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Capitulo 1

Problematica

En vista de la alta demanda de comida que se tiene, y el uso ineficiente de recur-
sos para una produccién que permita tener una oferta adecuada, se busca tener una
tecnologia que permita tener un mayor conocimiento del terreno de produccion para
asi tomar mejores decisiones al respecto, por lo que se desea desarrollar un médulo
de interpretacién de video en tiempo real, con el cual se busca manejar ciertas fun-
cionalidades requeridas para muchas tareas de agricultura de precisién, como es el
reconocimiento de los distintos elementos del entorno, junto con la distancia relativa
a los mismos.

La agricultura de precision se puede definir como “la reunion de varias técnicas
y tecnologias de produccién agricola y que tiende a una gestién inteligente de las
parcelas partiendo de la base de que las condiciones del campo son altamente varia-
bles” seguin Santiago Franco, gerente de Negocio Agricola y Energia de Eduardono

1].

Como se mencion6 previamente la agricultura de precision hace uso de multiples
tecnologias para tener un conocimiento completo del entorno de produccion, siendo
una tecnologia necesaria la vision artificial, ya que esta permite extraer informacion
multimedia del medio para si poder reconocer las caracteristicas visuales del mis-
mo, permitiendo asi tener una informacién mas clara del estado del terreno, lo que
significa poder mejorar la toma de decisiones.

No se desea demeritar los beneficios de las demas tecnologias aplicadas a la agri-
cultura, solo se resalta la necesidad de la visién artificial en el tema de la agricultura
de precision.
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Si bien la aplicacion de la vision artificial en los temas de la agricultura de preci-
sion es muy prometedora, todavia presenta algunos problemas en su aplicacién, como
son la obtencion de las imédgenes de muestra en caso de estar apoyado en imagenes
aéreas y de satélite, o incluso en la dificultad para detectar las caracteristicas bus-
cadas debido a su reducido tamano y baja resolucién [2]. La variabilidad del terreno
obliga muchas veces a dar soluciones especificas y rigidas. [3]

El caso de estudio en el que se aplica este proyecto, es una solucion de automa-
tizacion de agricultura de precisién que consta de un robot controlado a través de
Plexil, el cual corre en una tarjeta SoC (System on a chip) Intel Galileo.

A continuacién se muestra el marco tedrico relacionado con las teméticas rela-
cionadas al proyecto, en cual se trataran los temas de visiéon por computador, color,
camara Pin-Hole, calibracién de camara, vision estereoscopica, deteccion de objetos,
deteccion de esquinas y caracteristicas.



Capitulo 2

Objetivos

2.1. General

Desarrollar un moédulo de vision artificial para la toma de decisiones de un robot
auténomo, el cual esta diseniado para tareas de agricultura de precision.

2.2. Especificos

= Modularizacion de la implementacion de los algoritmos de deteccion de objetos
y estimacion de distancias.

» Implementaciéon de comunicacion entre procesos mediante memoria comparti-

da.
» Pruebas de campo para deteccion de objetos usando ORB y color.

= Pruebas de campo para estimacion de distancias usando un objeto conocido y
un enfoque estereoscopico.
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Capitulo 3

Justificacion

El proyecto ‘evaluacion de la tecnologia Plexil para aplicaciones en el contexto
nacional’, desarrollado conjuntamente por los programas de Ingenieria de Sistemas e
Ingenieria Electronica, requiere de un componente que permita a un robot auténomo
(controlado por la plataforma experimental PLEXIL, desarrollada en la NASA),
realizar tareas tales como la prevencién de colisiones, identificacién de objetos del
entorno y el calculo de las posiciones relativas de los mismos. Con el fin de asistir
dichas tareas, este proyecto plantea el desarrollo de un mdédulo de visién artificial
que haga uso de las mejores técnicas disponibles a la fecha.



10

CAPITULO 3. JUSTIFICACION



Capitulo 4

Marco teorico

4.1. Visién del computador

Cuando se habla de la visiéon por computador se debe aclarar en primer lugar que
dicho tema consiste en la obtencién de informacién a partir de archivos multimedia
como las imagenes, de forma en se puede entender como una forma de preparaciéon
del computador para reconocer las caracteristicas del mundo real, por lo cual se
deben conocer aspectos como la deteccion y seguimiento de objetos, manejo de
profundidad o tridimensional en imdgenes (estereoscopia), etc. [4]

4.2. Definicion del color

El color es una percepcién visual que se genera en el cerebro de los humanos y
otros animales al interpretar las senales nerviosas que le envian los fotorreceptores
en la retina del ojo, que a su vez interpretan y distinguen las distintas longitudes
de onda que captan de la parte visible del espectro electromagnético. Todo cuerpo
iluminado absorbe una parte de las ondas electromagnéticas y refleja las restantes.
Las ondas reflejadas son captadas por el ojo e interpretadas en el cerebro como dis-
tintos colores segun las longitudes de onda correspondientes. [1]

El espectro electromagnético abarca todas las longitudes de onda que la luz pue-
de tener, aunque de todo el espectro, solo una pequena porcion es visible para el
ser humano, denominandose esta regién como espectro visible. Las longitudes que
comprende el espectro visible van desde los 380 nm hasta los 780 nm. La luz de cada
una de estas longitudes de onda es percibida en el cerebro humano como un color
diferente. Figura 4.1. [1]

11
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Espectro visible por el ojo humano (Luz)
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Figura 4.1: Espectro visible de la luz.

4.3. Modelo RGB

En este tipo de modelo, cada color aparece con sus componentes primarios es-
pectrales de rojo, verde y azul. Se basa en el sistema cartesiano de coordenadas. Se
muestra una imagen que ejemplifica esto:

hlue, B

magenta Cyan

red, R green, G

el oy

Figura 4.2: Esquema del cubo de colores RGB.

Los diferentes colores en este modelo son puntos que se encuentran sobre o en
el interior del cubo, y son definidos por vectores que se extienden desde el origen.
Ejemplo son los colores secundarios magenta, cian y amarillo que son otras esquinas



4.4. MODELO CMY Y CMYK 13

del cubo. [1]

Las imagenes que se representan en este modelo se componen de tres imagenes,
una para cada una de los colores primarios. Estas tres imagenes se combinan para
producir una imagen a color. Otro punto importante a resaltar es | cantidad de bits
usadas para representar un pixel en un espacio RGB se denomina como la profun-
didad del pixel. Por ejemplo una imagen RGB en la cual cada una de las imagenes
de azul, rojo y verde son una imagen de 8-bits, se denomina full-color.[1]

Figura 4.3: Los tres planos RGB que componen una imagen a color

4.4. Modelo CMY y CMYK

Cian, magenta y amarillo son los colores secundarios de la luz o, los colores pri-
marios de los pigmentos. Un ejemplo es que cuando una superficie cian es iluminada
con luz blanca, ninguna luz roja es reflejada por la superficie. Esto quiere decir, que
el cian substrae la luz roja de la luz blanca reflejada. [1]

Muchas maquinas como impresoras o fotocopiadoras necesitan la conversién de
una entrada RGB a un modelo CMY para realizar su labor. Esta conversion se
realiza por medio de la siguiente férmula:

C M Y| =111 - [R G B

De la ecuacion se puede observar que una superficie con solo cian no contiene rojo,
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una superficie puramente magenta no reflejard verde, y una superficie puramente
amarilla no reflejara azul. Con esta combinacién de colores no es posible de forma
econdmica crear el negro, por esta razén se anade muchas veces este color dando

como resultado el modelo CMYK. [1]

4.5. Modelo HSI

Los modelos RGB y CMY son excelentes para implementaciones de hardware,
pero no dan describen los colores de una forma practica para la interpretacion hu-
mana. Un ejemplo es que las personas no se refieren al color de un automovil dando
un porcentaje de los tres colores primarios que componen a este, es mas ni siquiera
se piensa el color como una combinacién de colores. [1]

Cuando un ser humano ve un color, este lo describe en términos de su saturacién,
matiz y brillo. El matiz es un atributo del color que describe un color puro (amarillo,
tojo o naranja puro), la saturacién da la medida del grado en que un color puro esta
diluido por la luz blanco. El brillo es un descriptor subjetivo que es imposible de
medir, pero se puede estimar por medio de la intensidad, esta es calculable usando
un modelo de imdgenes en escala de grises. [1]

EL modelo HSI (matiz, saturacién, intensidad) desacopla la intensidad de la in-
formacién portadora de color. Como resultado este modelo es una herramienta ideal
para desarrollar algoritmos de procesamiento de imégenes basados en descriptores
de color que son naturales e intuitivos para las personas. [1]

4.6. Modelo de Camara Pin-hole

Es un modelo simple y preciso para la mayoria de aplicaciones en vision artificial,
en este tipo de camara, la luz pasa a través de un solo punto, denominado el centro
de la camara, antes de ser proyectado al plano de la imagen. La geometria de este
tipo de camaras se resume en la siguiente imagen.
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f
Image plane

Figura 4.4: Geometria de una camara pin-hole.

= Un sistema coordenado de 3 coordenadas con origen en el punto O. Este punto
es donde se ubica la apertura de la cdmara. El eje denominado X3 se llama
rayo principal. Por otra parte el plano que intersecta los X1 y X2 es el frente
de la cdmara o plano principal.

= Un plano de la imagen del mundo en 3 dimensiones es proyectado a través
de la apertura de la cdmara. La imagenes es paralela a los ejes X1 y X2 y
esta localizada a una distancia f del origen O. Esta distancia f se denomina
longitud focal.

= Un punto R es la interseccién entre el rayo principal y el plano de la imagen
se conoce como centro de la imagen.

El punto P tridimensional con coordenadas (z1,xs,x3) se proyecta en el plano
de la imagen como un punto Q. En este plano existe un sistema de coordenadas
relativo con origen en R y ejes Y7 y Y5 que son paralelos a X; y X5 respectivamen-
te. Las coordenadas del punto Q relativas a este sistema de coordenadas son (y;, y2).

Para ver la relacion entre los puntos en el mundo real y los puntos en el sistema
de coordenadas relativo, se utilizara las relaciones de triangulos semejantes que se
pueden apreciar mejor en la siguiente imagen.
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Figura 4.5: Geometria de una cdmara pin-hole vista desde el eje X2

Viendo la relacion de tridangulos semejantes, se puede obtener la siguiente expre-
sion:

f(a)

xs3

Y1=—
Con un analisis similar en el eje X; se obtiene:

_f(m)
T3

Y2 =
Estas dos ecuaciones se pueden resumir en:

f(z172)

(ylyz) = 3

En coordenadas homogéneas la relacién que acabamos de hallar se puede rees-
cribir como:

y=Czx

Donde C se denomina la matriz de la camara y es igual a:

[fO ¢z 0 fe, O O 1]

En donde f sigue siendo la distancia focal y los otros dos valores, son las coor-
denadas del centro de la imagen. Todas estas caracteristicas son intrinsecas de la
camara a trabajar.
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4.7. Calibracion de camara

Calibrar una camara consiste basicamente en determinar los parametros internos
de la camara, en este caso particular es hallar la matriz de la camara. La estrategia
general para realizar la calibracion se enuncia a continuacion:

= Utilizar un objeto como plantilla de calibraciéon, este puede ser un libro, tablero
de ajedrez, etc.

= Identificar algunos puntos particulares del objeto en la imagen como pueden
ser bordes o esquinas.

» Estimar la matriz de la camara. Para este punto es necesario saber que objeto
se usd o que aproximaciones se utilizaran.

Este proceso se realiza como un paso en el proceso de eliminacién de la distorsion
radial que las cdmaras introducen a las imagenes. En la distorsion radial las lineas
rectas tienen a curvarse, siendo mas pronunciado cuanto mas se aleja uno del centro
de la imagen. Un ejemplo de esa distorsion se muestra en 4.6.

s 1] "
uamti
2222 P

Figura 4.6: Distorsién radial.
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4.8. Visién Estereoscopica

Dada una serie de imagenes bidimensionales es posible extraer una cantidad de
informacion auxiliar acerca de la escena capturada. Una de las mas ttiles piezas de
informacion es el conocimiento acerca de la profundidad relativa de los objetos en la
imagen. Es sabido, que dadas dos imagenes de una sola escena es posible extraer la
profundidad de varios objetos en la escena de la disparidad entre las dos imagenes.
Se debe indicar que sin una cantidad significativa de informacién adicional y calcu-
los, no es posible asegurar una medida de la profundidad exacta. [5]

Para estimar la disparidad de las iméagenes, tradicionalmente se usan dos image-
nes referidas como imagen izquierda y derecha. Como las imagenes izquierda y de-
recha estdn viendo el plano desde diferentes lugares, habra una notable disparidad
entre las dos imagenes. EL punto vital para realizar esto es que puntos con niveles de
profundidad similar en el mundo real tendran niveles de disparidad similares entre
las imagenes estereoscopicas. Esto quiere decir que dado un conjunto de puntos con
sus respectivas correspondencias entre las imédgenes derechas e izquierda, es posible
determinar el mapa de profundidad de la escena. [5]

Para realizar el célculo de estas correspondencias, la idea de un plano epipolar
se torna fundamental. Esencialmente esta es una técnica para limitar el espacio de
busqueda cuando se esta buscando la correspondencia de los puntos entre las dos
imagenes. Sencillamente el plano epipolar es el plano formado por el punto en la
escena y los centros de las camaras en cada uno de los planos. Donde el plano in-
tersecta los dos planos de las imagenes se forma una linea epipolar en cada una de
las imagenes. Es esta linea la que une la imagen del punto de la escena en cada
una de las imagenes con el epipolo de las iméagenes. Los epipolos son los puntos
en cada una de las imagenes donde la linea entre los dos centros de las cdmaras in-
tersectan su plano de imagen. La siguiente imagen muestra un esquema de Figura 4.7
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Figura 4.7: Esquema de geometria epipolar.

Todas las lineas epipolares pasan a través del epipolo, entonces para hallar la
localizacién del epipolo, se puede hallar varias epilineas y hallar su punto de inter-
seccién. Para hallar esas lineas epipolares y epipolos se necesita hablar de la matriz
fundamental (F) y la matriz Esencial (E). La matriz esencial contiene la informa-
cion acerca de la traslacion y rotacién, la cual describe la localizacion de la segunda
camara relativa a la primera en coordenadas globales.

Para realizar el calculo de la matriz fundamental se usa el algoritmo de los ocho
puntos. La relacion entre los puntos de una imagen y la otra es equivalente a:

3 Fzy =0

Esta ecuacién puede reescribirse como:

1,.1 1,1 1,,1 1,,1
2,.2 2,2 2,2 2,,2
n N n,n n n n n

Donde f contienen los elementos de F, 28 = [zt yiwi] y 2% = [ziyswi] son parejas
de correspondencia y son n puntos de correspondencia en total. La matriz fundamen-
tal tiene en total 9 elementos, pero como la escala es arbitrario, solo son necesarias
ocho ecuaciones. Ocho puntos de correspondencia son necesarios para computar F,
de aqui proviene el nombre del algoritmo.

Para estimar la densidad de profundidad utilizando un enfoque estereoscopico
se utiliza la triangulaciéon como enfoque, la imagen Figura 4.8 resume la intuicion
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detras de esta metodologia. [6]

.

L]
O Baseline o
B

Figura 4.8: Esquema de vision estereoscopica con camaras paralelas.

Como se aprecia de la relacion de los tridngulos, se puede calcular la disparidad
como:

Bf
Z

Donde B es la distancia entre las dos camaras y f es la distancia focal de la
camara. Ademas, x y x” es la distancia entre los puntos en el plano de la imagen
correspondientes al punto de la escena en 3D y los centros de la camara.

disparidad = v — 2’ =

4.9. Deteccion de objetos

La deteccién de objetos tiene como objetivo principal, lograr seguir la ubicacién
un mismo objeto en multiples imagenes, sin importar si cambié su tamano o po-
sicion, de manera que se han definido multiples algoritmos para el cumplimiento
de esta tarea, siendo necesario en un inicio la implementacion de filtros para la de-
teccion de objetos, los cuales aplican diferentes técnicas como redes neuronales por
entrenamiento, texturas, deteccién de esquinas, uso de descriptores, etc. Aquellos
filtros que hacen uso de redes neuronales, usan muestras previas del objeto que se
desea buscar. [7]

Al momento de formular un algoritmo que permita la deteccién de objetos se
debe tener en cuenta aspectos como ruido en la imagen, obstrucciones parciales o
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totales, cambios de iluminacién, requerimientos de procesamiento en tiempo real,
articulacién del objeto, etc., el tratamiento para dichos objetos se puede simplificar
teniendo informacién previa, como informacion del escenario y velocidad movimien-
to del objeto a seguir. [8] [9]

La primera tarea que se debe hacer para la deteccién de objetos, es definir la
descripcion de los mismos, para lo cual se pueden determinar por puntos especificos
que caracterizan al objeto, la forma geométrica del mismo, la articulacion del mis-
mo mediante la definicién propia de ciertas partes, como las extremidades de un ser
vivo, también se encuentra el contorno y silueta del mismo o el cambio de forma de
la silueta; este 1ltimo aspecto ha tenido multiples aplicaciones de deteccién como
plantillas (integra formas geométricas) y modelo multivista. [8]

Luego de haber conocido la definicién de caracteristicas, se procede a la seleccién
de estas, en este paso se observa que la distribucion de colores cominmente usada
es RGB, la cual hace una aproximacién usando los colores rojo, azul y verde; no
obstante, este formato no es recomendable, debido a que no asimila correctamente
la distribucién de colores aproximada del objeto y el brillo que presente, por lo cual
se hace uso del formato HSV, el cual maneja tono, valor y saturacién, permitiendo
el manejo de una coloracién mas acertada.

En la deteccion de objetos se hacen uso de multiples técnicas como deteccion ba-
sada en caracteristicas, texturas, kernel, flujo éptico, contexto, uso de histogramas,
deteccion de multiples hipotesis, las cuales muchas veces se combinan con segmen-
tacion de las imagenes, siguiendo asi una orientacién al uso de filtros; aunque no
se deben olvidar aquellas detecciones que hacen uso de sistemas de gaussianos y
lineales.[10]

El uso de la forma geométrica permite disminuir la cantidad de informacién a
procesar y la identificacion en caso de que se presente oclusién parcial del objeto,
variacion de la escala del objeto, cambios en el escenario imprevistos implicando la
definicién de nuevos puntos clave o caracteristicas a seguir.[11]

La segmentacién presta una gran ayuda en la deteccién de objetos, debido a
que permite acelerar el reconocimiento de objetos, ya que al momento de buscar, se
tendra un area muy grande a evaluar y posiblemente solo se pueda reconocer aque-
llos objetos que se presentan con el mismo tamano de la muestra, o por el contrario
se presenten falsos positivos con objetos similares al buscado, siendo asi necesario la
definiciéon de una regién de interés.
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En una regién de interés se puede evaluar pequenas caracteristicas que proba-
blemente se hubiesen descartado en una situaciéon normal, ya sea por la poca o mala
informacion con la que se disponga.

En el ano 2010 [12] se publicé un método de deteccién basado en el contexto del
objeto, lograndose definir mejor las relaciones que hay entre el objeto en deteccion,
y la imagen en la que se encuentra, aunque la orientacién fue dada a la aplicacion
del “Implicit Shape Model” (ISM), el cual una metodologia de categorizacién de
objetos determinada por la coherencia entre aspectos seleccionados de cada objeto.

Este método [12] define como primer paso de extraccion de las caracteristicas
propias de la informacion mostrada en la imagen, las cuales se distinguen entre aque-
llas que son propias del objeto y aquellas presentes en la superficie del objeto que se
utilizan para determinar la posiciéon del mismo, por lo que se les llamé “Supporters”.

Como dichos “Supporters” [12] estédn relacionados con el movimiento del obje-
to en deteccién, se hace uso de “Generalized Hough Transform” (GHT), el cual es
una técnica para la actualizacion constante de dichas caracteristicas, la cual hace
innecesario un fondo estatico y permite la utilizacién de multiples “Supporters” al
mismo tiempo.

Como ya se habia mencionado anteriormente, en la deteccion de objetos, se debe
tener en cuenta como primera tarea manejar una forma de describir el objeto a se-
guir; una de muchas formas es usando el color representativo o distintivo del objeto a
seguir, para que asi la idea sea detectar las distintas concentraciones de color que se
puedan llegar a encontrar en las partes de una imagen, de manera que encontrando
el espacio en el cual se encuentra la mayor concentracion se puede interpretar como
que en dicho lugar se encuentra capturado el objetivo.

Para la deteccién por color se necesita evaluar cada uno de los pixeles que contie-
ne la imagen, estos pixeles manejan la informacion de su ubicacién y caracteristicas
de los mismos, como el color. Para esto, se hace uso de méscaras de color, filtros de
erosion y filtros de dilatacién, con los cuales se determina patrones de color similares
al buscado para luego definir su ubicacién y concentracién, claro que se debe mane-
jar un valor de concentracién minima, como medida para evitar falsas ubicaciones
de posibles ocurrencias.

Una forma alternativa de detecciéon de objetos es el uso de una plantilla, para
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esto se requiere del uso de clasificadores de deteccion, los cuales permiten evaluar
aspectos como variacion en la iluminacién, orientacién, ruido, etc. Estos clasifica-
dores basan su comparacion en imagenes a escala de grises, para luego comparar la
plantilla en distintas partes de la imagen, de manera que se pueda buscar y ubicar
el objetivo en distintas partes de la imagen. Esto no necesariamente quiere decir que
las multiples comparaciones se deban hacer secuencialmente, ni buscando un solo
objetivo, ya que se pueden hacer la comparaciones en paralelo para la aceleracién
de la busqueda del objetivo, o en caso de que se puedan encontrar miltiples objetos
similares, los reconozca a todos.

Otra forma de deteccion de objetos es el uso de bordes, puntos de interés, los
cuales se puede definir como pequenas secciones, en las cuales se presenta un cam-
bio de intensidad de color diferente al campo circundante de la imagen en la que se
encuentre este borde, estas caracteristicas se reproducen en la imagen del objeto a
seguir para luego compararlas con aquellas caracteristicas obtenidas de los distintos
frames que se esté generando en el video.

Aunque en algunos métodos de deteccion por bordes, se hace una comparacion
en ambos sentidos para disminuir la probabilidad de encontrar falsas ocurrencias,
estas caracteristicas permiten que se pueda reconocer el objeto en distintas posicio-
nes, y con variacién en el tamano del objeto (acercamiento o alejamiento frente a la
cdmara); ademads, en algunos casos se manejan la orientacién de las caracteristicas,
para un mejor manejo de los criterios de aceptacion de puntos clave.

Las caracteristicas mencionadas anteriormente se pueden distribuir en dos gru-
pos, donde el primer grupo comprende las caracteristicas generales, es decir, aquellas
que permiten describir el objeto en conjunto, obteniendo un buen desempeno en la
deteccion de objetos cuando varia el tamano del objeto dentro de la imagen, y el
segundo grupo esta conformado por aquellas caracteristicas locales que describen
las partes del objeto a seguir, estando de esta manera orientadas al reconocimiento
desde distintos puntos de vista, mediante la definicion y descripcion de regiones de
interés dentro de la imagen.

En los tltimos anos se ha desarrollado multiples algoritmos para la deteccién
de objetos, orientados a distintos aspectos como velocidad, uso de recursos, entre
otros; estos algoritmos evaltian la deteccién desde diferentes puntos de vista como
concentracion del color del posible objeto a seguir, comparacién simétrica frente a
una plantilla y uso de descriptores, asi mismo estos estan orientados a diferentes
aspectos, lo cual indica que uno no es inferior a otro, sino que no se estan aplicando
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en el campo adecuado.[10]

No obstante, aquellos algoritmos que realizan su tarea desde el mismo punto de
vista, se diferencian de varias formas, como los criterios de seleccién de descriptores
que manejan, velocidad de procesamiento de imagen, eficiencia, como es el caso de
SIFT, SURF, FAST y ORB, los cuales son algoritmos disenados para la deteccion
de objetos en funcién de descriptores propios de cada uno.[8]

En el ano 2006, se presenté un estudio en el cual su objetivo era presentar una
nuevo detector de caracteristicas, méas eficiente que los del momento, el primer crite-
rio para su definicion fue la velocidad de procesamiento, sin que esto representara un
costo en el consumo de recursos; el primer resultado fue FAST (Features from Acce-
lerated Segment Test). El cual se evalian secciones circulares de 16 pixeles con una
posible esquina para ser considerada como un punto clave. [13]

4.10. Corner detection

Un aspecto primordial para el reconocimiento de objetos es el manejo de la de-
teccion de esquinas, entendidas como areas en los cuales se evalian diferencias en
los cambios de color de los pixeles abordados, estos cambios en forma individual se
llaman bordes, los cuales surgen por discontinuidad en la forma del objeto que al
capturarse en un frame genera un cambio en los colores o en la intensidad de alguno.

Cuando se empieza a encadenar bordes se presentan curvaturas, las cuales permi-
ten su cuantificaciéon facilmente, permitiendo asi su reconocimiento eficientemente,
ademas, en las curvas se manejan angulos; las esquinas son aquellas en la cuales
se presenta la minima curvatura, ya que en estos puntos se presentan generalmente
multiples intersecciones de otras curvas.[13]

Como ningun objeto se puede reconocer por una uUnica caracteristica, se vuelve
necesario desarrollar algoritmos que permitan manejar multiples caracteristicas en
simultaneo; de manera que se pueda reconocer un objetivo por varios aspectos; en
este punto es donde se presenta el problema de su rendimiento en el procesamiento
de video en tiempo real, siendo necesario bajar la complejidad sin sacrificar la ca-
lidad del detector, y una forma es la de generalizar la deteccién, es decir, como la
velocidad a la que se generan los frames del video permite la captura de entornos
similares, se requiere formular algoritmos que puedan detectar estas situaciones y
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las tomen como repeticiones de frames previamente evaluados.|[13]

4.11. FAST Algorithm for Corner Detection

Algoritmo de deteccion de caracteristicas de alta velocidad propuesto por Ed-
ward Rosten and Tom Drummond, en el 2006 en su documento “Machine learning
for high-speed corner detection” [13], el cual engloba los algoritmos de deteccién de
caracteristicas que se habian desarrollado hasta el momento, cabiendo aclarar que
los primeros pasos dados para la deteccion, seguimiento y localizacion, se basaron
en detectores de esquinas, de modo que se presenta en dicho documento una evo-
lucién de los modelos del momento, manteniendo siempre una buena calidad en los
descriptores, sin que esto implique una mayor carga de procesamiento.

Los puntos clave o descriptores que maneja éste algoritmo, consiste en conjuntos
de puntos los cuales tienen una posicién contigua a los demas del conjunto, for-
mando un circulo, en cuyo centro se encuentra el pixel aspirante a consideracion de
esquina, el cual se verifica comprobando que los pixeles circundantes a éste tengan
una mayor diferencia de intensidad de brillo, mirdndolo a nivel de escala de grises.
Este principio estd basado en el algoritmo deteccién de esquinas SUSAN, en el cual
se define un &rea circular para evaluaciéon, ademas, SUSAN se basa a su vez en la
definicién del “Bresenham’s circle” [14], claro que en el algoritmo SUSAN se evalian
todos los pixeles seleccionados, pero en algoritmo FAST, se evalian sélo una parte
de estos, aquellos que presenten la mayor diferencia de brillo.

Para una evaluacién rapida de esquinas se toman normalmente todos los 16
pixeles, pero en el caso de FAST se toman 9; estos nimeros indican la cantidad
de angulos que se estdn evaluando para la verificacién contra el pixel central. El
criterio completo de evaluacién incluye el aseguramiento de un minimo de pixeles
que presenten una determinada diferencia en su umbral de brillo, respecto al pixel
central, a esto se le agrega que se maneja un algoritmo de verificacion de patrones
para facilitar seleccién de esquinas, ya que la evaluacién continua de cada uno de los
pixeles en una imagen seria demasiado costoso; ademéds, se maneja una maquina de
aprendizaje en la que se usan arboles de decision, sobre tres aspectos: mas brillante,
mas oscuro y similar.

Durante la seleccién de esquinas se puede presentar ubicaciones continuas de
esquinas, por lo cual FAST, presenta una herramienta para tratar éste problema,
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llamada “Non-maximal suppression”, en la cual se evalia la adyacencia entre esqui-
nas, para asi eliminar esquinas similares.[15]

4.11.1. ORB Oriented FAST and Rotated BRIEF

Algoritmo de deteccion de caracteristicas binarias, basado en BRIEF, con mejo-
ras como la invariancia a la rotacion, resistencia al ruido y orientaciéon exacta, sin
que estos cambios impliquen disminucion en la calidad del algoritmo original, ya
que ha demostrado buenas capacidades para el reconocimiento de objetos, claro que
teniendo un gran costo computacional, lo cual lo hace inviable para un dispositivo
movil o de bajas capacidades; el rendimiento logrado permite su aplicacién en tiem-
po real; se aclara que este algoritmo no maneja la licencia de FAST y BRIEF, lo
cual permite su uso libre para investigacion y afines.[16]

Fue desarrollado en los laboratorios de OpenCV y presentado por Ethan Rublee,
Vincent Rabaud, Kurt Konolige y Gary R. Bradski en su articulo titulado “ORB:
An efficient alternative to SIFT or SURF” en el ano 2011 [17]; integra la definicién
de puntos clave manejada en FAST, para el escalamiento se apoya en la medida de
esquinas de Harris.

En el tema de rotacién se presenta un problema y es que FAST no computa
orientacion, de manera que se manejé como orientacion el vector generado entre el
centro de la esquina y el ancho del punto clave manejado; para los descriptores hace
uso de BRIEF, pero para corregir su falencia en la rotacién, se genera una matriz
que cubra los pixeles tomados para el punto clave y se rota para asi conocer la ver-
sion rotada de la caracteristica; BRIEF maneja una varianza en la definicion de las
caracteristicas y al usar la correcciéon de orientacion esto se pierde lo que vuelve a
los descriptores mas selectivos.



Capitulo 5

Modulo de vision artificial

5.1. Diagrama de comunicacién

Madulo Vision Artificial 2 |

L O Cliente C++ gl
Controlador Sincrénico 8 ] i ordenes

Observador g

Médulo Distancia 8]

Médulo Deteccion & | Controlador Asincrénico &
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Figura 5.1: Diagrama de comunicacién cliente-mddulo

Al manejarse un cliente c¢/c++, éste cumple con la tarea principal de ser un
observador de eventos y ordenes, de manera que si el médulo en alguna de sus
funcionalidades de deteccién de objetos o estimacién de distancias genera alguna
informacion de algtin suceso, el cliente estard en la capacidad interpretar estos even-
tos, para asi comunicarselo al robot, para poder tomar acciones al respecto. Por el
contrario, si es el robot aquel que requiere alguna informacion que le puede brin-
dar el médulo, el cliente generara y enviara una orden, la cual el médulo tratara y
dard respuesta al respecto. (Figura 5.1)

Se debe aclarar que se deben manejar sucesos sincronos y asincronos, aquellos
hechos sincronos se estan refiriendo a las érdenes dadas por el robot ya que cada
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orden que va recibiendo el médulo, se acumula en una cola y el modulo las va respon-
diendo inmediatamente, en cambio, aquellos hechos asincronos, nacen en el moédulo
y se envian al cliente en cualquier momento y sin que este haya solicitado alguna
accion. (Figura 5.1)

5.2. Arquitectura

Cliente C++ Programa Plexil

? ‘

Abrir
Colas de
Mensajes

Solicitar

Informacion

<<signal receipt>> <<signal receipt>> Validar
Evento Asincrono Respuesta Accion

Notificar a <<signal sending>>
Plexil Comando

Figura 5.2: Diagrama de arquitectura del médulo

Una vez inicializado el médulo de vision artificial, se procede a cargar los moédu-
los que éste tenga; luego, en paralelo, se verifica por un lado la recepcién de alguna
orden por parte de cliente, y por otro la generacion de algiin evento que implique
una tarea asincrona. De presentarse el primer caso se procede a ejecutar la funcio-
nalidad requerida y luego se envia la respuesta al cliente para finalmente volver a
esperar una nueva orden; en caso de presentarse el segundo caso, una vez verificado
el evento, se procede a enviar la informacién recopilada del mismo, para luego nue-
vamente verificar nuevos eventos. (Figura 5.2)
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Figura 5.3: Diagrama de arquitectura cliente-Plexil

Una vez inicializado el cliente ¢/c++4, se procede a abrir las colas de almacena-
miento compartido (tipo POSIX), tanto para el médulo como para éste mismo, para
luego realizar en paralelo la recepcion de mensajes asincronos del modulo, respues-
tas a peticiones dadas al médulo y la validacion de 6rdenes dadas por el programa
Plexil para el modulo. En caso de presentarse los primeros dos sucesos de recepcion
de respuesta, se procederd a notificar a Plexil, para que éste tome acciones al res-
pecto y luego seguir esperando por nuevos sucesos, en el caso restante se valida la
peticién dada por Plexil, para luego notificar al mdédulo sobre la orden solicitada.
De manera que se presenta un cliente para solicitar informacién de forma sincrona
o recibir eventos de forma asincrona del médulo de vision artificial, junto con un
puente de comunicacién del entorno PLEXIL con los eventos generados por software
del médulo python. (Figura 5.3) (Figura 5.4)
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actarquitectura
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Figura 5.4: Diagrama de arquitectura

5.3. Diagrama de clases

El médulo cuenta con un controlador sobre las funcionalidades de deteccién de
objetos y estimacion de distancias, claro que éste primero también estd acompanado
por una herramienta de generacion de eventos; como la idea es que el procesamiento
del video se haga en forma transparente, se hace uso de interfaces, que enuncian
ciertas funcionalidades a implementar por parte de cualquier clase que las imple-
mente.

Las funcionalidades en este caso son distancia al objeto y distancia a un punto
especifico de una imagen del video por parte de la interfaz de distancia y esta el obje-
to para la interfaz de deteccion, que para estos casos se tienen las implementaciones
de visién estereoscépica, objeto conocido, deteccién por color y por caracteristicas
(SURF, ORB).

Claro que como el médulo puede mantener en ejecucion una de las tareas de la
funcionalidad de deteccién en forma permanente, de manera que cuando ésta genere
alguna informacién se procederd a definir y enviar el evento el cliente c++.
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Figura 5.5: Diagrama de clases del médulo

5.4. Proyeccién futura

En vista de las bajas capacidades de la tarjeta Galileo en uso se podria esperar
su aplicacion como una tarjeta dedica a captura y envio de video por streaming, de
manera que se pueda hacer el procesamiento del video en forma remota, con una
maquina mas potente; una segunda aplicacion futura podria ser el refinamiento de
los algoritmos de deteccion y estimacion de objetos y distancias respectivamente;
ademas de la integracion de nuevos algoritmos.
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Capitulo 6

Pruebas y resultados

6.1. Detecciéon de Caras y Ojos

Figura 6.1: Imagen Original, imagen procesada

6.2. Propiedades basicas de las imagenes

Con el uso de OpenCv se puede realizar de forma sencilla cambios entre los dife-
rentes modelos de color como los son RGB, HSV, escala de grises y deméas modelos.
Un ejemplo es poder extraer de una imagen a color los tres planos RGB que la com-
ponen. Se muestra el resultado de realizar esta operacién de divisién en OpenCV en
(Figura 6.2).

33



34 CAPITULO 6. PRUEBAS Y RESULTADOS

X/ Imagen = E' n) Blue = E'

Figura 6.2: Imagen Original, plano azul, plano verde, plano rojo

6.3. Hallar contornos con OPENCV

Uno de las funcionalidades méas importantes para la deteccion de objetos en el
procesamiento de videos, es el poder detectar los contornos de las figuras que com-
ponen la imagen. Para esto se realiza un filtro pasa altas que deja pasar los cambios
fuertes de frecuencia en la imagen, siendo estos cambios fuertes observables en los
contornos de las figuras. Se presenta a continuacién el filtro sobre que nos brinda
openCV vy los resultados arrojados (Figura 6.3).
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Original Sobel CV BU  Sobel abs{CV 64F)

Figura 6.3: Contornos

Con el filtro de sobre original solo se detectan los contornos de entrada a los
cuadrados de la figura, es por esta razon que se usa una variaciéon que permite
detectar tanto los contornos de la derecha como los de la izquierda de la imagen.

6.4. Suavizado de Imagenes

En muchas ocasiones se tiene que las imagenes presentan algin tipo de ruido,
el cual puede ser de sal y pimienta, gaussiano o de otra indole. Realizar el proce-
samiento de las imagenes en estas circunstancias puede llegar a producir resultados
equivocados por la presencia de estos datos corruptos. OpenCv cuenta con varios
filtros predefinidos que se pueden utilizar con el objetivo de disminuir el impacto del
ruido en nuestro andlisis. Destaca el filtro Gaussiano, de medio, promedio y bilateral.
Lo que buscan este tipo de filtros es realizar la convolucién de un filtro sobre la ima-
gen. El filtro es una matriz cuadrada tipicamente de dimensiones de 3*3 que busca
suavizar la imagen. Esto lo logra ponderando los pixeles de la vecindad de un valor
y dando un valor que esta relacionado con sus vecinos, por ende, si existe un pixel
con valores atipicos, los deméds vecinos tenderan a disminuir su impacto. Se muestra
las pruebas de estos filtros a una imagen con alto contenido de ruido en (Figura 6.4).
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Figura 6.4: El filtro que se deba utilizar en la aplicacién debe ser identificado en la
préctica

6.5. Segmentacién de Imagenes

La segmentacion de imagenes consiste en el proceso de dividir una imagen di-
gital en multiples segmentos (conjuntos de pixeles). La meta de la segmentacién
es simplificar o cambiar la representacién de la imagen en algo con mas sentido y
mas sencillo de analizar. La segmentacion de iméagenes se utiliza basicamente para
detectar fronteras (lineas, curvas, etc.) en imagenes.

Uno de los métodos mas sencillos para realizar este tipo de segmentaciones es
uso de umbrales para clasificar un pixel como blanco o negro dependiendo de si su
valor es mayor o menor a determinado umbral. Esto genera una imagen binaria que
puede ser sometida a otro tipo de técnicas como transformaciones morfolégicas. Se
muestra el uso de diversas técnicas de segmentacion de umbrales con las que cuenta
openCV en (Figura 6.5).
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Figura 6.5: Umbrales

Por otra parte, si el valor de umbral es desconocido existen algoritmos mas poten-
tes que haciendo uso del histograma de la imagen pueden calcular un valor estimado
de umbral tal que reduce el error en la segmentacion, ejemplo de esta técnica es el
algoritmo de otsu. Se muestra un ejemplo de este filtro a continuacién:

original Noisy Image Histogram Global Thresholding (v=127)

oOriginal Noisy Image — FiStogram

HISTOgram !

Figura 6.6: Error en la segmentacion

6.6. Calibracion de la Camara

Para realizar la calibracion de la caAmara es necesario tomar varias fotografias a
un patrén definido, para este caso se utiliza un tablero de ajedrez. En las imagenes
en las que se puede identificar el patrén de ajedrez (Figura ?7), se estima el punto
en el mundo real de donde se ha tomado la foto y la coordenada equivalente en la
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foto. Una vez se tiene un minimo de 10 imagenes se para a calcular la matriz de la
camara, la cual tiene los parametros intrinsecos de la cdmara y los coeficientes de
distorsion. Son estos ultimos valores los que nos permitiran hacer la correccién del

error radial y tangencial de la camara.

] img - olEN

—
¥

fhs) Aebabl{ 011

. AL

Figura 6.7: Patron de ajedrez identificado en el tablero

Los valores que arrojo el célculo de la matriz para la camara del portatil fueron:

Camera matrix:

771,70421552 0 250,24615454
0 769,20371322 302,38472516
0 0 1

Distortion coefficients:

[—1,52917056e — 02 4,97424197e + 00 1,69034164e — 02 —7,57046164e — 03 —2,3319302
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Una vez terminados estos calculos se paso a la fase de estimacion de la profun-
didad, para esto se simul6 la toma de las fotos estereoscépicas con la camara del
portatil (Figura 6.8). Inicialmente se tomé una foto del fondo, luego se hace un des-
plazamiento de Hcm del portatil y se vuelve a tomar la foto al mismo fondo. Una
vez se tiene estas dos imagenes se hace el calculo de la densidad de profundidad con
una funcion del framework openCV. Figura 6.8

Figura 6.8: Mapa de profundidad

Si bien en este punto se puede apreciar que la silueta de la persona es lo mas
cercano a la imagen, todavia es necesario una etapa de calibracion de los parametros
de la funcién para obtener una imagen de mayor calidad.

6.7. Deteccion por plantillas

La metodologia de deteccion por plantillas implica la busqueda y posterior ubica-
ci6n de una determinada plantilla en una imagen (Figura 6.9), que para este caso es
un frame (Figura 6.9) de un video en tiempo real. De manera que en dicho ejercicio
se implement6 la bisqueda de un libro en especifico, el cual mostré en una primera
instancia la ubicacién del libro en el frame, posteriormente al desplazarse se seguia
ubicando formandose asi un seguimiento, incluso este tipo de seguimiento permite
seguir detectando el objeto aunque una parte del mismo se encuentre obstruida (Fi-
gura 6.9), o en el ambiente se presente cambios de luz (Figura 6.10).
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Figura 6.9: Plantilla, Detecciéon normal, Deteccion con obstruccién
Imagen del libro “Doce Cuentos Peregrinos” del escritor Gabriel Garcia Marquez

Aunque se aclara que en el caso del cambio de luz afecta en gran forma tanto la
camara en uso, como la calibracion de la misma. Ademas, se ubica el objeto aunque
éste se encuentre con cierto grado de inclinacién o se presente un cambio en su ro-
tacién, lo cual se evidencia en la figura 6.10.

Figura 6.10: Deteccion con poca luz, Deteccién con inclinacién y rotacion
Imagen del libro “Doce Cuentos Peregrinos” del escritor Gabriel Garcia Marquez

No obstante, cuando se presentan cambios como el acercamiento del objeto a la
camara se pierde la deteccion, entrando a confundirlo con cualquier otro objeto de
caracteristicas similares en el frame; lo que de igual forma pasa cuando se aleja el
objeto de la cAmara (Figura 6.11). Aunque se aclara que en objetos de caracteristi-
cas unicas dentro del ambiente de exposicién se logra realizar la deteccién aunque
parcialmente (Figura 6.11).
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Figura 6.11: Deteccién cercana, No deteccion
Imagen del libro “Doce Cuentos Peregrinos” del escritor Gabriel Garcia Marquez

Figura 6.12: Segundo caso deteccion

Luego de varios intentos con multiples plantillas se corroboré que el seguimiento
por plantillas se desempena mejor con objetos que poseen caracteristicas tinicas en
el ambiente en el que se estan grabando, de modo que en un ambiente con carac-
teristicas similares se pueden presentar inconsistencias (Figura 6.12).

Los filtros utilizados para la deteccion del objeto mediante plantillas son:

= cv2. TM_CCOEFF.

= cv2. TM_CCOEFF_NORMED.
= cv2.TM_CCORR.

= cv2. TM_CCORR.NORMED.
= cv2. TM_SQDIFF.

= cv2.TM_SQDIFF_NORMED.
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Figura 6.13: Cambio morfoldgico

Los cuales realizan un cambio morfolégico (Figura 6.13) en la imagen del video
es decir la suavizan y/o distorsionan, para asi realizar la deteccién de la plantilla.

6.8. Deteccion por color

La busqueda y deteccién de objetos por color implica el filtrado de colores es-
pecificos en la imagen, de forma que para el reconocimiento del objeto se busca la
mayor concentracion de color, lo cual supone que esa concentracion esta indicando
la presencia del objeto (Figura 6.14, 6.15).

Debido a que se usa un rango de colores, esta metodologia de reconocimiento se
adapta a tanto a los cambios de tonalidad como a los de luz. Aunque si esos cam-
bios son muy bruscos o cubren una gran parte del objeto, el reconocimiento falla
presentando asi inconsistencias.

| Captura = —_— o | o5 e

Figura 6.14: Deteccion en verde, deteccion en azul
Imagen del libro “Arte Musica y Literatura” del escritor Benhur Sdnchez Sudrez
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Figura 6.15: Deteccién en amarillo, deteccién en rojo

Se hacen usos de filtros los cuales solo revelan las ocurrencias de similitudes en-
tre el rango de colores definidos y los obtenidos de la imagen del video, (Figuras
6.16 - 6.19), luego se retiran aquellos pequenas ocurrencias evitando asi objetivos

erréneos, para después limpiar los pequenos errores dentro el objeto y asi determinar
finalmente su posicion relativa.

Figura 6.16: Mascara en verde, respuesta en verde
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Figura 6.17: Mascara en azul, respuesta en azul
Imagen del libro “Arte Musica y Literatura” del escritor Benhur Sédnchez Suérez

No obstante, la bisqueda tnicamente por color estd limitada solamente al reco-
nocimiento de objetos que tengan un color similar al que se estd buscando, por lo
cual considera como uno solo, multiples objetos que tengan el mismo color, ademas,
en entornos con colores similares y en mayor concentracion se presentaron inconsis-
tencias (Figura 6.20).

7] respuesta . - |_|_‘_J‘:' ) |

Figura 6.18: Mascara en amarillo, respuesta en amarillo
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Figura 6.19: Mascara en rojo, respuesta en rojo

Esta metodologia respecto a la rotacién y/o inclinacién del objeto es indiferente
a menos que estos cambios lleguen a afectar el color expuesto por el objeto. Se aclara
que en el caso del cambio de luz afecta en gran forma la camara en uso, asi como la
calibracién de la misma.

5] Captura | B el | | 5 Captura = | B )

Figura 6.20: Inconsistencia en amarillo, inconsistencia en verde

6.9. Deteccidén, correlacion y seleccion de carac-
teristicas y esquinas

Al momento de describir una imagen se deben definir descriptores, los cuales son
puntos o segmentos especificos que definen ciertas particularidades de la imagen,
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para lo cual se han definido elementos llamados “esquinas”, las cuales cumplen con
dicha tarea, para asi facilitar luego su busqueda y ubicacién en multiples imagenes.
El concepto de esquinas consiste bésicamente en la deteccién de aquellos puntos o
lugares en los cuales se presenta un fuerte cambio en la intensidad de los colores.

6.9.1. Harris Corner Detection

Figura 6.21: Esquinas de Harris

Imagen del libro “Arte Musica y Literatura” del escritor Benhur Sdnchez Suérez

En un primer caso se presenta el uso del algoritmo de deteccion de esquinas cono-
cido como “Harris Corner Detection” perteneciente a Chris Harris y Mike Stephens,
en el cual se constatd la ubicacién de caracteristicas especiales dentro de los distin-
tos frames, orientado a resaltar aquellas caracteristicas propias de ciertos objetos
(Figura 6.21). Durante la realizacién de la practica se verificé la influencia que tiene
la luz sobre la ubicacién de estas caracteristicas (Figura 6.22); aunque se verifico la
capacidad de detectar las mismas esquinas aunque se mueva el objeto.
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Figura 6.22: Esquinas de Harris 2

Imagen del libro “Arte Musica y Literatura” del escritor Benhur Sdnchez Suérez

6.9.2. Sub-Pixel Accuracy

Figura 6.23: Esquinas de Sub-Pixel

Imagen del libro “Arte Musica y Literatura” del escritor Benhur Sdnchez Suérez

Se hizo uso de un algoritmo de refinamiento de esquinas llamado “Sub-Pixel
Accuracy” en el cual dadas las esquinas obtenidas por el detector “Harris Corner
Detection”, se define un rango de pixeles vecinos especifico en el cual se busca aque-
llos pixeles en los cuales se presenta la caracteristica especial en el frame (Figura
6.23), aunque se presenta la misma desventaja del detector en uso.
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6.9.3. Shi-Tomasi Corner Detector

Se uso6 el algoritmo de J. Shi and C. Tomasi, llamado “Shi-Tomasi Corner De-
tector”, el cual es una mejora de “Harris Corner Detection”, en el cual se especifica
que para la seleccién de una esquina se filtran aquellas con el umbral de cambio més
grande. Durante la realizacion de la practica se verificé la influencia que tiene la luz
sobre la ubicacion de estas caracteristicas.(Figura 6.24)

Figura 6.24: Esquinas de Shi-Tomasi

Imagen del libro “Arte Musica y Literatura” del escritor Benhur Sédnchez Suérez

6.9.4. SIFT (Scale-Invariant Feature Transform)

A pesar de que los algoritmos previos se adaptan en distinta forma segin los
cambios que se presentaban en el ambiente expuesto, como luz o movimiento, estos
dependen totalmente de que el tamano de la imagen se mantenga igual o que la
misma no se haya escalado, ya que en caso de que se estuvieran comparando dos
iméagenes de diferente tamano o que el objeto se alejarda o acercard a la camara,
apareceran nuevas esquinas o incluso se mantengan algunas de las ya encontradas,
pero lo més probable es que se pierdan la mayoria de las esquinas encontradas pre-
viamente.
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Figura 6.25: Caracteristicas de SIFT 1

Imagen del libro “Arte Musica y Literatura” del escritor Benhur Sdnchez Suérez

Por lo cual para cubrir este caso se hace uso del algoritmo SIFT, el cual cubre
estas necesidades, mediante el uso de un detector de manchas para el escalamiento
en las imagenes formalmente conocido como “Laplacian of Gaussian”, para luego
utilizar “Difference of Gaussians”, en pro de obtener una aproximacion de la ubi-
cacion de las esquinas, para finalmente precisar la ubicacion mediante una matriz
Hessian y series de Taylor.

51 imagen

Figura 6.26: Caracteristicas de SIF'T 2

Imagen del libro “Arte Musica y Literatura” del escritor Benhur Sédnchez Suérez

Como se esperaba al algoritmo en uso permite mantener el reconocimiento de
las esquinas encontradas cuando el objeto a detectar es pequeno, respecto a cuando
se encuentra cerca a la cdmara, en donde se muestra una versiéon mas grande del
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mismo (Figura 6.25, 6.26), aunque se reconocieron nuevas esquinas, las mismas ya
se encontraban previamente senaladas dentro de una esquina detectada en la ver-
sion pequena del objeto, sin embargo, se presenté retraso en el procesamiento de los
puntos clave, mientras se estaba probando con un video en tiempo real.

6.9.5. SURF (Speeded-Up Robust Features)

En vista de la velocidad de procesamiento de descriptores de SIFT, en 2006 se
desarroll6 un nuevo algoritmo orientado a mejorar el cumplimiento de este aspecto
de SIFT [18], para ello mantuvo la técnicas caracteristicas de SIFT, pero hace uso
de una caja de filtro, la cual permite el procesamiento de esquinas en diferentes
escalas y en paralelo. Ademas, SURF permite determinar la orientacion de las es-
quinas aproximandose por concentraciéon de ocurrencias cerca al punto de ubicacion
de la esquina, aunque deshabilitando esta caracteristica la velocidad se incrementa.
Se aclara que se mantiene debilidad ante los cambios de luz sobre el campo de ex-
posicion.

Figura 6.27: Caracteristicas de SURF

Imagen del libro “Arte Musica y Literatura” del escritor Benhur Sédnchez Suérez

Durante la prueba se verifico el desempeno del algoritmo en un video en tiempo
real, el cual fue bueno, demostrando asi su superioridad en velocidad respecto a
SIFT; aunque en teoria deberia presentarse algunas inconsistencias con los cambios
de luz, en la prueba se mantuvo el reconocimiento de las mismas esquinas, al pasar
de un ambiente iluminado a uno oscuro (Figura 6.27).
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6.9.6. FAST (Features from Accelerated Segment Test)

El algoritmo en mencién se desarroll6 orientado més que todo a un bajo consu-
mo de recursos, debido a su aplicacién en la robdtica. La busqueda, determinacién y
ubicacién de descriptores, se hace mediante la seleccién de una esquina, que luego se
considera como el centro de una circunferencia de evaluacién, en esta circunferencia
se evalian 4 puntos extremos, el superior con el inferior y luego los laterales. Lo cual
se puede asemejar a un reloj, en el cual se comparan los pixeles encontrados a las
12 y a las 6, y luego aquellos que se encuentren a las 3 y a las 9, dicha evaluacién
esta orientada al manejo de los cambios de brillo e intensidad, por lo cual para retirar
aquellas esquinas innecesarias se descartan aquellas que tengan un menor cambio de
intensidad respecto a las circundantes.

Figura 6.28: Caracteristicas de FAST

Imagen del libro “Arte Musica y Literatura” del escritor Benhur Sédnchez Suérez

Durante la prueba se usé el algoritmo para la deteccion de esquinas en un video
en tiempo real, con cambio en la intensidad de la luz presente el campo de exposi-
cion, con lo cual se corroboré la dependencia que se presenta respecto al cambio en la
iluminacion del medio, asi como la permanencia de las esquinas que se encontraron
previamente, como se observa en la figura 6.28, cualquier brillo sostenido en alguna
parte de la imagen o un misma tonalidad en cierto espacio, no presenta ninguna
deteccién de esquina.
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6.9.7. ORB(Oriented FAST and Rotated BRIEF)

El algoritmo en mencién, como su nombre lo indica, esta compuesto por las capa-
cidades de FAST, pero aprovechando las ventajas de un descriptor BRIEF, los cuales
surgieron en razon de la complejidad que se manejaba desde la implementacion de
SIFT y SURF, por lo cual este hace uso de una cadena binaria en lugar de des-
criptores, esta cadena binaria proviene de la identificacién hash de los descriptores,
de forma que el tiempo requerido para la evaluacién de las multiples dimensiones
presentes en los descriptores se elimina, mejorando asi la velocidad de procesamiento
de descriptores.

Figura 6.29: Caracteristicas de ORB

Imagen del libro “Arte Musica y Literatura” del escritor Benhur Sdnchez Suérez

La prueba realizada sobre un video en tiempo real, con el algoritmo ORB, per-
miti6 comprobar el desempeno prometido de FAST, ademads de que no se presentan
esquinas en pequenos cambios de luz, aunque el cambio en la intensidad de luz de
la misma afecto el reconocimiento de esquinas, entre un estado y el otro, como se
expone en la imagen 6.29.
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6.10. Deteccién segin caracteristicas y descripto-
res, analisis de informacion

6.10.1. SIFT (Scale-Invariant Feature Transform)
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Figura 6.30: Imagen de muestra, caracteristicas de SIFT
Imagen del libro “Arte Musica y Literatura” del escritor Benhur Sdnchez Suérez

Luego de haber evaluado la forma en la que el algoritmo SIFT, describe deter-
minadas caracteristicas especiales en una imagen, se procedera a aplicarlo para la
deteccion de objetos, para lo cual a partir de la imagen del objeto que se desea de-
tecttar, se buscara en los distintos frames que se generen en el video de tiempo real,
la ubicacion de este a partir de las comparaciones entre los descriptores generados en
los frames del video y aquellos generados a partir de la imagen guia, de forma que solo
se muestran aquellos que indican la posicién del objeto en seguimiento (Figura 6.30).
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Figura 6.31: Caracteristicas de SIFT

Imagen del libro “Arte Musica y Literatura” del escritor Benhur Sdnchez Suérez

[ 2] seguimiento
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Figura 6.32: Caracteristicas de SIFT 2

Imagen del libro “Arte Musica y Literatura” del escritor Benhur Sdnchez Suérez
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Figura 6.33: Caracteristicas de SIF'T con movimiento
Imagen del libro “Arte Musica y Literatura” del escritor Benhur Sdnchez Suérez

Durante el proceso de prueba se permitié comprobar la debilidad o presencia de
inconsistencias cuando el movimiento del objeto es mucho, de forma que se mues-
tran descriptores con caracteristicas similares a algunos de los generados a partir del
objeto (Figura 6.33). Aunque se permitié el reconocimiento del objeto aun cuando
este se acercara o alejara de la camara, claro que hasta cierta distancia, ademés
el reconocimiento continuo cuando el objeto se ha rotado o inclinado (Figura 6.31,
6.32).

6.10.2. SURF (Speeded-Up Robust Features)

Figura 6.34: Imagen de muestra de SURF, caracteristicas de SURF

Imagen del libro “Arte Musica y Literatura” del escritor Benhur Sdnchez Suérez
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Asi como se evalu6 el desempeno del algoritmo SIFT la definicion de descriptores
para la deteccion de objetos, se procede a realizar una prueba del algoritmo SURF,
en el cual se espera mejor desempeno, realizando la misma prueba anterior, es decir,
que a partir de la imagen del objeto que se desea seguir, se buscara en los distintos
frames que se generen en el video en tiempo real, la ubicacion de éste a partir de las
comparaciones entre los descriptores generados en los frames del video y aquellos
generados a partir de la imagen guia, de forma que solo se muestran aquellos que
indican la posicién del objeto en seguimiento (Figura 6.34).

Figura 6.35: Caracteristicas de SURF

Imagen del libro “Arte Musica y Literatura” del escritor Benhur Sédnchez Suérez

Tal como se esperaba el rendimiento del algoritmo SURF, fue mayor, debido a
que no afecto tanto la fluidez del video y se mantuvieron las mismas capacidades de
reconocimiento expuestas en la prueba anterior, es decir, se logro el reconocimiento
del objeto aun cuando este se acercara o alejara de la camara, claro que hasta cierta
distancia, ademas el reconocimiento continuo cuando el objeto se ha rotado o incli-
nado; pero persistieron los mismos problemas (Figura ).

6.10.3. ORB(Oriented FAST and Rotated BRIEF))

El algoritmo elegido para el seguimiento de objetos es ORB, de manera que a
continuacion se muestran las pruebas realizadas, se aclara que en esta ocasion no
se selecciona el objeto a seguir desde el video, sino que se obtiene desde una foto-
grafia obtenida por otra fuente, para ayudar en el reconocimiento de la imagen en
distintos tamanos se altera el tamano de la fotografia de muestra suministrada (Fi-
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gura 6.36) a la mitad del ancho de los fotogramas manejados por la cdmara de video.

Figura 6.36: Imagen de muestra de ORB

Imagen del libro “Doce Cuentos Peregrinos” del escritor Gabriel Garcia Mérquez

Figura 6.37: Caracteristicas de ORB

Imagen del libro “Doce Cuentos Peregrinos” del escritor Gabriel Garcia Marquez Imagen del libro
“DICCIOFormulas” del autor Y. Deplanche

Como se muestra en la fotografia 6.37, se realiz6 la bisqueda del objeto a seguir
teniendo en cuenta cierto brillo proyecto por el objeto, se proyecté sombra sobre el



58 CAPITULO 6. PRUEBAS Y RESULTADOS

objeto y ademas se coloco al lado de otro objeto con caracteristicas similares; los
resultados obtenidos en las pruebas fueron satisfactorios logrando reconocimiento
con presencia de brillo, sombra y posible confusién con un objeto de caracteristi-
cas similares. Aunque el desempeno disminuye conforme incrementa el nimero de
iméagenes de muestra.

6.11. Deteccién segin caracteristicas con filtro de
color

Para la deteccion de plantas se habia seleccionado previamente los algoritmos
SURF y ORB, los cuales evaltian caracteristicas o descriptores, para el reconocimien-
to de un objeto en especifico, no obstante, al hacer pruebas de campo se observo la
presencia de multiples falsos positivos, lo cual hacia necesario afinar las definiciones
de reconocimiento, por lo cual se intent6 plantear la deteccién en forma segmentada,
es decir, sesgar el espacio de busqueda, mediante con la comprobacion de correlaciéon
entre el color dominante en la imagen del objetivo y el frame en evaluacion, de forma
que solo se busquen las caracteristicas de la planta buscada en aquellos lugares del
frame de video en el cual se encuentra una concentracion de color igual o similar.
(Figura 6.38)

Figura 6.38: Imagen de muestra a color para caracteristcias y color, caso exitoso
caracteristcias y color

Claro que inicialmente se esta evaluando comparacion de colores dominantes solo
en escala de grises (Figura 6.39), por lo cual se pueden presentar algunos falsos posi-
tivos, pero es solo en estas secciones donde se evaluaran las caracteristicas definidas
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por los algoritmos previamente mencionados. Algunos de los resultados se pueden
observar en (Figura 6.40).
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Figura 6.39: Imagen de muestra en grises para caracteristcias y color, grafico de
intencidad de color

Figura 6.40: Resultados exitosos en las pruebas de lirios amarillos
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En una segunda prueba se obtuvieron los resultados obtenidos en las iméagenes
6.41 y 6.42

Figura 6.41: Imagen de muestra a color para caracteristcias y color, caso exitoso
caracteristcias y color
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Figura 6.42: Imagen de muestra en grises para caracteristcias y color, grafico de
intencidad de color

Se realizaron tres pruebas con un video, en el cual se grabd una planta de lirios
blancos (Figura 6.42), (en un computador) en el que se buscaba encontrar 8 flores
en buen estado, claro que aparecen otras en un estado previo al florecimiento y otras
posteriores a éste estado, buscandose asi que detecte en un inicio las flores por su
color y en dicha zona se evalian caracteristicas obtenidas de la imagen del objetivo
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(Figura 6.41).

En la primera prueba se encontraron un total de 603 frames de flores encon-
tradas, de las cuales 553 fueron casos exitosos y 116 falsos positivos, formandose
asi un total de 603 ocurrencias detectadas, de lo cual se esperaba 1420 ocurrencias

de deteccién correctas, como se muestra en la grafica 6.43. Lograndose una precision
del 17,34 % y una exhaustividad del 52,89 %.
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Figura 6.43: Grafico de dreas entre éxitos, falsos positivos, y opciones posibles.

Con el mismo objetivo de la prueba anterior se realizaron 3 pruebas con un video
en el cual se grab6 una planta de lirios amarillos, (en un computador) en el que se
buscaba encontrar 3 flores en buen estado, claro que aparecen otras en un estado
previo al florecimiento y otras posteriores a éste estado.En la primera prueba se en-
contraron un total de 225 frames de flores encontradas, de las cuales 177 fueron casos
exitosos y 48 falsos positivos, formandose asi un total de 225 ocurrencias detectadas,
de lo cual se esperaba 344 ocurrencias de deteccién correctas, como se muestra en
la gréfica (Figura 6.44). Lograndose una precisién del 21,32 % y una exhaustividad
del 48,55 %.

225177 bnstividad — 34177
precision = 295 exrhaustiviaaa = 344
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Figura 6.44: Gréfico de areas entre éxitos, falsos positivos, y opciones posibles.

6.12. Estimacion de distancias usando método de
objeto conocido

Inicialmente se consideré un enfoque estereoscépico para la estimacién de dis-
tancias a un objeto, si bien este enfoque parecia promisorio, la gran cantidad de
informacién que debe ser procesada (2 frames para la estimacién) imposibilita su
implementacién en un SoC para una aplicaciéon en tiempo real, esto tltimo siendo el
objetivo deseado del proyecto. Por esta razon se migré a un enfoque monoscopico.

El fuerte de este algoritmo monoscépico consiste en estimar la distancia a un
objeto previamente caracterizado, de este debemos conocer sus dimensiones fisicas
y su tamano en pixeles a una distancia fija para poder extrapolar la distancia a la
cual se encuentra.

La prueba consistio en estimar la distancia de una pelota de tenis a una distan-
cia previamente establecida, basicamente deseabamos medir el error de la estimacion
que nos retorna el algoritmo y la distancia real a la cual se encuentra la pelota. La
prueba se realizé en dos ambientes diferentes, uno con iluminacion controlada y otro
en el exterior.

En el ambiente con luz exterior los resultados hallados no son concluyentes, ya
que la gran cantidad de variaciones en el brillo e iluminacién afecta el reconocimiento
del objeto conocido, por esta razon la distancia que el algoritmo arroja varia dema-
siado entre frame y frame. Este comportamiento erratico nos permite concluir que el
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método de identificacion que usa el algoritmo es mejorable, siendo esto importante
para una nueva iteracion sobre el proyecto.

En la prueba en interior, si bien los resultados varian entre frame y frame, el
intervalo de variacién es mucho menor al encontrado en el exterior, estando acotado
a unos cuantos centimetros por encima y por debajo de la distancia real. Dando este
método una buena aproximacion de la distancia real a la cual se encuentra el objeto
en el mundo fisico. A continuacién se muestra una tabla que resumen los resultados

hallados:

Distancia Real(cm) | Valor Obtenido (cm) | error

15 17,04 13,6

30 30.7 2.333333333

40 41.8 4.5

20 49.2 1.6

60 598.5 2.5

70 69.37 0.9

80 83.62 4.525

90 Mucha Variacién No concluyente

Se puede decir que el éxito de esta técnica se basa en el algoritmo de deteccién
del objeto conocido, ya que como se pudo evidenciar, si no se detecta claramente el
objetivo, no es posible estimar de forma correcta la distancia a la cual se encuentra.
Por otra parte, en la prueba en interior vimos que a partir de distancias mayores a
un metro, la técnica no daba las mejores respuestas debido a que la resolucion de la
camara no permitia capturar el objeto de forma nitida.

Adicionalmente, a pequenas distancias el estimado que retorna el algoritmo con-
tiene un porcentaje de error.
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Figura 6.45: Intel Galileo Gen. 1

Durante las pruebas sobre la tarjeta (Figura 6.45) se evidenci6 su insuficiencia
de recursos para ejecutar el modulo en forma adecuada, ya que uno de los requisitos
de aceptacion es que el modulo se pudiera desplegar en un video en tiempo real, lo
cual se logré, pero con un rendimiento muy bajo, el cual se evidencié una demora
mayor a un segundo en la evaluacion de cada frame del video.
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