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Resumen

Un robot necesita un modelo 3D de cualquier objeto para poder manipularlo.

Debido al limitado campo de visión de un sensor y a las oclusiones presentadas

por los objetos, es necesario un conjunto de vistas para completar el modelo. Un

interesante problema es cómo seleccionar esas vistas de forma óptima de acuerdo

a ciertos criterios.

En esta tesis proponemos un novedoso algoritmo para seleccionar la siguiente

mejor vista en la reconstrucción tridimensional de objetos desconocidos. El al-

goritmo utiliza una representación volumétrica para representar el estado de la

reconstrucción. La siguiente mejor vista es seleccionada de un conjunto de vistas

candidatas alrededor del objeto, mediante el uso de una función de utilidad y una

de dos estrategias de búsqueda. La función de utilidad considera los porcentajes

de voxels visibles en cada vista, la calidad y la distancia de navegación. Las estra-

tegias de búsqueda se basan en dos aspectos. Una estrategia está basada en una

descomposición jerárquica del espacio de búsqueda y otra basada en un proceso

proceso de trazado de rayos multiresolución.

El algoritmo fue probado en simulación con siete objetos de diferentes com-

plejidades, mostrando buenos resultados en términos de calidad de los modelos,

tiempo de cómputo y distancia de navegación. El algoritmo también fue proba-

do con mediciones de un sensor f́ısico (cámara estereoscópica), como resultado se

generó exitosamente el modelo de un objeto real.
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Abstract

For manipulating an unknown object, a robot needs a 3D model of it. Given

the limited field of view of a camera and self occlusions, a set of views is required

to build a complete 3D model. So, an important problem is how to select these

views optimally according to certain criteria.

We propose a novel algorithm (view planner) to select the next-best-view

(NBV) for a range camera to model 3D arbitrary objects. We use a volumetric

representation. We propose a new utility function considering amount of unk-

nown information, quality and navigation. We also propose two novel strategies

to accelerate the search of the NBV. One strategy is based on a hierarchical de-

composition of the search space and the other is based on a multi-resolution of

ray tracing.

We have tested our planner in simulation with 7 different 3D objects, showing

good results in terms of quality of the models and computation time required, and

at the same time reducing the distance that the sensor has to travel to obtain the

set of views. We also have tested the planner in a robot with a stereo camera, as

a result we reconstructed a real object.
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Caṕıtulo 1

Introducción

La planificación de vistas es un recurso imprescindible en la reconstrucción

tridimensional de objetos (RTO). En este caṕıtulo se abordan las motivaciones de

esta tesis, la problemática actual de la planificación de vistas para reconstrucción

tridimensional de objetos por robots móviles, los objetivos y aplicaciones de esta

tesis, y un resumen de nuestra propuesta de solución.

1.1. Motivación

En la actualidad los sensores de rango, capaces de observar superficies con

precisión de miĺımetros, en conjunto con algoritmos de fusión de mallas tridimen-

sionales han permitido la generación de modelos tridimensionales de gran precisión

a partir de objetos f́ısicos. Dichos modelos tienen un gran número de aplicaciones,

por ejemplo, videojuegos, medicina, análisis de estructuras, recorridos virtuales,

etc. Únicamente en robótica podemos encontrar aplicaciones en manipulación,

reconocimiento de objetos, seguimiento de objetos (object tracking), etc.

Un ejemplo de reconstrucción tridimensional de objetos es el proyecto Miguel

Ángel Digital [Levoy et al, 2000] cuyo objetivo fue escanear las esculturas escul-

pidas por Miguel Ángel, con la intención de analizar la forma en que el autor las

esculpió, conservar en formato digital las obras de arte y analizar los cambios que

1
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han sufrido con el tiempo para poder conservarlas.

Sin embargo, actualmente gran parte del proceso de reconstrucción tridimen-

sional de objetos es realizada manualmente. Automatizar por completo dicho pro-

ceso tendŕıa grandes beneficios, por ejemplo, aumentar la productividad, reducir

costos, reducir la necesidad de personal altamente capacitado, etc. En robótica, la

automatización dotaŕıa con mayor autonomı́a para interactuar con el ambiente.

1.1.1. La reconstrucción de objetos

En la reconstrucción tridimensional de objetos intervienen cuatro elementos: el

objeto, el sensor de rango, el sistema de posicionamiento y el espacio de vistas. El

objeto es la entidad f́ısica a modelar. El sensor de rango es el dispositivo que per-

mite adquirir la información geométrica en tres dimensiones del objeto. El sistema

de posicionamiento permite colocar el sensor o el objeto en diferentes posiciones

para poder observarlo. El espacio de vistas está formado por las combinaciones

posibles de las configuraciones del sensor con las configuraciones del sistema de

posicionamiento.

El objetivo de la RTO es adquirir un modelo geométrico tridimensional (3D)

de la superficie del objeto haciendo uso del sensor de rango.

1.1.2. La planificación de vistas

Para reconstruir la superficie de un objeto es necesario un conjunto de imágenes

de rango desde diferentes posiciones, también llamadas vistas. Ésto debido a que

los sensores de rango sólo pueden ver una parte del objeto y también debido a las

oclusiones que presentan los objetos mismos.

Determinar el conjunto de vistas necesario para reconstruir un objeto, cum-

pliendo las restricciones del sensor y del sistema de posicionamiento, es lo que

entendemos como el problema de planificación de vistas (PPV). Dicho problema

tiene dos clases que surgen a partir de la información a priori que se conoce del
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objeto:

Planificación basada en un modelo (PBM). Esta categoŕıa involucra

un conocimiento previo del objeto y se subdivide en dos problemas:

Si se conoce completamente la superficie del objeto, el problema consiste

en determinar el conjunto mı́nimo de vistas, de tal forma que se observe la

superficie completa del objeto. Este problema es equivalente al problema de

la galeŕıa de arte, el cual se define como: dado un conjunto de paredes en-

contrar la mı́nima cantidad de guardias que puedan vigilar todas las paredes

de la galeŕıa.

Si se conoce parcialmente la forma del objeto, es decir, se tiene un mo-

delo con un cierto grado de fidelidad, el problema consiste en: determinar el

conjunto de vistas necesarias que mejoren el modelo y provean la informa-

ción faltante.

Planificación no basada en un modelo (PNBM). En esta categoŕıa se

desconoce completamente la forma del objeto. En este caso no se puede hacer

una planificación del conjunto de vistas como en el caso anterior, y utilizar

un conjunto de vistas predeterminado puede ser insuficiente debido a la

variación de tamaño y forma de los objetos. Por lo tanto, el problema consiste

en: determinar de forma iterativa las vistas que observen la superficie del

objeto.

1.2. Problema

En robótica, cuando un agente (robot) se encuentra con un objeto desconocido

es posible que requiera agregar a su base de conocimiento la forma tridimensional

del objeto. Dicha forma, representada muchas veces como una malla triangular, le

serviŕıa para diversas tareas. Por ejemplo: planificar los movimientos para poder

tomarlo, reconocerlo cuando lo encuentre de nuevo, o incluso sólo para aumentar
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su conocimiento del ambiente. En la figura 1.1 se muestra a un robot de servicio en

una situación en la que se pregunta cómo puede tomar una taza que se encuentra

sobre una mesa.

Figura 1.1: Ilustración de un robot de servicio tratando de manipular un objeto.
El robot se encuentra en una situación en la cual necesita un modelo geométrico
de la taza para poder planificar los movimientos de sujeción.

Dado que el problema es una planificación no basada en un modelo, la re-

construcción y la planificación se pueden ver como un único proceso formado por

cuatro pasos que se repiten hasta alcanzar el criterio de paro: posicionamiento

del sensor, captura de la imagen de rango, actualización de la representación,

determinación de la siguiente posición y configuración del sensor.

Durante la reconstrucción, el agente debe viajar a cada posición, desde la cual

toma una imagen y actualiza el modelo del objeto, gastando tiempo y enerǵıa,

tanto en el viaje como en la captura de la imagen y actualización del modelo. En

la figura 1.2 se muestra a un robot de servicio tomado imágenes de rango desde

diferentes puntos para lograr reconstruir un objeto.

Si se reduce la distancia viajada por el robot idealmente se reduce el tiempo

y la enerǵıa gastada, el ahorro de esta última es uno de los principales retos en
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Figura 1.2: Ilustración de la reconstrucción de un objeto. El robot necesita moverse
a diferentes posiciones para reconstruir un objeto.

robótica móvil [Mei et al, 2005], ya que la mayoŕıa de los robots son alimentados

por bateŕıas. Por otra parte, si se reduce la cantidad de imágenes tomadas a su vez

se reduciŕıa: el tiempo de observación, el tiempo de registro y el traslape excesivo

entre imágenes. Por lo tanto, es deseable que la cantidad de vistas y la distancia

recorrida sea pequeña, conservando la calidad de las tomas y manteniendo un

traslape que facilite el registro.

Actualmente la mayor parte de las técnicas de planificación están diseñadas

para generar modelos de alta calidad sin importar el consumo de enerǵıa o la

navegación, ya que son utilizadas en ambientes controlados y con sistemas de

posicionamiento de alta precisión. Por otra parte, los trabajos de planificación

que reducen la distancia de navegación sólo lo hacen a partir de un modelo o

mapa previo del objeto. En resumen, hasta el momento no existe una técnica de

PNBM para reconstrucción de objetos que minimice tanto la cantidad de vistas

como la distancia de navegación y maximice la calidad de las observaciones.
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1.3. Objetivo de la tesis

En esta tesis, el objetivo general es desarrollar un planificador de vistas pa-

ra reconstrucción tridimensional de objetos1. El planificador debe reconstruir la

mayor cantidad posible de la superficie del objeto y además debe buscar redu-

cir la distancia de navegación y la cantidad de vistas para completar el modelo

manteniendo la calidad en las tomas.

Para lograr el objetivo general se contemplan los siguientes objetivos particu-

lares:

Desarrollar una función de utilidad que permita evaluar la deseabilidad de

las vistas, es decir, medir qué tan provechosas son para el proceso de recons-

trucción.

Desarrollar una estrategia de búsqueda que permita hallar la siguiente vista

en tiempos aceptables para el proceso de reconstrucción.

Implementar el algoritmo propuesto y hacer pruebas en simulación y en un

robot móvil.

1.4. Solución propuesta

En esta tesis se planificador de vistas capaz de reconstruir objetos de diferente

complejidad geométrica. El algoritmo está formado por tres partes esenciales:

Una esfera de vistas. Al igual que en trabajos anteriores, nuestro planificador

utiliza un conjunto discreto de vistas candidatas.

Una función de utilidad. La función permite evaluar qué tan buena es una

1Un planificador de vistas contempla la planificación de las vistas y generación del modelo.
Por otra parte, un algoritmo de planificación de vistas es parte de un planificador y únicamente
de determina las vistas, en la literatura el algoritmo de planificación es también conocido como
next-best-view algorithm.



1.5. CONTRIBUCIONES 7

vista candidata, a partir de ciertas condiciones que consideramos debe cum-

plir una buena vista.

Una estrategia de búsqueda. La estrategia de búsqueda explora las vistas

de la esfera, evalúa dichas vistas con la función de utilidad y determina la

siguiente vista en un tiempo adecuado para la aplicación.

El planificador fue probado en simulación y con datos de un sensor real, con lo

que se logró reconstruir exitosamente objetos de diferentes complejidades, reducir

la distancia de navegación y determinar la siguiente vista en tiempos aceptables.

Logros que nos permiten afirmar que se obtuvo un planificador más completo que

trabajos anteriores.

1.5. Contribuciones

Las contribuciones de esta tesis son dos:

Una función de utilidad que evalúa la deseabilidad de una vista a partir

del área desconocida, el traslape, la calidad de la toma y la distancia de

navegación.

Dos estrategias de búsqueda que permiten determinar la siguiente vista en

tiempos aceptables.

1.6. Organización de la tesis

En el caṕıtulo 2 se abordan los conceptos y algoritmos utilizados en esta tesis.

En el caṕıtulo 3 se analizan los trabajos existentes en planificación de vistas para

reconstrucción tridimensional de objetos (PVRTO), exponiendo sus capacidades

y limitaciones. En el caṕıtulo 4 se explica la constitución de nuestro planificador,

con especial detalle en nuestras aportaciones. En los caṕıtulos 5 y 6 se muestran los
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resultados de nuestro planificador; en el caṕıtulo 5 los resultados correspondientes

a simulación y en el caṕıtulo 6 los correspondientes a datos reales. En el caṕıtulo 7

se concluye la tesis con un análisis de los resultados obtenidos y las contribuciones

hechas; también se mencionan las posibles mejoras al planificador y las posibles

ĺıneas de investigación siguientes a esta tesis.



Caṕıtulo 2

Marco teórico

En este caṕıtulo se explican los conceptos y algoritmos que se utilizan en la

planificación de vistas con métodos volumétricos. Los conceptos presentados sirven

de base para comprender los aportes de esta tesis.

2.1. Sensor de rango

El sensor de rango es el dispositivo que permite adquirir la información geométri-

ca en tres dimensiones del objeto. De acuerdo a Chen y Scott [Chen et al, 2008,

Scott et al, 2003] un sensor pertenece a una de dos clases: sensores de rango pa-

sivos o sensores de rango activos.

Los sensores de rango pasivos son aquellos que no emiten enerǵıa y a través

de una técnica de visión computacional pueden obtener la forma tridimensional

de una superficie, por ejemplo, cámaras monoculares y cámaras binoculares (es-

tereoscópicas). Las técnicas computacionales utilizadas con éste tipo de sensores

están basadas en la forma que los humanos percibimos el ambiente. Algunos ejem-

plos de dichas técnicas son shape from shading, shape from texture, focus, etc. Para

más información consulte [Jain et al, 1995, Zhang et al, 1999].

Los sensores de rango activos, por su parte, utilizan un dispositivo de pro-

yección que les permite cuantificar distancias. Podemos clasificar a este tipo de

9
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sensores en triangulación y tiempo de vuelo. Los sensores de triangulación están

basados en el principio de reconocer y triangular la posición de patrón proyectado

en el objeto, por ejemplo ”luz estructurada“. Este tipo de sensores son altamente

precisos y su aplicación en reconstrucción de objetos ha sido muy amplia. Los sen-

sores por tiempo de vuelo se basan en medir el tiempo que tarda en regresar un ra-

yo emitido para posteriormente determinar la distancia del objeto detectado, este

tipo de sensores son más utilizados en mediciones donde las distancias son grandes,

como es el caso de modelado de objetos de gran escala [Blaer et Allen, 2006a].

2.1.1. Representación de un sensor de rango

De acuerdo a Chen [Chen et al, 2008] un sensor se representa con un vector

de seis parámetros espaciales (x, y, z, φ, θ, γ). x, y y z son los grados de libertad

de posición. φ,θ,γ son los grados de libertad de orientación, conocidos también

como ángulos de pan, tilt y swing. Ver figura 2.1. La configuración de dichos

parámetros es también llamada ”vista“.

Figura 2.1: La ilustración muestra los parámetros de posición y orientación de un
sensor de rango.

Para un sensor binocular, con la asunción de que ambas cámaras son paralelas

y que la separación entre cámaras (baseline) es fija, el estado puede ser modelado
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como un vector de nueve dimensiones, v = (x, y, z, φ, θ, γ, d, f, a), donde d,f ,a son

los parámetros ópticos. d es la distancia al plano de la imagen f es la distancia

focal. a es el diámetro de apertura de la pupila de la lente.

Para un sensor de rango 3D que opera con el principio de triangulación, la

configuración de sensor puede ser definida como un vector de siete parámetros

(x, y, z, φ, θ, γ, ψ), donde ψ el ángulo del barrido.

2.1.2. Oclusiones

Las oclusiones, o áreas de oclusión, son generados cuando una superficie no es

vista debido a las limitaciones de la técnica utilizada o por la posición y orientación

del sensor. Por ejemplo, un sensor de rango activo genera oclusiones en las áreas

en las cuales el rayo emitido no pudo hacer contacto con la superficie. En la figura

2.2 se muestra las oclusiones generadas por un sensor de rango. Los planos de

oclusión se forman en la unión de la superficie de oclusión con el espacio vaćıo.

Figura 2.2: .
Las oclusiones o áreas de oclusión están determinadas por las áreas que que no
son observadas por un sensor de rango. A la intersección del espacio vaćıo con

las áreas de oclusión se le llama plano de oclusión.
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2.1.3. Restricciones del sensor de rango

Para adquirir la información acerca de la superficie del objeto es necesario

cumplir con una serie de restricciones impuestas por el sensor. Estas restriccio-

nes deben ser tomadas en cuenta en el momento de la planificación, para poder

reconstruir exitosamente un objeto.

Visibilidad

La restricción de visibilidad concierne a qué superficies pueden se observadas

desde una posición del sensor (figura 2.3(a)). Una sección de la superficie es visible

si el producto punto de la normal de ésta y el rayo director del sensor es menor

que 0 [Chen et al, 2008], expresado en la ecuación (2.1).

~n · ~c = ‖~n‖‖~c‖ cos(180− θ) < 0, (0 <= θ <= 180) (2.1)

donde θ, en este caso, indica el ángulo formado entre el rayo director y la normal

de la superficie.

Ángulo de visión

Mientras la visibilidad indica qué superficies son vistas desde una posición del

sensor, el ángulo de visión (figura 2.3(b)) indica en qué posiciones se puede colocar

el sensor para observar determinada superficie [Chen et al, 2008].

El espacio de posiciones está dentro de un cono, en donde se cumple que el

ángulo formado entre el rayo director y la normal de la superficie está limitado

por un θmax.

θ = π − cos−1

(
~n · ~c

‖~n‖ × ‖~c|
)
< θmax (2.2)
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(a) Visibilidad. (b) Ángulo de visión.

Figura 2.3: Visibilidad y ángulo de visión. La visibilidad indica qué superficies son
visibles desde una posición del sensor. El ángulo de visión indica donde se puede co-
locar el sensor para observar una superficie. Imagen tomada de [Chen et al, 2008].

Campo de visión

El campo de visión (CDV) de un sensor delimita un cono en el cual las super-

ficies son detectables. Una cámara CCD tiene un CDV limitado por el área del

sensor y la longitud focal de la lente. Esta restricción implica que la sección de la

superficie a observar debe estar dentro del campo de vista.

Resolución

La resolución en una imagen se puede entender de dos formas: una relacionada

con la cantidad de lineas y columnas en la imagen; otra relacionada con el tamaño

de la caracteŕıstica más pequeña detectable. Durante el texto, cuando sólo utili-

cemos la palabra resolución nos referiremos a la cantidad de filas y columnas en

una imagen.

Resolución 3D

Se puede definir la resolución 3D como la mı́nima caracteŕıstica 3D en la escena

que es detectable por el sistema de visión, es decir, qué tan pequeño es un voxel.

Esta resolución es provista por el sensor, si el valor es pequeño entonces el sensor

es capaz de detectar variaciones más pequeñas en la superficie observada.
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Por lo tanto si queremos asegurar que una caracteŕıstica del objeto es detec-

table, el sensor debe estar configurado para que al menos dos voxels representen

la caracteŕıstica mı́nima detectable.

Profundidad de campo

La profundidad de campo de una lente es el espacio en el cual las superficies

observadas se encuentran en foco. Esta restricción se cumple cuando la superficie

a observar se encuentra dentro de la profundidad de campo del sensor.

2.2. Imágenes de rango

Una imagen de rango es una matriz [duv] (u ∈ [0...N − 1], v ∈ [0...M − 1]) de

distancias sensadas en la dirección R
−→y
φ R

−→z
θ
−→n uv desde (x0, y0, z0)

′ (Ver figura 2.4).

Donde φ y θ indican la orientación del sensor y −→n uv son vectores normalizados

calculados para la geometŕıa de un sensor espećıfico (Ver [Massios et Fisher, 1998]

para más detalles).

Figura 2.4: En la ilustración se muestran los puntos capturados en una imagen de
rango.

Las coordenadas 3D en el mundo de un punto observado, −→p uv, son calculadas
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con la ecuación (2.3). La función 2.4 representa la misma operación.

−→p uv = −→c + duvR
−→y
φ R

−→z
θ
−→n uv (2.3)

ConvertirACoordenadas3D(puv) = −→c + duvR
−→y
φ R

−→z
θ
−→n uv (2.4)

2.3. Mapa de voxels

Un voxel es la unidad mı́nima de volumen que compone un objeto (Figura

2.5(a)), de la misma forma que un pixel representa una área en un espacio 2D,

un voxel representa un volumen en espacio 3D. Un mapa de voxels (M) es una

arreglo de tres dimensiones en el cual cada elemento es un voxel (Figura 2.5(b)).

(a) Voxel (b) Mapa de voxels

Figura 2.5: Voxel y mapa de voxels. La figura a) muestra un voxel. La figura b)
muestra un mapa de voxels de resolución 2 x 2 x 2

Un voxel es un cubo de lado igual a len, este cubo es identificado por sus coor-

denadas (i, j, k)′ en el mapa de voxels. Cada voxel tiene asociados tres atributos:

i) una etiqueta, ii) la normal de la superficie y iii) su calidad.
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Las etiquetas identifican un voxel de acuerdo a su tipo y pueden tomar uno

de 6 valores posibles:

Sin marcar . Es un voxel en una área que no ha sido observada por el

sensor.

Ocupado. Es un voxel cuya posición coincide con los puntos de la superficie

del objeto.

Vaćıo. Es un voxel en una área observada por el sensor en la cual no se

han encontrado puntos de la superficie.

Oculto. Es un voxel que durante una observación ha sido ocluido por un

voxel ocupado.

Occplane . Es un voxel oculto que es adyacente a un voxel vaćıo en cual-

quiera de sus caras.

Borde . Es un voxel ocupado que es adyacente a un voxel sin marcar en

cualquiera de sus caras.

Figura 2.6: Etiquetas de voxels. Los voxels con diferentes etiquetas se muestran
con un color diferente. En la figura sólo se muestran 5 tipos de voxels
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2.3.1. Normal y calidad de un voxel

Los atributos normal y la calidad de un voxel, están definidas únicamente pa-

ra los voxels de tipo ocupado. La normal de un voxel ocupado es un vector que

representa la normal de la superficie en el punto que representa el voxel. La figura

2.7 ilustra un ejemplo de las normales de los voxels ocupados. La calidad de un

voxel es un valor flotante, entre 0 y 1, relacionado con la forma en que fue obser-

vada una superficie. Cuando el rayo director del sensor se coloca perpendicular

a la superficie entonces la superficie es tomada con la máxima calidad, conforme

el ángulo entre la superficie y el rayo director deja de ser perpendicular la cali-

dad disminuye. Éstos atributos se determinan durante una observación del sensor

utilizando el algoritmo 1.

Algoritmo 1: Actualización de normal y calidad

Entrada: Conjunto de voxels ocupados(S); vector director del sensor(−→c );

imagen de rango (Im)

Salida : Voxels ocupados con normal y calidad actualizadas (S)

Variables: Voxel ocupado (s); normal del voxel ocupado s (−→n s); calidad

del voxel ocupado s (qs); vector auxiliar (−→n ); valor flotante (q)

foreach s ∈ S do−→n ← Determinar la normal para s utilizando mı́nimos cuadrados sobre

una sección de 3×3 puntos de Im;

if −→n s tiene un valor previo then−→n s ← Promedio de −→n s con −→n ;

else−→n s ← −→n ;

end

q ← Determinar el producto punto entre −→n s y −→c ;

if q > qs then
qs ← q;

end

end

Regresar S;
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Figura 2.7: Mapa de voxels y normales de la superficie. Los cubos muestran los
voxels ocupados y las flechas indican las normales de la superficie de sus respectivos
voxels

2.3.2. Dimensiones y resolución del mapa de voxels

Durante el resto del texto llamaremos dimensión del mapa de voxels a las

medidas que tiene el mapa con respecto al mundo real. La resolución del mapa de

voxels se referirá a la cantidad de elementos que contiene el mapa de voxels en cada

una de sus tres dimensiones. La resolución o tamaño de un voxel hará referencia a

la longitud de uno de sus lados (len). Incrementar la resolución del mapa de voxels

implica reducir el tamaño de un voxel mientras se conservan las dimensiones del

mapa de voxels.

2.4. Trazado de rayos

Dado un voxel con ı́ndices (i, j, k)′ y un vector
−→
d , trazar un rayo en el

mapa de voxels significa recorrer los voxels a partir de (i, j, k)′ en la dirección

de
−→
d , los voxels recorridos están determinados por el algoritmo de Bresenham

[Bresenham, 1965]. En la figura 2.8 se muestra el trazado de un rayo en el mapa

de voxels.
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Figura 2.8: Trazado de rayos a través del mapa de voxels. En la figura se muestra
como un rayo recorre el mapa de voxels de acuerdo al algoritmo de Bresenham

La función (2.5) indica que se lanza un rayo dentro del mapa de voxels desde

la posición del voxel inicial, vi, hasta la posición del voxel final, vf . Cada voxel

recorrido durante el trazado del rayo es marcado con la etiqueta e.

TrazarRayoMarcar(vi, vf , e) (2.5)

2.5. Actualización del mapa de voxels

En cada iteración del proceso de reconstrucción, después de que se toma una

imagen de rango y se transforman los puntos de la imagen al sistema de referencia

del mapa de voxels, es necesaria una actualización de las etiquetas. Para ello

son necesarios dos pasos, en el primero se transforman los puntos observados a

posiciones de voxels y luego se actualizan las etiquetas mediante trazado de rayos.

A continuación se explican los dos pasos de la actualización del mapa de voxels,

conversión de puntos y actualización de etiquetas.
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2.5.1. Conversión de puntos al mapa de voxels

En este primer paso se convierte cada punto observado al ı́ndice correspon-

diente en el mapa de voxels, es decir, se asigna a cada punto un voxel, asumiendo

que cada punto a convertir está dado en coordenadas del mundo real.

Dado el centro del mapa de voxels con ı́ndices (0, 0, 0)′ y con coordenadas en el

mundo (xw, yx, zw)′ y dado el tamaño de voxel como len, cada punto con coordena-

das (x, y, z)′, cae en el voxel con ı́ndices (ConvertirPunto(x−xw), ConvertirPunto(z−
zw), convertirPunto(z − zw)), donde la expresión ConvertirPunto(x) está deter-

minada por la función (2.6).

ConvertirPunto(x) = Redondear

(
x+ signo(x) l

2

l

)
(2.6)

2.5.2. Actualización de las etiquetas

Una vez que se tiene el conjunto de puntos de la imagen de rango, o nube

de puntos, con ı́ndices del mapa de voxels se actualizan las etiquetas. El objetivo

de esta etapa es marcar qué espacios son ocupados por la superficie observada y

marcar qué espacios están libres. El algoritmo utilizado primero marca cada punto

observado como un voxel ocupado en el mapa, en seguida traza un rayo desde la

posición del sensor a cada punto observado y marca todos los voxels recorridos

como vaćıos. El algoritmo 2 detalla el proceso.

2.6. Resumen

En este caṕıtulo se mencionaron los conceptos base de la planificación de vistas

por métodos volumétricos. Se estableció la representación de un sensor de rango

y las restricciones que deben cumplir las vistas. También se definió el concepto de

mapa de voxels y su forma de actualización. En el caṕıtulo siguiente se revisan y

se analizan los trabajos más sobresalientes en la planificación de vistas.
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Algoritmo 2: Actualización de etiquetas

Entrada: Mapa de voxels(M); Posición del sensor en el espacio (c); imagen

de rango (I)

Salida : Mapa de voxels con etiquetas actualizadas (M)

Variables: Posición del sensor en el mapa de voxels (cvoxel); Punto en la

columna u y fila v de la imagen de rango (puv); Posición en el

mundo real del punto puv (pmundouv ); posición en el mapa de

voxels del punto puv (pvoxeluv ); punto de intersección del rayo que

genera el punto puv con los ĺımites del mapa de voxels (ivoxeluv )

cvoxel ← ConvertirPunto(c); /* Función 2.6 */1

foreach puv ∈ I do /* Para cada punto en la imagen */2

pmundouv ← ConvertirACoordenadas3D(puv); /* Función 2.4 */3

pvoxeluv ← ConvertirPunto(pmundouv );4

ivoxeluv ← Calcular la intersección del rayo que genera el punto puv con los5

ĺımites de M ;

Hacer un trazado de rayos desde la posición del sensor, cvoxel, hasta el6

punto pvoxeluv marcando como vaćıos los voxels recorridos, si se

encuentran en el camino voxels ocupados éstos no se modifican;

Hacer un trazado de rayos del punto pvoxeluv hasta ivoxeluv , marcando como7

ocultos los voxels sin marcar encontrados;

Marcar pvoxeluv como ocupado;8

end9

foreach ovoxeli ∈M do /* Para cada voxel oculto */10

Marcar ovoxeli como occplane si es adyacente a un voxel vaćıo en alguna11

de sus caras;

end12

foreach bvoxelj ∈M do /* Para cada voxel borde */13

Marcar bvoxelj como ocupado;14

end15

foreach ocuvoxelj ∈M do /* Para cada voxel ocupado */16

Marcar ocuvoxelj como borde si es adyacente a un voxel sin marcar en17

alguna de sus caras.

end18
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Caṕıtulo 3

Trabajo relacionado

3.1. Introducción

Como se vio en el caṕıtulo 1, el problema de planificación de vistas consiste en

determinar un conjunto de vistas que pueda reconstruir la superficie de un objeto,

mientras se cumplen las restricciones del sensor. En este caṕıtulo se revisan los

trabajos más importantes que se han desarrollado para resolver dicho problema.

De acuerdo a [Scott et al, 2003], los trabajos que se han desarrollado en planifi-

cación de vistas para reconstrucción de objetos pueden dividirse en dos categoŕıas:

métodos basados en el modelo y métodos no basados en el modelo.

Las métodos1 basadas en el modelo hacen uso de un modelo previo con cierto

grado de fidelidad para planificar el conjunto de vistas que permita observar la

superficie completa del objeto, por ejemplo [Wang et al, 2007]. El requerir un

modelo a priori es una restricción que impide a este tipo de métodos ser aplicados

en la solución de nuestro problema.

A diferencia de los métodos anteriores, los métodos no basadas en el modelo no

cuentan con información a priori del objeto, o si cuentan con alguna información,

ésta es mı́nima (posición y posibles dimensiones), esta caracteŕıstica las hace apli-

1La denominación métodos se utiliza para denominar un conjunto algoritmos de planificación
que determinan la siguiente mejor vista de forma similar

23
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cables al problema que buscamos resolver. Estos métodos se pueden separar en

dos clases, diferenciadas por el dominio de razonamiento: i) los métodos basados

en la superficie y ii) los métodos volumétricos.

En la siguiente sección se explican los requerimientos que consideramos de-

be cumplir un planificador de vistas. Más adelante se revisan los métodos más

importantes en reconstrucción no basada en un modelo. Se clasifican los traba-

jos en dos categoŕıas, los basados en la superficie y los volumétricos. Dentro de

los métodos volumétricos se mencionan algunos trabajos que fueron desarrolla-

dos para reconstrucción de ambientes, éstos son muy similares a la reconstrucción

de objetos. Nuestra revisión es más extensa en los métodos volumétricos que en

los métodos basados en la superficie, dado que nuestro algoritmo es un método

volumétrico.

3.2. Requerimientos

idealmente los algoritmos de planificación deben cumplir con ciertos requeri-

mientos y especificaciones que les permitan lidiar con diferentes problemas sus-

citados durante una reconstrucción. A continuación se mencionan dichos requeri-

mientos, clasificados en tres categoŕıas: general; objeto; sensor y sistema de po-

sicionamiento. Muchos de los requerimientos que a continuación se mencionan

fueron propuestos en [Scott et al, 2003].

3.2.1. General

Especificación de la calidad del modelo. El modelo generado debe

tener asociada una medida cuantificable de qué tan preciso es con respecto

del objeto real.

Algoritmo generalizable. El planificador debe ser aplicable a una amplia

gama de sensores de rango, sistemas de posicionamiento, y objetos.
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Calidad de la toma. El planificador debe procurar que el sensor esté po-

sicionado de forma perpendicular a la superficie a observar, para asegurar

una buena calidad en las tomas.

Vistas generalizadas. En adición a la posición del sensor, el algoritmo

planificador de vistas debe planificar los parámetros del sensor, a través del

uso de vistas generalizadas que incorporen todos los parámetros.

Traslape. El planificador debe proveer un traslape entre imágenes captu-

radas, de tal forma que se facilite la etapa de registro.

Robustez. El algoritmo planificador debe ser capaz de superar errores cŕıti-

cos suscitados durante la reconstrucción, necesitando la mı́nima asistencia

del usuario.

Finalización automática. El algoritmo debe ser capaz de reconocer cuan-

do el objetivo de reconstrucción se ha alcanzado o el incremento del cono-

cimiento acerca del objeto se ha estancado, de tal forma que se finalice el

proceso.

3.2.2. Objeto

Conocimiento a priori mı́nimo. El planificador debe ser efectivo a pesar

de sólo contar con conocimiento a priori mı́nimo del objeto, por ejemplo

únicamente dimensiones aproximadas y centroide.

Restricciones de forma. El planificador debe ser capaz de reconstruir un

objeto independientemente de la forma geométrica del objeto.

Restricciones del material. Si se cumple que, dada la constitución f́ısica

del objeto (material que constituye la superficie), el sensor puede obser-

var la superficie entonces el planificador debe de determinar las vistas para

reconstruir el objeto.
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3.2.3. Sensor y sistema de posicionamiento

Frustum . El frustum, o volumen de visualización de un dispositivo, debe

ser modelado y contemplado en la reconstrucción. Éste incluye el campo de

vista, la profundidad del campo, y longitud de observación.

Posicionamiento en 6D. El planificador debe ser compatible con sistemas

de posicionamiento sin restricciones en los tres grados de libertad de posición

y los tres de orientación.

Ahorro de enerǵıa. El planificador debe reducir la enerǵıa que gasta el

sistema de posicionamiento en la reconstrucción del objeto, sobre todo en

sistemas de posicionamiento alimentados por bateŕıas.

3.3. Métodos basados en la superficie

Los métodos basados en la superficie, en su mayoŕıa, son métodos por śıntesis,

es decir determinan la siguiente mejor vista a partir de analizar la superficie regis-

trada. La mayoŕıa de los algoritmos analizan la superficie observada y determinan

la siguiente vista en los bordes de dicha superficie.

Esta tesis se basa en métodos volumétricos, por lo cual, a continuación sólo se

revisan los métodos basados en la superficie más importantes.

Maver y Bajcsy [Maver et Bajcsy, 1993] propusieron un algoritmo de planifi-

cación basado en bordes de oclusión. El algoritmo fue planteado en dos etapas y

consideraba de forma separada las oclusiones generadas por el sensor y las genera-

das por el objeto. El enfoque del método esta en detectar los bordes de oclusión en

una imagen de rango. Para ello se calculan los bordes de la imagen (de forma simi-

lar a una imagen visual). Se calcula el histograma de dicha imagen y se determina

la siguiente vista a partir del mayor valor del histograma. El método fue incapaz

de observar la superficie completa del objeto. Sin embargo, fue el precursor de

muchos trabajos, debido a que estableció los diferentes tipos de oclusiones.
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Mas tarde, en [Garćıa et Velázquez, 1998] se propuso otro algoritmo basado en

bordes de oclusión. Este trabajo fue planteado en dos etapas. En la primera etapa

se propuso un algoritmo de votación que utiliza las normales de la superficie. En

la segunda etapa se hace un análisis de visibilidad para completar las áreas no

vistas durante la primera etapa.

De los trabajos revisados no se encontró alguno que proveyera caracteŕısticas

de traslape, calidad de las tomas y disminución de la distancia de navegación. A

su vez, dichos algoritmos son complejos de implementar debido a las represen-

taciones de superficie utilizadas, por ejemplo, mallas triangulares o PLY2 tienen

estructuras propias y requieren de un manejo espećıfico; a diferencia de los méto-

dos volumétricos que únicamente requieren una matriz tridimensional. Por otra

parte, los tiempos de cálculo son muy similares a los algoritmos por métodos

volumétricos.

3.4. Métodos volumétricos

Los métodos volumétricos planifican las vistas a través del análisis del mapa

de voxels que representa el estado de la reconstrucción. El objetivo es determinar

la vista que aumente el conocimiento de la superficie. En la mayoŕıa de los casos,

dicha vista es determinada a partir de un conjunto de vistas candidatas mediante

la optimización de una función de utilidad que evalúa cada vista.

A continuación se describen los trabajos más sobresalientes, ordenados de ma-

nera cronológica.

3.4.1. Papadopoulos-Orfanos y Schmitt

En [Papadopoulos-Orfanos et Schmitt, 1997] se abordó el problema de digi-

talizar la superficie de un objeto utilizando un sensor láser 3D con un pequeño

2PLY es un formato de descripción de objetos utilizado por investigadores que utilizan mo-
delos poligonales.
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campo de visión. En ese trabajo se utilizó un mapa de voxels con 3 etiquetas

diferentes: sin marcar, ocupado y vaćıo.

La reconstrucción del objeto utiliza dos etapas. En la primera etapa se hace

una exploración exhaustiva del espacio mediante el seguimiento de una ruta en zig-

zag sobre el plano xy para luego incrementar la coordenada z y hacer nuevamente

el recorrido en zig-zag, durante esta etapa la orientación del sensor se fijó y sólo

traslaciones fueron empleadas para observar el espacio. Como consecuencia, mu-

chas superficies ocluidas no son observadas. En la segunda etapa se busca eliminar

las oclusiones dejadas por la primera, haciendo uso de la orientación del sensor.

Para la segunda etapa los autores sólo mencionaron algunas posibles soluciones

que no fueron probadas.

El objetivo de ambas etapas fue colocar el sensor lo más cerca posible del

objeto, debido al pequeño campo de visión del sensor (de 5 a 10 cent́ımetros),

mientras se evitaban colisiones.

El énfasis del trabajo estuvo en la actualización del mapa de voxels, en hacer

un etiquetado robusto y en la abolición de colisiones. Acertadamente, los autores

consideraron un sensor con seis grados de libertad. Sin embargo, no hicieron una

planificación de vistas como tal, debido a que el trabajo se reduce a una explo-

ración exhaustiva del espacio siguiendo una ruta predefinida, la cual se modifica

durante la reconstrucción para evitar colisiones con el objeto. Además, el hacer

una exploración exhaustiva requiere capturar muchas imágenes y hacer muchos

movimientos con el sensor.

3.4.2. Massios y Fisher

En [Massios et Fisher, 1998] se desarrolló un método para determinar la si-

guiente vista, con la novedad de que los autores incluyeron un criterio de calidad,

el cual tiene el objetivo de mejorar la calidad promedio de las superficies previa-

mente escaneadas. A diferencia de trabajos previos los autores definieron y usaron
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cuatro tipos de voxels: vaćıo, visto (ocupado), no-visto (sin marcar) y occplane.

Además incorporaron a cada voxel visto el atributo de calidad.

Los autores utilizaron una esfera de vistas para restringir el conjunto de vistas

candidatas, el método utilizado para generar este conjunto fue tomar un icosae-

dro como base y por medio de divisiones recursivas alcanzar el nivel de división

deseado.

Con el fin de determinar la siguiente mejor vistalos autores desarrollaron una

función de objetivo ftotal(v), representada como una suma pesada de los términos

de visibilidad y calidad, dicha función se muestra en la ecuación (3.1).

ftotal(v) = wvfvisibility(v) + wqfquality(v) (3.1)

donde v es una vista del conjunto de vistas candidatas.

El criterio de visibilidad prefiere vistas con mayor cantidad de voxels occpla-

ne, y el criterio de calidad prefiere vistas que observen superficies tomadas con

baja calidad. La forma para optimizar la función fue una evaluación exhaustiva

utilizando trazado de rayos.

La introducción del concepto de calidad promedio para el mapa de voxels

y la inclusión del término de calidad en la función objetivo son contribuciones

importantes. Sin embargo, para mejorar la calidad promedio es necesario tomar

imágenes de zonas previamente observadas, lo que implica un aumento tanto en

la cantidad de vistas como en la distancia recorrida. Por lo tanto, seŕıa deseable

hacer una predicción de la calidad de la superficie que se va a tomar y buscar otra

posición que obtenga una mejor calidad.

Entre las deficiencias de este algoritmo están el costo computacional, la falta

de un criterio de traslape entre vistas y la omisión de un criterio que minimice la

enerǵıa consumida.
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3.4.3. Wong, Dumont y Abidi

En [Wong et al, 1999] se propusieron tres algoritmos de planificación basados

en búsqueda. Dichos algoritmos determinan un conjunto de vistas candidatas y

seleccionan la siguiente mejor vista mediante la optimización de una función de

utilidad. Las etiquetas utilizadas fueron desconocido (oculto) y conocido (ocupa-

do). La siguiente mejor vista fue definida como la vista desde la cual el mayor

número de voxels desconocidos es visible.

El primer método, llamado The Optimal Method, genera una esfera de vistas a

través de una técnica similar a una división de paralelos y meridianos, para después

hacer una búsqueda exhaustiva en la esfera, por lo cual este método es compu-

tacionalmete costoso. El segundo método, llamado The Surface Normal Method,

determina un pequeño conjunto de vistas candidatas sumando las normales de la

superficie de los voxels desconocidos en cada eje y determina la siguiente mejor

vista como el vector resultante de dicha suma. El segundo método no es capaz

de reconstruir objetos con auto-oclusiones, es por eso que el tercer método es

una combinación de los dos primeros, utilizando por omisión The surface Normal

Method hasta que existe auto-oclusión de una vista, en ese momento se cambia el

algoritmo a The Optimal Method.

El planificador de vistas tiene la capacidad de reconstruir objetos de diferentes

complejidades en relativamente pocas vistas y la capacidad de ser independiente

del sensor que se utilice. Sin embargo, tiene las desventajas de no proveer un

traslape entre vistas, no restringir las posiciones inalcanzables para el sensor y no

considerar la distancia viajada por el sistema de posicionamiento.

3.4.4. Banta y otros

En [Banta et al, 2000] se propuso un algoritmo para planificación de vistas

que une varios algoritmos desarrollados previamente los autores de este trabajo o

por otros autores. El algoritmo, dependiendo de la iteración en la reconstrucción,
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selecciona uno de tres métodos para determinar la siguiente vista.

Método basado en bordes. Previamente desarrollado en [Banta et al, 1995]

y similar al propuesto por [Maver et Bajcsy, 1993]. Este método analiza la imagen

de rango tomada en búsqueda de evidencia de oclusiones, las oclusiones son de-

tectadas midiendo los niveles de intensidad en los bordes de una imagen de rango,

por lo tanto, la siguiente mejor vista está determinada por el borde con mayor

intensidad en dirección al centro de la esfera de vistas.

Método basado en centroide. En este método se calcula el centroide de los

voxels ocultos y se calcula la siguiente vista apuntando hacia el centro del objeto,

de tal forma que se pase por la cara del voxel más cercano al centroide.

Método de particionamiento. El método utiliza un algoritmo de particiona-

miento hasta lograr n particiones de los voxels ocultos, para después orientar el sen-

sor a la partición más grande, este método fue propuesto en [Banta et Abidi, 1996].

El algoritmo general determina en la primera iteración la vista inicial de forma

arbitraria. En la segunda iteración, la vista es determinada por el método de

bordes. En las iteraciones tercera y cuarta se utiliza el método del centroide. Para

las vistas siguientes utiliza el método de particionamiento. Cuando este último

método no logra determinar la siguiente vista, el algoritmo general selecciona la

vista que está mas lejana a las vistas previas.

La selección de un método en función de la iteración de la reconstrucción per-

mite utilizar las mejores cualidades de cada método, lo que se considera un acierto.

Sin embargo, en las últimas iteraciones el algoritmo puede no ser óptimo, debido a

que el último recurso para determinar la siguiente vista se basa en determinar una

vista alejada de las anteriores; una decisión que en el peor de los casos recorreŕıa

todas las vistas restantes para encontrar una vista que provea nueva información.

Entre las ventajas del método está el ser un algoritmo independiente del sensor

y la forma de los objetos. Entre sus desventajas está el no considerar un traslape

en las vistas, el no restringir las posiciones del sensor y el no considerar la distancia

viajada por el sistema de posicionamiento.
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3.4.5. Null y Sinzinger

En [Null et Sinzinger, 2006] se desarrollaron dos algoritmos, uno para recons-

trucción de objetos denominado Exterior NBV algorithm; otro para reconstrucción

de ambientes interiores denominado Interior NBV algorithm. El algoritmo para

reconstrucción de objetos está desarrollado para un sensor montado en una pla-

taforma móvil con tres grados de libertad, dos para su posición en el plano xy y

uno más para su orientación (θ).

El método propuesto genera un conjunto de vistas candidatas y maximiza una

función objetivo para determinar la siguiente mejor vista. Las vistas candidatas

son generadas mediante la discretización del plano alrededor del objeto (plano

sobre en el que se mueve el robot). La siguiente mejor vista es aquella desde la

cual se visualiza la mayor cantidad de voxels.

En [Null et Sinzinger, 2006] los autores utilizaron una búsqueda exhaustiva de

la siguiente mejor vista en todo el conjunto de vistas candidatas, contabilizando la

cantidad de voxels desconocidos (definidos como sin marcar) mediante un trazado

de rayos. Una de las contribuciones del trabajo fue restringir los rayos al espacio

que corresponde al posible objeto, con lo que se disminuye el costo computacional;

sin embargo, la ganancia en tiempo no fue significativa. El algoritmo no es gene-

ralizable, debido a que está restringido a plataformas con tres grados de libertad.

El algoritmo no contempla un traslape entre vistas ni contempla de la distancia

viajada por la plataforma con tres grados de libertad.

3.4.6. Blaer y Allen

En [Blaer et Allen, 2006a, Blaer et Allen, 2006b, Blaer et Allen, 2007] los au-

tores abordan el problema de adquisición de datos y planificación de vistas para

reconstrucción de objetos exteriores de gran escala. Los algoritmos propuestos son

una combinación de planificación basada en un modelo y no-basada en un modelo.

Dichos algoritmos proceden en dos etapas. En la primera etapa se utiliza un mapa
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en 2D (proporcionado a priori), con el que se hace una planificación para explorar

la mayor cantidad de la superficie del objetivo. En la segunda etapa se utiliza un

método volumétrico para completar el modelo de la primera.

El objetivo de la primera etapa es obtener un modelo 3D inicial del objeto,

el cual servirá de entrada para la segunda etapa. En la primera etapa el sistema

utiliza un mapa 2D para planificar un conjunto mı́nimo de vistas para cubrir la

superficie del objeto. Una vez determinado el conjunto de vistas inicial se planifica

la ruta más corta para recorrerlas.

En la segunda etapa, el modelo 3D obtenido es representado como un mapa

de voxels, a partir del cual se determina iterativamente cada siguiente vista con

el objetivo de observar las superficies faltantes. En esta segunda etapa se utilizan

cuatro tipos de etiquetas para los voxels: desconocido, ocupado, vaćıo y frontera

(definidos como occplane). Las vistas candidatas son los voxels que coinciden con

el piso vaćıo del mapa 2D inicial. La siguiente mejor vista es aquella desde la cual

se observa la mayor cantidad de voxels frontera.

Una de las principales contribuciones del trabajo fue la unión de métodos ba-

sados en el modelo y métodos no basados en el modelo para resolver un mismo

problema. Otra contribución fue la incorporación de un algoritmo de aproxima-

ción para recorrer las vistas buscando la mı́nima distancia. Sin embargo, en la

segunda etapa del algoritmo no se incorpora criterio alguno que permita minimi-

zar la distancia que recorre el robot. El algoritmo no es generalizable debido a la

restricción de requerir un mapa del ambiente. Los modelos generados no cuentan

con un ı́ndice de calidad. Además, su principal limitación es requerir un mapa

previo del objeto.

3.4.7. Reconstrucción de ambientes

La reconstrucción de objetos y ambientes son problemas muy relacionados.

Podemos definir a ambos de la siguiente forma: Dado un sensor de rango el ob-
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jetivo es encontrar un conjunto de vistas que permita observar toda la superficie,

del objeto o del ambiente. En reconstrucción de ambientes las siguientes vistas

deben caer dentro del espacio libre previamente observado, a diferencia de la re-

construcción de objetos donde de antemano se conoce el espacio libre.

Debido a la semejanza entre los problemas de reconstrucción de ambientes y

reconstrucción de objetos, es posible aplicar algunos conceptos y técnicas desarro-

llados de uno en el otro. A continuación se mencionan dos trabajos que propusieron

técnicas potencialmente utilizables para reconstrucción de objetos.

En [Sanchiz et Fisher, 1999] se desarrolló un algoritmo para determinar la si-

guiente mejor vista, en el que se incorporó una novedosa función de utilidad, la

cual permite evaluar que tan deseable es una vista con base en ciertos criterios.

El algoritmo propuesto [Sanchiz et Fisher, 1999] fue pensado para aplicarse a

un sensor colocado en un robot con cinco grados de libertad: tres grados corres-

pondientes a la posición del sensor en el ambiente (x, y, z) y dos grados corres-

pondientes a la orientación del sensor (pan y tilt). La representación del ambiente

utilizada fue un mapa de voxels. Los tipos de voxels utilizados fueron: sin marcar,

vaćıo, ocupado, oculto y occplane.

Con el fin de evaluar que tan deseable es una vista, en [Sanchiz et Fisher, 1999]

se establecieron los siguientes criterios: 1)Proveer traslape con los datos previa-

mente adquiridos, 2) Eliminar áreas de plano de oclusión y 3) Observar áreas

no vistas. Una vez establecidos los criterios, se propuso una función matemática,

farea, que aplicada a los porcentajes de voxels visibles desde una vista, evalúa

qué tan deseable es ésta, la función farea se muestra en la ecuación (3.2):

farea =
(
5a3

ov +−10. 5a2
ov + 6aov

)(
1− 1

2
|aop − aus|

)
(3.2)

donde aov es el porcentaje de traslape, aop es el porcentaje de voxels de plano de

oclusión y aus es el porcentaje de área no vista.

La función farea fue definida como el criterio básico y otros criterios, como
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navegación o calidad, pueden ser agregados si son representados como factores fi

que multiplican al factor básico, como se muestra en la ecuación (3.3).

f = farea
∏
i

(1 + fi) (3.3)

La función de área fue uno de los principales aportes del trabajo mencionado,

ya que, refleja qué tan deseable es una vista de acuerdo a los criterios que pro-

ponen los autores. Otro de los aportes fue el método para encontrar la siguiente

mejor vista, el cual está basado en la combinación de una búsqueda exhaustiva y

una búsqueda tipo hill climbing. Sin embargo, el método de búsqueda tiene la des-

ventaja de caer en mı́nimos locales. Los resultados del método fueron mostrados

en simulación sin lograr completar el ambiente objetivo.

Más tarde en [Lozano et al, 2002] se extendió el trabajo desarrollado en [Sanchiz et Fisher, 1999].

En este trabajo se definió una nueva función de utilidad y se utilizó el mismo

algoritmo de búsqueda. Se lograron mejores resultados pero sin lograr explorar

completamente la superficie del ambiente debido a que el algoritmo se estancaba

en mı́nimos locales.

La función de utilidad presentada en [Lozano et al, 2002] fue diseñada para

medir qué tan deseable es una vista de acuerdo a los criterios establecidos: proveer

traslape, resolver oclusiones, observar áreas no vistas y mejorar la calidad actual

del mapa de voxels. Sin embargo, la función tiene la desventaja de que aunque no

haya voxels en una vista las evaluaciones son cercanas al valor máximo.

3.5. Resumen

La tabla 3.1 muestra el resumen de las caracteŕısticas de cada algoritmo re-

visado. Dentro de los planificadores por métodos volumétricos para RTO, los

potencialmente aplicables a robots móviles se reportaron en [Banta et al, 2000],

[Wong et al, 1999] y [Massios et Fisher, 1998], debido a que son algoritmos gene-
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ralizables.

Con base en el análisis de los algoritmos llegamos a la conclusión de que

actualmente no hay un algoritmo de planificación de vistas para reconstrucción

tridimensional de objetos no basada en un modelo que sea aplicable a robots

móviles y que además asegure un traslape, reduzca la distancia de navegación,

observe las superficies con buena calidad y reduzca la cantidad de vistas.
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[Papadopoulos-Orfanos et Schmitt, 1997] - - - S S S S -
[Massios et Fisher, 1998] S S - S S S S -
[Wong et al, 1999] - S - S S S - -
[Banta et al, 2000] - S - S S S - -
[Null et Sinzinger, 2006] - - - S S S - -
[Blaer et Allen, 2007] - - - S - S S P
[Sanchiz et Fisher, 1999] - - S - S S S -
[Lozano et al, 2002] S - S - S S S -

Tabla 3.1: Estado del arte de los métodos volumétricos. S indica que el algoritmo
si cumple con la caracteŕıstica, - indica que no la cumple, y P indica que la cumple
de forma parcial. Los criterios evaluados son los mostrados en la sección 3.2

El método propuesto en esta tesis se basa en muchos de los conceptos propues-

tos por los algoritmos revisados, empezando por una representación volumétrica

que es fácil de implementar. De [Massios et Fisher, 1998] y [Wong et al, 1999] to-

mamos la idea de la esfera de vistas, debido a que reduce la complejidad del proble-

ma. De [Sanchiz et Fisher, 1999] tomamos la idea de una función de utilidad basa-

da en porcentajes de voxels para evaluar una vista; cabe mencionar que la función

de [Sanchiz et Fisher, 1999] fue desarrollada para reconstrucción de ambientes y

no contempla la navegación ni la calidad de las tomas. De [Lozano et al, 2002]
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tomamos el factor de calidad que utiliza en su función de utilidad; debido a que

es el único trabajo que hace una predicción en las calidades de las tomas.

Nuestros aportes radican una novedosa función de utilidad y un par de estra-

tegias de búsqueda. La función de utilidad incorpora criterios que consideramos

deben existir en cada toma, y la estrategia de búsqueda permite hallar la siguiente

mejor vista en tiempos aceptables y competentes con las técnicas más recientes.

En el siguiente caṕıtulo se explica en detalle la conformación de nuestro pla-

nificador de vistas.
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Caṕıtulo 4

Planificador de vistas

En este caṕıtulo se explica nuestro algoritmo de planificación de vistas. En

la introducción de este caṕıtulo se muestra el algoritmo general y en las demás

secciones se detalla cada parte. Nuestras principales aportaciones, la función de

utilidad y las estrategias de búsqueda, se encuentran en las secciones 4.4.1 y 4.4.2

respectivamente.

4.1. Introducción

Nuestro algoritmo planificador comienza tomando una imagen de rango del

objeto desde una posición inicial establecida arbitrariamente. Los puntos adqui-

ridos de la imagen de rango son convertidos al sistema de coordenadas del mapa

de voxels generando un modelo parcial del objeto, mediante el etiquetado de los

voxels. Entonces, la estrategia de búsqueda utiliza una función de utilidad para

evaluar un conjunto de vistas de una esfera de vistas alrededor del objeto. La

función considera la cantidad de voxels en la vista, sus normales y la distancia

desde la posición actual del sensor. Despúes de la evaluación la siguiente vista es

seleccionada. El siguiente paso consiste en mover el sensor de rango (robot) a la

posición seleccionada para tomar nuevamente una imagen de rango y obtener un

modelo más completo. El proceso se repite hasta que un criterio de paro es alcan-

39
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zado: las vistas candidatas no proveen nueva información. El algoritmo 3 resume

nuestro método.

Algoritmo 3: Planificador de Vistas Para Reconstrucción Tridimensional

de Objetos

Entrada: Vista inicial (v0)

Salida : Modelo del objeto (M)

Variables: Imagen de rango (Im); Siguiente mejor vista (nbv)

Posicionar el robot en v0;

Im← Capturar imagen de rango;

M ← Actualizar modelo M con la imagen Im;

while true do
nbv ← Determinar la siguiente mejor vista ;

if nbv no provee información then /* criterio de paro */
Devolver M ;

Terminar reconstrucción;

end

Posicionar el robot en nbv;

Im← Capturar imagen de rango;

M ← Actualizar modelo M con la imagen Im;

end

4.2. Representación de la reconstrucción

Los mapas de voxels han sido ampliamente utilizados para representar el espa-

cio 3D en diversas áreas de la computación. En planificación de vistas, además de

ser utilizados como dominio de razonamiento, son utilizados como representación

del modelo reconstruido, teniendo la desventaja de ser modelos de baja precisión

o modelos precisos que ocupan gran cantidad de memoria. No obstante, a pesar de

las desventajas su aplicación sigue siendo exitosa, puesto que, el espacio de alma-

cenamiento no es actualmente un problema y la precisión del modelo final puede

ser independiente del mapa de voxels, como se hace en [Blaer et Allen, 2007] al
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utilizar las mediciones del sensor como modelo final. Una muy importante venta-

ja del mapa de voxels, en comparación con otras representaciones, es su facilidad

de implementación y transferencia a otras estructuras, gracias a algoritmos como

Marching cubes [Lorensen et Cline, 1987].

Debido a las ventajas que nos proporcionan los mapas de voxels, hemos desa-

rrollado nuestro método basado en esta estructura. Al igual que trabajos previos,

como [Sanchiz et Fisher, 1999, Massios et Fisher, 1998], a cada voxel se le han

asignado tres atributos: etiqueta, normal y calidad. Las etiquetas posibles para

cada voxel son: ocupado, oculto, occplane, sin marcar y vaćıo (definidos en la sec-

ción 2.3). La normal y la calidad sólo son asignadas a los voxels de tipo ocupado.

(a) Vista superior (b) Vista en perspectiva

Figura 4.1: Configuración inicial del mapa de voxels. Las ĺıneas puntedas delimitan
el mapa de voxels. En el centro se muestran los voxels sin marcar formando el
cubo encapsulador del objeto. Dentro del mapa se muestra también la posición
del sensor y el campo de visión del mismo.

El mapa de voxels, al inicio de la reconstrucción, está formado únicamente por

dos tipos de voxels, sin marcar y vaćıos. Los voxels sin marcar forman un cubo

que encapsula al posible objeto. El cubo es llamado cubo encapsulador. Alrededor

del cubo encapsulador se asignan voxels vaćıos representando el espacio donde se

puede colocar el sensor. La figura 4.1 muestra el mapa de voxels al inicio de una
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reconstrucción.

4.3. Esfera de vistas

Una vista está determinada por seis parámetros (x, y, z, φ, θ, γ), establecidos

por el sistema de posicionamiento, más los parámetros del sensor utilizado (ver

sección 2.1.1). Durante el proceso de reconstrucción es necesario determinar ca-

da siguiente vista, hacer ésto en el espacio de configuraciones completo es muy

complejo. Utilizar un conjunto discreto de vistas, o vistas candidatas, reduce la

complejidad computacional del problema. El conjunto de vistas candidatas más

utilizado es una esfera de vistas, que consiste un conjunto finito de puntos equi-

distantes del objeto, en los cuales se puede colocar el sensor.

Al utilizar una esfera de vistas suponemos que se cumplen los siguientes puntos:

El objeto es visible desde cualquier vista. No hay obstáculos que se inter-

pongan entre el objeto y el sensor.

El campo de visión es de un tamaño tal, que permite observar por completo

al objeto. Ésto es posible, dado que asumimos que el conocimiento a priori

del objeto provee las dimensiones aproximadas del mismo.

La resolución 3D del sensor es tal que al menos un punto en la imagen de

rango representa al objeto.

La distancia a la que se coloca el sensor es tal que el objeto se encuentra en

el campo de profundidad del sensor.

Con las suposiciones anteriores se eliminan de la planificación los parámetros

intŕınsecos del sensor. Aśı mismo, el parámetro de rotación del sensor (γ) puede

ser eliminado dado que el campo de visión cubre el objeto. Por lo tanto única-

mente consideraremos una vista como la configuración de cinco de los parámetros

establecidos por el sistema de posicionamiento, ver ecuación (4.1):
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v = (x, y, z, φ, θ) (4.1)

4.3.1. Generación de la esfera de vistas

Los puntos de la esfera pueden ser obtenidos mediante diferentes técnicas: di-

visión de paralelos y meridianos [Connolly, 1985], mapas de discretización esférica

[Garćıa et Velázquez, 1998] y sphere tessellation [Massios et Fisher, 1998]. Sphe-

re tessellation es originalmente una técnica de gráficos computacionales utilizada

para aproximar la forma de una esfera. La técnica parte de la forma de un sólido

platónico y a través de subdivisiones en sus caras genera un modelo más refinado.

En comparación con las técnicas antes mencionadas, sphere tessellation logra una

discretización casi uniforme, motivo por el cual es utilizada como nuestro método

para generar la esfera de vistas.

Las dimensiones de la esfera de vistas dependen de las dimensiones del objeto.

El centro de la esfera (o) y el radio (r) deben de estar configurados de tal forma

que se cumplan las suposiciones hechas en la sección anterior.

(a) Cara original (b) División (c) Proyección (d) Vistas Candidatas

Figura 4.2: Pasos del algoritmo sphere tessellation.

El algoritmo 4 muestra la forma en que generamos la esfera de vistas. Este

algoritmo parte de la forma de un icosaedro (definido por un conjunto E de 12

vértices, y un conjunto C de 20 caras, donde cada cara está determinada por 3

vértices) y a través de l iteraciones determina un conjunto V de vistas candida-

tas. A l le llamaremos nivel de discretización. En cada iteración el algoritmo toma
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los vértices de cada cara (Figura 4.2(a)), divide las aristas formadas por dichos

vértices y genera un conjunto de nuevas caras (Figura 4.2(b)), finalmente proyecta

cada vértice para que esté a una distancia r del centro (Figura 4.2(c)). Una vez

finalizadas las l iteraciones, se toma el centroide de cada cara, se calcula la orien-

tación del sensor hacia el centro de la esfera y se toma como un vista candidata

(Figura 4.2(d)).

Algoritmo 4: Creación de Esfera de Vistas

Entrada: Nivel de discretización (l); radio (r); centro (o)

Salida : Conjunto de vistas (V )

Variables: Conjunto de caras (C); conjunto de caras temporal (Ctemp);

conjunto de cuatro caras (Ccuatro); cara (c); entero (n)

C ← Caras de un icosaedro con radio r y centro en o;

n← 0;

V ← ∅;

while n < l do
Ctemp ← ∅;

foreach c ∈ C do
Ccuatro ← ∅;

Ccuatro ← Dividir la cara c; /* Se generan cuatro caras */

Proyectar los vértices de cada cara del conjunto Ccuatro;

Agregar las caras Ccuatro al conjunto Ctemp;

Eliminar c del conjunto C
end

C ← Ctemp;

incrementar n;
end

foreach c ∈ C do
p← Calcular centroide de la cara c;

p← Proyectar el punto p a una distancia r del centro;

v ← Determinar la orientación del sensor desde p hacia o;

Agregar v a V ;
end

Con cada iteración del algoritmo se generan cuatro nuevas caras por cada cara

existente. Por lo tanto, para un nivel de discretización l la cantidad de vistas

generadas es 20 ∗ 4l. En la figura 4.3 se muestran las esferas de vistas obtenidas
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con diferentes valores de l.

(a) Icosaedro (b) l = 0 (c) l = 1 (d) l = 2

Figura 4.3: Icosaedro y esferas de vistas con diferentes niveles de discretización.

4.4. Siguiente mejor vista

El método de planificación que describimos al inicio del caṕıtulo establece

que en cada iteración es necesario determinar la vista que nos revele la cantidad

óptima de información, o siguiente mejor vista (SMV). Con este objetivo hemos

establecido un método basado en búsqueda, el cual utiliza las vistas candidatas

para determinar cuál de ellas es la SMV.

El método de la siguiente mejor vista está formado por dos componentes. El

primer componente es una función de utilidad, la cual determina qué tan deseable

es una vista candidata. El segundo componente es una estrategia de búsqueda que

determina qué vistas se deben evaluar.

4.4.1. Función de utilidad

La función de utilidad debe evaluar qué tan deseable es una vista, tomando

en cuenta que una buena vista es aquella que:

1. Visualiza áreas no vistas y provee un porcentaje de traslape con la informa-

ción actual del modelo, facilitando la fusión de la información en un único

modelo.
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2. Reduce la distancia de navegación desde la vista anterior intentando mini-

mizar la distancia de navegación de toda la reconstrucción.

3. Observa la mayor cantidad posible de superficie desconocida en un intento

por minimizar globalmente la cantidad de vistas necesarias para completar

el modelo.

4. Adquiere la imagen de rango con buena calidad, es decir, coloca el rayo

director del sensor lo más perpendicular posible a la superficie a observar.

Dadas las caracteŕısticas anteriores, la función de utilidad está formada como

la combinación de una serie de factores, o funciones matemáticas, que evalúan

una caracteŕıstica en particular de la vista. Dichos factores son: área, navegación,

oclusión y calidad.

Con el objetivo de evaluar una vista candidata, se hace un trazado de rayos

simulando un sensor de rango dentro del mapa de voxels. Con el trazado de rayos

se recolecta información de forma similar a capturar una imagen. La informa-

ción recolectada es utilizada por cada uno de los factores para llevar a cabo la

evaluación.

Factor de área

El objetivo del factor de área es observar áreas no vistas y al mismo tiempo

observar una cierta cantidad de áreas previamente vistas. Aśı que este factor se

basa en medir los porcentajes de cada tipo de voxel que son visibles desde una

vista candidata, de tal forma que la siguiente vista mantenga un compromiso entre

porcentajes.

Matemáticamente, el factor de área está representado como una suma de fun-

ciones fi, donde fi evalúa el porcentaje de un tipo de voxel i y retorna un valor

en el rango [0,1]. fi debe ser máxima cuando el porcentaje xi de voxels i en la

imagen sea el óptimo (αi), es decir, fi = 1 cuando xi = αi. Cuando el porcentaje
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es 0 significa que no hay voxels de ése tipo en la vista (una vista no deseable), por

lo tanto, fi es 0. Cuando el porcentaje es 1 significa que desde la vista sólo se ob-

servan voxels de un tipo (una vista que tampoco es deseable) aśı que la evaluación

es 0. La figura 4.4 muestra el comportamiento deseado para fi.

Figura 4.4: Comportamiento de la función fi

Para que la función fi, que a partir de ahora llamaremos f , observe el com-

portamiento antes mencionado debe estar sujeta a las siguientes restricciones:

f (0) = 0 f ′ (0) = 0

f (α) = 1 f ′ (α) = 0

f (1) = 0 f ′ (1) = 0

f (x) > 0 para todo x ε [0, 1]

f ′(x) > 0 para todo x ε [0, α]

f ′ (x) < 0 para todo x ε [α, 1]

Dado que el pico de la función depende de α no podemos utilizar una función

gaussiana. Tampoco podemos utilizar un único polinomio de tercer grado ya que

no cumpliŕıa con todas las restricciones. Por lo tanto, la función que utilizamos
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para cumplir las restricciones está dividida en dos partes, cada parte formada por

un polinomio de tercer grado, dicha función se muestra en la ecuación (4.2):

f (x) =

A1x
3 +B1x

2 + C1x+D1, 0 < x ≤ α

A2x
3 +B2x

2 + C2x+D2, α < x < 1

(4.2)

Aplicando las restricciones a la función (4.2) obtenemos dos sistemas de cuatro

ecuaciones y cuatro incógnitas para cada ecuación:

D1 = 0 A2α
3 +B2α

2 + C2α +D2 = 1

A1α
3 +B1α

2 + C1α +D1 = 1 A2 +B2 + C2 +D2 = 0

C1 = 0 3A2α
2 + 2B2α + C2 = 0

3A1α
2 + 2B1α + C1 = 0 3A2 + 2B2 + C2 = 0

Resolviendo los sistemas de ecuaciones obtenemos los coeficientes de (4.2) en

función de α:

A1 = − 2
α3 A2 = − 2

(α−1)3

B1 = 3
α2 B2 = 3(α+1)

(α−1)3

C1 = 0 C2 = − 6α
(α−1)3

D1 = 0 D2 = 3α−1
(α−1)3

Nótese que los coeficientes C1 y D1 son cero, por lo tanto, la función f en

función de α y x está determinada por la ecuación (4.3):

f (x, α) =

−
2
α3x

3 + 3
α2x

2, x ≤ α

− 2
(α−1)3

x3 + 3(α+1)

(α−1)3
x2 − 6α

(α−1)3
x+ 3α−1

(α−1)3
, x > α

(4.3)

La figura 4.5 muestra el comportamiento de la función (4.3) para diferentes

valores de α. En dicha figura se observa que la función cumple con las restricciones

antes establecidas.

Debido a que una vista debe observar un porcentaje de área desconocida y

un porcentaje de traslape, farea debe evaluar los porcentajes de voxels occplane
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(a) α = 0,2 (b) α = 0,8

Figura 4.5: Comportamiento de la función f para diferentes valores de α

y voxels ocupados. Dado que queremos observar 80 % de área desconocida y un

20 % de traslape (porcentajes propuestos por [Lozano et al, 2002]) la función de

área está definida como:

farea = f (x, αx) + f (y, αy) (4.4)

donde x es el porcentaje de voxels occplane, y el porcentaje de voxels ocupados,

αx = 0,8 y αy = 0,2.

Factor de navegación

El objetivo del factor de navegación es evaluar una vista candidata con base

en la distancia entre la configuración actual del sensor y la configuración de la

vista candidata, de tal forma que considere como mejores vistas las que estén

mas cerca de la configuración actual. Con la incorporación de este factor se busca

que la distancia entre la posición actual del sensor y la vista seleccionada sea

pequeña con respecto a la distancia a la vista candidata más lejana, esperando

que al terminar la reconstrucción, la distancia total sea menor que si no se usa el

factor.

Antes de desarrollar el factor de navegación es necesario tener una función de

distancia entre dos vistas. La distancia ideal debeŕıa estar basada en una métrica



50 CAPÍTULO 4. PLANIFICADOR DE VISTAS

en el espacio de configuraciones del sistema de posicionamiento o robot. Aśı mismo

la función de distancia debeŕıa contemplar la evasión de obstáculos y del objeto.

Debido a que tomamos una esfera de vistas, la distancia ortodrómica parece

ser la más adecuada en nuestro caso. Dicha distancia se define como el camino

más corto entre dos puntos de una superficie esférica (figura 4.6). En un trabajo

futuro esta distancia se podŕıa reemplazar por una distancia en el espacio de

configuraciones del robot que incorpore la evasión de obstáculos.

Figura 4.6: Distancia ortodrómica. La distancia ortodrómica entre los puntos A
y B sobre la superficie de una esfera se encuentra marcada en la figura con una
ĺınea más gruesa. Todos los puntos de la ĺınea son equidistantes al centro de la
esfera.

La distancia ortodrómica entre dos puntos A y B sobre la superficie de una

esfera con centro en C y radio r se obtiene mediante la ecuación (4.5).

d (A,B) = ω ∗ r (4.5)

donde:

ω = arc cos

(
2r2 − c2

2r2

)
(4.6)

y

c = ||B − A|| (4.7)

Como la distancia ortodrómica máxima dMAX está determinada por dos pun-

tos separados por un ángulo ω de 180 grados, podemos normalizar la distancia
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ortodrómica como:

dnormalizada (A,B) =
ω ∗ r
dMAX

(4.8)

donde

dMAX = 2π ∗ r (4.9)

Regresando al desarrollo del factor de navegación, se busca que dicho factor

considere a las vistas candidatas más cercanas como mejores. Aśı que plantea-

mos que este debe de cumplir los siguientes criterios (la figura 4.7 muestra el

comportamiento deseado):

La vista con la menor distancia debe tener la mayor evaluación, 1.

La vista con la mayor distancia debe tener la menor evaluación, la cual

será igual a ρ, siendo que ρ ∈ [0, 1]. Al modificar el valor de rho se puede

establecer que tanto se penalizan las vistas con distancias largas.

Una vista con distancia mayor que otra siempre debe tener menor evalua-

ción.

En distancias cortas la evaluación decrece de manera más lenta.

Considerando el factor de navegación como una función (f) de la distancia

ortodrómica normalizada, las restricciones anteriores se establecen de la siguiente

forma:

f (0) = 1

f (1) = ρ para 0 ≤ ρ < 1

f ′(0) = 0

f ′ (x) < 0 para todo x ∈ (0, 1]

donde x es la distancia ortodrómica normalizada.

Para cumplir con las restricciones utilizamos un polinomio de grado dos mos-

trado en la ecuación (4.10). La ecuación (4.11) muestra la derivada del polinomio.
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Figura 4.7: Comportamiento deseado del factor de navegación

f (x) = Ax2 +Bx+ C (4.10)

f ′ (x) = 2Ax+B (4.11)

Aplicando las tres primeras restricciones al polinomio (4.10) y su derivada

(4.11) obtenemos el siguiente sistema de ecuaciones:

C = 1

A+B + C = ρ

B = 0

Resolviendo el sistema, el valor de A en función de ρ es:

A = ρ− 1

Finalmente verificamos que la última condición se cumple. Sustituimos el valor
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(a) ρ = 0,2 (b) ρ = 0,5

Figura 4.8: Comportamiento del factor de navegación con diferentes valores de ρ.

de los coeficientes en (4.11). Después aplicamos la condición f ′ (x) < 0 para

obtener:

f ′(x) = 2(ρ− 1)x < 0

Como podemos observar, el factor (ρ − 1) es negativo cuando ρ ∈ [0, 1] y x es

positiva, dada la definición de distancia. Por lo tanto el resultado es negativo,

cumpliéndose la condición.

Dado que hemos verificado que las condiciones se cumplen, el factor de nave-

gación está dado por la ecuación (4.12):

fnavegacion = (1− ρ)x2 + 1 (4.12)

donde:

x = dnormalizada (A,B) (4.13)

En la figura 4.8 se muestran los comportamientos del factor de navegación

con diferentes valores de ρ. En dicha gráfica podemos observar que modificando

el valor de ρ se modifica el peso que tiene el factor de navegación. Entre más se

acerque el valor de ρ a 1 el factor tiene menos peso en distancia largas.

Si se deseara utilizar otra medida de distancia en lugar de la distancia or-
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todrómica bastaŕıa con reemplazar (4.13) por otra distancia normalizada.

Factor de oclusión

El factor de oclusión tiene por objetivo observar la mayor cantidad de área

desconocida. Entre mayor sea el área desconocida (voxels occplane) que provea

una vista, mayor es la evaluación. Este factor se define en la ecuación (4.14):

foclusion =
n occplane

n rayos
(4.14)

donde n rayos es la cantidad de rayos lanzados para evaluar una vista y n occplane

la cantidad de voxels occplane observados.

Factor de calidad

El objetivo del factor de calidad es evaluar una vista a partir de la calidad que

tendrá la observación. Una observación tiene buena calidad cuando el sensor es

colocado perpendicularmente a la superficie observada.

Figura 4.9: Sensor perpendicular a la superficie de traslape. El sensor es colocado
de forma perpendicular a la superficie de traslape que se representa con voxels
ocupados

Si desde una vista candidata se observa una área de traslape y una área de
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plano de oclusión (Figura 4.9), la superficie de traslape puede proporcionar una

predicción de la calidad de la superficie a observar. Si se coloca el sensor de forma

perpendicular a la superficie de traslape es muy probable que la superficie a obser-

var tenga una calidad similar. Además, al colocar el rayo director perpendicular

a la superficie de traslape se mejora su calidad.

Basado en lo anterior, el factor de calidad evalúa como mejores vistas aquellas

en que el rayo director sea perpendicular a la superficie de traslape, es decir, a los

voxels ocupados. Por lo tanto este factor se define en la ecuación (4.15).

fcalidad ocup =

∑n ocup
i=1 cos (αi)

n ocup
(4.15)

donde αi es el ángulo formado entre la normal del voxel ocupado i y el rayo

director de la vista, y n ocup es la cantidad de voxels ocupados. Este factor fue

previamente utilizado en [Lozano et al, 2002].

Combinación de factores

La función de utilidad es una combinación de los factores que mencionamos

previamente, aśı mismo debe cumplir dos caracteŕısticas:

El factor de área, llamado primario, debe ser determinante, es decir, cuando

la evaluación sea 0 la función completa debe ser 0.

Los demás factores, secundarios, deben contribuir en la función de utilidad.

La función de utilidad que proponemos se muestra en la ecuación (4.16) como

un producto del factor de área por la suma de los factores secundarios:

futilidad = farea ∗ (fcalidad + fnavegacion + foclusion) (4.16)
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4.4.2. Estrategia de búsqueda

Con el objetivo de determinar la siguiente mejor vista, la estrategia de búsque-

da determina qué vistas se deben evaluar. Dicha estrategia hace uso de la función

de utilidad cuando desea evaluar una vista candidata.

Estrategia Exhaustiva

La estrategia más sencilla es una estrategia exhaustiva. Dicha estrategia con-

siste en evaluar todas las vistas de la esfera. La evaluación es llevada a cabo

mediante un trazado de rayos desde la vista candidata (la cantidad de rayos es

la misma que la cantidad usada por el sensor de rango utilizado en la recons-

trucción. La forma en la que se lanzan los rayos simula la geometŕıa del sensor).

Se contabilizan los voxels encontrados y se utiliza la función de utilidad para de-

terminar qué tan buena es. La siguiente mejor vista es aquella vista candidata

que tuvo la mayor evaluación. Esta estrategia tiene la inherente desventaja de ser

computacionalmente muy costosa.

Estrategia Jerárquica Recursiva

La estrategia jerárquica recursiva evalúa una menor cantidad de vistas hacien-

do uso de una discretización jerárquica de la esfera de vistas. Dicha estrategia

consiste de dos pasos. En el primer paso se evalúan las vistas candidatas del ico-

saedro (nivel de discretización l = 0) y se selecciona a la vista mejor evaluada. En

el segundo paso se hace una división de la cara correspondiente a la vista selec-

cionada (alcanzando un nivel más de discretización). Con esta división se obtiene

un nuevo conjunto de vistas candidatas, se evalúan dichas vistas candidatas, y

se selecciona la mejor evaluada. El segundo paso se puede repetir recursivamente

hasta alcanzar un nivel de discretización deseado.

El algoritmo 5 detalla la estrategia jerárquica recursiva. El algoritmo recibe

como datos de entrada el nivel de discretización deseado (l) y el conjunto de vistas
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candidatas del icosaedro (V ) y devuelve la SMV.

Algoritmo 5: Estrategia Jerárquica Recursiva

Entrada: Nivel de discretización(l)

Salida : Siguiente mejor vista(smv)

Variables: Entero (i); conjunto de caras(C); conjunto de vistas (V );

conjunto de vistas (H); cara (c)

C ← Conjunto de caras de un icosaedro;

V ← Determinar un conjunto vistas a partir de C; /* El centroide de

una cara es una vista */

Evaluar el conjunto de vistas V ;

v ← Vista mejor evaluada de V ;

i← 0;

while i < l do
c← Determinar la cara que corresponde a la vista v;

H ← Dividir c; /* Se generan cuatro caras */

Evaluar el conjunto de vistas H;

v ← Vista mejor evaluada de H;

smv = v;

Incrementar i;

end

Regresar smv;

Resolución Ideal de Trazado de Rayos

Para evaluar una vista se hace un trazado de rayos. A la cantidad de rayos

trazados le denominamos resolución de trazado de rayos (RTR). Una RTR igual

a la utilizada por la cámara de rango que observa el objeto la denominamos RTR

completa.

Cuando se hace un trazado de rayos en el mapa de voxels, muchos de los

rayos recorren los mismo voxels. Cuando una RTR es muy grande y el mapa de

voxels tiene baja resolución existe información redundante ya que los voxels son

evaluados de forma repetida por diferentes rayos. Con la resolución de trazado de
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rayos ideal, se busca que los rayos trazados, en un radio de acción, toquen todos

los voxels sin que existan rayos redundantes.

El cálculo de la RTR ideal se basa en crear una dispersión de los rayos adecuada

para un cierto mapa de voxels. Aśı que para un mapa de voxels con longitud de

voxel len y una cámara de rango con ángulos de apertura horizontal α y vertical

β colocado a una distancia r del centro del mapa de voxels la resolución ideal esta

determinada por la ecuación (4.17).

Rideal = pts h× pts v (4.17)

donde pts h es la cantidad de puntos horizontales, pts v la cantidad de puntos

verticales y se determinan aplicando las fórmulas (4.18) y (4.19).

pts h =
α

arc sen
(
len
r

) (4.18)

pts v =
β

arc sen
(
len
r

) (4.19)

Estrategia Multiresolución

El trazado de rayos para evaluar una vista es demasiado costoso, debido a

que prácticamente se simula un sensor dentro del mapa de voxels. La estrategia

multiresolución busca reducir este costo computacional mediante la variación de

la cantidad de rayos trazados, mientras la cantidad de vistas evaluadas permanece

constante.

La estrategia multiresolución está formada por k etapas. En cada etapa se

evalúa un subconjunto de vistas candidatas a una resolución determinada. En la

primera etapa se evalúan todas las vistas con una resolución mı́nima. Se selec-

cionan las mejores vistas. Se evalúan las vistas seleccionadas con una resolución

más alta y se vuelven a seleccionar las mejores. Al final sólo queda un conjunto

pequeño que es valuado con la resolución ideal. El algoritmo 6 resume la estrategia



4.4. SIGUIENTE MEJOR VISTA 59

multiresolución.

Algoritmo 6: Estrategia Multiresolución

Entrada: Esfera de vistas (V ), número de etapas (k), resolución

mı́nima(Rmin)

Salida : Siguiente mejor vista(smv)

Variables: Resolución ideal (Rideal); resolución para la etapa i (Ri);

cantidad de vistas a seleccionar en la etapa i (ni)

for i=1:k-1 do

Determinar la resolución Ri; /* Ecuación 4.20 */

Evaluar V con resolución Ri;

V ← Seleccionar las ni vistas mejor evaluadas;

end

Evaluar V con resolución Rideal;

smv ← Seleccionar la vista mejor evaluada;

Regresar smv;

La resolución utilizada en cada etapa se debe de incrementar con respecto

de la etapa anterior. Qué patrón sigue el incremento en la resolución no es algo

que esté definido. Aśı que proponemos un incremento homogéneo desde la reso-

lución mı́nima (Rmin), hasta alcanzar la resolución ideal(Rideal). Por lo tanto, la

resolución para cada etapa se determina con la ecuación (4.20):

Ri = Rideal − (k − i) ∗
(
Rideal −Rmin

k − 1

)
(4.20)

La cantidad de vistas seleccionadas debe disminuir conforme avanzan las eta-

pas. El número de vistas seleccionadas en cada etapa repercute en el desempeño

del algoritmo. Con pocas vistas seleccionadas, el algoritmo es rápido pero se pierde

eficacia. Con muchas vistas seleccionadas se gana eficacia pero se consume mucho

tiempo.

Determinar cuantas vistas son seleccionadas en cada etapa queda a considera-

ción del usuario del algoritmo. Sin embargo, como ayuda, proponemos una forma

basada en una función exponencial para determinar cuántas vistas son seleccio-
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nadas en cada etapa, según lo muestra la ecuación (4.21):

ni = bk−i (4.21)

donde b es un parámetro establecido por el usuario.

Con la función anterior esperamos un comportamiento en el cual la reducción

de vistas sea proporcional a la etapa. Por ejemplo, si se establece el parámetro

b = 5 la selección de vistas es 125, 25, 5, 1; si se establece b = 10 la selección de

vistas es 1000, 100, 10, 1.

La cantidad de etapas (k) tiene una relación inversa con el parámetro b. Al

incrementar dicho parámetro la cantidad de etapas disminuye y se hace una se-

lección más rigurosa. La relación entre k y el parámetro b está determinada por

la ecuación (4.22).

k = argmax
(
bk < |V |) (4.22)

donde |V | es el número de vistas candidatas.

Si se utiliza el incremento homogéneo de la resolución y la selección exponencial

la estrategia es independiente de la discretización de la esfera. La ventaja de esto

es que se pueden eliminar o agregar vistas al conjunto de vistas candidatas sin

que se afecte la planificación (ventaja que no la tiene la estrategia jerárquica

recursiva). A su vez, dado que la estrategia utiliza la RTR ideal, la planificación

es independiente de la resolución del mapa de voxels.

4.5. Criterio de paro

Saber cuándo se ha observado toda la superficie del objeto es complicado dado

que no conocemos el objeto. Existen criterios de paro que han sido utilizados en

trabajos previos. En [Banta et al, 2000] se utiliza el criterio de paro de terminar

la reconstrucción cuando el porcentaje de voxels ocupados no incrementa. Sin

embargo, este criterio no es adecuado, ya que, se detiene el incremento únicamente
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cuando se observan superficies previamente observadas. Otro criterio de paro es

cuando ya no haya voxels occplane en el mapa, sin embargo, este criterio tampoco

es adecuado ya que pueden existir voxels occplane inalcanzables para el sensor,

por ejemplo, las superficies interiores de un jarrón.

En nuestro planificador hemos establecido el criterio de paro después que es

determinada una vista (ver algoritmo 3 al inicio del caṕıtulo). Si la vista determi-

nada sólo observa una cantidad de voxels occplane menor que un umbral entonces

el proceso termina. Este criterio de paro fue utilizado en [Blaer et Allen, 2007].

El umbral es determinado por el usuario del algoritmo. Cuando este umbral se

establece cercano a cero el algoritmo tomará muchas imágenes de la superficie del

objeto hasta que no queden voxels occplane visibles. Por el contrario, cuando el

umbral es establecido con un número grande el algoritmo tomará menos imágenes

pero es muy probable que queden superficies del objeto sin ser observadas. De

acuerdo a lo observado en nuestros experimentos sugerimos un criterio de paro

menor al 0. 1 % de la cantidad de voxels en el cubo encapsulador.

4.6. Resumen

En este caṕıtulo se explicó el planificador de vistas que se propone en esta

tesis. Dicho planificador es un algoritmo iterativo de posicionamiento del robot,

captura de la imagen, actualización del mapa de voxels y determinación de la

siguiente mejor vista.

Las dos aportaciones principales de ésta tesis, una función de utilidad y dos

estrategias de búsqueda, forman parte de la determinación de la SMV. La función

de utilidad, se basa en la evaluación de una vista mediante una función matemática

que evalúa las áreas de voxels visibles, la distancia de navegación, la cantidad de

voxels occplane y la calidad predicha. Dicha función de utilidad se propone como

un producto entre el factor de área y la suma de los demás factores. Por otra

parte, las estrategias de búsqueda hacen uso de la discretización de la esfera de
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vistas y de la resolución del trazado de rayos para reducir el costo computacional

de determinar la SMV.

En el siguiente caṕıtulo se muestran los resultados de utilizar en simulación

el planificador con diversos objetos sintéticos. Más adelante, en el caṕıtulo 6 se

muestran los resultados del planificador en un ambiente real controlado.



Caṕıtulo 5

Resultados en simulación

En este caṕıtulo se detallan las pruebas hechas con el planificador de vistas en

simulación. La primera prueba consitió en utilizar cada estrategia en la recons-

trucción de diversos objetos de diferentes complejidades. El objetivo fue medir el

tiempo, la cantidad de vistas requeridas, la distancia de navegación y la calidad

de los modelos en cada reconstrucción. La segunda prueba consistió en reconstruir

objetos utilizando y no utilizando el factor de navegación. El objetivo fue medir el

impacto de este factor en el planificador. La última consitió en utilizar diferentes

resoluciones en el mapa de voxels.

Realizar las pruebas en simulación implicó utilizar objetos sintéticos y un sen-

sor de rango virtual que analizara los objetos y produjera una imagen de rango

similar a la de una cámara de rango real. La figura 5.1 muestra los objetos utili-

zados en las pruebas. El sistema de posicionamiento se tomó como un sistema de

posicionamiento libre (free-flyer) con 5 grados de libertad (x, y, z, φ, θ).

La implementación fue realizada con el lenguaje de programación C, haciendo

uso de la biblioteca OpenGl y bibliotecas para el manejo del mapa de voxels y

trazado de rayos [Lozano et al, 2002, Sanchiz et Fisher, 1999].

63
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(a) Esfera (b) Banana (c) Pera

(d) Taza (e) Conejo (f) Dragón

(g) Logo SGI

Figura 5.1: Objetos sintéticos utilizados en las pruebas del planificador de vistas.
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5.1. Reconstrucción de objetos

El objetivo de esta prueba fue analizar los resultados del planificador utilizando

las diferentes estrategias y los diferentes objetos. Con cada estrategia de búsqueda

se reconstruyó cada uno de los objetos.

5.1.1. Configuración

La tabla 5.1 muestra cada estrategia utilizada y su respectiva configuración.

La columna “T. por Iter.” indica el tiempo de cómputo promedio por iteración.

Estrategia T. por Iter. Configuración
Exhaustiva 20 25.69 s Se utilizaron 20 vistas y una resolución de

trazado de rayos de 320× 320
Exhaustiva 80 135.50 s Se utilizaron 80 vistas y una resolución de

trazado de rayos de 320× 320
Jerárquica 30.58 s La estrategia utilizó 2 etapas, 20 vistas en la

primer etapa y un RTR de 320× 320
Multiresolución 6.25 s Se utilizó k = 2, b = 10 y 80 vistas. Las

resoluciones de trazado de rayos para cada
etapa fueron R1 = 40× 40 y R2 = 105× 105.

Tabla 5.1: Configuración de las estrategias de búsqueda.

Las pruebas se realizaron en una máquina AMD Turion 64 X2 de 1.9 GHz y 2

GB de memoria RAM con Sistema Operativo Ubuntu 8.04. La cámara de rango

simulada tuvo una resolución de 320× 320 puntos con ángulos de apertura de 45°

en horizontal y 45°en vertical. La resolución del mapa de voxels fue 205×205×205

voxels para el ambiente y 55× 55× 55 voxels para el cubo encapsulador. Lo que

significa, 8,615,125 voxels para el ambiente y 166,375 voxels para el objeto. El

tamaño de un voxel se tomó como 0.02 m. El radio de la esfera de vistas fue 2m.
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5.1.2. Resultados

La figura 5.2 muestra los modelos obtenidos por el planificador con la estrategia

multiresolución (los modelos obtenidos con las demás estrategias son similares).

Las tablas 5.2, 5.3, 5.4 y 5.5 muestran los resultados obtenidos con cada estrategia.

Las tablas indican la cantidad de vistas tomadas, la cantidad de voxels ocupados,

la calidad promedio del modelo obtenido (la calidad es un valor normalizado entre

0 y 1 y carece de unidades, ver sección 2.3.1) y la distancia ortodrómica total.

Los resultados muestran que el planificador, con la estrategia multiresolución

y la exhaustiva 80, fue capaz de reconstruir todos los objetos. Los casos marcados

con un asterisco (“*”) indican que no se encontró la siguiente vista y el modelo

quedó con voxels occplane visibles. El problema se debió a que la cantidad de

vistas evaluadas (20) no fue suficiente.

5.1.3. Análisis

En esta prueba el objetivo fue comprobar si el planificador es capaz de recons-

truir objetos con diferentes complejidades geométricas. Los resultados muestran

que nuestro planificador es capaz de reconstruir dichos objetos.

Utilizando la estrategia multiresolución se obtuvieron los mejores resultados; se

completaron los modelos y el tiempo de cómputo fue el menor. En el experimento

pudimos notar también que la eficacia del algoritmo dependió de la cantidad

de vistas candidatas. Con una mayor cantidad de vistas candidatas, en general,

el algoritmo puede observar una mayor cantidad de superficie. Por otra parte,

conforme el objeto tiene mas oclusiones o huecos es necesaria una mayor cantidad

de vistas.

En [Wong et al, 1999] se utilizó una configuración similar a la nuestra y se

reconstruyeron los objetos esfera, taza y logo SGI. La tabla 5.6 muestra la compa-

ración de la cantidad de vistas requeridas por cada algoritmo. Las cantidades son

similares, lo que indica que nuestro planificador produce resultados similares en
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(a) Esfera (b) Banana (c) Pera

(d) Taza (e) Conejo (f) Dragón

(g) Logo SGI

Figura 5.2: Modelos generados por el planificador de vistas.
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Objeto Vistas Vxls. occup. Calidad Distancia(m)

Esfera 6 7160 0.739 17.39
Pera 7 4343 0.813 14.77

Banana 4 1051 0.739 7.74
Taza 7* 7378 0.692 17.49

Conejo 9 5371 0.832 19.04
Dragón 7* 3482 0.725 17.48

Logo SGI 11* 11861 0.832 28.34

Tabla 5.2: Resultados del uso de la estrategia exhaustiva 20.

Objeto Vistas Vxls. occup. Calidad Distancia(m)

Esfera 6 7200 0.757 17.70
Pera 7 4330 0.803 16.40

Banana 4 1050 0.803 9.54
Taza 8 7736 0.718 21.76

Conejo 9 5392 0.825 21.32
Dragón 9 3595 0.777 24.46

Logo SGI 12 11952 0.843 34.02

Tabla 5.3: Resultados del uso de la estrategia exhaustiva 80.

Objeto Vistas Vxls. occup. Calidad Distancia(m)

Esfera 6 7141 0.730 14.71
Pera 7 4307 0.801 17.49

Banana 3* 934 0.711 6.28
Taza 8 7781 0.722 22.41

Conejo 9 5382 0.831 22.47
Dragón 9 3586 0.790 23.27

Logo SGI 11* 11854 0.838 27.53

Tabla 5.4: Resultados del uso de la la estrategia jerárquica.

Objeto Vistas Vxls. occup. Calidad Distancia(m)

Esfera 6 7200 0.757 17.70
Pera 7 4342 0.803 16.40

Banana 4 1049 0.756 7.15
Taza 8 7736 0.718 21.76

Conejo 9 5395 0.821 23.56
Dragón 9 3639 0.798 22.14

Logo SGI 12 11900 0.832 32.53

Tabla 5.5: Resultado del uso de la estrategia multiresolución.
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Objeto Nuestro planificador [Wong et al, 1999]
Esfera 6 5

Taza 8 10
Logo SGI 12 13

Tabla 5.6: Comparación de cantidad de vistas.

cuanto a cantidad de vistas. No podemos hacer una comparación estricta ya que

la cantidad de voxels en ambos mapas es similar pero no la misma y las vistas ini-

ciales no son las mismas (desconocemos las vistas iniciales de [Wong et al, 1999]).

El traslape, la calidad de las tomas y la navegación no fueron consideradas por

dicho trabajo, aśı que no podemos compararlos con nuestros resultados.

Nuestros resultados de calidad de las tomas y distancia de navegación pue-

den ser utilizados como referencia para trabajos futuros que consideren dichos

atributos.

5.2. Distancia de navegación

El objetivo de esta segunda prueba fue mostrar el efecto que tiene el factor de

navegación en la reconstrucción. La prueba consistió en comparar los resultados

cuando el factor de navegación es usado y cuando no es usado.

Se hicieron dos experimentos en la prueba. En el primero se reconstruyó cada

uno de los objetos desde una vista inicial común y se compararon resultados.

En el segundo experimento se reconstruyó un objeto desde 20 vistas iniciales

diferentes y se compararon los promedios. El objetivo del primer experimento fue

analizar el efecto en diferentes objetos. El objetivo del segundo fue determinar

estad́ısticamente el efecto del factor de navegación en la reconstrucción de un

objeto.
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5.2.1. Configuración

En esta prueba se estableció el parámetro ρ = 1 (el factor de navegación no

tiene efecto en la evaluación de una vista) y se comparó contra los resultados de

usar el parámetro ρ = 0. Cuando ρ = 1 decimos que la reconstrucción es sin factor

y cuando ρ = 0 decimos que la reconstrucción es con factor.

La resolución del mapa de voxels y la configuración de la estrategia multireso-

lución fueron las mismas de la prueba anterior.

5.2.2. Resultados

La tabla 5.7 compara los resultados del primer experimento. Las columnas con

t́ıtulo “nav” muestran los resultados con el factor de navegación y las columnas

con “sin-nav” muestran los resultados sin el factor de navegación. Por su parte,

la tabla 5.8 compara los resultados del segundo experimento.

Objeto Vistas Vxls. occup. Calidad Distancia
nav sin-nav nav sin-nav nav sin-nav nav sin-nav

Esfera 6 6 7200 7180 0.757 0.752 17.70 20.94
Pera 7 7 4342 4361 0.803 0.824 16.40 19.74

Banana 4 4 1049 1054 0.765 0.810 7.15 9.50
Taza 8 8 7736 7786 0.718 0.724 21.76 22.76

Conejo 9 9 5395 5354 0.721 0.814 23.56 23.86
Dragón 9 9 3639 3544 0.798 0.785 22.14 28.48

Logo SGI 12 12 11900 11875 0.832 0.833 32.53 37.06

Tabla 5.7: Efecto del factor de navegación en la reconstrucción. Las columnas con
“nav” indican que se utilizó el factor de navegación.

Objeto Vistas Vxls. occup. Calidad Distancia
nav sin-nav nav sin-nav nav sin-nav nav sin-nav

Taza 8.9 8.6 7832.3 7822.0 0.74 0.74 23.74 27.31

Tabla 5.8: Efecto promedio del factor de navegación. Las columnas con “nav”
indican que se utilizó el factor de navegación.

.
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5.2.3. Análisis

Como se puede observar en la tabla 5.7 hay una reducción significativa en la

distancia de navegación, aproximadamente del 15 % en cuatro de los siete objetos

probados. La reducción se hizo particularmente en los objetos con forma en su

mayoŕıa convexa. Sin embargo, estos resultados se obtuvieron a partir de una sola

vista inicial. En el segundo experimento, donde se utilizaron 20 diferentes vistas

iniciales, pudimos nuevamente comprobar que el factor de navegación reduce la

distancia total, notando que hubo un ligero incremento en el promedio de vistas

tomadas.

En la figura 5.3 se muestran los caminos recorridos en la reconstrucción del

objeto banana del primer experimento. Como se observa en dicha figura, el camino

recorrido con el factor de navegación tiene recorridos entre vistas mas pequeños, lo

que hace que en la mayoŕıa de los casos se reduzca la distancia total de navegación.

Dado que en el mejor de los casos se puede lograr una reducción de la distancia

de navegación hasta en 33 % y en promedio se reduce en 13 % es muy recomendable

incluir el factor de navegación en una reconstrucción. Con la inclusión del factor

de navegación se reduce enerǵıa gastada por el sistema de posicionamiento.

5.3. Resolución del mapa de voxels

El objetivo de esta tercera prueba fue analizar el efecto del cambio de resolución

del mapa de voxels en la reconstrucción.

5.3.1. Configuración

En esta prueba utilizamos cuatro diferentes resoluciones del mapa de voxels

para reconstruir el objeto taza. Los tamaños de voxel fueron 0.05, 0.03, 0.02 y

0.01. La estrategia utilizada fue la multiresolución con parámetros k = 2, b = 10,

R1 = 40 × 40. Dado que R2 es igual a la resolución ideal, ésta dependió de la
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(a) Camino con el factor de navegación (b) Camino sin el factor de navegación

Figura 5.3: Panorámica superior del camino de reconstrucción del objeto banana.
Los números indican la iteración del algoritmo. Las vistas no se encuentran a la
misma altura ya que es un espacio de tres dimensiones.

resolución del mapa de voxels y fue calculada automáticamente por el algoritmo.

El criterio de paro fue establecido en 100 voxels para la resolución de 0.1 y 10

voxels para las demás resoluciones. La cantidad de vistas candidatas fue 80.

5.3.2. Resultados

La figura 5.4 muestra tres de los cuatro modelos reconstruidos. La tabla 5.9

muestra los resultados de cada reconstrucción. La columna V. mapa indica los

voxels en el el mapa y la columna V. cubo los voxels en el cubo encapsulador.

T. vista indica el tiempo promedio por iteración para determinar la vista. Cali-

dad indica la calidad promedio del mapa de voxels. Distancia indica la distancia

ortodrómica viajada.

5.3.3. Análisis

En los resultados pudimos notar que el algoritmo es capaz de reconstruir ob-

jetos a diferentes resoluciones. Además notamos que: i) La cantidad de vistas
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(a) Res. 0.05 (b) Res. 0.03 (c) Res. 0.01

Figura 5.4: Comparación de modelos obtenidos a diferentes resoluciones. En la
izquierda se muestra el modelo con un tamaño de voxel de 0.05 m, en la derecha
se muestra el modelo con un tamaño de voxel de 0.01 m.

Res. V. mapa V. cubo Vistas T. vista Calidad Dist.

0.5 614, 125 15, 625 5 1.27 s 0.70 14.34
0.3 2, 628, 072 54, 872 7 2.81 s 0.72 18.81
0.2 8, 615, 125 166, 375 8 6.90 s 0.72 21.76
0.1 66, 430, 125 1, 157, 625 11 44.80 s 0.72 27.16

Tabla 5.9: Resultados de la reconstrucción del objeto taza con diferentes resolu-
ciones del mapa de voxels.

aumenta con la resolución debido a que se necesitan observar más partes de la

superficie para descartar voxels occplane; ii) el criterio de paro debe incrementar

o disminuir de forma directa al la cantidad de voxels en el mapa; iii) el tiempo

de cómputo se incrementa de forma directa al incremento en cada dimensión del

mapa.

5.4. Comparación con otro enfoque

En nuestro planificador determinamos la siguiente vista como aquella que

muestra traslape, reduce la distancia de navegación y procura buena calidad de

las tomas, es decir busca un compromiso entre factores (CF). En la mayoŕıa de los

trabajos previos [Massios et Fisher, 1998, Wong et al, 1999, Blaer et Allen, 2007,
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Banta et al, 2000, Null et Sinzinger, 2006, Blaer et Allen, 2007] la siguiente vista

es aquella que provee la mayor cantidad de área desconocida (SVPMAD). En ésta

prueba comparamos ambos enfoques. Los resultados muestran que nuestro enfo-

que es mejor que el enfoque utilizado por trabajos previos en los aspectos que

consideramos debe tener una vista.

5.4.1. Configuración

La prueba consistió en utilizar un objeto y reconstruirlo desde diferentes vistas

iniciales, tanto con nuestra función de utilidad como con una función que reflejara

el enfoque SVPMAD.

El objeto reconstruido fue la taza, la cual consideramos un objeto dif́ıcil de

reconstruir por sus auto-oclusiones y huecos. Se utilizó un conjunto de 20 vistas

iniciales distribuidas alrededor del objeto. Se reconstruyó el objeto con el enfoque

CF y con el enfoque SVPMAD con cada una de las 20 vistas iniciales, en total se

hicieron 40 reconstrucciones, 20 con CF y 20 con SVPMAD.

Enfoque CF fue representado la función de utilidad (5.1).

CF = farea ∗ (fcalidad + fnavegacion + foclusion) (5.1)

Por otro lado, el enfoque SVPMAD fue representado con con la función de

utilidad (5.2).

SV PMAD =
n occplane

n rayos
(5.2)

donde n rayos es la cantidad de rayos lanzados para evaluar una vista y n occplane

la cantidad de voxels occplane observados.

Utilizamos la función de utilidad (5.2) por que, en nuestra representación, la

mayor cantidad de área desconocida está representada como la mayor cantidad de

voxels occplane. No consideramos los voxels ocultos debido a que, por definición,

estos voxels siempre están ocluidos por un voxel ocupado o por un voxel occplane.
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5.4.2. Resultados

La tabla 5.10 muestra el promedio de los resultados obtenidos. La figura 5.5

muestra la comparación gráfica de los resultados, en dicha figura los datos fueron

normalizados para su mejor comprensión. Los datos completos se muestran en el

anexo A.

Enfoque Vistas Distancia Calidad V. ocupados

SVPMAD 8.4 30.2 0.72 7809.6
CF 8.9 23.74 0.74 7832.3

Tabla 5.10: Comparación del enfoque CF con el enfoque SVPMAD

Figura 5.5: Comparación gráfica del enfoque CF con el enfoque SVPMAD.

5.4.3. Discusión

En los resultados se muestra que nuestro enfoque (CF) logró en promedio

menor distancia, mayor calidad, y mayor cantidad de voxels ocupados.

Por otra parte la cantidad de vistas es mayor en CF respecto a SVPMAD.

Ésto sucede por que con CF existió traslape en todas las vistas; mientras que con

SVPMAD no en todas las vistas existió el traslape. Para ser espećıficos, con CF
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la primer vista planificada 1 mostró en el 100 % de los casos un traslape cercano al

20 % de la imagen, mientras que, con SVPMAD únicamente el 20 % de los casos

mostró traslape (el traslape fue menor al 2.2 % de la imagen).

5.4.4. Conclusión

De acuerdo a los resultados del experimento el enfoque CF mostró traslape en

vistas, reducción de distancia de navegación y mejora de la calidad de las tomas.

Por otra parte, el mismo enfoque CF requirió mayor cantidad de vistas debido al

traslape que tienen todas las vistas.

Por lo tanto, consideramos que nuestro planificador con el enfoque CF propor-

ciona una reconstrucción de objetos en la que se reduce la distancia de navegación,

se proporciona un traslape en vistas y se mejora la calidad de las tomas. Como

consecuencia el robot encargado de la reconstrucción ahorrará enerǵıa en la nave-

gación, el proceso de registro será mas fácil gracias al traslape en las tomas y las

tomas tendrán una calidad mejor comparado contra no utilizar nuestro enfoque.

5.5. Alta discretización y alta resolución

En esta prueba se utilizó el planificador con una alta resolución y un alto nivel

de discretización de la esfera. La resolución del voxel fue de 0.1, equivalente a

66,430,125 voxels para el ambiente y 1,157,625 voxels para el cubo encapsulador.

La cantidad de vistas candidatas se elevó a 320; cuatro veces más que las prue-

bas anteriores. Además se incrementó la resolución de la cámara de rango a 400

por 400 puntos, conservando los ángulos de apertura de 45 grados × 45 grados.

La estrategia utilizada fue la multiresolución con configuración k = 3, b = 7 y

resolución mı́nima de 40× 40.

Los resultados de la reconstrucción, iteración por iteración, se muestran en

1La primer vistas planificada es la consecutiva a la vista inicial. No se considera la vista
inicial por que ésta, por definición, no tiene traslape.
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la tabla 5.11. La columna # vista indica el ı́ndice de vista determinada por el

planificador en ésa iteración. Eval muestra la evaluación de la función de utilidad

para la vista seleccionada. V. occplane v. indica la cantidad de voxels visibles desde

la vista utilizada (cuando este valor es menor que el criterio de paro el proceso

termina). Tiempo indica el tiempo de cómputo. V. ocupados indica la cantidad

de voxels ocupados en el mapa. El modelo resultante se observa en la figura 5.6.

En la tabla se puede ver que el tiempo de cómputo fue de 118 segundos en

promedio. Aunque el incremento en la cantidad de vistas fue de cuatro veces (80

a 320), el tiempo de cómputo sólo incrementó un poco más del doble (44 s a 118

s), gracias a la estrategia de multiresolución, que en esta ocasión se estableció con

k = 3.
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0 1 0 0 0.6767 0.682 0 6,395
1 84 3.1940 7391 107 s 0.6811 2.40 9,289
2 240 3.4278 6948 110 s 0.7000 1.84 12,376
3 186 2.8066 4999 121 s 0.7094 2.27 15,645
4 98 2.0072 3197 118 s 0.7278 2.77 18,735
5 148 0.5000 995 122 s 0.7568 2.50 19,820
6 281 0.0710 389 119 s 0.7858 1.57 20,358
7 293 0.0244 318 114 s 0.8074 4.45 20,809
8 309 0.0091 194 116 s 0.8243 2.46 21,084
9 261 0.0048 124 114 s 0.8319 3.82 21,295

10 230 0.0038 106 117 s 0.8437 4.10 21,500

Tabla 5.11: Datos de la reconstrucción de objeto conejo utilizando 230 vistas
candidatas y una resolución de voxel de 0.1.
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(a) Perspectiva con normales (b) Panorámica frontal

(c) Panorámica superior (d) Panorámica izquierda

Figura 5.6: Panorámicas del modelo del objeto conejo obtenido por el planificador.
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5.6. Resumen

En este caṕıtulo se presentaron las pruebas en simulación del planificador.

Las pruebas involucraron las diferentes estrategias, diferentes objetos, el factor de

distancia y diferentes resoluciones del mapa de voxels.

La prueba con las diferentes estrategias y diferentes objetos nos llevó a la con-

clusión de que nuestro planificador, con la estrategia multiresolución, es capaz de

reconstruir objetos de forma geométrica arbitraria en tiempos aceptables, siempre

y cuando la cantidad de vistas candidatas sea adecuada para la forma geométrica

del objeto.

La prueba con el factor de navegación nos llevó a la conclusión que es mejor

la inclusión del factor de navegación en una reconstrucción, dado que es muy

probable que la distancia total se vea reducida.

En la tercera prueba pudimos mostrar que el planificador de vistas es capaz de

operar a diferentes resoluciones del mapa de voxel, como consecuencia el modelo

puede ser utilizado en diferentes aplicaciones.

En el siguiente caṕıtulo se detalla el experimento que se hizo utilizando medi-

ciones de un sensor f́ısico. Las mediciones fueron tomadas con una cámara este-

reoscópica mientras se observaba un florero de talavera.
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Caṕıtulo 6

Resultados con datos de sensor

f́ısico

En este caṕıtulo se detalla el experimento de reconstrucción de un objeto real.

El objetivo fue probar que el planificador es capaz de ser utilizado en un robot

móvil con datos de un sensor f́ısico. En la sección 6.1 se detallan los componentes

involucrados en la reconstrucción. En la sección 6.2 se explica como se llevaron

a cabo los procesos requeridos por el planificador de vistas. En la sección 6.3 se

muestran y se discuten los resultados obtenidos en el experimento.

6.1. Ambiente de reconstrucción

En el experimento realizado se utilizó una cámara estereoscópica, el robot

Markovito [Aviles-Arriaga et al, 2009] con navegación manual, una esfera de vistas

restringida y un objeto f́ısico. La figura 6.1 muestra el ambiente de reconstrucción

con los elementos mencionados.

81
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Figura 6.1: Ambiente de reconstrucción.

6.1.1. Sensor de rango

Se utilizó la cámara estereoscópica STH-LMDCS-VAR/-C, cuyo fabricante es

Videre [Videre Design, 2004]. Aśı mismo, se utilizó el sistema Small Vision System

(SVS) [Konolige et Beymer, 2007, Konolige, 1997] para llevar a cabo los procesos

de calibración, rectificación de las imágenes y determinación de las profundidades

de la superficie.

6.1.2. Sistema de posicionamiento

El sistema de posicionamiento fue el robot Markovito con una navegación

manual. El robot markovito cuenta con un módulo de localización y navegación

que le permite desplazarse de un lugar a otro. Sin embargo, la precisión en la

localización del robot no es adecuada para la tarea de reconstrucción. Por lo

tanto, la navegación del robot fue manual, es decir, una persona colocó el robot

en las posiciones determinadas.

Debido a los tiempos asignados a esta tesis y debido también a que no estaba en

nuestros objetivos, no se implementó un algoritmo de navegación que solucionara

el problema de localización. En un trabajo futuro se podŕıa implementar dicho
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algoritmo.

Grados de libertad

Dado que el robot sólo se desplaza en la superficie del área de trabajo y es capaz

de girar sobre su propio eje, los grados de libertad del sistema de posicionamiento

se limitan a tres: dos coordenadas de posición y una de orientación (xr, yr, θr).

Error de posicionamiento

El error de posicionamiento se origina cuando el sistema de posicionamiento

no es capaz de alcanzar exactamente la posición deseada, ocasionando que las

posiciones de los puntos observados no sean las correctas.

Las consecuencias del error de posicionamiento pueden ser contrarestadas con

una etapa de registro de la información dentro de la actualización del mapa de

voxels. En dicha etapa se fusiona la información en un solo modelo. Por ejemplo, en

[Blaer et Allen, 2007] se utiliza el algoritmo iterative closest point [Zhang, 1994],

el cual utiliza el traslape entre imágenes de rango para forzar los puntos de una

imagen a coincidir con los puntos comunes de otra imagen, de tal forma que ambas

formen una única nube de puntos.

La implementación de nuestro planificador no cuenta con una etapa de registro

que fusione la información. Sin embargo, dado que nuestro planificador asegura

que existe un traslape entre imágenes, en un trabajo futuro se puede incorporar

dicha etapa.

En el experimento realizado, las consecuencias del error de posicionamiento

no son gráficamente perceptibles, sin embargo, éstas existen. Para determinar la

magnitud de las consecuencias del error de posicionamiento es necesario determi-

nar la distancia que existe entre un punto observado y la posición del objeto real;

determinar esa distancia es un proceso que no fue hallado en la literatura revisada

y desde nuestro punto de vista es un proceso complejo. Por tanto no proveemos
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expĺıcitamente la magnitud del error de posicionamiento.

6.1.3. Espacio de Vistas

El espacio de vistas fue definido como el conjunto de combinaciones posibles

de la configuración del sensor y la configuración del sistema de posicionamiento.

Debido a que suponemos que el sensor está calibrado para observar el objeto y

que el centroide del objeto está a la misma altura que las cámaras, los únicos

parámetros a planificar son los parámetros del robot, (xr,yr,zr).

Dado que el planificador de vistas trabaja con vistas definidas por cinco

parámetros ,(x, y, z, φ, θ), y el robot únicamente tiene tres grados de libertad

,(xr, yr, θr), son necesarios dos procesos: uno que restrinja las vistas candidatas

a las que son alcanzables y otro que convierta los parámetros del planificador a

parámetros del robot.

Restricción de vistas

Para asegurar que las vistas son alcanzables por el planificador podemos ha-

cer dos cosas: una es eliminar todas las vistas inalcanzables; otra es generar un

conjunto de vistas compatible. Dado que sabemos que el sensor está a la misma

altura que el objeto optamos por generar un anillo de vistas candidatas en lugar

de la esfera de vistas.

Dado el radio (r), el centro del objeto (o(0, h, 0)) y la cantidad de vistas (n),

una vista vi del anillo está determinada según la ecuación (6.1):

vi = (xi, yi, zi, φi, θi) (6.1)
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xi = r sinϕi

yi = h

zi = r cosϕi

φi = ϕi − π

2

θi = 0

donde ϕi = i ∗ 2π
n

, 0 ≤ i < n, y h es la altura del centroide del objeto.

Conversión de parámetros

Este proceso convierte los parámetros del planificador (x, y, z, φ, θ) a paráme-

tros del robot (xr, yr, θr). Con las suposiciones echas en esta sección 6.1.3 la con-

versión de parámetros es directa:

xr = z

yr = x

θr = φ

6.1.4. Objeto

El objeto utilizado como objetivo a modelar fue un florero de talavera (Figura

6.2). El florero tiene 35 cent́ımetros de alto y 17 cent́ımetros de diámetro en

su parte más ancha. La textura es brillante y con diferentes figuras. Las figuras

impresas en el florero facilitan la correlación de puntos en el algoritmo de visión;

sin embargo, los reflejos en la superficie del objeto le afectan negativamente a

dicho algoritmo.
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Figura 6.2: Florero de talavera.

6.2. Pasos de la Reconstrucción

La reconstrucción del objeto se hizo utilizando el planificador de vistas expli-

cado en el caṕıtulo 4. Dicho planificador contempla los pasos de: posicionamiento

del robot, captura de la imagen de rango, actualización del mapa y planificación

de la siguiente vista. A continuación se explican cada uno de estos pasos.

6.2.1. Posicionamiento del robot

El posicionamiento fue llevado a cabo manualmente colocando al robot en

la posición que el planificador indicaba. Para facilitar la tarea se establecieron

marcas en el piso indicando la posición de cada vista. La figura 6.3(a) muestra las

24 marcas establecidas. Cada que se deb́ıa posicionar el robot, éste era alineado

con la marca que correspond́ıa, de tal forma que la lente izquierda de la cámara

apuntara hacia el centro del objeto (la lente izquierda indica la orientación de la

cámara). En la figura 6.3(b) se muestra la alineación del robot.
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(a) Marcas en el piso del anillo de vistas (b) Alineación del robot

Figura 6.3: Posicionamiento del robot. En (a) se muestran las vistas marcadas en
el piso, los números muestran el ı́ndice de la vista. En (b) se muestra la alineación
del robot al momento de colocarlo en una vista

6.2.2. Captura de la imagen de rango

La imagen de rango fue capturada con el sofware SVS [Konolige, 1997]. La

calibración de la cámara fue hecha con el sofware Small Vision System Calibration

al principio de cada reconstrucción.

Los parámetros del software SVS (unique, speckle, multiscale, disparity, win-

dow, xoff ) fueron establecidos de forma manual en cada iteración del algoritmo de

planificación. El objetivo de la configuración manual de los parámetros es lograr

una buena observación de la superficie del objeto.

Idealmente los parámetros del sensor deben ser determinados por el plani-

ficador. Nuestro planificador no contempla dichos parámetros debido a que fue

desarrollado pensando en un sensor genérico. En un trabajo futuro se podŕıan

incluir estos parémetros en la planificación, de tal forma que la siguiente mejor

vista busque la mejor configuración.
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Segmentación del objeto

Las cámaras estereoscópicas determinan la posición en el espacio 3D a partir

de la disparidad entre puntos. Por lo tanto todos los puntos que tengan dispari-

dad en las imágenes proporcionan una profundidad, pertenezcan o no al objeto.

Aśı que surge el problema: ¿cómo delimitar los puntos que sólo pertenecen al

objeto que queremos reconstruir del resto de la imagen?, determinar dichos pun-

tos es un problema de investigación no resuelto completamente. Trabajos como

[Stiene et al, 2006] intentan obtener la silueta a partir de imágenes de rango y

trabajos como [Stein et Hebert, 2007] buscan determinar los bordes de oclusión a

través del movimiento de la cámara.

Desarrollar una técnica o implementar alguna existente que logre segmentar

al objeto sin controlar el ambiente es un trabajo que queda fuera del alcance de

esta tesis. Por lo anterior optamos por controlar de forma parcial el ambiente e

implementar una sencilla técnica de segmentación.

El control del ambiente consistió en colocar una pantalla negra debajo y detrás

del objeto. A partir del ambiente controlado se utilizó el software Small Vision

System para obtener las imágenes. La segmentación utilizó la imagen rectificada

(Figura 6.4(a)) y siguió los siguientes pasos: convertir la imagen a escala de grises

y hacer una umbralización; hacer operaciones morfológicas para eliminar puntos

aislados; conectar regiones; y seleccionar como el objeto a la región con centro más

cercano al centro de la imagen. El resultado de la segmentación se puede observar

en la figura 6.4(b). Una vez realizada la segmentación se eliminaron de la imagen

de rango todos los puntos que no pertenećıan al objeto.

Cabe mencionar que en cada iteración el umbral fue controlado manualmente

para asegurar que el objeto fuera segmentado de forma correcta. En un trabajo

futuro se podŕıa automatizar por completo la segmentación.
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(a) Ambiente controlado (b) Objeto segmentado

Figura 6.4: Segmentación del objeto. En la izquierda se muestra el escenario con-
trolado durante la adquisición de una imagen de rango. En la derecha se muestra
el resultado de la segmentación por umbralización.

6.2.3. Transformación de puntos

Una vez que se ha tomado la imagen de rango con la información de la su-

perficie del objeto, cada punto capturado está representado en coordenadas del

sistema de referencia de la cámara estereoscópica (figura 6.5). Por lo tanto es ne-

cesario trasladar cada punto al sistema de referencia del mapa de voxels antes de

actualizar el mapa.

La figura 6.6) muestra tanto el sistema de referencia de la cámara como el

sistema de referencia del mapa de voxels. Los ejes del sistema de referencia del

mapa de voxels son X,Y ,Z y el origen del dicho sistema es o. Los ejes del sistema

de referencia de la cámara son u, v, w y el origen es e. Un punto de la superficie

es considerado como p, sus coordenadas con respecto de la cámara son (up, vp, wp)

y sus coordenadas con respecto del mapa de voxels son (xp, yp, zp).

Para trasladar un punto de un sistema de coordenadas a otro es necesario

conocer la orientación de los ejes y la posición del origen del primer sistema con

respecto del segundo. En este caso, es necesario conocer e,u,v,w con respecto de

los ejes X,Y ,Z para poder la traslación (figura 6.6).

De acuerdo a nuestro planificador, una vista está representada como un vector

con origen en (x, y, z) y orientación (φ, θ). Aśı que el origen del sistema de coor-
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Figura 6.5: Sistema de coordenadas de la cámara estereoscópica. e representa
el origen del sistema de coordenadas, dicho origen se encuentra fijo en el lente
izquierdo de la cámara estereoscópica. u, v y w son los ejes base del sistema de
coordenadas. p indica un punto observado en la superficie del objeto.

Figura 6.6: Sistemas de referencia. La figura muestra un punto de la superficie del
objeto (p), el sistema de coordenadas del mapa de voxels (X,Y,Z) y el sistema de
coordenadas de la cámara (u,v,w).
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denadas de la cámara estereoscópica, e, está determinada por las coordenadas de

posición de una vista, según se expresa en la ecuación (6.2).

e =


xe

ye

ze

 =


x

y

z

 (6.2)

Si por el momento no consideramos la orientación de la vista entonces cada

vector base del sistema de referencia de la cámara en coordenadas del mapa de

voxels está por la expresión (6.3):

u0 =


0

0

1

 , v0 =


1

0

0

 , w0 =


0

1

0

 (6.3)

Por otra parte, las rotaciones de pan y tilt son rotaciones sobre los ejes Y y Z

respectivamente:

Rotación de pan(φ):

Rφ
Y =


cos(−φ) 0 sen(−φ)

0 1 0

−sen(−φ) 0 cos(−φ)

 (6.4)

Rotación de tilt(θ):

Rθ
Z =


cos(−θ) −sen(−θ) 0

sen(−θ) cos(−θ) 0

0 0 1

 (6.5)

Por lo tanto, si utilizamos las rotaciones de pan (ecuación 6.4), y tilt (ecuación

6.5) en los vectores base (ecuaciones 6.3) obtenemos u,v y w con respecto de

X,Y ,Z (lo que necesitábamos conocer):
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u = Rφ
YR

θ
Zu0 =


−sen(φ)

0

cos(φ)

 (6.6)

v = Rφ
YR

θ
Zv0 =


cos2(θ)

−sen(θ)

sen(φ)cos(θ)

 (6.7)

w = Rφ
YR

θ
Zw0 =


sen(φ)cos(θ)

cos(θ)

sen2(φ)

 (6.8)

Una vez determinados e, u, v, w con respecto del sistema de coordenadas del

mapa de voxels, un punto p capturado por la cámara, en coordenadas del mapa

de voxels, está dado por la ecuación (6.9).


xp

yp

zp

1

 =


1 0 0 xe

0 1 0 ye

0 0 1 ze

0 0 0 1




xu xv xw 0

yu yv yw 0

zu zv zw 0

0 0 0 1




up

vp

wp

1

 (6.9)

Para obtener más información acerca de transformación de coordenadas véase

[Shirley, 2005].

6.2.4. Siguiente mejor vista

El experimento se realizó colocando el robot en la vista 1, se tomó la imagen,

se actualizó el mapa de voxels, y se determinó la siguiente mejor vista. Una vez

determinada la siguiente vista se colocó el robot en la nueva posición y se repitió el

proceso hasta que se alcanzó el criterio de paro.

Para determinar la siguiente mejor vista utilizamos nuestro planificador con la
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estrategia multiresolución. Los parámetros fueron b = 10, resolución mı́nima (R1)

de 40× 40 y k = 2. La resolución ideal calculada (R2) fue 276× 210.

El radio del anillo de vistas fue de 49.7 cm. El tamaño del cubo del escenario

fue de 1 m por lado. El cubo encapsulador fue de 21 cm por lado. La resolución de

un voxel fue de 0.6 cm. El mapa de voxels tuvo una resolución de 172× 172× 172

voxels (5,088,448 de voxels) y el cubo encapsulador 68× 68× 68 voxels (314,432

voxels). El umbral de paro se estableció en 50 voxels occplane en la siguiente mejor

vista. Este umbral de paro fue establecido en 50 voxels dado que es un umbral que

funcionó de forma adecuada en las reconstrucciones con configuraciones similares

realizadas en simulación.

6.3. Resultados

El modelo obtenido se muestra en la figura 6.7. Como se puede observar, el

modelo es similar al objeto real. Los voxels occplane restantes indican las áreas

correspondientes no fueron observadas debido a las limitaciones del sensor.

La tabla 6.1 muestra los datos de la reconstrucción. # vista indica el ı́ndice

de la vista determinada por el planificador en ésa iteración. Eval muestra la eva-

luación de la función de utilidad para la vista seleccionada. V. occplane v. indica

la cantidad de voxels visibles desde la vista utilizada (cuando este valor es menor

que el criterio de paro el proceso termina). Tiempo indica el tiempo que se tarda

la estrategia en determinar la siguiente vista. V. ocupados indica la cantidad de

voxels ocupados en el mapa de voxels. Los datos mostrados en cada renglón fueron

capturados al terminar cada iteración.

Se tomaron 5 vistas hasta alcanzar el criterio de paro. En la figura 6.9 muestra

cada una de las iteraciones de la reconstrucción. En la figura 6.10 se muestran las

posiciones del robot en cada iteración.
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(a) Vista en perspectiva (b) Vista superior

(c) Vista lateral (d) Vista Inferior

Figura 6.7: Modelo generado por el planificador de vistas del florero de talavera.
En azul se muestran los voxels ocupados y en cian se muestran los voxels occplane.

6.4. Análisis

En el experimento anterior se pudo comprobar que nuestro planificador es

capaz de reconstruir objetos cuando se incorporan datos de sensores reales. El

resultado fue un modelo del florero adecuado para manipulación. Las áreas sin

observar (figura 6.7) se debieron a dos limitantes: una es la capacidad de la técnica

binocular para reconstruir superficies; otra es el reducido alcance del sistema de

posicionamiento, el cual no es capaz de colocar el sensor en las partes superiores

e inferiores del objeto.
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0 1 0 0 0 0.682 0 1791
1 19 2.8479 2326 4.27 s 0.712 65.057 3422
2 14 2.7581 1987 4.70 s 0.719 65.057 4959
3 8 1.8059 858 4.68 s 0.720 78.069 6517
4 3 0.0373 92 4.63 s 0.728 65.057 7693

Tabla 6.1: Resultados de la reconstrucción del florero de talavera.

El tiempo de cómputo de la siguiente mejor vista fue de 4.57 s en promedio

(tabla 6.1), incluso si se escoge un b = 5 en la estrategia este tiempo se reduce

casi a la mitad. Por otra parte, el tiempo de actualización del mapa fue de 1.85

segundos en promedio. Si sumamos ambos tiempos tenemos un tiempo promedio

por iteración de 6.42 segundos. Con el tiempo logrado, podemos decir que el

planificador produce soluciones adecuadas para la reconstrucción de objetos.

En la reconstrucción se pudieron observar las caracteŕısticas que deseábamos

de una reconstrucción: traslape entre vistas, cantidad de imágenes tomadas rela-

tivamente pequeña y una corta distancia de navegación. La figura 6.8 muestra el

camino recorrido.

El planificador propuesto en esta tesis es capaz planificar cada vista. Sin embar-

go, para poder reconstruir un objeto de forma automática es necesario resolver

los problemas de segmentación del objeto, navegación y fusión de información.

Ésta tesis puede ser base de trabajos futuros que lleguen a realizar la RTO de

forma automática; no sólo en robots móviles, sino en diversas aplicaciones donde

se requiera generar modelos 3D de objetos f́ısicos.

En trabajos futuros se puede mejorar la planificación que se hace en nuestro

algoritmo. Por ejemplo, incluir los parámetros del sensor, mejorar el desempeño

o planificar vistas cuando hay más de un objeto en la escena.
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Figura 6.8: Panorámica superior del camino de reconstrucción. Los números in-
dican la iteración del algoritmo de planificación. Las ĺıneas punteadas indican la
relación de secuencia entre vistas, estas ĺıneas no indican el camino recorrido por
el robot durante la navegación manual.

6.5. Resumen

En este caṕıtulo se mostró la reconstrucción de un objeto f́ısico con el pla-

nificador. Se mostraron también cada uno de los procesos que se realizaron para

hacer la reconstrucción: posicionamiento del robot; captura de la imagen de rango;

transformación de puntos.

Para el posicionamiento del robot se utilizó un posicionamiento por el usuario.

Para la captura de la imagen de rango se utilizó el software svs y se comple-

mentó con la implementación de una sencilla técnica de segmentación. La trans-

formación de puntos fue realizada de acuerdo a la configuración de la cámara

estereoscópica.

Con el experimento realizado comprobamos que el planificador es aplicable a

robots móviles y que la planificación cumplió las caracteŕısticas que deseábamos.

Además mostramos que es necesario resolver varios problemas para realizar una

reconstrucción automática, como son segmentación, navegación y planificación de

parámetros del sensor.
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(a) Mapa de voxels inicial (b) Iteración 0

(c) Iteración 1 (d) Iteración 2

(e) Iteración 3 (f) Iteración 4

Figura 6.9: Iteraciones de la reconstrucción del florero. las figuras muestran cada
una de las iteraciones de la reconstrucción, a excepción de (a) que muestra la
configuración inicial del mapa de voxels
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(a) Iteración 0 (b) Iteración 1

(c) Iteración 2 (d) Iteración 3

(e) Iteración 4

Figura 6.10: Posiciones del robot. las figuras muestran la posición del robot en
cada iteración de la reconstrucción



Caṕıtulo 7

Conclusiones y Trabajo Futuro

Generar un modelo geométrico a partir un objeto f́ısico es un problema que

surge en diferentes áreas de la computación, en especial en robótica. Para lle-

var a cabo una reconstrucción no basada en un modelo es necesario hacer una

planificación iterativa de las vistas que permitan reconstruir el objeto.

Los trabajos existentes en planificación de vistas, en su mayoŕıa, han abordado

el problema con el objetivo de generar un modelo de gran precisión en ambientes

controlados. De los trabajos existentes para la reconstrucción de objetos por robots

móviles, la mayoŕıa no contempla la navegación, y quienes lo hacen, requieren un

modelo o mapa previo del objeto.

En esta tesis se ha presentado un algoritmo de planificación de vistas pa-

ra reconstrucción tridimensional de objetos. La planificación es hecha de forma

iterativa hasta cumplir con el criterio de paro. Cada siguiente mejor vista es de-

terminada a partir de un conjunto discreto de vistas que rodean al objeto.

Las contribuciones de la tesis fueron una función de utilidad y dos estrate-

gias de búsqueda. La función de utilidad evalúa que tan deseable es una vista

candidata. Las estrategias de búsqueda permiten obtener soluciones en tiempos

aceptables para la aplicación (en el experimento donde se reconstruyó un florero

de talavera el tempo de cómputo fue de 4.57 s en promedio).

99
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La función de utilidad, a diferencia de trabajos anteriores en reconstrucción

de objetos por métodos volumétricos, incorpora tres criterios que consideramos

muy importantes en una reconstrucción: el traslape entre tomas, la calidad de las

tomas y la distancia de navegación.

Una estrategia de búsqueda es la estrategia de jerárquica recursiva. Dicha

estrategia hace uso de una discretización jerárquica de la esfera de vistas. La otra

estrategia es la estrategia multiresolución que determina la SMV a través de una

serie de etapas, en dichas etapas se va aumentando la resolución de rayos trazados

mientras se descartan las vistas peor evaluadas. En los experimentos la mejor

estrategia fue la estrategia multiresolución, ya que fue capaz de reconstruir en

tiempos aceptables todos los objetos probados.

El planificador propuesto fue probado en dos fases. En la primera fase se

experimentó con objetos sintéticos y un sensor simulado, obteniéndose buenos

resultados en cuanto a la calidad del modelo, reducción de la distancia viajada

y tiempo de cómputo. En la segunda fase se utilizaron mediciones de un sensor

f́ısico, con lo que se logró la reconstrucción de un objeto real.

7.1. Conclusiones

El objetivo de desarrollar un planificador de vistas para reconstrucción tridi-

mensional de objetos fue alcanzado y se llegó a las siguientes conclusiones:

Nuestro planificador de vistas para reconstrucción tridimensional de objetos

es capaz de reconstruir objetos de diferentes complejidades mientras se ten-

gan los parámetros de cantidad de vistas candidatas y criterio de paro confi-

gurados adecuadamente. Las vistas planificadas proveen traslape facilitando

el registro, reducen en la mayoŕıa de los casos la distancia de navegación y

mejorar la calidad de las tomas. Además, el algoritmo de planificación es

generalizable, requiere conocimiento a priori mı́nimo del objeto, es indepen-
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diente de la forma del objeto y es capaz de terminar de forma automática

la reconstrucción.

En nuestro planificador la resolución del modelo, la cantidad de vistas candi-

datas, el criterio de paro, el traslape y el costo de navegación son parámetros

configurables, lo que hace al planificador adaptable a diversas aplicaciones

no sólo en robótica móvil.

El incorporar un criterio de navegación a la función de utilidad permite

reducir en la mayoŕıa de los casos la distancia total de navegación. En el

mejor de los casos la reducción es hasta del 33 % y en promedio es de 13 %

respecto a cuando no se usa. Lo anterior nos permite decir que es mejor

incluir el factor que excluirlo en la determinación de una vista, ya que es

muy probable que la distancia de navegación se vea reducida.

Con los experimentos realizados podemos decir que la aplicación del plani-

ficador en robots móviles es asequible en cuanto a tiempo de ejecución. En

dichos experimentos, el tiempo de cómputo para nuestra mejor estrategia fue

menor que 118 segundos, aún con el uso de una resolución de 66,430,125 vo-

xels en el mapa, considerada con alta resolución, y 320 vistas candidatas. Si

comparamos este tiempo con la navegación y la adquisición de imágenes de

rango podemos decir que el tiempo es adecuado (el tiempo de navegación del

robot Markovito [Aviles-Arriaga et al, 2009] está en el orden de minutos).

7.2. Trabajo Futuro

Esta tesis plantea dos tipos de trabajos futuros. El primero contempla mejoras

y pruebas al planificador. El segundo contempla los tareas que deben ser resueltas

para lograr una automatización completa del proceso de reconstrucción.

La mejoras y pruebas sugeridas para el planificador son:
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Incorporación de una etapa de registro de la información. El objetivo de la

etapa es fusionar las diferentes nubes de puntos en un único modelo. Nuestra

sugerencia es utilizar el algoritmo Iterative Closest Point [Zhang, 1994].

Mejora en la implementación del planificador. La implementación actual

del planificador ocupa, en altas resoluciones, alrededor de 1GB de memoria

RAM. Con una mejor implementación este consumo de memoria se podŕıa

reducir. Por otra parte la implementación de la estrategia multiresolución

puede ser mejorada. La sugerencia es conservar las evaluaciones en cada

etapa para evitar cálculos repetidos.

Sustituir la función de distancia ortodrómica con una distancia normalizada

sobre el espacio de configuraciones del robot. Debido a que, el robot no

necesariamente sigue una trayectoria sobre la superficie de una esfera para

alcanzar un punto.

Probar el planificador utilizando un sensor de rango de alta resolución. En

esta prueba sugerimos utilizar el repositorio de imágenes de rango de la

universidad de Stanford [Stanford University, 2009].

Incorporar información 3D del ambiente para restringir las vistas candidatas.

En nuestro planificador suponemos que afuera del cubo encapsulador del

objeto hay espacio vaćıo. Seŕıa interesante incorporar información 3D del

ambiente a ése espacio para evitar colisiones del robot o del sensor.

Los tareas que deben ser resueltas para lograr una automatización completa

del proceso de reconstrucción son:

Desarrollar o implementar un algoritmo de navegación que sea eficaz en el

posicionamiento y orientación, de tal forma que el error de posicionamiento

sea menor que la resolución del voxel.
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Desarrollar un algoritmo de segmentación que halle los bordes de oclusión del

objeto a reconstruir. El algoritmo debe ser compatible con las suposiciones

y restricciones de nuestro planificador.

Incorporar al planificador los parámetros de configuración del sensor.
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Apéndice A

Datos de reconstrucción

En este anexo se muestran los datos de cada reconstrucción del experimento

5.4 del caṕıtulo 5. En la tabla A.1 se muestran los resultados de cada recons-

trucción utilizando el enfoque CF. En la tabla A.2 se muestran los datos de cada

reconstrucción utilizando el enfoque SVPMAD.

Inicio # vistas Vxl. ocup. Calidad Dist. (m)

1 9 7859 0.749 24.92

2 8 7791 0.730 25.68

3 8 7787 0.694 26.60

4 8 7784 0.727 24.70

5 8 7751 0.715 26.95

6 7 7647 0.701 20.36

7 9 7882 0.750 29.73

8 8 7796 0.724 27.39

9 8 7816 0.729 27.37

10 8 7767 0.713 27.45

11 10 7935 0.757 25.47

12 8 7829 0.724 26.47

13 9 7864 0.756 29.43

14 9 7869 0.744 30.4

Continúa en la siguiente página...
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106 APÉNDICE A. DATOS DE RECONSTRUCCIÓN

15 8 7742 0.717 23.10

16 9 7839 0.736 30.60

17 10 7921 0.754 28.54

18 10 7893 0.768 29.47

19 9 7825 0.754 30.63

20 9 7844 0.744 30.93

Tabla A.1: Resultados del enfoque CF.

Inicio # vistas Vxl. ocup. Calidad Dist.(m)

1 8 7779 0.717 29.18

2 9 7851 0.731 33.94

3 8 7782 0.724 28.25

4 9 7902 0.738 33.69

5 10 7880 0.735 35.30

6 9 7830 0.729 32.10

7 10 7907 0.736 34.75

8 8 7758 0.675 28.19

9 8 7879 0.710 26.99

10 8 7802 0.723 29.75

11 7 7740 0.712 24.56

12 9 7902 0.737 32.85

13 9 7845 0.728 31.42

14 8 7771 0.677 23.74

15 7 7721 0.695 29.34

16 8 7771 0.729 31.96

17 9 7786 0.713 31.53

18 9 7812 0.727 30.84

19 7 7688 0.713 27.87

20 8 7786 0.722 27.80

Tabla A.2: Resultados del enfoque SVPMAD.
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