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Resumen

Un robot necesita un modelo 3D de cualquier objeto para poder manipularlo.
Debido al limitado campo de visién 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 como seleccionar esas vistas de forma éptima de acuerdo
a clertos criterios.

En esta tesis proponemos un novedoso algoritmo para seleccionar la siguiente
mejor vista en la reconstruccion tridimensional de objetos desconocidos. El al-
goritmo utiliza una representacién volumétrica para representar el estado de la
reconstruccién. La siguiente mejor vista es seleccionada de un conjunto de vistas
candidatas alrededor del objeto, mediante el uso de una funcién de utilidad y una
de dos estrategias de busqueda. La funcién de utilidad considera los porcentajes
de voxels visibles en cada vista, la calidad y la distancia de navegacion. Las estra-
tegias de busqueda se basan en dos aspectos. Una estrategia estd basada en una
descomposicién jerarquica del espacio de busqueda y otra basada en un proceso
proceso de trazado de rayos multiresolucion.

El algoritmo fue probado en simulacién con siete objetos de diferentes com-
plejidades, mostrando buenos resultados en términos de calidad de los modelos,
tiempo de computo y distancia de navegacién. El algoritmo también fue proba-
do con mediciones de un sensor fisico (cdmara estereoscopica), como resultado se

genero 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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Capitulo 1

Introduccion

La planificaciéon de vistas es un recurso imprescindible en la reconstruccion
tridimensional de objetos (RTO). En este capitulo se abordan las motivaciones de
esta tesis, la problemaética actual de la planificacién de vistas para reconstruccion
tridimensional de objetos por robots moéviles, los objetivos y aplicaciones de esta

tesis, y un resumen de nuestra propuesta de solucion.

1.1. Motivacion

En la actualidad los sensores de rango, capaces de observar superficies con
precisiéon de milimetros, en conjunto con algoritmos de fusion de mallas tridimen-
sionales han permitido la generacién de modelos tridimensionales de gran precision
a partir de objetos fisicos. Dichos modelos tienen un gran ntimero de aplicaciones,
por ejemplo, videojuegos, medicina, andlisis de estructuras, recorridos virtuales,
etc. Unicamente en robética podemos encontrar aplicaciones en manipulacion,
reconocimiento de objetos, seguimiento de objetos (object tracking), etc.

Un ejemplo de reconstruccién tridimensional de objetos es el proyecto Miguel
Angel Digital [Levoy et al, 2000] cuyo objetivo fue escanear las esculturas escul-
pidas por Miguel Angel, con la intencién de analizar la forma en que el autor las

esculpié, conservar en formato digital las obras de arte y analizar los cambios que
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han sufrido con el tiempo para poder conservarlas.

Sin embargo, actualmente gran parte del proceso de reconstruccion tridimen-
sional de objetos es realizada manualmente. Automatizar por completo dicho pro-
ceso tendria grandes beneficios, por ejemplo, aumentar la productividad, reducir
costos, reducir la necesidad de personal altamente capacitado, etc. En robdtica, la

automatizacién dotaria con mayor autonomia para interactuar con el ambiente.

1.1.1. La reconstruccion de objetos

En la reconstruccion 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 fisica a modelar. El sensor de rango es el dispositivo que per-
mite adquirir la informacién 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 estd 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 planificacion de vistas

Para reconstruir la superficie de un objeto es necesario un conjunto de imagenes
de rango desde diferentes posiciones, también llamadas vistas. Esto debido a que
los sensores de rango sélo 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 planificacion de vistas (PPV). Dicho problema

tiene dos clases que surgen a partir de la informacién a prior: que se conoce del
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objeto:

» Planificacién basada en un modelo (PBM). Esta categoria 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 minimo de vistas, de tal forma que se observe la
superficie completa del objeto. Este problema es equivalente al problema de
la galeria de arte, el cual se define como: dado un conjunto de paredes en-
contrar la minima cantidad de guardias que puedan vigilar todas las paredes

de la galeria.

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-

cion faltante.

» Planificacién no basada en un modelo (PNBM). En esta categoria se
desconoce completamente la forma del objeto. En este caso no se puede hacer
una planificacién del conjunto de vistas como en el caso anterior, y utilizar
un conjunto de vistas predeterminado puede ser insuficiente debido a la
variacién de tamano 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 robética, 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
serviria para diversas tareas. Por ejemplo: planificar los movimientos para poder

tomarlo, reconocerlo cuando lo encuentre de nuevo, o incluso sélo para aumentar
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su conocimiento del ambiente. En la figura 1.1 se muestra a un robot de servicio en
una situaciéon en la que se pregunta como puede tomar una taza que se encuentra

sobre una mesa.

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

Dado que el problema es una planificacion no basada en un modelo, la re-
construccién y la planificacion se pueden ver como un tnico proceso formado por
cuatro pasos que se repiten hasta alcanzar el criterio de paro: posicionamiento
del sensor, captura de la imagen de rango, actualizaciéon de la representacion,
determinacion de la siguiente posicién y configuracion del sensor.

Durante la reconstruccion, el agente debe viajar a cada posicion, desde la cual
toma una imagen y actualiza el modelo del objeto, gastando tiempo y energia,
tanto en el viaje como en la captura de la imagen y actualizacién del modelo. En
la figura 1.2 se muestra a un robot de servicio tomado imagenes 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 energia gastada, el ahorro de esta tltima es uno de los principales retos en
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Figura 1.2: [lustracion de la reconstruccion de un objeto. El robot necesita moverse
a diferentes posiciones para reconstruir un objeto.

robdtica mévil [Mei et al, 2005], ya que la mayoria de los robots son alimentados
por baterias. Por otra parte, si se reduce la cantidad de imagenes tomadas a su vez
se reducirfa: el tiempo de observacion, el tiempo de registro y el traslape excesivo
entre imagenes. Por lo tanto, es deseable que la cantidad de vistas y la distancia
recorrida sea pequena, conservando la calidad de las tomas y manteniendo un

traslape que facilite el registro.

Actualmente la mayor parte de las técnicas de planificaciéon estan disenadas
para generar modelos de alta calidad sin importar el consumo de energia o la
navegacion, ya que son utilizadas en ambientes controlados y con sistemas de
posicionamiento de alta precisién. Por otra parte, los trabajos de planificacién
que reducen la distancia de navegacién sélo lo hacen a partir de un modelo o
mapa previo del objeto. En resumen, hasta el momento no existe una técnica de
PNBM para reconstruccion de objetos que minimice tanto la cantidad de vistas

como la distancia de navegacion 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 reconstruccién tridimensional de objetos!. El planificador debe reconstruir la
mayor cantidad posible de la superficie del objeto y ademas debe buscar redu-
cir la distancia de navegacion 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 funciéon de utilidad que permita evaluar la deseabilidad de
las vistas, es decir, medir qué tan provechosas son para el proceso de recons-

truccion.

= Desarrollar una estrategia de busqueda que permita hallar la siguiente vista

en tiempos aceptables para el proceso de reconstruccién.

= [mplementar el algoritmo propuesto y hacer pruebas en simulaciéon y en un

robot mévil.

1.4. Solucién propuesta

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

complejidad geométrica. El algoritmo estd 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 funcion de utilidad. La funcion permite evaluar qué tan buena es una

1Un planificador de vistas contempla la planificacién de las vistas y generacién del modelo.
Por otra parte, un algoritmo de planificaciéon de vistas es parte de un planificador y tinicamente
de determina las vistas, en la literatura el algoritmo de planificacién es también conocido como
next-best-view algorithm.
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vista candidata, a partir de ciertas condiciones que consideramos debe cum-

plir una buena vista.

= Una estrategia de busqueda. La estrategia de busqueda explora las vistas
de la esfera, evaltia dichas vistas con la funcién de utilidad y determina la

siguiente vista en un tiempo adecuado para la aplicacion.

El planificador fue probado en simulacién y con datos de un sensor real, con lo
que se logro reconstruir exitosamente objetos de diferentes complejidades, reducir
la distancia de navegacién y determinar la siguiente vista en tiempos aceptables.
Logros que nos permiten afirmar que se obtuvo un planificador més completo que

trabajos anteriores.

1.5. Contribuciones

Las contribuciones de esta tesis son dos:

= Una funcién de utilidad que evalia la deseabilidad de una vista a partir
del area desconocida, el traslape, la calidad de la toma y la distancia de

navegacion.

= Dos estrategias de busqueda que permiten determinar la siguiente vista en

tiempos aceptables.

1.6. Organizacién de la tesis

En el capitulo 2 se abordan los conceptos y algoritmos utilizados en esta tesis.
En el capitulo 3 se analizan los trabajos existentes en planificacion de vistas para
reconstruccién tridimensional de objetos (PVRTO), exponiendo sus capacidades
y limitaciones. En el capitulo 4 se explica la constitucion de nuestro planificador,

con especial detalle en nuestras aportaciones. En los capitulos 5 y 6 se muestran los
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resultados de nuestro planificador; en el capitulo 5 los resultados correspondientes
a simulacion y en el capitulo 6 los correspondientes a datos reales. En el capitulo 7
se concluye la tesis con un analisis de los resultados obtenidos y las contribuciones
hechas; también se mencionan las posibles mejoras al planificador y las posibles

lineas de investigacién siguientes a esta tesis.



Capitulo 2

Marco teorico

En este capitulo se explican los conceptos y algoritmos que se utilizan en la
planificacién 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 informacién 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 energia y a través
de una técnica de vision computacional pueden obtener la forma tridimensional
de una superficie, por ejemplo, cdmaras monoculares y cdmaras binoculares (es-
tereoscdpicas). Las técnicas computacionales utilizadas con éste tipo de sensores
estan 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
més informacién consulte [Jain et al, 1995, Zhang et al, 1999].

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

yeccion que les permite cuantificar distancias. Podemos clasificar a este tipo de
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sensores en triangulacion y tiempo de vuelo. Los sensores de triangulacion estan
basados en el principio de reconocer y triangular la posicién de patrén proyectado
en el objeto, por ejemplo "luz estructurada“. Este tipo de sensores son altamente
precisos y su aplicacion en reconstruccién 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 més 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. Representacion de un sensor de rango

De acuerdo a Chen [Chen et al, 2008] un sensor se representa con un vector
de seis pardmetros espaciales (z,y, z,0,0,7). =, y y z son los grados de libertad
de posicion. ¢,0,v son los grados de libertad de orientacién, conocidos también
como angulos de pan, tilt y swing. Ver figura 2.1. La configuracién de dichos

parametros es también llamada ”vista“.

¥
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[i \ Campo de vision
| Sy
-
c 7
-
(yz) L X

Figura 2.1: La ilustraciéon muestra los pardmetros de posicién y orientacion de un
sensor de rango.

Para un sensor binocular, con la asuncion de que ambas camaras son paralelas

v que la separacion entre cAmaras (baseline) es fija, el estado puede ser modelado
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como un vector de nueve dimensiones, v = (z,v, 2, ¢, 0,7,d, f,a), donde d, f,a son
los parametros opticos. d es la distancia al plano de la imagen f es la distancia

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

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

configuracion de sensor puede ser definida como un vector de siete pardmetros

(z,y,2,0,0,7,1), donde ¢ el dngulo del barrido.

2.1.2. Oclusiones

Las oclusiones, o areas de oclusion, son generados cuando una superficie no es
vista debido a las limitaciones de la técnica utilizada o por la posicién y orientacién
del sensor. Por ejemplo, un sensor de rango activo genera oclusiones en las areas
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

oclusion se forman en la unién de la superficie de oclusion con el espacio vacio.

Area ocluida -

~\ »
~ Plano de oclusion

Superficie ’/
Observada

*.Campo de visién”

. S

' Sensor de rango

Figura 2.2: .
Las oclusiones o dreas de oclusién estan determinadas por las areas que que no
son observadas por un sensor de rango. A la interseccién del espacio vacio con
las dreas de oclusion se le llama plano de oclusién.
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2.1.3. Restricciones del sensor de rango

Para adquirir la informaciéon 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 planificaciéon, para poder

reconstruir exitosamente un objeto.

Visibilidad

La restriccion de visibilidad concierne a qué superficies pueden se observadas
desde una posicién del sensor (figura 2.3(a)). Una seccién 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 ecuacién (2.1).

ii - &= ||fi]]]|]| cos(180 — 6) < 0, (0 <= 6 <= 180) (2.1)

donde 6, en este caso, indica el angulo formado entre el rayo director y la normal

de la superficie.

Angulo de visién

Mientras la visibilidad indica qué superficies son vistas desde una posicion del
sensor, el &ngulo de visién (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 estda dentro de un cono, en donde se cumple que el
angulo formado entre el rayo director y la normal de la superficie esta limitado
por un 6,,4..

n-c

0 =7 —cos ! (_,—) < Omaz (2.2)
l72]| x ||e]
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Normal de la superficie

Superficie
visible
del objeto

Angulo de visién

(a) Visibilidad. (b) Angulo de visién.

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

Campo de visién

El campo de visiéon (CDV) de un sensor delimita un cono en el cual las super-
ficies son detectables. Una camara CCD tiene un CDV limitado por el area del
sensor y la longitud focal de la lente. Esta restriccién implica que la secciéon de la

superficie a observar debe estar dentro del campo de vista.

Resolucion

La resolucién 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 tamano
de la caracteristica mas pequena detectable. Durante el texto, cuando sélo utili-
cemos la palabra resolucién nos referiremos a la cantidad de filas y columnas en

una imagen.

Resolucién 3D

Se puede definir la resoluciéon 3D como la minima caracteristica 3D en la escena
que es detectable por el sistema de vision, es decir, qué tan pequeno es un voxel.
Esta resolucién es provista por el sensor, si el valor es pequeno entonces el sensor

es capaz de detectar variaciones mas pequenas en la superficie observada.
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Por lo tanto si queremos asegurar que una caracteristica del objeto es detec-
table, el sensor debe estar configurado para que al menos dos voxels representen

la caracteristica minima 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 restriccién se cumple cuando la superficie

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

2.2. Imagenes de rango

Una imagen de rango es una matriz [d,] (v € [0...N — 1],v € [0...M — 1]) de
distancias sensadas en la direccién RERZWM desde (o, o, 20)’ (Ver figura 2.4).
Donde ¢ y 6 indican la orientacién del sensor y 7., son vectores normalizados
calculados para la geometria de un sensor especifico (Ver [Massios et Fisher, 1998]

para mas detalles).

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

Las coordenadas 3D en el mundo de un punto observado, ., son calculadas
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con la ecuacién (2.3). La funcién 2.4 representa la misma operacion.

Puo=C +duR) R T n (2.3)

Convertir ACoordenadas3D(py,) = € + dungRg?Ww (2.4)

2.3. Mapa de voxels

Un wvozel es la unidad minima de volumen que compone un objeto (Figura
2.5(a)), de la misma forma que un pixel representa una drea en un espacio 2D,
un vozel representa un volumen en espacio 3D. Un mapa de vozels (M) es una

arreglo de tres dimensiones en el cual cada elemento es un vozel (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 resolucién 2 x 2 x 2

Un wozel es un cubo de lado igual a len, este cubo es identificado por sus coor-
denadas (i, j, k)" en el mapa de vozels. 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 area que no ha sido observada por el

Ssensor.

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

del objeto.

» Vacio. Es un voxel en una area observada por el sensor en la cual no se

han encontrado puntos de la superficie.

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

voxel ocupado.

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

quiera de sus caras.

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

cualquiera de sus caras.

V. occplane V. ocluido V. ocupado

V. vacio Sensor V. sin marcar

Figura 2.6: Etiquetas de voxels. Los voxels con diferentes etiquetas se muestran
con un color diferente. En la figura sélo 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, estdan definidas iinicamente 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 maxima calidad, conforme
el angulo entre la superficie y el rayo director deja de ser perpendicular la cali-
dad disminuye. Estos atributos se determinan durante una observacién del sensor

utilizando el algoritmo 1.

Algoritmo 1: Actualizacién de normal y calidad

Entrada: Conjunto de voxels ocupados(S); vector director del sensor(¢);
imagen de rango (Im)

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

Variables: Voxel ocupado (s); normal del voxel ocupado s (7,); calidad

del voxel ocupado s (gs); vector auxiliar (7'); valor flotante (q)

foreach s € S do
ﬁ . K 7/ .
n <« Determinar la normal para s utilizando minimos cuadrados sobre

una seccién de 3x3 puntos de I'm;

ep — . .
if n', tiene un valor previo then
— . — —
| 1, « Promedio de 7', con 7’;

else
‘ —> — .
n n

Y

s

end

q < Determinar el producto punto entre 7,y ¢;

if ¢ > ¢, then
I 4s < 4;
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 resolucién del mapa de voxels

Durante el resto del texto llamaremos dimensiéon del mapa de voxels a las
medidas que tiene el mapa con respecto al mundo real. La resolucion del mapa de
voxels se referird a la cantidad de elementos que contiene el mapa de voxels en cada
una de sus tres dimensiones. La resolucion o tamano de un voxel hara referencia a
la longitud de uno de sus lados (len). Incrementar la resolucién del mapa de voxels
implica reducir el tamano de un voxel mientras se conservan las dimensiones del

mapa de voxels.

2.4. Trazado de rayos

Dado un voxel con indices (i,7,k)" y un vector E), trazar un rayo en el
mapa de voxels significa recorrer los voxels a partir de (4,7, k)" en la direccién
de ?, los voxels recorridos estan 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 funcién (2.5) indica que se lanza un rayo dentro del mapa de voxels desde
la posicién del voxel inicial, v;, hasta la posicién del voxel final, vy. Cada voxel

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

Trazar RayoMarcar(v;, vy, e) (2.5)

2.5. Actualizacién del mapa de voxels

En cada iteracion del proceso de reconstruccion, 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 actualizacion 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 continuacion se explican los dos pasos de la actualizacién del mapa de voxels,

conversion de puntos y actualizacién de etiquetas.
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2.5.1. Conversién de puntos al mapa de voxels

En este primer paso se convierte cada punto observado al indice correspon-
diente en el mapa de voxels, es decir, se asigna a cada punto un voxel, asumiendo
que cada punto a convertir esta dado en coordenadas del mundo real.

Dado el centro del mapa de voxels con indices (0,0,0)" y con coordenadas en el
mundo (Zy, Yz, 2w) v dado el tamano de voxel como len, cada punto con coordena-
das (x,y, 2)’, cae en el voxel con indices (Convertir Punto(z—z,,), Convertir Punto(z—
Zw ), convertir Punto(z — z,)), donde la expresion Convertir Punto(x) estd deter-

minada por la funcién (2.6).

(2.6)

Convertir Punto(x) = Redondear < l

T+ Sigﬂo(x)%)

2.5.2. Actualizacién de las etiquetas

Una vez que se tiene el conjunto de puntos de la imagen de rango, o nube
de puntos, con indices 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 estan libres. El algoritmo utilizado primero marca cada punto
observado como un voxel ocupado en el mapa, en seguida traza un rayo desde la
posicion del sensor a cada punto observado y marca todos los voxels recorridos

como vacios. El algoritmo 2 detalla el proceso.

2.6. Resumen

En este capitulo se mencionaron los conceptos base de la planificacién de vistas
por métodos volumétricos. Se estableci6 la representacion de un sensor de rango
y las restricciones que deben cumplir las vistas. También se defini6 el concepto de
mapa de voxels y su forma de actualizacion. En el capitulo siguiente se revisan y

se analizan los trabajos mas sobresalientes en la planificacién de vistas.
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Algoritmo 2: Actualizacién de etiquetas

=

N

10

11

12

13

14

15

16

17

18

Entrada: Mapa de voxels(M); Posicién del sensor en el espacio (c); imagen
de rango (1)
Salida : Mapa de voxels con etiquetas actualizadas (M)
Variables: Posicién del sensor en el mapa de voxels (c*°*); Punto en la
columna u y fila v de la imagen de rango (py,); Posicién en el
mundo real del punto p,, (p™“"%); posicién en el mapa de

voxels del punto p,, (p22*®); punto de interseccién del rayo que

~vozel

genera el punto p,, con los limites del mapa de voxels (i297¢")

cvorl  ConvertirPunto(c): /* Funcién 2.6 */

foreach p,, € I do /* Para cada punto en la imagen */
pmundo  ConvertirACoordenadas3D (py,); /* Funcién 2.4 x/
ploel « ConvertirPunto (pmud);
ivo%¢l « Calcular la interseccién del rayo que genera el punto p,, con los
limites de M;
Hacer un trazado de rayos desde la posicién del sensor, c?°*¢, hasta el
punto p49* marcando como vacios los voxels recorridos, si se
encuentran en el camino voxels ocupados éstos no se modifican;
Hacer un trazado de rayos del punto p?®¢ hasta i29**!, marcando como
ocultos los voxels sin marcar encontrados;
Marcar p?2®¢! como ocupado;

end

foreach 0?* € M do /* Para cada voxel oculto */
Marcar 0Y°**! como occplane si es adyacente a un voxel vacio en alguna
de sus caras;

end

foreach b}’oxe’ € M do /* Para cada voxel borde */
Marcar b”;-m”el como ocupado;

end

foreach ocuzmel € M do /* Para cada voxel ocupado */
Marcar ocu}?(’“l como borde si es adyacente a un voxel sin marcar en

alguna de sus caras.
end
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Capitulo 3

Trabajo relacionado

3.1. Introduccion

Como se vio en el capitulo 1, el problema de planificacion 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 capitulo se revisan los
trabajos mas importantes que se han desarrollado para resolver dicho problema.

De acuerdo a [Scott et al, 2003], los trabajos que se han desarrollado en planifi-
cacion de vistas para reconstruccion de objetos pueden dividirse en dos categorias:
métodos basados en el modelo y métodos no basados en el modelo.

Las métodos! 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 restriccion que impide a este tipo de métodos ser aplicados
en la solucion de nuestro problema.

A diferencia de los métodos anteriores, los métodos no basadas en el modelo no
cuentan con informacién a priori del objeto, o si cuentan con alguna informacion,

ésta es minima (posicién y posibles dimensiones), esta caracteristica las hace apli-

ILa denominacién métodos se utiliza para denominar un conjunto algoritmos de planificacién
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 seccién se explican los requerimientos que consideramos de-
be cumplir un planificador de vistas. Mas adelante se revisan los métodos mas
importantes en reconstrucciéon no basada en un modelo. Se clasifican los traba-
jos en dos categorias, los basados en la superficie y los volumétricos. Dentro de
los métodos volumétricos se mencionan algunos trabajos que fueron desarrolla-
dos para reconstruccién de ambientes, éstos son muy similares a la reconstruccion
de objetos. Nuestra revision es mas 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 planificacion deben cumplir con ciertos requeri-
mientos y especificaciones que les permitan lidiar con diferentes problemas sus-
citados durante una reconstruccion. A continuacién se mencionan dichos requeri-
mientos, clasificados en tres categorias: general; objeto; sensor y sistema de po-
sicionamiento. Muchos de los requerimientos que a continuacion se mencionan

fueron propuestos en [Scott et al, 2003].

3.2.1. General

= Especificacion 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 adicion a la posiciéon del sensor, el algoritmo
planificador de vistas debe planificar los parametros del sensor, a través del

uso de vistas generalizadas que incorporen todos los parametros.

= Traslape. El planificador debe proveer un traslape entre imagenes captu-

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

= Robustez. El algoritmo planificador debe ser capaz de superar errores criti-
cos suscitados durante la reconstruccién, necesitando la minima asistencia

del usuario.

» Finalizacion automatica. El algoritmo debe ser capaz de reconocer cuan-
do el objetivo de reconstruccién 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 minimo. El planificador debe ser efectivo a pesar
de so6lo contar con conocimiento a prior: minimo del objeto, por ejemplo

unicamente 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 constitucion fisica
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 visualizacién de un dispositivo, debe
ser modelado y contemplado en la reconstruccion. Este incluye el campo de

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

= Posicionamiento en 6D. El planificador debe ser compatible con sistemas
de posicionamiento sin restricciones en los tres grados de libertad de posicion

y los tres de orientacion.

= Ahorro de energia. El planificador debe reducir la energia que gasta el
sistema de posicionamiento en la reconstruccién del objeto, sobre todo en

sistemas de posicionamiento alimentados por baterias.

3.3. Meétodos basados en la superficie

Los métodos basados en la superficie, en su mayoria, son métodos por sintesis,
es decir determinan la siguiente mejor vista a partir de analizar la superficie regis-
trada. La mayoria 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 continuacién sélo se
revisan los métodos basados en la superficie mas importantes.

Maver y Bajcsy [Maver et Bajcsy, 1993] propusieron un algoritmo de planifi-
cacion basado en bordes de oclusion. 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 oclusién 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 estableci6 los diferentes tipos de oclusiones.
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Mas tarde, en [Garcia et Velazquez, 1998] se propuso otro algoritmo basado en
bordes de oclusién. Este trabajo fue planteado en dos etapas. En la primera etapa
se propuso un algoritmo de votacion que utiliza las normales de la superficie. En
la segunda etapa se hace un analisis de visibilidad para completar las areas no
vistas durante la primera etapa.

De los trabajos revisados no se encontré alguno que proveyera caracteristicas
de traslape, calidad de las tomas y disminucion de la distancia de navegacién. A
su vez, dichos algoritmos son complejos de implementar debido a las represen-
taciones de superficie utilizadas, por ejemplo, mallas triangulares o PLY? tienen
estructuras propias y requieren de un manejo especifico; a diferencia de los méto-
dos volumétricos que unicamente requieren una matriz tridimensional. Por otra
parte, los tiempos de calculo son muy similares a los algoritmos por métodos

volumétricos.

3.4. Meétodos volumeétricos

Los métodos volumétricos planifican las vistas a través del analisis del mapa
de voxels que representa el estado de la reconstruccion. El objetivo es determinar
la vista que aumente el conocimiento de la superficie. En la mayoria de los casos,
dicha vista es determinada a partir de un conjunto de vistas candidatas mediante
la optimizacién de una funcién de utilidad que evalia cada vista.

A continuacién se describen los trabajos mas sobresalientes, ordenados de ma-

nera cronologica.

3.4.1. Papadopoulos-Orfanos y Schmitt

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

talizar la superficie de un objeto utilizando un sensor laser 3D con un pequeno

2PLY es un formato de descripcién de objetos utilizado por investigadores que utilizan mo-
delos poligonales.
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campo de vision. En ese trabajo se utiliz6 un mapa de voxels con 3 etiquetas
diferentes: sin marcar, ocupado y vacio.

La reconstruccion del objeto utiliza dos etapas. En la primera etapa se hace
una exploracién 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 orientacién del sensor se fijé y sélo
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 orientacién del sensor.
Para la segunda etapa los autores sélo mencionaron algunas posibles soluciones
que no fueron probadas.

El objetivo de ambas etapas fue colocar el sensor lo més cerca posible del
objeto, debido al pequeno campo de visién del sensor (de 5 a 10 centimetros),
mientras se evitaban colisiones.

El énfasis del trabajo estuvo en la actualizacion del mapa de voxels, en hacer
un etiquetado robusto y en la abolicién de colisiones. Acertadamente, los autores
consideraron un sensor con seis grados de libertad. Sin embargo, no hicieron una
planificacién de vistas como tal, debido a que el trabajo se reduce a una explo-
racién exhaustiva del espacio siguiendo una ruta predefinida, la cual se modifica
durante la reconstruccién para evitar colisiones con el objeto. Ademas, el hacer
una exploracién exhaustiva requiere capturar muchas imégenes y hacer muchos

movimientos con el sensor.

3.4.2. Massios y Fisher

En [Massios et Fisher, 1998] se desarrollé 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



3.4. METODOS VOLUMETRICOS 29

cuatro tipos de voxels: vacio, visto (ocupado), no-visto (sin marcar) y occplane.

Ademas incorporaron a cada voxel wvisto 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 division

deseado.

Con el fin de determinar la siguiente mejor vistalos autores desarrollaron una
funcién de objetivo fioa(v), representada como una suma pesada de los términos

de visibilidad y calidad, dicha funcién se muestra en la ecuacién (3.1).

ftotal (U> == wvaisibility (U) + wqfquality (U) (3 1)

donde v es una vista del conjunto de vistas candidatas.

El criterio de visibilidad prefiere vistas con mayor cantidad de voxels ocepla-
ne, y el criterio de calidad prefiere vistas que observen superficies tomadas con
baja calidad. La forma para optimizar la funcién fue una evaluacion exhaustiva

utilizando trazado de rayos.

La introduccion del concepto de calidad promedio para el mapa de voxels
y la inclusién del término de calidad en la funcién objetivo son contribuciones
importantes. Sin embargo, para mejorar la calidad promedio es necesario tomar
iméagenes de zonas previamente observadas, lo que implica un aumento tanto en
la cantidad de vistas como en la distancia recorrida. Por lo tanto, seria deseable
hacer una prediccién de la calidad de la superficie que se va a tomar y buscar otra

posicion que obtenga una mejor calidad.

Entre las deficiencias de este algoritmo estan el costo computacional, la falta
de un criterio de traslape entre vistas y la omision de un criterio que minimice la

energia consumida.
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3.4.3. Wong, Dumont y Abidi

En [Wong et al, 1999] se propusieron tres algoritmos de planificacién basados
en busqueda. Dichos algoritmos determinan un conjunto de vistas candidatas y
seleccionan la siguiente mejor vista mediante la optimizaciéon de una funcién 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
numero 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 divisién de paralelos y meridianos, para después
hacer una busqueda exhaustiva en la esfera, por lo cual este método es compu-
tacionalmete costoso. El segundo método, llamado The Surface Normal Method,
determina un pequeno 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 combinacion de los dos primeros, utilizando por omision The surface Normal
Method hasta que existe auto-oclusion 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 planificacién de vistas
que une varios algoritmos desarrollados previamente los autores de este trabajo o

por otros autores. El algoritmo, dependiendo de la iteracién en la reconstruccion,
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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 busqueda 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 esta determinada por el borde con mayor
intensidad en direccion 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 mas 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 particién més grande, este método fue propuesto en [Banta et Abidi, 1996].

El algoritmo general determina en la primera iteracion la vista inicial de forma
arbitraria. En la segunda iteracion, 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 tdltimo
método no logra determinar la siguiente vista, el algoritmo general selecciona la
vista que estd mas lejana a las vistas previas.

La seleccién de un método en funcion de la iteracion de la reconstruccion per-
mite utilizar las mejores cualidades de cada método, lo que se considera un acierto.
Sin embargo, en las 1ltimas iteraciones el algoritmo puede no ser 6ptimo, debido a
que el ultimo recurso para determinar la siguiente vista se basa en determinar una
vista alejada de las anteriores; una decisién que en el peor de los casos recorreria
todas las vistas restantes para encontrar una vista que provea nueva informacion.

Entre las ventajas del método estd el ser un algoritmo independiente del sensor
y la forma de los objetos. Entre sus desventajas estd 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-
truccién de objetos denominado Exterior NBV algorithm; otro para reconstruccion
de ambientes interiores denominado Interior NBV algorithm. El algoritmo para
reconstruccién de objetos esta desarrollado para un sensor montado en una pla-
taforma movil con tres grados de libertad, dos para su posicion en el plano zy y
uno més para su orientacién ().

El método propuesto genera un conjunto de vistas candidatas y maximiza una
funcién objetivo para determinar la siguiente mejor vista. Las vistas candidatas
son generadas mediante la discretizacion 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 buisqueda 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 esta 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 adquisicion de datos y planificacién de vistas para
reconstruccién de objetos exteriores de gran escala. Los algoritmos propuestos son
una combinacién de planificaciéon 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 planificacién 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 servird de entrada para la segunda etapa. En la primera etapa el sistema
utiliza un mapa 2D para planificar un conjunto minimo de vistas para cubrir la
superficie del objeto. Una vez determinado el conjunto de vistas inicial se planifica
la ruta mas 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, vacio y frontera
(definidos como occplane). Las vistas candidatas son los voxels que coinciden con
el piso vacio 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 uniéon de métodos ba-
sados en el modelo y métodos no basados en el modelo para resolver un mismo
problema. Otra contribucién fue la incorporaciéon de un algoritmo de aproxima-
cién para recorrer las vistas buscando la minima 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
restriccion de requerir un mapa del ambiente. Los modelos generados no cuentan
con un indice de calidad. Ademas, su principal limitacién es requerir un mapa

previo del objeto.

3.4.7. Reconstruccion de ambientes

La reconstruccion 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 reconstrucciéon de ambientes las siguientes vistas
deben caer dentro del espacio libre previamente observado, a diferencia de la re-

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

Debido a la semejanza entre los problemas de reconstruccién de ambientes y
reconstruccién de objetos, es posible aplicar algunos conceptos y técnicas desarro-
llados de uno en el otro. A continuacion se mencionan dos trabajos que propusieron

técnicas potencialmente utilizables para reconstruccién de objetos.

En [Sanchiz et Fisher, 1999] se desarrollé un algoritmo para determinar la si-
guiente mejor vista, en el que se incorpord una novedosa funcién 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 posicién del sensor en el ambiente (x, y, z) y dos grados corres-
pondientes a la orientacién del sensor (pan y tilt). La representacion del ambiente
utilizada fue un mapa de voxels. Los tipos de voxels utilizados fueron: sin marcar,

vacio, 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 dreas de plano de oclusion y 3) Observar areas
no vistas. Una vez establecidos los criterios, se propuso una funcion matematica,
farea, que aplicada a los porcentajes de voxels visibles desde una vista, evalia

qué tan deseable es ésta, la funcion f,,.., se muestra en la ecuacién (3.2):

1
farea = (5ad, + —10.5a2, + 6a,,) (1 — §|aap — au5|) (3.2)

donde a,, es el porcentaje de traslape, a,, es el porcentaje de voxels de plano de

oclusion y a,s es el porcentaje de drea no vista.

La funcién f,.., fue definida como el criterio basico y otros criterios, como
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navegacion o calidad, pueden ser agregados si son representados como factores f;

que multiplican al factor bésico, como se muestra en la ecuacién (3.3).

f = farea H (1 + fz) (33)

)

La funcién de area 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 esta basado en la combinacién de una busqueda exhaustiva y
una busqueda tipo hill climbing. Sin embargo, el método de busqueda tiene la des-
ventaja de caer en minimos locales. Los resultados del método fueron mostrados
en simulacién sin lograr completar el ambiente objetivo.

Mas tarde en [Lozano et al, 2002] se extendi6 el trabajo desarrollado en [Sanchiz et Fisher, 1999].
En este trabajo se definié una nueva funcion de utilidad y se utilizé el mismo
algoritmo de busqueda. Se lograron mejores resultados pero sin lograr explorar
completamente la superficie del ambiente debido a que el algoritmo se estancaba
en minimos locales.

La funcién de utilidad presentada en [Lozano et al, 2002] fue disenada para
medir qué tan deseable es una vista de acuerdo a los criterios establecidos: proveer
traslape, resolver oclusiones, observar areas no vistas y mejorar la calidad actual
del mapa de voxels. Sin embargo, la funcién tiene la desventaja de que aunque no

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

3.5. Resumen

La tabla 3.1 muestra el resumen de las caracteristicas de cada algoritmo re-
visado. Dentro de los planificadores por métodos volumétricos para RTO, los
potencialmente aplicables a robots mdviles 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 andlisis de los algoritmos llegamos a la conclusién de que
actualmente no hay un algoritmo de planificacion de vistas para reconstruccion
tridimensional de objetos no basada en un modelo que sea aplicable a robots
moviles y que ademas asegure un traslape, reduzca la distancia de navegacion,

observe las superficies con buena calidad y reduzca la cantidad de vistas.

s 2| £ 2|2
< a <
JEE I
= S|E|B|s|E|TE
g|E|E|8|s|2 g
= © O 3 = | =
Tl oAl S L& 8|29
< U < 5 (&) +~ o :
=R I B - B =T I =i
T2 B2 8|E
Trabajo Ol |H|=|O|3|~& |0
[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] - |- 1-1S|-|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 caracteristica, - indica que no la cumple, y P indica que la cumple
de forma parcial. Los criterios evaluados son los mostrados en la seccién 3.2

El método propuesto en esta tesis se basa en muchos de los conceptos propues-
tos por los algoritmos revisados, empezando por una representacion volumétrica
que es facil 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 funcién de utilidad basa-
da en porcentajes de voxels para evaluar una vista; cabe mencionar que la funcién
de [Sanchiz et Fisher, 1999] fue desarrollada para reconstrucciéon de ambientes y

no contempla la navegacién ni la calidad de las tomas. De [Lozano et al, 2002]
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tomamos el factor de calidad que utiliza en su funcién de utilidad; debido a que
es el unico trabajo que hace una prediccién en las calidades de las tomas.
Nuestros aportes radican una novedosa funcién de utilidad y un par de estra-
tegias de busqueda. La funcién de utilidad incorpora criterios que consideramos
deben existir en cada toma, y la estrategia de bisqueda permite hallar la siguiente
mejor vista en tiempos aceptables y competentes con las técnicas mas recientes.
En el siguiente capitulo se explica en detalle la conformaciéon de nuestro pla-

nificador de vistas.
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Capitulo 4

Planificador de vistas

En este capitulo se explica nuestro algoritmo de planificacion de vistas. En
la introduccién de este capitulo se muestra el algoritmo general y en las demas
secciones se detalla cada parte. Nuestras principales aportaciones, la funcion de
utilidad y las estrategias de bisqueda, se encuentran en las secciones 4.4.1 y 4.4.2

respectivamente.

4.1. Introduccion

Nuestro algoritmo planificador comienza tomando una imagen de rango del
objeto desde una posicion 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 busqueda utiliza una funciéon de utilidad para
evaluar un conjunto de vistas de una esfera de vistas alrededor del objeto. La
funcién considera la cantidad de voxels en la vista, sus normales y la distancia
desde la posicion actual del sensor. Despiies de la evaluacién la siguiente vista es
seleccionada. El siguiente paso consiste en mover el sensor de rango (robot) a la
posicion seleccionada para tomar nuevamente una imagen de rango y obtener un

modelo més 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 informacién. El algoritmo 3 resume

nuestro método.

Algoritmo 3: Planificador de Vistas Para Reconstruccion Tridimensional
de Objetos

Entrada: Vista inicial (vg)

Salida : Modelo del objeto (M)

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

Posicionar el robot en vy;
Im « Capturar imagen de rango;
M «— Actualizar modelo M con la imagen I'm;

while true do
nbv <« Determinar la siguiente mejor vista ;

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

Terminar reconstruccion;
end

Posicionar el robot en nbv;

Im < Capturar imagen de rango;

M — Actualizar modelo M con la imagen Im;
end

4.2. Representacion de la reconstruccion

Los mapas de voxels han sido ampliamente utilizados para representar el espa-
cio 3D en diversas areas de la computacion. En planificacion de vistas, ademés de
ser utilizados como dominio de razonamiento, son utilizados como representacion
del modelo reconstruido, teniendo la desventaja de ser modelos de baja precision
o modelos precisos que ocupan gran cantidad de memoria. No obstante, a pesar de
las desventajas su aplicacion sigue siendo exitosa, puesto que, el espacio de alma-
cenamiento no es actualmente un problema y la precisién 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 comparacién con otras representaciones, es su facilidad
de implementacién 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 vacio (definidos en la sec-

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

Cubo encapsulador

Campo de vision

' Sensor

(a) Vista superior (b) Vista en perspectiva

Figura 4.1: Configuracion inicial del mapa de voxels. Las lineas 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 posiciéon
del sensor y el campo de vision del mismo.

El mapa de voxels, al inicio de la reconstruccion, esta formado inicamente por
dos tipos de voxels, sin marcar y vacios. 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 vacios representando el espacio donde se

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



42 CAPITULO 4. PLANIFICADOR DE VISTAS

reconstruccion.

4.3. Esfera de vistas

Una vista estd determinada por seis parametros (z,vy, z, ¢, 6,7), establecidos
por el sistema de posicionamiento, mas los parametros del sensor utilizado (ver
seccién 2.1.1). Durante el proceso de reconstruccién 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 més
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 obstaculos que se inter-

pongan entre el objeto y el sensor.

= El campo de vision es de un tamano tal, que permite observar por completo
al objeto. Esto es posible, dado que asumimos que el conocimiento a priori

del objeto provee las dimensiones aproximadas del mismo.

= La resoluciéon 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 planificacién los pardmetros
intrinsecos del sensor. Asi mismo, el parametro de rotacién del sensor () puede
ser eliminado dado que el campo de visién cubre el objeto. Por lo tanto tnica-
mente consideraremos una vista como la configuracién de cinco de los parametros

establecidos por el sistema de posicionamiento, ver ecuacién (4.1):
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v=(z,y,2,,0) (4.1)

4.3.1. Generacion de la esfera de vistas

Los puntos de la esfera pueden ser obtenidos mediante diferentes técnicas: di-
visién de paralelos y meridianos [Connolly, 1985], mapas de discretizacién esférica
[Garcia et Veldzquez, 1998] y sphere tessellation [Massios et Fisher, 1998]. Sphe-
re tessellation es originalmente una técnica de graficos computacionales utilizada
para aproximar la forma de una esfera. La técnica parte de la forma de un sélido
platonico y a través de subdivisiones en sus caras genera un modelo mas refinado.
En comparacién con las técnicas antes mencionadas, sphere tessellation logra una
discretizacién 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 () deben de estar configurados de tal forma

que se cumplan las suposiciones hechas en la seccién anterior.

Q R—
\5, . | @
, &
e
4
. ®
(a) Cara original (b) Divisién (c) Proyeccién (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 esta determinada por 3
vértices) y a través de [ iteraciones determina un conjunto V' de vistas candida-

tas. A [ le llamaremos nivel de discretizacién. En cada iteracion 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 [ iteraciones, se toma el centroide de cada cara, se calcula la orien-
tacion del sensor hacia el centro de la esfera y se toma como un vista candidata

(Figura 4.2(d)).

Algoritmo 4: Creacion de Esfera de Vistas
Entrada: Nivel de discretizacién (1); radio (r); centro (o)
Salida : Conjunto de vistas (V)
Variables: Conjunto de caras (C); conjunto de caras temporal (Ciemyp);

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

C « Caras de un icosaedro con radio r y centro en o;
n «— 0;

V — g,

while n <[ do

Ctemp — 9

foreach ¢ € C do
Ccuatro — @7

Crevatro < Dividir la cara c; /* Se generan cuatro caras */
Proyectar los vértices de cada cara del conjunto Ceyatro;
Agregar las caras Cgyatro al conjunto Chepp;

Eliminar ¢ 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 orientacion del sensor desde p hacia o;
Agregar v a V;

end

Con cada iteracion del algoritmo se generan cuatro nuevas caras por cada cara
existente. Por lo tanto, para un nivel de discretizacion [ la cantidad de vistas

generadas es 20 * 4'. En la figura 4.3 se muestran las esferas de vistas obtenidas
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con diferentes valores de [.

(a) Icosaedro (by1=0 (c)l=1

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

4.4. Siguiente mejor vista

El método de planificacién que describimos al inicio del capitulo establece
que en cada iteracién es necesario determinar la vista que nos revele la cantidad
6ptima de informacién, o siguiente mejor vista (SMV). Con este objetivo hemos
establecido un método basado en busqueda, el cual utiliza las vistas candidatas
para determinar cual de ellas es la SMV.

El método de la siguiente mejor vista estda formado por dos componentes. El
primer componente es una funcién de utilidad, la cual determina qué tan deseable
es una vista candidata. El segundo componente es una estrategia de btisqueda que

determina qué vistas se deben evaluar.

4.4.1. Funcion de utilidad

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

en cuenta que una buena vista es aquella que:

1. Visualiza areas no vistas y provee un porcentaje de traslape con la informa-
cién actual del modelo, facilitando la fusion de la informacién en un tnico

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

mizar la distancia de navegacion de toda la reconstruccién.

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 mas perpendicular posible a la superficie a observar.

Dadas las caracteristicas anteriores, la funcion de utilidad esta formada como
la combinacién de una serie de factores, o funciones matematicas, que evalian
una caracteristica en particular de la vista. Dichos factores son: area, navegacion,
oclusion 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 informacién de forma similar a capturar una imagen. La informa-
cién recolectada es utilizada por cada uno de los factores para llevar a cabo la

evaluacién.

Factor de area

El objetivo del factor de area es observar areas no vistas y al mismo tiempo
observar una cierta cantidad de areas previamente vistas. Asi 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.

Matematicamente, el factor de area esta representado como una suma de fun-
ciones f;, donde f; evalia el porcentaje de un tipo de voxel ¢ y retorna un valor
en el rango [0,1]. f; debe ser maxima cuando el porcentaje z; de voxels i en la

imagen sea el 6ptimo (o), es decir, f; = 1 cuando x; = ;. 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, f; es 0. Cuando el porcentaje es 1 significa que desde la vista sélo se ob-
servan voxels de un tipo (una vista que tampoco es deseable) asi que la evaluacién
es 0. La figura 4.4 muestra el comportamiento deseado para f;.

1

08

=
o
T

Evaluacidn f(xl)
=
i

02

a Oti 1
Porcentaje de vozels i (Xi)

Figura 4.4: Comportamiento de la funcién f;

Para que la funcion f;, que a partir de ahora llamaremos f, observe el com-

portamiento antes mencionado debe estar sujeta a las siguientes restricciones:

f0)=0 f(0)=0
fla)=1 f(a)=0
fA)=0 f(1)=0

f (z) > 0 para todo z € [0, 1]
f'(xz) > 0 para todo z € [0, o
[’ (z) < 0 para todo x € |a, 1]

Dado que el pico de la funcion depende de o no podemos utilizar una funcién
gaussiana. Tampoco podemos utilizar un tinico polinomio de tercer grado ya que

no cumpliria con todas las restricciones. Por lo tanto, la funcién que utilizamos
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para cumplir las restricciones esta dividida en dos partes, cada parte formada por

un polinomio de tercer grado, dicha funcién se muestra en la ecuacién (4.2):

A3+ B’ +Ciz+ Dy, 0<z<a
f(z)= (4.2)
Asx3 + Box? + Cox + Dy, a<az<1

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

ecuaciones y cuatro incognitas para cada ecuacion:

D1:0 AQO(S+B2052+CQOZ+D2:1

A1Oz3+Bloz2+Cloz+D1:1 A2+B2+CQ+D2:O
Cl =0 3A2042+2BQCY+02:O
3A1a2+231a—|—01 =0 3A2+2BQ+C2:O

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

funcion de a:

Ai=-% A=-5
Bi=%  By=73
Ci=0 C=-"5
Dy=0 Dy= g

Notese que los coeficientes C y Dy son cero, por lo tanto, la funcién f en

funcién de o y x estd determinada por la ecuacién (4.3):

—%x‘g + %xQ, r <«
fl@,a) = (4.3)

2 3 | 3(atl) 2 6 3a—1
e’ T et T et Ty T

La figura 4.5 muestra el comportamiento de la funcién (4.3) para diferentes
valores de a. En dicha figura se observa que la funciéon cumple con las restricciones
antes establecidas.

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

un porcentaje de traslape, f.... debe evaluar los porcentajes de voxels occplane
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)
i)

Figura 4.5: Comportamiento de la funcién f para diferentes valores de «

y voxels ocupados. Dado que queremos observar 80 % de drea desconocida y un
20 % de traslape (porcentajes propuestos por [Lozano et al, 2002]) la funcién de

area estd definida como:

farea = f (l‘, a&?) + f (ya ay) (44>

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

a, =08y a, =0,2.

Factor de navegacion

El objetivo del factor de navegacién es evaluar una vista candidata con base
en la distancia entre la configuracién actual del sensor y la configuracion de la
vista candidata, de tal forma que considere como mejores vistas las que estén
mas cerca de la configuracion actual. Con la incorporacion de este factor se busca
que la distancia entre la posicién actual del sensor y la vista seleccionada sea
pequena con respecto a la distancia a la vista candidata mas lejana, esperando
que al terminar la reconstruccién, la distancia total sea menor que si no se usa el
factor.

Antes de desarrollar el factor de navegacion es necesario tener una funcién de

distancia entre dos vistas. La distancia ideal deberia estar basada en una métrica
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en el espacio de configuraciones del sistema de posicionamiento o robot. Asi mismo
la funcion de distancia deberia contemplar la evasién de obstaculos y del objeto.

Debido a que tomamos una esfera de vistas, la distancia ortodrémica parece
ser la mas adecuada en nuestro caso. Dicha distancia se define como el camino
més corto entre dos puntos de una superficie esférica (figura 4.6). En un trabajo
futuro esta distancia se podria reemplazar por una distancia en el espacio de

configuraciones del robot que incorpore la evasion de obstaculos.

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

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

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

d(A,B) =w=xr (4.5)
donde: .
w = arc cos (%2%) (4.6)
y

c=|[|B— Al (4.7)

Como la distancia ortodrémica maxima dy;4x esta determinada por dos pun-

tos separados por un angulo w de 180 grados, podemos normalizar la distancia
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ortodrémica como:

w*xr

dnormalizada (Aa B) =

(4.8)

darax
donde
dMAX =2 *xr (49)

Regresando al desarrollo del factor de navegacion, se busca que dicho factor
considere a las vistas candidatas mas cercanas como mejores. Asi 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 evaluacion, 1.

= La vista con la mayor distancia debe tener la menor evaluacién, la cual
serd igual a p, siendo que p € [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-
cion.
= En distancias cortas la evaluacion decrece de manera mas lenta.

Considerando el factor de navegaciéon como una funcién (f) de la distancia

ortodréomica normalizada, las restricciones anteriores se establecen de la siguiente

forma:
f(0)=1
f(l)=p para 0<p<l1
f(0)=0

f'(x) <0 paratodo x € (0,1]

donde x es la distancia ortodrémica normalizada.
Para cumplir con las restricciones utilizamos un polinomio de grado dos mos-

trado en la ecuacién (4.10). La ecuacién (4.11) muestra la derivada del polinomio.
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Evaluacién f{x)

a 02 04 a6 0s 1

Distancia ortodrémica normalizada (x)

Figura 4.7: Comportamiento deseado del factor de navegacion

f(x)=A2>+ Bz +C (4.10)

f(z) =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=p
B:

Resolviendo el sistema, el valor de A en funcion de p es:

A=p-1

Finalmente verificamos que la tltima condicion se cumple. Sustituimos el valor
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Figura 4.8: Comportamiento del factor de navegacién con diferentes valores de p.

de los coeficientes en (4.11). Después aplicamos la condiciéon f'(z) < 0 para

obtener:

f(@)=2(p—Da <0

Como podemos observar, el factor (p — 1) es negativo cuando p € [0,1] y = es
positiva, dada la definicién de distancia. Por lo tanto el resultado es negativo,
cumpliéndose la condicion.

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

gacién esta dado por la ecuacién (4.12):
fnavegacion = (1 - p) :L,Z +1 (412)

donde:
T = dnormalizada (A7 B) (413>

En la figura 4.8 se muestran los comportamientos del factor de navegacion
con diferentes valores de p. En dicha grafica podemos observar que modificando
el valor de p se modifica el peso que tiene el factor de navegacion. Entre més se
acerque el valor de p 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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todrémica bastarfa con reemplazar (4.13) por otra distancia normalizada.

Factor de oclusion

El factor de oclusién tiene por objetivo observar la mayor cantidad de area
desconocida. Entre mayor sea el drea desconocida (vozels occplane) que provea

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

n_occplane

foclusion - - (414)

n_rayos

donde n_rayos es la cantidad de rayos lanzados para evaluar una vista y n_occplane

la cantidad de wvozxels occplane observados.

Factor de calidad

El objetivo del factor de calidad es evaluar una vista a partir de la calidad que
tendra la observacién. Una observacién tiene buena calidad cuando el sensor es

colocado perpendicularmente a la superficie observada.

Plano de oclusion

Sensor de rango Area de traslape

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 &area de traslape y una area de



4.4. SIGUIENTE MEJOR VISTA 95

plano de oclusién (Figura 4.9), la superficie de traslape puede proporcionar una
prediccién 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. Ademas, al colocar el rayo director perpendicular
a la superficie de traslape se mejora su calidad.

Basado en lo anterior, el factor de calidad evalia 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 ecuacién (4.15).

D icy - cos ()

n_ocup

(4.15)

f calidad_ocup —

donde «; es el angulo formado entre la normal del voxel ocupado ¢ 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].

Combinacién de factores

La funcion de utilidad es una combinacion de los factores que mencionamos

previamente, asi mismo debe cumplir dos caracteristicas:

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

la evaluacién sea 0 la funcién completa debe ser 0.

» Los demas factores, secundarios, deben contribuir en la funcién de utilidad.

La funcién de utilidad que proponemos se muestra en la ecuacién (4.16) como

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

futilidad - farea * (fcalidad + fnavegacion + foclusion) (416>
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4.4.2. Estrategia de busqueda

Con el objetivo de determinar la siguiente mejor vista, la estrategia de bisque-
da determina qué vistas se deben evaluar. Dicha estrategia hace uso de la funcién

de utilidad cuando desea evaluar una vista candidata.

Estrategia Exhaustiva

La estrategia mas sencilla es una estrategia exhaustiva. Dicha estrategia con-
siste en evaluar todas las vistas de la esfera. La evaluaciéon 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-
truccién. La forma en la que se lanzan los rayos simula la geometria del sensor).
Se contabilizan los voxels encontrados y se utiliza la funcién de utilidad para de-
terminar qué tan buena es. La siguiente mejor vista es aquella vista candidata
que tuvo la mayor evaluacion. Esta estrategia tiene la inherente desventaja de ser

computacionalmente muy costosa.

Estrategia Jerarquica Recursiva

La estrategia jerarquica recursiva evalia una menor cantidad de vistas hacien-
do uso de una discretizacién jerarquica de la esfera de vistas. Dicha estrategia
consiste de dos pasos. En el primer paso se evaltian las vistas candidatas del ico-
saedro (nivel de discretizacion [ = 0) y se selecciona a la vista mejor evaluada. En
el segundo paso se hace una divisiéon de la cara correspondiente a la vista selec-
cionada (alcanzando un nivel més de discretizacion). Con esta divisién se obtiene
un nuevo conjunto de vistas candidatas, se evalian dichas vistas candidatas, y
se selecciona la mejor evaluada. El segundo paso se puede repetir recursivamente
hasta alcanzar un nivel de discretizacion deseado.

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

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

Algoritmo 5: Estrategia Jerarquica Recursiva

Entrada: Nivel de discretizacion({)
Salida : Siguiente mejor vista(smuo)
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'; /* E1 centroide de
una cara es una vista */

Evaluar el conjunto de vistas V;

v «— Vista mejor evaluada de V/;

1« 0;

while : < [ do

¢ < 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;

sy = v;

Incrementar ¢;
end

Regresar smu;

Resolucién Ideal de Trazado de Rayos

Para evaluar una vista se hace un trazado de rayos. A la cantidad de rayos
trazados le denominamos resolucién de trazado de rayos (RTR). Una RTR igual
a la utilizada por la caAmara 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 resolucién existe informacion redundante ya que los voxels son

evaluados de forma repetida por diferentes rayos. Con la resolucion de trazado de
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rayos ideal, se busca que los rayos trazados, en un radio de accién, toquen todos
los voxels sin que existan rayos redundantes.

El calculo de la RTR ideal se basa en crear una dispersion de los rayos adecuada
para un cierto mapa de voxels. Asi que para un mapa de voxels con longitud de
voxel len y una camara de rango con angulos de apertura horizontal « y vertical
[ colocado a una distancia r del centro del mapa de voxels la resolucion ideal esta

determinada por la ecuacién (4.17).

Rigeat = pts_h X 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 férmulas (4.18) y (4.19).

pts_h = Ll (4.18)
arc sen (%)
ptsv = b (4.19)

arc sen (le")

Estrategia Multiresolucion

El trazado de rayos para evaluar una vista es demasiado costoso, debido a
que practicamente se simula un sensor dentro del mapa de voxels. La estrategia
multiresolucién busca reducir este costo computacional mediante la variacién de
la cantidad de rayos trazados, mientras la cantidad de vistas evaluadas permanece
constante.

La estrategia multiresolucién esta formada por k etapas. En cada etapa se
evalia un subconjunto de vistas candidatas a una resolucién determinada. En la
primera etapa se evalian todas las vistas con una resolucién minima. Se selec-
cionan las mejores vistas. Se evalian las vistas seleccionadas con una resolucién
mas alta y se vuelven a seleccionar las mejores. Al final sélo queda un conjunto

pequeno que es valuado con la resolucién ideal. El algoritmo 6 resume la estrategia
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multiresolucion.

Algoritmo 6: Estrategia Multiresolucion

Entrada: Esfera de vistas (V'), nimero de etapas (k), resolucién
minima( R, )

Salida : Siguiente mejor vista(smuv)

Variables: Resolucion ideal (Rjgeq); resolucion para la etapa i (R;);

cantidad de vistas a seleccionar en la etapa i (n;)

for i=1:k-1 do
Determinar la resolucion R;; /* Ecuacién 4.20 */
Evaluar V' con resolucion R;;

V' « Seleccionar las n; vistas mejor evaluadas;
end

Evaluar V' con resolucion R;geq;
smu < Seleccionar la vista mejor evaluada;

Regresar smu;

La resolucién utilizada en cada etapa se debe de incrementar con respecto
de la etapa anterior. Qué patrén sigue el incremento en la resolucion no es algo
que esté definido. Asi que proponemos un incremento homogéneo desde la reso-
lucién minima (R,,;,), hasta alcanzar la resolucién ideal( R;zeq). Por lo tanto, la
resolucion para cada etapa se determina con la ecuacién (4.20):

(4.20)

Ri eal — Rmzn
S TN (L

k—1

La cantidad de vistas seleccionadas debe disminuir conforme avanzan las eta-
pas. El nimero de vistas seleccionadas en cada etapa repercute en el desempeno
del algoritmo. Con pocas vistas seleccionadas, el algoritmo es rapido 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-
cién del usuario del algoritmo. Sin embargo, como ayuda, proponemos una forma

basada en una funcién exponencial para determinar cuantas vistas son seleccio-
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nadas en cada etapa, segin lo muestra la ecuacién (4.21):
n; = b (4.21)

donde b es un parametro establecido por el usuario.

Con la funcién anterior esperamos un comportamiento en el cual la reduccién
de vistas sea proporcional a la etapa. Por ejemplo, si se establece el parametro
b = 5 la seleccion de vistas es 125, 25, 5, 1; si se establece b = 10 la seleccion de
vistas es 1000, 100, 10, 1.

La cantidad de etapas (k) tiene una relacién inversa con el parametro b. Al
incrementar dicho pardmetro la cantidad de etapas disminuye y se hace una se-
leccion mas rigurosa. La relacion entre k y el parametro b estd determinada por

la ecuacién (4.22).

k = argmax (b* < |[V]) (4.22)

donde |V es el nimero de vistas candidatas.

Si se utiliza el incremento homogéneo de la resolucion y la seleccion exponencial
la estrategia es independiente de la discretizacién 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 planificacién (ventaja que no la tiene la estrategia jerdrquica
recursiva). A su vez, dado que la estrategia utiliza la RTR ideal, la planificacién

es independiente de la resolucién del mapa de voxels.

4.5. Criterio de paro

Saber cuando 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 reconstruccion cuando el porcentaje de voxels ocupados no incrementa. Sin

embargo, este criterio no es adecuado, ya que, se detiene el incremento tinicamente
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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 jarron.

En nuestro planificador hemos establecido el criterio de paro después que es
determinada una vista (ver algoritmo 3 al inicio del capitulo). Si la vista determi-
nada sélo 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 tomara muchas imagenes de la superficie del
objeto hasta que no queden voxels occplane visibles. Por el contrario, cuando el
umbral es establecido con un niimero grande el algoritmo tomara menos imagenes
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 capitulo se explico el planificador de vistas que se propone en esta
tesis. Dicho planificador es un algoritmo iterativo de posicionamiento del robot,
captura de la imagen, actualizacién del mapa de voxels y determinacion de la
siguiente mejor vista.

Las dos aportaciones principales de ésta tesis, una funcion de utilidad y dos
estrategias de busqueda, forman parte de la determinacién de la SMV. La funcién
de utilidad, se basa en la evaluacién de una vista mediante una funcién matematica
que evalta las areas de voxels visibles, la distancia de navegacion, la cantidad de
voxels oceplane y la calidad predicha. Dicha funcion de utilidad se propone como
un producto entre el factor de area y la suma de los demas factores. Por otra

parte, las estrategias de busqueda hacen uso de la discretizacién de la esfera de
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vistas y de la resolucion del trazado de rayos para reducir el costo computacional
de determinar la SMV.

En el siguiente capitulo se muestran los resultados de utilizar en simulacién
el planificador con diversos objetos sintéticos. Més adelante, en el capitulo 6 se

muestran los resultados del planificador en un ambiente real controlado.



Capitulo 5

Resultados en simulacion

En este capitulo se detallan las pruebas hechas con el planificador de vistas en
simulaciéon. La primera prueba consitié en utilizar cada estrategia en la recons-
truccién de diversos objetos de diferentes complejidades. El objetivo fue medir el
tiempo, la cantidad de vistas requeridas, la distancia de navegacién y la calidad
de los modelos en cada reconstruccion. La segunda prueba consistié en reconstruir
objetos utilizando y no utilizando el factor de navegacién. El objetivo fue medir el
impacto de este factor en el planificador. La 1ltima consitié en utilizar diferentes

resoluciones en el mapa de voxels.

Realizar las pruebas en simulacién implicé 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 camara de rango real. La figura 5.1 muestra los objetos utili-
zados en las pruebas. El sistema de posicionamiento se tomé como un sistema de

posicionamiento libre (free-flyer) con 5 grados de libertad (z,y, z, ¢, 6).

La implementacién fue realizada con el lenguaje de programacién 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].
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(c) Pera

(d) Taza

(g) Logo SGI

Figura 5.1: Objetos sintéticos utilizados en las pruebas del planificador de vistas.
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5.1. Reconstruccion 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 bisqueda

se reconstruyé cada uno de los objetos.

5.1.1. Configuracién

La tabla 5.1 muestra cada estrategia utilizada y su respectiva configuracion.

La columna “T. por Iter.” indica el tiempo de cémputo promedio por iteracion.

Estrategia T. por Iter. | Configuracion

Exhaustiva 20 25.69 s | Se utilizaron 20 vistas y una resolucion de
trazado de rayos de 320 x 320

Exhaustiva 80 135.50 s | Se utilizaron 80 vistas y una resolucion de
trazado de rayos de 320 x 320

Jerarquica 30.58 s | La estrategia utiliz6 2 etapas, 20 vistas en la
primer etapa y un RTR de 320 x 320

Multiresolucion 6.25 s | Se utilizo £k = 2, b = 10 y 80 vistas. Las
resoluciones de trazado de rayos para cada
etapa fueron R; = 40 x 40 y Ry = 105 x 105.

Tabla 5.1: Configuraciéon de las estrategias de busqueda.

Las pruebas se realizaron en una maquina AMD Turion 64 X2 de 1.9 GHz y 2
GB de memoria RAM con Sistema Operativo Ubuntu 8.04. La camara de rango
simulada tuvo una resolucion de 320 x 320 puntos con angulos de apertura de 45°
en horizontal y 45°en vertical. La resolucién del mapa de voxels fue 205 x 205 x 205
voxels para el ambiente y 55 x 55 x 55 voxels para el cubo encapsulador. Lo que
significa, 8,615,125 voxels para el ambiente y 166,375 voxels para el objeto. El

tamano de un voxel se tomé 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
multiresolucién (los modelos obtenidos con las demés 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 1y carece de unidades, ver seccién 2.3.1) y la distancia ortodrémica total.

Los resultados muestran que el planificador, con la estrategia multiresolucién
y la exhaustiva 80, fue capaz de reconstruir todos los objetos. Los casos marcados

“*¥7) indican que no se encontré la siguiente vista y el modelo

con un asterisco (
quedd con voxels oceplane visibles. El problema se debié a que la cantidad de

vistas evaluadas (20) no fue suficiente.

5.1.3. Analisis

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 multiresolucion se obtuvieron los mejores resultados; se
completaron los modelos y el tiempo de cémputo fue el menor. En el experimento
pudimos notar también que la eficacia del algoritmo dependié 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 utilizé una configuracién similar a la nuestra y se
reconstruyeron los objetos esfera, taza y logo SGI. La tabla 5.6 muestra la compa-
racion 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) Dragén

(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 T* 7378 0.692 17.49
Conejo 9 5371 0.832 19.04
Dragén T* 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
Dragoén 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
Dragén 9 3586 0.790 23.27
Logo SGI 11%* 11854 0.838 27.53

Tabla 5.4: Resultados del uso de la la estrategia jerarquica.

| 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
Dragén 9 3639 0.798 22.14
Logo SGI 12 11900 0.832 32.53

Tabla 5.5: Resultado del uso de la estrategia multiresolucién.
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Objeto | Nuestro planificador | [Wong et al, 1999]
Esfera 6 )
Taza 8 10
Logo SGI 12 13

Tabla 5.6: Comparacion de cantidad de vistas.

cuanto a cantidad de vistas. No podemos hacer una comparacién 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 navegacién no fueron consideradas por

dicho trabajo, asi que no podemos compararlos con nuestros resultados.

Nuestros resultados de calidad de las tomas y distancia de navegacion pue-
den ser utilizados como referencia para trabajos futuros que consideren dichos

atributos.

5.2. Distancia de navegacion

El objetivo de esta segunda prueba fue mostrar el efecto que tiene el factor de
navegacion en la reconstruccion. La prueba consistié en comparar los resultados

cuando el factor de navegaciéon es usado y cuando no es usado.

Se hicieron dos experimentos en la prueba. En el primero se reconstruyé cada
uno de los objetos desde una vista inicial comin y se compararon resultados.
En el segundo experimento se reconstruyé 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
estadisticamente el efecto del factor de navegacién en la reconstruccién de un

objeto.
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5.2.1. Configuracién

En esta prueba se estableci6 el pardmetro p = 1 (el factor de navegacién no
tiene efecto en la evaluacién de una vista) y se comparé contra los resultados de
usar el pardmetro p = 0. Cuando p = 1 decimos que la reconstruccién es sin factor
y cuando p = 0 decimos que la reconstruccion es con factor.

La resolucién del mapa de voxels y la configuraciéon de la estrategia multireso-

lucion fueron las mismas de la prueba anterior.

5.2.2. Resultados

La tabla 5.7 compara los resultados del primer experimento. Las columnas con

Y

titulo “nav” muestran los resultados con el factor de navegacién y las columnas
con “sin-nav” muestran los resultados sin el factor de navegacién. 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
Dragén 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 navegacion en la reconstruccion. Las columnas con
“nav” indican que se utilizo el factor de navegacion.

Objeto Vistas Vxls. occup. Calidad Distancia
nav \ sin-nav nav \ sin-nav | nav \ sin-nav | nav \ sin-nav

| Taza |89 | 86 [78323] 78220[0.74] 074 [23.74] 27.31 |

Tabla 5.8: Efecto promedio del factor de navegacion. Las columnas con “nav”
indican que se utilizé el factor de navegacion.
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5.2.3. Analisis

Como se puede observar en la tabla 5.7 hay una reduccion significativa en la
distancia de navegacion, aproximadamente del 15 % en cuatro de los siete objetos
probados. La reduccién se hizo particularmente en los objetos con forma en su
mayoria 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 navegacién 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 reconstruccién del
objeto banana del primer experimento. Como se observa en dicha figura, el camino
recorrido con el factor de navegacion tiene recorridos entre vistas mas pequenos, lo
que hace que en la mayoria de los casos se reduzca la distancia total de navegacion.

Dado que en el mejor de los casos se puede lograr una reduccion de la distancia
de navegacién hasta en 33 % y en promedio se reduce en 13 % es muy recomendable
incluir el factor de navegacion en una reconstruccion. Con la inclusién del factor

de navegacién se reduce energia gastada por el sistema de posicionamiento.

5.3. Resolucion del mapa de voxels

El objetivo de esta tercera prueba fue analizar el efecto del cambio de resolucién

del mapa de voxels en la reconstruccion.

5.3.1. Configuracién

En esta prueba utilizamos cuatro diferentes resoluciones del mapa de voxels
para reconstruir el objeto taza. Los tamanos de voxel fueron 0.05, 0.03, 0.02 y
0.01. La estrategia utilizada fue la multiresolucién con parametros k = 2, b = 10,

Ry = 40 x 40. Dado que R,y es igual a la resolucion ideal, ésta dependio de la
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“,3

(a) Camino con el factor de navegacién (b) Camino sin el factor de navegacién

Figura 5.3: Panoramica superior del camino de reconstruccion del objeto banana.
Los numeros indican la iteracién del algoritmo. Las vistas no se encuentran a la
misma altura ya que es un espacio de tres dimensiones.

resoluciéon del mapa de voxels y fue calculada automaticamente por el algoritmo.
El criterio de paro fue establecido en 100 voxels para la resolucién de 0.1 y 10

voxels para las demaés 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 reconstrucciéon. La columna V. mapa indica los
voxels en el el mapa y la columna V. cubo los voxels en el cubo encapsulador.
T. wvista indica el tiempo promedio por iteracion para determinar la vista. Cali-
dad indica la calidad promedio del mapa de voxels. Distancia indica la distancia

ortodromica viajada.

5.3.3. Analisis

En los resultados pudimos notar que el algoritmo es capaz de reconstruir ob-

jetos a diferentes resoluciones. Ademés 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: Comparacion de modelos obtenidos a diferentes resoluciones. En la
izquierda se muestra el modelo con un tamano de voxel de 0.05 m, en la derecha
se muestra el modelo con un tamano 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 2.81s 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 reconstruccion del objeto taza con diferentes resolu-
ciones del mapa de voxels.

aumenta con la resolucion debido a que se necesitan observar més 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 computo se incrementa de forma directa al incremento en cada dimensién del

mapa.

5.4. Comparacion con otro enfoque

En nuestro planificador determinamos la siguiente vista como aquella que
muestra traslape, reduce la distancia de navegacion y procura buena calidad de
las tomas, es decir busca un compromiso entre factores (CF). En la mayorfa 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 area 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. Configuracién

La prueba consistié en utilizar un objeto y reconstruirlo desde diferentes vistas
iniciales, tanto con nuestra funcién de utilidad como con una funcién que reflejara
el enfoque SVPMAD.

El objeto reconstruido fue la taza, la cual consideramos un objeto dificil de
reconstruir por sus auto-oclusiones y huecos. Se utilizo un conjunto de 20 vistas
iniciales distribuidas alrededor del objeto. Se reconstruyé 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 funcién de utilidad (5.1).

CF = farea * (fcalidad + fnavegacion + foclusion) (51)

Por otro lado, el enfoque SVPMAD fue representado con con la funcién de
utilidad (5.2).

n_occplane

SVPMAD = (5.2)

n_rayos

donde n_rayos es la cantidad de rayos lanzados para evaluar una vista y n_occplane
la cantidad de wvozxels occplane observados.

Utilizamos la funcién de utilidad (5.2) por que, en nuestra representacién, la

mayor cantidad de area desconocida esta representada como la mayor cantidad de

voxels oceplane. No consideramos los voxels ocultos debido a que, por definicién,

estos voxels siempre estan 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 comparacion grafica de los resultados, en dicha figura los datos fueron
normalizados para su mejor comprension. 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: Comparacién del enfoque CF con el enfoque SVPMAD

11 A

0.9

0.8

M SVPMAD
mCF

0.7

0.6

# Vistas Distancia Calidad V. Ocup.

Figura 5.5: Comparacion grafica del enfoque CF con el enfoque SVPMAD.

5.4.3. Discusion

En los resultados se muestra que nuestro enfoque (CF) logré 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.
Esto sucede por que con CF existi6 traslape en todas las vistas; mientras que con

SVPMAD no en todas las vistas existi6 el traslape. Para ser especificos, con CF
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la primer vista planificada ' mostré en el 100 % de los casos un traslape cercano al
20 % de la imagen, mientras que, con SVPMAD tnicamente el 20 % de los casos

mostro traslape (el traslape fue menor al 2.2 % de la imagen).

5.4.4. Conclusion

De acuerdo a los resultados del experimento el enfoque CF mostré traslape en
vistas, reduccién de distancia de navegacion y mejora de la calidad de las tomas.
Por otra parte, el mismo enfoque CF requirié6 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 reconstruccion de objetos en la que se reduce la distancia de navegacion,
se proporciona un traslape en vistas y se mejora la calidad de las tomas. Como
consecuencia el robot encargado de la reconstruccion ahorrara energia en la nave-
gacioén, el proceso de registro serda mas facil gracias al traslape en las tomas y las

tomas tendran una calidad mejor comparado contra no utilizar nuestro enfoque.

5.5. Alta discretizacion y alta resolucién

En esta prueba se utilizo el planificador con una alta resolucién y un alto nivel
de discretizacion de la esfera. La resolucion 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 elevé a 320; cuatro veces mas que las prue-
bas anteriores. Ademads se incrementé la resolucion de la camara de rango a 400
por 400 puntos, conservando los angulos de apertura de 45 grados x 45 grados.
La estrategia utilizada fue la multiresoluciéon con configuracion &k = 3, b =7y
resolucion minima de 40 x 40.

Los resultados de la reconstruccion, iteracién por iteracion, se muestran en

ILa primer vistas planificada es la consecutiva a la vista inicial. No se considera la vista
inicial por que ésta, por definicién, no tiene traslape.
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la tabla 5.11. La columna # wvista indica el indice de vista determinada por el
planificador en ésa iteracion. Eval muestra la evaluacion de la funcion de utilidad
para la vista seleccionada. V. oceplane 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 computo. 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 cémputo fue de 118 segundos en
promedio. Aunque el incremento en la cantidad de vistas fue de cuatro veces (80
a 320), el tiempo de cémputo sélo incrementé un poco més del doble (44 s a 118
s), gracias a la estrategia de multiresolucién, que en esta ocasion se estableci6 con

k= 3.
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0 1 0 01 0.6767 | 0.682 0 6,395

1 84 1 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

51148 | 0.5000 | 995 | 122 s | 0.7568 | 2.50 | 19,820

6| 281 | 0.0710 | 389 119 s | 0.7858 | 1.57 | 20,358

71293 | 0.0244 | 318 114 s | 0.8074 | 4.45 | 20,809

8 1309 | 0.0091 194 116 s | 0.8243 | 2.46 | 21,084

91 261 | 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 reconstrucciéon de objeto conejo utilizando 230 vistas
candidatas y una resolucion de voxel de 0.1.
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(a) Perspectiva con normales (b) Panoramica frontal

(¢) Panordmica superior (d) Panordmica izquierda

Figura 5.6: Panoramicas del modelo del objeto conejo obtenido por el planificador.
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5.6. Resumen

En este capitulo se presentaron las pruebas en simulacion 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 llevé a la con-
clusién de que nuestro planificador, con la estrategia multiresolucién, 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 navegacién nos llevé a la conclusién que es mejor
la inclusién del factor de navegacién en una reconstruccion, 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 capitulo se detalla el experimento que se hizo utilizando medi-
ciones de un sensor fisico. Las mediciones fueron tomadas con una cdmara este-

reoscopica mientras se observaba un florero de talavera.
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Capitulo 6

Resultados con datos de sensor

fisico

En este capitulo se detalla el experimento de reconstruccion de un objeto real.
El objetivo fue probar que el planificador es capaz de ser utilizado en un robot
movil con datos de un sensor fisico. En la seccion 6.1 se detallan los componentes
involucrados en la reconstruccién. En la seccién 6.2 se explica como se llevaron
a cabo los procesos requeridos por el planificador de vistas. En la seccién 6.3 se

muestran y se discuten los resultados obtenidos en el experimento.

6.1. Ambiente de reconstruccion

En el experimento realizado se utilizé una camara estereoscopica, el robot
Markovito [Aviles-Arriaga et al, 2009] con navegacién manual, una esfera de vistas
restringida y un objeto fisico. La figura 6.1 muestra el ambiente de reconstruccién

con los elementos mencionados.

81
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Figura 6.1: Ambiente de reconstruccion.

6.1.1. Sensor de rango

Se utilizé la cdmara estereoscépica STH-LMDCS-VAR/-C, cuyo fabricante es
Videre [Videre Design, 2004]. Asi mismo, se utiliz6 el sistema Small Vision System
(SVS) [Konolige et Beymer, 2007, Konolige, 1997] para llevar a cabo los procesos
de calibracién, rectificacién de las imagenes y determinacién de las profundidades

de la superficie.

6.1.2. Sistema de posicionamiento

El sistema de posicionamiento fue el robot Markovito con una navegacion
manual. El robot markovito cuenta con un moédulo de localizaciéon y navegacién
que le permite desplazarse de un lugar a otro. Sin embargo, la precisién en la
localizacion del robot no es adecuada para la tarea de reconstruccion. Por lo
tanto, la navegacion del robot fue manual, es decir, una persona colocé 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 implementé un algoritmo de navegacién que solucionara

el problema de localizaciéon. En un trabajo futuro se podria implementar dicho
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algoritmo.

Grados de libertad

Dado que el robot sélo se desplaza en la superficie del area 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 posicién y una de orientacién (x,, y,, 0,).

Error de posicionamiento

El error de posicionamiento se origina cuando el sistema de posicionamiento
no es capaz de alcanzar exactamente la posicién 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 informacion dentro de la actualizacién del mapa de
voxels. En dicha etapa se fusiona la informacién 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 imagenes 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 unica nube de puntos.

La implementacion de nuestro planificador no cuenta con una etapa de registro
que fusione la informacion. Sin embargo, dado que nuestro planificador asegura
que existe un traslape entre imagenes, en un trabajo futuro se puede incorporar
dicha etapa.

En el experimento realizado, las consecuencias del error de posicionamiento
no son graficamente 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 posicién 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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explicitamente 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 configuracién del sensor y la configuracion del sistema de posicionamiento.
Debido a que suponemos que el sensor esta calibrado para observar el objeto y
que el centroide del objeto estd a la misma altura que las camaras, los tnicos

pardmetros a planificar son los pardmetros del robot, (z,,y.,2,).

Dado que el planificador de vistas trabaja con vistas definidas por cinco
pardametros ,(x,y, z,$,0), y el robot unicamente tiene tres grados de libertad
(@, yr, 0;), son necesarios dos procesos: uno que restrinja las vistas candidatas
a las que son alcanzables y otro que convierta los pardmetros del planificador a

parametros del robot.

Restriccion 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 esta 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 (0(0, h,0)) y la cantidad de vistas (n),

una vista v; del anillo estd determinada segin la ecuacién (6.1):

v; = (xz',yz‘, Zi7¢z'79i) (6-1>
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T; = TSN Y;
yi=nh

Z; = T COS ©;

donde p; =i % %’T, 0 <i<mn,y heslaaltura del centroide del objeto.

Conversion de parametros

Este proceso convierte los parametros del planificador (z,y, z, ¢, 0) a pardme-
tros del robot (z,,y,,0,.). Con las suposiciones echas en esta seccién 6.1.3 la con-

version de parametros es directa:

T, =2
Y=
97‘:¢

6.1.4. Objeto

El objeto utilizado como objetivo a modelar fue un florero de talavera (Figura
6.2). El florero tiene 35 centimetros de alto y 17 centimetros de didmetro en
su parte mas ancha. La textura es brillante y con diferentes figuras. Las figuras
impresas en el florero facilitan la correlaciéon de puntos en el algoritmo de vision;
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 Reconstruccion

La reconstruccién del objeto se hizo utilizando el planificador de vistas expli-
cado en el capitulo 4. Dicho planificador contempla los pasos de: posicionamiento
del robot, captura de la imagen de rango, actualizaciéon del mapa y planificacién

de la siguiente vista. A continuacién 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 posicion que el planificador indicaba. Para facilitar la tarea se establecieron
marcas en el piso indicando la posicién de cada vista. La figura 6.3(a) muestra las
24 marcas establecidas. Cada que se debia posicionar el robot, éste era alineado
con la marca que correspondia, de tal forma que la lente izquierda de la cdmara
apuntara hacia el centro del objeto (la lente izquierda indica la orientacién de la

camara). En la figura 6.3(b) se muestra la alineacién del robot.
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(a) Marcas en el piso del anillo de vistas (b) Alineacién del robot

Figura 6.3: Posicionamiento del robot. En (a) se muestran las vistas marcadas en
el piso, los nimeros muestran el indice de la vista. En (b) se muestra la alineacién
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
calibracion de la cdmara fue hecha con el sofware Small Vision System Calibration

al principio de cada reconstruccion.

Los parametros del software SVS (unique, speckle, multiscale, disparity, win-
dow, zoff ) fueron establecidos de forma manual en cada iteracién del algoritmo de
planificacién. El objetivo de la configuracién manual de los parametros es lograr

una buena observacion de la superficie del objeto.

Idealmente los parametros del sensor deben ser determinados por el plani-
ficador. Nuestro planificador no contempla dichos parametros debido a que fue
desarrollado pensando en un sensor genérico. En un trabajo futuro se podrian
incluir estos parémetros en la planificacion, de tal forma que la siguiente mejor

vista busque la mejor configuracién.
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Segmentacion del objeto

Las camaras estereoscopicas determinan la posicién en el espacio 3D a partir
de la disparidad entre puntos. Por lo tanto todos los puntos que tengan dispari-
dad en las imagenes proporcionan una profundidad, pertenezcan o no al objeto.
Asi que surge el problema: jcémo delimitar los puntos que sélo pertenecen al
objeto que queremos reconstruir del resto de la imagen?, determinar dichos pun-
tos es un problema de investigaciéon no resuelto completamente. Trabajos como
[Stiene et al, 2006] intentan obtener la silueta a partir de imagenes de rango y
trabajos como [Stein et Hebert, 2007] buscan determinar los bordes de oclusién a

través del movimiento de la cdmara.

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 segmentacion.

El control del ambiente consistié en colocar una pantalla negra debajo y detras
del objeto. A partir del ambiente controlado se utilizo el software Small Vision
System para obtener las imagenes. La segmentacion utilizé la imagen rectificada
(Figura 6.4(a)) y siguié los siguientes pasos: convertir la imagen a escala de grises
y hacer una umbralizacion; hacer operaciones morfolégicas para eliminar puntos
aislados; conectar regiones; y seleccionar como el objeto a la region con centro méas
cercano al centro de la imagen. El resultado de la segmentacion se puede observar
en la figura 6.4(b). Una vez realizada la segmentacion se eliminaron de la imagen

de rango todos los puntos que no pertenecian al objeto.

Cabe mencionar que en cada iteracion el umbral fue controlado manualmente
para asegurar que el objeto fuera segmentado de forma correcta. En un trabajo

futuro se podria automatizar por completo la segmentacion.
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(a) Ambiente controlado (b) Objeto segmentado

Figura 6.4: Segmentacion del objeto. En la izquierda se muestra el escenario con-
trolado durante la adquisicién de una imagen de rango. En la derecha se muestra
el resultado de la segmentacion por umbralizacion.

6.2.3. Transformacion de puntos

Una vez que se ha tomado la imagen de rango con la informacién de la su-
perficie del objeto, cada punto capturado estd representado en coordenadas del
sistema de referencia de la cAmara estereoscépica (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 camara 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 cdmara son u, v, w y el origen es e. Un punto de la superficie
es considerado como p, sus coordenadas con respecto de la camara son (uy, v,, wy)
y sus coordenadas con respecto del mapa de voxels son (z,, Yp, 2p)-

Para trasladar un punto de un sistema de coordenadas a otro es necesario
conocer la orientacion de los ejes y la posicion 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 traslacion (figura 6.6).

De acuerdo a nuestro planificador, una vista esta representada como un vector

con origen en (z,y, z) y orientacién (¢, ). Asi que el origen del sistema de coor-
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Figura 6.5: Sistema de coordenadas de la camara estereoscopica. e representa
el origen del sistema de coordenadas, dicho origen se encuentra fijo en el lente
izquierdo de la cdmara estereoscopica. 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 cdmara (u,v,w).



6.2. PASOS DE LA RECONSTRUCCION 91

denadas de la camara estereoscopica, e, esta determinada por las coordenadas de

posicién de una vista, segin se expresa en la ecuacién (6.2).

Te Xz
e = Ye = Yy (62)
Ze y4

Si por el momento no consideramos la orientacién de la vista entonces cada
vector base del sistema de referencia de la camara en coordenadas del mapa de

voxels estd por la expresion (6.3):

0 1 0
Ug = 0 , Vg = 0 , Wy = 1 (63)
1 0 0

Por otra parte, las rotaciones de pan y tilt son rotaciones sobre los ejes Y y Z

respectivamente:

Rotacién de pan(o):

cos(—¢) 0 sen(—¢)
Ry =10 10 (6.4)

—sen(—¢) 0 cos(—¢)

Rotacién de tilt(6):

cos(—0) —sen(—0) 0
RY = | sen(—0) cos(—0) 0 (6.5)
0 0 1

Por lo tanto, si utilizamos las rotaciones de pan (ecuacién 6.4), y tilt (ecuaciéon
6.5) en los vectores base (ecuaciones 6.3) obtenemos u,v y w con respecto de

X,Y,Z (lo que necesitdbamos conocer):
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—sen(9)
u = R) Rbuy = 0 (6.6)

cos(¢)

cos*(0)
v = Ry Ry = —sen(0) (6.7)
sen(¢)cos(6)

sen(¢)cos(6)
w = Ry Rywy = cos(0) (6.8)

sen?(¢)
Una vez determinados e, u, v, w con respecto del sistema de coordenadas del

mapa de voxels, un punto p capturado por la camara, en coordenadas del mapa

de voxels, estd dado por la ecuacién (6.9).

Tp 1 0 0 = Ty Ty Ty O up
Y | 0 1 0 we Yu Yo Yuw O Vp (6.9)
2p 0 0 1 =z Zu %o 2w O wp
1 0 001 0 0 0 1 1

Para obtener més informacion acerca de transformacién de coordenadas véase

[Shirley, 2005].

6.2.4. Siguiente mejor vista

El experimento se realizé colocando el robot en la vista 1, se tomé la imagen,
se actualizé el mapa de voxels, y se determind la siguiente mejor vista. Una vez
determinada la siguiente vista se colocé el robot en la nueva posicién y se repitié el

proceso hasta que se alcanz6 el criterio de paro.

Para determinar la siguiente mejor vista utilizamos nuestro planificador con la
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estrategia multiresolucién. Los pardmetros fueron b = 10, resolucién minima (R;)

de 40 x 40 y k = 2. La resolucién ideal calculada (Ry) fue 276 x 210.

El radio del anillo de vistas fue de 49.7 cm. El tamano del cubo del escenario
fue de 1 m por lado. El cubo encapsulador fue de 21 ¢cm por lado. La resolucién de
un voxel fue de 0.6 cm. El mapa de voxels tuvo una resolucion de 172 x 172 x 172
voxels (5,088,448 de wvozels) y el cubo encapsulador 68 x 68 x 68 voxels (314,432
voxels). El umbral de paro se establecié en 50 voxels occplane en la siguiente mejor
vista. Este umbral de paro fue establecido en 50 voxels dado que es un umbral que
funcioné de forma adecuada en las reconstrucciones con configuraciones similares

realizadas en simulacién.

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 areas

correspondientes no fueron observadas debido a las limitaciones del sensor.

La tabla 6.1 muestra los datos de la reconstruccién. # wista indica el indice
de la vista determinada por el planificador en ésa iteracion. Eval muestra la eva-
luacién de la funcién de utilidad para la vista seleccionada. V. oceplane 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 renglén fueron

capturados al terminar cada iteracion.

Se tomaron 5 vistas hasta alcanzar el criterio de paro. En la figura 6.9 muestra
cada una de las iteraciones de la reconstruccién. En la figura 6.10 se muestran las

posiciones del robot en cada iteracion.
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) 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. Analisis

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 manipulacién. Las areas 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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Tabla 6.1: Resultados de la reconstruccién del florero de talavera.

El tiempo de computo 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 actualizacion del mapa fue de 1.85
segundos en promedio. Si sumamos ambos tiempos tenemos un tiempo promedio
por iteracién de 6.42 segundos. Con el tiempo logrado, podemos decir que el

planificador produce soluciones adecuadas para la reconstruccion de objetos.

En la reconstrucciéon se pudieron observar las caracteristicas que desedbamos
de una reconstruccion: traslape entre vistas, cantidad de imagenes tomadas rela-
tivamente pequena y una corta distancia de navegacién. 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 automatica es necesario resolver
los problemas de segmentacion del objeto, navegacion y fusion de informacién.
Esta tesis puede ser base de trabajos futuros que lleguen a realizar la RTO de
forma automatica; no solo en robots maviles, sino en diversas aplicaciones donde

se requiera generar modelos 3D de objetos fisicos.
En trabajos futuros se puede mejorar la planificacion que se hace en nuestro
algoritmo. Por ejemplo, incluir los parametros del sensor, mejorar el desempeno

o planificar vistas cuando hay mas de un objeto en la escena.
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Figura 6.8: Panoramica superior del camino de reconstruccion. Los nimeros in-
dican la iteracion del algoritmo de planificaciéon. Las lineas punteadas indican la
relacién de secuencia entre vistas, estas lineas no indican el camino recorrido por
el robot durante la navegacién manual.

6.5. Resumen

En este capitulo se mostré la reconstrucciéon de un objeto fisico con el pla-
nificador. Se mostraron también cada uno de los procesos que se realizaron para
hacer la reconstruccién: posicionamiento del robot; captura de la imagen de rango;
transformacién de puntos.

Para el posicionamiento del robot se utilizo un posicionamiento por el usuario.
Para la captura de la imagen de rango se utilizé el software svs y se comple-
mento con la implementacién de una sencilla técnica de segmentacion. La trans-
formacion de puntos fue realizada de acuerdo a la configuracién de la cdmara
estereoscopica.

Con el experimento realizado comprobamos que el planificador es aplicable a
robots méviles y que la planificacion cumplio las caracteristicas que desedbamos.
Ademas mostramos que es necesario resolver varios problemas para realizar una
reconstruccién automatica, como son segmentacién, navegacion y planificacion de

parametros del sensor.
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(a) Mapa de voxels inicial (b) Iteracién 0

(¢) Tteracion 1 (d) Iteracién 2

(e) Iteracion 3 (f) Tteracién 4

Figura 6.9: Iteraciones de la reconstruccion del florero. las figuras muestran cada
una de las iteraciones de la reconstruccién, a excepcién de (a) que muestra la
configuracion inicial del mapa de voxels
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(e) Tteracién 4

Figura 6.10: Posiciones del robot. las figuras muestran la posicion del robot en
cada iteracion de la reconstruccion



Capitulo 7

Conclusiones y Trabajo Futuro

Generar un modelo geométrico a partir un objeto fisico es un problema que
surge en diferentes areas de la computacion, en especial en robdtica. Para lle-
var a cabo una reconstruccion no basada en un modelo es necesario hacer una

planificacién iterativa de las vistas que permitan reconstruir el objeto.

Los trabajos existentes en planificacion de vistas, en su mayoria, han abordado
el problema con el objetivo de generar un modelo de gran precisién en ambientes
controlados. De los trabajos existentes para la reconstruccion de objetos por robots
moviles, la mayoria no contempla la navegacion, y quienes lo hacen, requieren un

modelo o mapa previo del objeto.

En esta tesis se ha presentado un algoritmo de planificacion de vistas pa-
ra reconstruccién tridimensional de objetos. La planificacién 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 funcién de utilidad y dos estrate-
gias de busqueda. La funcion de utilidad evalia que tan deseable es una vista
candidata. Las estrategias de busqueda permiten obtener soluciones en tiempos
aceptables para la aplicacion (en el experimento donde se reconstruyé un florero

de talavera el tempo de computo fue de 4.57 s en promedio).
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La funcion de utilidad, a diferencia de trabajos anteriores en reconstruccién
de objetos por métodos volumétricos, incorpora tres criterios que consideramos
muy importantes en una reconstruccion: el traslape entre tomas, la calidad de las
tomas y la distancia de navegacion.

Una estrategia de busqueda es la estrategia de jerarquica recursiva. Dicha
estrategia hace uso de una discretizacion jerarquica de la esfera de vistas. La otra
estrategia es la estrategia multiresolucion que determina la SMV a través de una
serie de etapas, en dichas etapas se va aumentando la resolucién de rayos trazados
mientras se descartan las vistas peor evaluadas. En los experimentos la mejor
estrategia fue la estrategia multiresolucién, 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
experimentd con objetos sintéticos y un sensor simulado, obteniéndose buenos
resultados en cuanto a la calidad del modelo, reduccion de la distancia viajada
y tiempo de computo. En la segunda fase se utilizaron mediciones de un sensor

fisico, con lo que se logro la reconstruccion de un objeto real.

7.1. Conclusiones

El objetivo de desarrollar un planificador de vistas para reconstruccion tridi-

mensional de objetos fue alcanzado y se llegd a las siguientes conclusiones:

= Nuestro planificador de vistas para reconstruccion tridimensional de objetos
es capaz de reconstruir objetos de diferentes complejidades mientras se ten-
gan los pardmetros de cantidad de vistas candidatas y criterio de paro confi-
gurados adecuadamente. Las vistas planificadas proveen traslape facilitando
el registro, reducen en la mayoria de los casos la distancia de navegacion y
mejorar la calidad de las tomas. Ademas, el algoritmo de planificacién es

generalizable, requiere conocimiento a prior: minimo del objeto, es indepen-
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diente de la forma del objeto y es capaz de terminar de forma automéatica

la reconstruccién.

= En nuestro planificador la resolucién del modelo, la cantidad de vistas candi-
datas, el criterio de paro, el traslape y el costo de navegacion son parametros
configurables, lo que hace al planificador adaptable a diversas aplicaciones

no soélo en robdtica mévil.

= El incorporar un criterio de navegacién a la funcion de utilidad permite
reducir en la mayoria de los casos la distancia total de navegacion. En el
mejor de los casos la reduccién 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 determinacién de una vista, ya que es

muy probable que la distancia de navegacion se vea reducida.

= Con los experimentos realizados podemos decir que la aplicacién del plani-
ficador en robots méviles es asequible en cuanto a tiempo de ejecucion. En
dichos experimentos, el tiempo de computo para nuestra mejor estrategia fue
menor que 118 segundos, ain con el uso de una resolucion de 66,430,125 vo-
xels en el mapa, considerada con alta resolucién, y 320 vistas candidatas. Si
comparamos este tiempo con la navegacion y la adquisicién de imagenes de
rango podemos decir que el tiempo es adecuado (el tiempo de navegacion del

robot Markovito [Aviles-Arriaga et al, 2009] esta 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 automatizacién completa del proceso de reconstruccion.

La mejoras y pruebas sugeridas para el planificador son:
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= Incorporacion de una etapa de registro de la informacion. El objetivo de la
etapa es fusionar las diferentes nubes de puntos en un tinico modelo. Nuestra

sugerencia es utilizar el algoritmo Iterative Closest Point [Zhang, 1994].

= Mejora en la implementacion del planificador. La implementacién actual
del planificador ocupa, en altas resoluciones, alrededor de 1GB de memoria
RAM. Con una mejor implementacion este consumo de memoria se podria
reducir. Por otra parte la implementacién de la estrategia multiresolucion
puede ser mejorada. La sugerencia es conservar las evaluaciones en cada

etapa para evitar calculos repetidos.

= Sustituir la funcién de distancia ortodrémica 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 resolucién. En
esta prueba sugerimos utilizar el repositorio de imagenes de rango de la

universidad de Stanford [Stanford University, 2009).

= Incorporar informacion 3D del ambiente para restringir las vistas candidatas.
En nuestro planificador suponemos que afuera del cubo encapsulador del
objeto hay espacio vacio. Seria interesante incorporar informacién 3D del

ambiente a ése espacio para evitar colisiones del robot o del sensor.

Los tareas que deben ser resueltas para lograr una automatizacion completa

del proceso de reconstruccién son:

= Desarrollar o implementar un algoritmo de navegacion que sea eficaz en el
posicionamiento y orientacion, de tal forma que el error de posicionamiento

sea menor que la resolucién del voxel.
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= Desarrollar un algoritmo de segmentacién que halle los bordes de oclusién del
objeto a reconstruir. El algoritmo debe ser compatible con las suposiciones

y restricciones de nuestro planificador.

= Incorporar al planificador los parametros de configuracion del sensor.
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Apéndice A

Datos de reconstruccion

En este anexo se muestran los datos de cada reconstruccién del experimento
5.4 del capitulo 5. En la tabla A.1 se muestran los resultados de cada recons-

truccion utilizando el enfoque CF. En la tabla A.2 se muestran los datos de cada

reconstruccién 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
Contintda en la siguiente pagina...
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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
D 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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