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Resumen

Este proyecto se ha desarrollado con el objetivo principal de dotar a Shelly, el robot
asistencial de RoboLab, de un sistema de reconocimiento y localizacion de objetos en
el espacio. Este documento consta de tres partes: una introductoria que comprende los
capitulos 1 y 2, una tedrica que se desarrolla en el capitulo 3 y una practica que se
expone en los capitulos 4, 5y 6.

En la seccion tedrica se recogen los conceptos necesarios para la comprension
de los diferentes algoritmos utilizados en la implementacion; distintos tipos de
descriptores de nubes de puntos; diferentes técnicas de ajuste de nubes de puntos;
extraccion de los objetos de una escena; como es Shelly; qué es RoboComp y la
arquitectura cognitiva CORTEX.

En la seccion practica se desarrolla el proceso seguido para implementar el
sistema objetivo: como se debe realizar el entrenamiento del sistema; qué informacién
ha de almacenarse; como corregir la pose calculada en el entrenamiento; como se
realiza el reconocimiento de los objetos; como se localiza un objeto en el espacio
y qué informacién debe devolver el sistema; qué se puede hacer para optimizar
el sistema; y finalmente, cémo combinar el reconocimiento y la localizaciéon del
objeto. Ademas de esto, se muestran los resultados obtenidos de los experimentos de
reconocimiento de objetos (probando los tipos de descriptores y los diferentes tipos
de entrenamiento del sistema) y de localizacioén del objeto (probando las diferentes
técnicas de ajuste de nubes de puntos y los distintos tipos de entrenamiento del
sistema).

Finalmente, se presenta un andlisis detallado de los resultados de los experimentos
llevados a cabo, llegandose a la conclusion de que la eleccion del tipo descriptor y de
la técnica de ajuste influyen significativamente en los resultados que obtiene el sistema,
asi como en el tiempo de ejecucidon. La combinacién del descriptor OUR-CVFH, 16
vistas de cada objeto y ajuste utilizando ICP, a la vista de los resultados obtenidos,
ofrece mejores resultados dado que OUR-CVFH junto con 16 vistas de referencia

tienen una menor tasa de errores que las demas configuraciones. ICP ademas de tener



un menor tiempo de ejecucidn, tiene una mayor probabilidad de devolver la pose
correcta. La memoria del trabajo concluye con algunas ideas sobre posibles mejoras a

desarrollar en el futuro.



Abstract

This project has been developed with the main objective of providing Shelly, the
assistant robot of RoboLab, with an object recognition and localization system. This
document is composed of three parts: an introductory part that covers chapters 1 and
2, a theoretical part which is explained in chapter 3, and a practical part comprising
chapters 4, 5 and 6.

In the theoretical section the necessary concepts for understanding the algorithms
used are introduced; various types of point cloud descriptors; the different points cloud
fitting techniques; how are the objects from a scene segmented; a description of the
robot Shelly; RoboComp and the CORTEX cognitive architecture.

The practical section presents the process followed for implementing the target
system: how should system training be done; what information is to be stored; how to
correct the computed pose in training; how objects are recognized; how an object is
located in space and which information the system must return; what can be done
to optimize the system; and finally how to combine the recognition and location
of the object. In addition to this, the chapter presents the results obtained from the
object recognition experiments (benchmarking the different types of descriptors and
the different types of training system) and the experiments for location of the object
(benchmarking the different techniques for fitting point clouds and different types of
training systems).

Finally, a detailed analysis of the results of the experiments is presented, concluding
that the choice of the descriptor type and the adjustment technique influence
significantly the results obtained by the system, as well as at the execution time. The
combination of the OUR-CVFH descriptor, 16 views of each object and fitting using
ICP, in view of the results obtained, it offers better results given that OUR-CVFH
together with the 16 points of view, obtain a lower error rate than the other
configurations and ICP, in addition to having a shorter execution time, has a greater
probability of returning the correct pose. The memory of the work concludes with

some ideas on possible improvements to be developed in the future
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Reconocimiento de objetos y obtencién de su posicion.

Capitulo 1

Introduccion

Los seres humanos esperan, a medio plazo, poder confiar muchas de las tareas que
actualmente realizan de forma cotidiana a robots. Para que esto sea realidad en un
futuro, es necesario que los robots puedan recabar informacién sobre los objetos de su
entorno con suficiente precisién como para manipularlos.

Los seres humanos, a diferencia de los robots, tienen una capacidad extraordinaria
para reconocer objetos, incluso cuando nunca han visto una determinada combinacién
de color, tamafio y textura. Para entrar en situacidn, imaginemos un robot al que se
le ha asignado la tarea de coger una taza de una mesa. La principal pregunta que se
plantea es ;Como puede el robot reconocer la taza? La respuesta a esta pregunta
suele implicar la utilizacion de un sistema de reconocimiento de objetos, pero existen
diversos tipos con caracteristicas muy diferentes. En primer lugar, los sistemas mas
habituales de deteccion de objetos son los que dependen de las técnicas de coincidencia
de caracteristicas 2D, pero no funcionan suficientemente bien cuando estdn sujetos
a diferentes condiciones de iluminacidn, textura u orientaciéon de la camara. Estos
problemas pueden ser solventados con una segunda opcidn, los sistemas de deteccion
de objetos 3D en los cuales se utilizan sensores RGBD, que estiman la distancia a la
escena de cada pixel ademads de ofrecer una imagen en color. Ademads de la deteccion,
para que el robot pueda coger finalmente la taza objetivo, se necesita conocer la

posicién en la que ésta se encuentra con una precision suficiente. Aqui surge otra
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Reconocimiento de objetos y obtencién de su posicion.

pregunta, ;como puede el robot localizar la taza en el espacio? En este caso, es mucho
mas dificil localizar un objeto con un sistema 2D que no capte la profundidad de la
escena. Con sistemas 3D, sin embargo, esta pregunta se puede resolver eficientemente
con diferentes técnicas. En este proyecto se localizan los objetos en el espacio mediante
técnicas basadas en el ajuste de nubes de puntos.

En este documento se explica la teoria necesaria y los pasos a seguir para
implementar un sistema de reconocimiento de objetos y obtenciéon de su posicion,
obteniendo unos resultados fiables. Finalmente, se presentan experimentos del sistema
implementado realizados sobre el robot Shelly, el robot asistencial de RoboLab [1],
para poder comparar las distintas configuraciones y obtener criterios para seleccionar
la més adecuada.

En el siguiente capitulo se exponen los objetivos que se han marcado para realizar
la implementacion del sistema de reconocimiento de objetos y obtencién de su

posicion.
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Reconocimiento de objetos y obtencién de su posicion.

Capitulo 2
Objetivos

El objetivo principal de este proyecto es dotar a Shelly, el robot asistencial de
RoboLab, de un sistema de reconocimiento visual con el que pueda localizar un objeto
en el espacio y obtener su pose! para posteriormente cogerlo. Para lograr este objetivo

se han marcado las siguientes metas especificas:

= Capturar la nube de puntos de la escena que ve el robot usando una camara

RGBD, en concreto una Asus Xtion PRO Live.

= Detectar y suprimir de la nube de puntos capturada aquellos puntos
pertenecientes al plano formado por el tablero de la mesa, asi como aquellos

que estan por debajo del plano de la mesa y aquellos que no se sitian sobre ella.

= Segmentar la nube de puntos resultante, separdndola en diferentes nubes de

puntos que correspondan a los distintos objetos que haya sobre la mesa.
= Obtener para cada objeto resultante, su nube de puntos y su pose.

= Estudiar los diferentes descriptores de objetos 3D usados en sistemas de

deteccion basados en nubes de puntos: VFH, CVFH, OURCVFH.

= Reconocer cada uno de los objetos situados sobre una mesa que hayan sido

previamente segmentados.

ISe utilizaré el término pose para denotar la posicién y orientacién del objeto en el espacio.
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» Estudiar las diferentes técnicas de ajuste de nube de puntos, necesarias para

estimar la pose de los objetos detectados.
= Obtener la pose de los objetos de la escena que se hayan reconocido y etiquetado.

= Obtener el minimo cubo delimitador alienado con los ejes (axis-aligned

minimum bounding box) que contenga a la nube de cada objeto de la escena.

= Optimizar el sistema para obtener unos resultados fiables, reduciendo en la

medida de lo posible el tiempo de computo.
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Capitulo 3

Antecedentes

Con el paso de los afios las técnicas de deteccion y reconocimiento de objetos han
ido evolucionando debido, en gran parte, a la necesidad de la industria de automatizar
los procesos de identificacion, clasificacién y manipulacion. Estos sistemas se aplican
rutinariamente en las cadenas industriales de produccion para procesar productos.
También se han comenzado a utilizar en robots sociales para interaccionar con
personas.

El objetivo de conseguir un sistema de deteccion y reconocimiento de objetos
puede ser logrado mediante diferentes tipos de sistemas. El primero utilizando sistemas
2D, que a su vez puede utilizarse dos técnicas distintas, sistema de reconocimiento
mediante la comparacion de las caracteristicas, obteniéndose las caracteristicas
mediante unos algoritmos (S/F7, SURF, ORB...) para un conjunto de imagenes,
posteriormente para una escena determinada se calcula las caracteristicas y se compara
con las caracteristicas de la bateria de imégenes; aprendizaje profundo (deep
learning) esta compuesto por un conjunto de algoritmos de aprendizaje automatico
que intenta modelar abstracciones de nivel alto en datos, utilizando arquitecturas
compuestas de transformaciones no lineales multiples.

Estas técnicas son poco fiables ya que en escenas de poca luminosidad obtendremos
resultados erroneos. Ademas, si s6lo disponemos de una imagen de la escena, no

podremos localizar dicho objeto en el espacio. De esta manera surgen los sistemas de
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reconocimiento de objetos 3D, en los cuales se utilizan alternativas como iluminar la
escena con infrarrojos para obtener los puntos 3D de la escena, solventado el problema
de la luminosidad y el posicionamiento de objetos, gracias a que contamos con la
distancia a los puntos de la escena.

Tanto los sistemas 2D de obtencion de caracteristicas mas sistema de comparacion
como los 3D utilizan descriptores de los objetos, almacenando en estos las
caracteristicas con las que posteriormente se realizard la comparacion y calculo del
mads semejante. Estos descriptores se pueden obtener atendiendo a diferentes aspectos:
la apariencia, los bordes, la curvatura, etc. En los sistemas 2D de aprendizaje profundo
los descriptores se calculan en la misma red.

En la actualidad existen una gran variedad de descriptores de nubes de puntos con
los cuales se pueden aplicar las técnicas de matching. A continuacion, se explicaran
diferentes tipos, pero para entender estos tipos necesitard conocer previamente algunos

conceptos clave:

3.1. Conceptos clave

3.1.1. Nube de Puntos

Es un conjunto digital de puntos en un sistema de coordenadas tridimensional
que representan a un conjunto homoélogo en la escena. Estos puntos se identifican
habitualmente como coordenadas X, Y, y Z. Las nubes de puntos se suelen capturar
con camaras RGBD o con laser-escaner. A continuacion, se muestra un ejemplo (3.1)
y (3.2) correspondiendo éstas a la misma captura, desde diferentes dngulos (frente y

rotada).
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Figura 3.1: Nube de puntos sombrero de frente

Figura 3.2: Nube de puntos sombrero rotada

3.1.2. Entorno de vecindad

Siendo P una nube de puntos, se puede definir el entorno de vecindad de un punto
Pq € P con radio r como el conjunto de puntos p; € P donde ||p, — pi|| < d,,Vi # q.
En la figura 3.3 los puntos rojos representan al conjunto de puntos del entorno
de vecindad de p,, mientras que los puntos azules representan los puntos que son

excluidos de este.
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Figura 3.3: Representacion del entorno de vecindad de un punto p, con radio r

3.1.3. Entorno de vecindad de doble radio

Para un punto p, € P se definen dos radios ry y ry siendo ry < rp, definiéndose
asf dos entornos de vecindad concéntricos P! yPrz, obteniendo dos formas distintas de
representar p,. P"! esta formado por el conjunto de puntos p; € P ||p, — pil| < dy1,Vi #
q y P"* esta formado por el conjunto de puntos p; € P ||p, — pj|| < dn,Vj # q, de esta

manera se puede decir que P> contiene los puntos de P"!. Ver figura 3.4

D

Figura 3.4: Representacion del entorno de vecindad de doble radio de un punto, P! lo
forman los puntos rojos, P'2 lo forman los puntos rojos y azules
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3.1.4. Métricas entre puntos de superficie

En las nubes de puntos es imprescindible definir una métrica para medir la distancia
entre los puntos de ésta. A continuacion, se definen las métricas mds comunes,
tomando la siguiente premisa.

Siendo @ y V dos vectores de dimension n definidos sobre el mismo sistema de

referencia:

Distancia Manhattan o distancia L1

n
dpy = ||V = 4| =Y |vi— il 3.1)
i=1

Distancia Euclidea o distancia 1.2

dp = ||V —14||L = (3.2)
Distancia X-Cuadrado
- - L (Vi - ui)z
dy= ||V —Ul|ly2 =) —— 3.3)
o =117 = Tlle = R

Distancia HIK: Histogram Intersection Kernel

n
dy> = ||V = U|[x> = Y min{v;,u;} (3.4)

i=1

3.1.5. Normal de una superficie

El vector normal 7 en un punto Pq € P, siendo P una nube de puntos es el vector
perpendicular a la superficie en el punto p,. En el célculo del vector normal se utiliza
un entorno de vecindad P’. Por lo tanto, el tamafio del radio y el nimero de puntos de

P’ influyen en el calculo de 7.
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Una forma sencilla de estimar 77 es calculando primero el plano tangente a P’ en

el punto p,. Este plano se define como,

H(x,y,z) =a(x—xy)+b(y—yg)+c(z—2z4) =0 (3.5)
q

siendo el vector 77 = {a,b,c}.
Para estimar el plano que mejor se aproxima a P hay que reducir la distancia entre
]'[q y cada p; € P". De esta manera el problema se resuelve con minimos cuadrados [2]

del sistema obteniendo los valores a, b y ¢ que minimicen la ecuacién 3.6

fla,b,c) =Y (alxi—xq) +b(yi—yq) +c(zi —24)) (3.6)
i=1

Existe una ambigiiedad en la direccién de 77, ya que este puede tener una direccién
hacia el centro o el exterior del objeto. Para resolver esta ambigiiedad se necesita saber
el punto de vista con el que fue adquirida la nube de puntos.

Otra forma de calcular 77 en p, es realizando un andlisis de los valores y vectores
de la matriz de covarianza C,. Esta se define aplicando la técnica de Andlisis de
Componentes Principales [3] del siguiente modo.

Primero se calcula la matriz 3x3 de covarianza Cy:

T
pP1—P p1—p
C,=pPP"=| . (3.7)

Pn—DPD Pn—DPD

Siendo p el centroide de P" y n el nimero de puntos que lo componen. Utilizando
el método de Descomposicion en Valores Singulares (SVD) [4] se obtienen los

autovalores A; y autovectores v j de la matriz Cy:

C, V=7, (3.8)

El autovector de menor autovalor, v, es una aproximacion del vector 7 normal a
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P" en p,, ya que esa es la dimension degenerada en una nube de puntos plana.

3.1.6. Curvatura de una superficie

El célculo de la curvatura ¢ en un punto p, € P, siendo P una nube de puntos,
es la variacion existente en las normales de los puntos p; € P" siendo P’ el entorno
de vecindad del punto p,. Al igual que con el célculo de la normal, aqui influye de
manera significativa el tamafio del radio y el nimero de puntos que se ha utilizado para
el cdlculo de P’.

Para el célculo de la curvatura se utiliza el método de Pauly [5], que es invariante a

la escala, donde la curvatura puede ser calculada de la siguiente forma:

Ao

= ot 59

Cq
Siendo Ag, A1 y A, los valores propios de la matriz de covarianza C,, ecuacién 3.7,

del céalculo del vector normal 7. Ver seccion 3.1.5.

3.1.7. Marco de Darboux de una superficie

El marco de Darboux es una herramienta que permite calcular la relacion existente
entre cada punto de la nube y sus vecinos. De este modo, permite representar
matematicamente la curvatura de la superficie con tres vectores. Estos tres vectores,
segtin Darboux, son el vector normal 77, €l vector tangente 7, y el producto vectorial
de estos.

Para el célculo del marco de Darboux en un punto p,, se parte de un entorno de
vecindad P" y se considera una curva sobre p,, el marco se define como {,V,w} =
{74, T4, 4% T4}, donde 7, es el vector normal unitario en el punto p, y 7, es el

vector tangente en el punto p,,.
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3.2. Tipos de Descriptores de superficie

A veces una nube de puntos puede representar un objeto 3D aislado. En procesos de
reconocimiento de objetos es comun crear descriptores como conjuntos de propiedades
que lo describan. Son estos descriptores los que permiten realizar procesos de
comparacion entre diferentes objetos, realizando un andlisis de semejanzas de las
propiedades de los objetos a comparar. En este apartado se explicardn algunos de los
descriptores mas comunes. Los descriptores que se abordan son descriptores obtenidos

a partir de nubes de puntos y estos se pueden clasificar en tres grupos:
= Basados en propiedades de puntos de la nube de puntos y su entorno de vecindad.
= Basados en propiedades de punto de vista.
= Basados en la orientacion de la superficie.

Los siguientes descriptores hacen referencia a los conceptos explicados en los
apartados: (3.1.2), (3.1.3), (3.1.4), (3.1.5), (3.1.6) y (3.1.7).

Para mds informacion sobre descriptores 3D ver [6]

3.2.1. PFH: Point Feature Histogram

Este descriptor se conoce como Histograma de Caracteristicas de Punto y es uno
de los descriptores mds importantes. Este es la base de otros descriptores como FPFH.
El algoritmo de PFH calcula la tupla (o, ®, 0,d;,) para cualquier par de puntos p; y
pj pertenecientes a P2, siendo P'? el conjunto de vecinos del entorno de vecindad de
doble radio. Ver apartado 3.1.3.

Para calcular la variacion geométrica entre p; y p;, siendo estos pertenecientes a
P2, separados a una distancia euclidiana dz, (Ver apartado 3.1.4), partiendo de que ya
se han calculado todos los vectores normales de los puntos pertenecientes a P'2 y se
ha definido un sistema de referencia fijo (Marco de Darboux) en uno de los puntos,

por ejemplo p;. Asi este marco queda definido por {#,V, W} = {7, 7, 7 x T j,}
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obtenemos que:

vz?j:z;x(p%;f'), WX T =X T (3.10)

e
u=n,j,

Entonces la variacion geométrica entre los puntos p; y p; se puede expresar como
la diferencia relativa entre la direccién de los vectores normales 77 ; y 7; de tal manera

que:

7. (pi —Pj)
di

o =arccos(V - 1;), ¢ = arccos( ), @ =arctan(w-7;, 4 -7;) (3.11)

Este tipo de descriptor tiene 6 grados de libertad, 3 de traslacién y 3 de rotacion.
En general, los descriptores representan el nimero de veces que se repite una tupla,
en este caso (o, P, 0). Para ello es necesario crear subdivisiones de cada elemento de
la tupla, representando cada una de estas subdivisiones un rango de valores. Para que
exista un correlacion entre los valores de la tupla, es necesario crear el mismo nimero
de subdivisiones para cada elemento de la tupla. En este caso dado que los 3 valores
son angulares, el criterio utilizado es la méaxima diferencia angular, para determinar
el maximo ndmero de subdivisiones. En general PFH trabaja con 5 subdivisiones
obteniendo un maximo de 125 combinaciones.

El principal problema de este descriptor es el coste computacional. Para que PFH
sea mds eficiente se puede despreciar la componente d, obteniéndose una tupla del tipo

(a,®,0).

3.2.2. FPFH: Fast Point Feature Histogram

Este descriptor estd basado en el PFH (Ver seccion 3.2.1) y solventa el problema

del coste computacional. El cdlculo de este descriptor se realiza en dos pasos:

1. Para cada punto candidato p, con P'? se calcula el conjunto de tuplas (o, P, 0)
de py a pi € P" 2 con la ecuacién 3.11. El histograma resultante se denomina

SPFH ( Simply Point Feature Histogram).
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2. Para cada p; € P’ se considera su propio entorno de vecindad P[z y se calcula el

SPFH ponderando los valores con unos pesos segun la distancia de p, a p;.

Entonces obtenemos como resultado que:

1 k

FPFH(pg) = SPFH(py) + 7 wSPFH (pi)) (3.12)
(4

i=1

FPFH trabaja con 11 subdivisiones que darian como resultado 1331 combinaciones
posibles, pero al tratarse de 3 histogramas independientes concatenados el ntimero de
combinaciones se reduce a 33.

El descriptor PFH se comporta mejor que FPFH frente a la presencia de ruido y

con entornos de vecindad donde varia la densidad.

3.2.3. VFH: View Feature Histogram

Este tipo de descriptores estd basado en el descriptor FPFH (Ver seccion 3.2.2),
ya que este es robusto al ruido y a la escala pero no al punto de vista con el que
se capturd la escena. VFH contiene la misma informacién que FPFH, afiadiendo
informacién para codificar la informacién del punto de vista. Por lo tanto, puede
emplearse VFH para procesos de reconocimiento y célculo de la pose.

VFH tiene un descriptor de punto de vista y un descriptor de la forma de la
superficie.

Para calcular el descriptor de punto de vista en un punto, primero se calcula el
centroide de la superficie p. fijando en este un sistema de referencia, cogiendo la
direccién de referencia como el vector normal a la superficie 7. en el punto p.. De
este modo se codifica el descriptor como la desviacién existente entre 7.y 7 j de
cada p; € P, de manera similar a como se hace en PFH y FPFH (Ver secciones 3.2.1 y
3.2.2). Asumiendo p; = p. en la ecuacion 3.10 para asi definir el marco de Darboux,
midiendo posteriormente la variacién angular con la ecuacioén 3.11 entre el punto de
referencia p. y los puntos p; de la superficie de la nube de puntos, siendo 7; = 77 ;.

Algunos de los problemas que tiene este descriptor son:

Pégina 14 de 59



Reconocimiento de objetos y obtencién de su posicion.

= No permite calcular la posicion de objetos cuando existen giros sobre el eje del
punto de vista de la cadmara (eje z), generando duda si se desea estimar la pose

del objeto.

= Presenta deficiencias en reconocimiento de objetos dado que es sensible a

pérdidas de informacién.

Para mas informacion ver [7].

3.2.4. CVFH: Clustered View Feature Histogram

El descriptor CVFH fue creado como extension de VFH (Ver seccion 3.2.3) para
solventar alguno de los problemas que tiene VFH. La principal ventaja de CVFH frente
a VFH es que CVFH no tiene en cuenta aquellas partes de la nube que no se han
capturado de forma robusta, como son las aristas.

El algoritmo de CVFH consiste en dividir la nube de puntos P en regiones estables
“Clusters” P = P, P, ..., P,. Cada subconjunto P, representa una parte del objeto,
cuyos puntos contienen poco ruido.

Para calcular el descriptor CVFH de una nube de puntos P, primero ha de realizarse
el célculo de los “clusters”, para ello se comienza eliminando aquellos puntos que
tienen un alto nivel de curvatura. Estos son puntos atipicos, debido a que estin
proximos a aristas o porque se han capturado con ruido. A continuacion, se agrupan
los puntos p; en funcién de la direccion de los vectores normales en estos puntos.
Un conjunto P, estd compuesto por puntos py; cuya variacion en direccion de todos los
puntos py; sea minima y la variacion entre los valores medios de la direccion del vector
normal de todos los clusters Py, P>, ..., P, sea maxima.

Una vez son conocidas las P, regiones estables, se calculan los descriptores VFH
para cada una. Primero, se define el punto de vista de la regién estimando el centroide
Pike ¥ la normal 7. Y después, se calculan (@, ®,0) para cada punto py; € P, con
respecto a pye.

Para mas informacion ver [8].
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3.2.5. OUR-CVFH: Oriented, Unique and Repeatable - Clustered

View Feature Histogram

El descriptor OUR-CVFH fue creado como extension de CVFH (Ver seccién
3.2.4), para solventar alguno de las deficiencias de CVFH.

OUR-CVFH se basa en el uso de SGURF Semi-Global Unique Reference Frames,
que consiste en calcular sistemas de coordenadas irrepetibles para cada region. Primero
se descompone la nube de puntos P en P, regiones, de manera similar a como se realiza
en CVFH. Luego se afiade una nueva etapa de filtrado, eliminando de las regiones los
puntos py; cuyo angulo entre 77 y 77; supere un umbral. De esta manera se reduce el
tamano de las regiones.

Finalmente, para cada region Py se calcula el descriptor CVFH utilizando el sistema
de referencia obtenido con SGURF.

Se pueden ver més detalles de este método en [9].

3.3. Diferentes técnicas de ajuste de nubes de puntos a

modelos

En la actualidad existen diferentes técnicas de ajuste de nubes de puntos. A

continuacion, se explican dos de las mas utilizadas.

3.3.1. RANSAC-Model: RANdom SAmple Consensus - Model

RANSAC [10] es un método iterativo utilizado para calcular los pardmetros de un
modelo matematico de un conjunto de datos que contienen valores atipicos. Se trata
de un algoritmo no determinista, dado que produce un resultado que tiene una alta
probabilidad de ser el correcto. Al aumentar el nimero de iteraciones esta probabilidad
mejora. RANSAC tiene como entrada un conjunto de valores de los datos observados
(nube de puntos). El modelo al que debe realizarse el ajuste en el proceso de fitting se

tratard de una nube de puntos. El algoritmo logra su objetivo mediante la repeticion de
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los siguientes pasos:

Seleccionar un subconjunto aleatorio de los datos originales que seran los “inliers”
hipotéticos.
Crear un modelo con el conjunto de estos “inliers”.
while iteraciones < maéximo iteraciones AND conjunto consenso no tiene
suficientes puntos do
for all p; € P do
if distancia entre p; y el modelo ajustado < umbral then
Afadir p; al conjunto consenso
end if
end for

end while

Este proceso se repite un numero finito de veces, obteniéndose un modelo que
dependiendo de si tiene suficientes puntos en el conjunto de consenso, puede ser
aceptado o rechazado.

Para mas informacion ver [11].

3.3.2. ICP: Iterative Closest Point

ICP es un algoritmo utilizado para ajustar dos nubes de puntos. ICP se utiliza
usualmente para reconstruir superficies 2D o 3D a partir de diferentes andlisis, para
localizar robots y lograr planificar trayectorias Optimas (cuando la odometria no es
fiable debido al terreno resbaladizo).

ICP tiene como entrada dos nubes de puntos, destino P¢ y fuente P/. P? se
mantiene estitica mientras que P/ se va transformando para adaptarse mejor a ella.
Para adaptarse cada vez mejor, el algoritmo revisa iterativamente la transformacién
de tal manera que se minimice un error métrico que es por lo general la distancia
euclidiana entre P/ y P,

ICP logra su objetivo mediante la iteracion de los siguientes pasos:

for Error < umbral AND iteraciones < maximo de iteraciones do
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for all p; € P/ do
Obtener p; € P cuya distancia entre p j Y pi sea menor.
end for
Se estima la rotacion y traslacion mediante la técnica de minimos cuadrados que
minimiza la distancia anterior.
Transformar P/ mediante el resultado obtenido en el paso anterior.
end for
Este proceso se repite un nimero finito de veces o hasta que se ha minimizado
el error hasta un cierto umbral, obteniéndose un modelo que dependiendo de si tiene
suficientes puntos en el conjunto de consenso, puede ser aceptado o rechazado.

Para mas informacion ver [12].

3.4. Extraccion de objetos de una nube de puntos

Para la realizacion de este proceso existe el algoritmo llamado “Euclidean Cluster
Extraction” que realiza la separacion de los distintos objetos de una escena mediante
la métrica de la distancia euclidiana (Ver 3.1.4).

El algoritmo realiza los siguientes pasos:

Creacion del Kd-tree a partir de la nube de puntos P.
Establecer una lista de agrupaciones vacia C y una lista de puntos que necesitan ser
comprobados Q.
for all p, € Pdo
Afadir p; a Q
for all p; € QO do
Buscar el conjunto de puntos de vecinos P" del punto p; en una esfera de
radio r < d;h siendo d;h la distancia umbral para separar objetos.
Para cada p; € P’ si no ha sido procesado afiadirlo a Q.
end for

Cuando todos los puntos de Q se hayan procesado, afiadir Q a la lista de Clusters
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C, y vaciar Q.
end for

El algoritmo termina cuando todos los puntos de P han sido procesados.

Se puede encontrar mds informacién sobre el funcionamiento del algoritmo en [13]

3.5. El robot Shelly

Shelly es el robot asistencial mds avanzado con el que cuenta RobolLab
actualmente. Su desarrollo estd soportado por varios proyectos de investigacion,
incluyendo el proyecto del Plan Nacional de Investigacién, en su convocatoria Retos
de la Sociedad, TIN2015-65686-C5-5-R de nombre Fusion de las habilidades de
navegacion y manipulacion para robots sociales en SmartHomes, por el plan de
ayuda a grupos de investigacion de la Junta de Extremadura, GR15120, por la Red
de Excelencia del Ministerio de Economia y Competitividad, Red de Agentes Fisicos
TIN2015-71693-REDT, por el proyecto de colaboracion internacional Espafia-Brasil
del Ministerio de Educacion, Cultura y Deporte PHBP14/00083 y por el proyecto
europeo de la convocatoria POPTEC, EuroAGE. El objetivo de este robot es extender
la autonomia de las personas mayores o de personas con dependencias para permitirles
llevar una vida independiente en sus hogares. Actualmente, el robot se encuentra en un

laboratorio disefiado especificamente para ello y que emula un apartamento habitado.
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Figura 3.5: Imagen de Shelly

A continuacién, se procede a realizar una descripcion de los componentes fisicos
de los que dispone Shelly.

Como se puede observar en la figura 3.5, Shelly dispone de unas ruedas Mecanum
que le permiten moverse en cualquier direccién o girar sobre si mismo; dispone de
un LIDAR para saber la distancia a la que se encuentra de los obstdculos cercanos; un
brazo robdtico central con el que puede coger los diferentes objetos; una cimara ASUS

Xtion Pro que proporciona imdgenes RGBD; una camara Kinect 2 para la localizacion
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y seguimiento de las personas en su entorno; 4 mini-ordenadores NUC conectados a
través de un conmutador sobre los que se ejecutan los componentes; una pantalla tactil,
baterias y la electronica de potencia y recarga.

Actualmente, estd dotado con un sistema de reconocimiento y localizacion de
marcas especiales, AprilTags, que se pegan a los objetos en su parte superior, como
el que se puede observar en la figura 3.6a. Este sistema es el que se desea reemplazar
con el sistema de reconocimiento y obtencién de pose de objetos sin marcas externas.
El sistema final deberd poder reconocer y calcular la pose de objetos como el de la

figura 3.6b.

(a) Envase de fideos con marca (b) Envase de fideos sin marca

Figura 3.6: (3.6a Objeto reconocible por el sistema de reconocimiento de objetos
inicial) (3.6b Objeto no reconocible por el sistema de reconocimiento de objetos
inicial)

3.6. RoboComp y CORTEX

Antes de explicar qué es el framework de desarrollo para robética, RoboComp, se
hard una breve explicacion de qué es la programacion orientada a componentes (COP).
La programacion orientada a componentes es una técnica utilizada para la creacion

de software que trata de solventar dos de los problemas principales de este campo: la
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escalabilidad y la reutilizacion.
Un componente es un programa software, que forma parte de un sistema
software mayor. Este ofrece unos servicios a través de una interfaz predefinida. Las

caracteristicas principales de un componente son las siguientes:
1. Ser reutilizable.
2. Ser intercambiable.
3. Poseer interfaces definidas.
4. Ser cohesivos.

En el caso de RoboComp al usar ice lo tinico que se necesita para poder realizar
una conexion de un componente a otro es:

<Nombre de la Interfaz> : <TCP / UDP> -p puerto -h host

1/0 \, 110
~— . / -
Interfaz Interfaz

Figura 3.7: Representacion genérica de los componentes

Una vez se conoce que es la programacion orientada a componentes se procede a la
explicacion de qué es RoboComp.

RoboComp [14] es un framework de desarrollo para roboética de codigo abierto
que ofrece la posibilidad de crear componentes de una manera fécil y sencilla,
comunicdndose éstos a través de interfaces publicas. Las comunicaciones se realizan a
través del middleware Ice. Para generar un componente con RoboComp se utilizan un
lenguaje de domino especifico, un ejemplo de este lenguaje seria el siguiente:

import “import]1.idsl”;

import “import2.idsl”;
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Component ComponenteName

{

Communications
{
implements interfaceName;
requires otherName;
subscribesTo topicToSubscribeTo;
publishes topicToPublish;
b
language Cpp/Python;
gui Qt(QWidget);
b
De esta manera un componente generado con RoboComp puede subscribirse a un
tépico y/o publicar tépico y/o implementar una interfaz y/o hacer uso de una interfaz,
pudiendo usarse como lenguajes de programacién Python o C++. Los componentes
generados con RoboComp tienen un archivo de configuracion en el que configurar
el puerto y la ip de una interfaz implementada en otro componente, el tamafo de
los mensajes de Ice, afiadir variables de configuracion del componente, etc. Ademds
RoboComp cuenta con otro lenguaje especifico de domino para la definicion de las
interfaces, estos archivos son los .idsl, similares a las interfaces de Ice. Gracias al
Jframework de Ice los componentes escritos con RoboComp pueden comunicarse con
componentes escritos en otros lenguajes, como Java, PHP, JavaScript, etc. Ademaés
RoboComp utiliza otras herramientas como CMake, Qt4, Qt5, IPP, OpenSceneGraph
y OpenGL. RoboComp también cuenta con un simulador.
El objetivo de RoboComp es lograr una mayor eficiencia, simplicidad y capacidad
de reutilizacion de esos componentes.
Para mas informacién ver [15]
Todos los componentes que controlan a Shelly han sido creados utilizando

RoboComp.
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Executive /
Task Planning
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2 Computer Milk Brick

Figura 3.8: Represenctacion de la arquitectura cognitiva CORTEX como un conjunto
de agentes que comparten una representacion comun.

Utilizando RoboComp como base de desarrollo, RoboLab en colaboracién con
otras universidades ha creado una arquitectura cognitiva para robots denominada
CORTEX [16]. La figura 3.8 muestra la estructura bésica de esta propuesta. Esta

arquitectura estd disefada siguiendo las siguientes pautas:
= Estd compuesta por una coleccién de agentes que interactian entre si.

= (Cada agente estd internamente compuesto por una red de componentes creados

con RoboComp.

= [os agentes pueden estar en cualquier parte del espectro deliberativo-reactivo.

= La creencia global del robot sobre si mismo y su entorno estd codificada en una

estructura grafica, denominada Representacion Profunda del Estado (DSR), que

es compartida entre los agentes.

= DSR es un gréfico hibrido que codifica el conocimiento cinemético y simbdlico.
Los nodos en DSR son atributos simbdlicos que pueden extenderse con

propiedades métricas. Los enlaces codifican predicados de 1dgica binaria.
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MISSIONS
RestAs

AGM mission controller

Todos los conocimientos que entran en el sistema, es decir, el aprendizaje del
espacio, estan restringidos por la estructura del DSR. Cada pieza de informacion
se coloca en relacion con otras piezas existentes, siendo estos enlaces los pilares

de la interpretacién semantica.

DSR codifica el conocimiento en diferentes niveles de abstraccion, desde datos
en bruto en las hojas hasta conceptos abstractos en niveles superiores. Los
agentes elaboran datos de fila en informacion util y conocimiento utilizable

leyendo el grafo, procesando y escribiendo de nuevo en él.

DSR proporciona un contexto dindmico a los calculos locales que tienen lugar

dentro de los agentes.
Los agentes se comunican entre ellos s6lo a través de cambios en el grafico DSR.

Hay agentes especiales que, usando la tecnologia de simulador de RoboComp,
pueden emular cursos de acciones futuras partiendo del estado actual en DSR.
Estos agentes se llaman emuladores y proporcionan una visioén del futuro a
diferentes niveles de abstraccion que puede compararse con el despliegue real,
mensurable de eventos para derivar un error de prediccion. Este error va a ser
utilizado por los otros agentes para mejorar sus habilidades de planificacion,

aprendizaje, control o calibracion.

@& world model D | MssioNs target model @@ world model
estAm &

R

item list

mesh 768

selected item's properties

1 2
1D RTroom 3
2 = o

3y -0.0281892

‘A

Figura 3.9: a) Visualizacién gréfica del DSR de CORTEX durante una ejecucion; b)
Visualizacién en forma de grafo del DSR de CORTEX durante la misma ejecucion.

Pégina 25 de 59



Reconocimiento de objetos y obtencién de su posicion.

Capitulo 4

Un sistema de reconocimiento de
objetos para su manipulacion por

robots

Una vez llegado este punto ya se ha descrito la situacion actual de Shelly
(fisicamente y la estructura interna), y qué es y para qué sirven RoboComp y CORTEX.
Se continda ahora con la explicacion del sistema de reconocimiento de objetos y
obtencion de su pose.

Dado que en Robolab se ha trabajado con anterioridad con camaras 3D, ya se
dispone de los componentes openni2RGBD y openni2PCL que ofrecen a través de
una interfaz, la nube de puntos de la escena capturada en el sistema de referencia de la
camara. Para trabajar con las nubes de puntos capturadas a través del componente
anterior se hace uso de la libreria Point Cloud Library (PCL). En esta Libreria se
pueden encontrar una gran variedad de algoritmos para el tratamiento de las nubes
de puntos (p.e. Random Sample Consensus o RANSAC, VoxelGrid, Iterative Closest
Point o ICP).

Para describir de una forma maés precisa el proceso que sigue el sistema, éste se

dividira en subprocesos:
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4.1. Entrenamiento del sistema de reconocimiento de

objetos

La primera tarea a realizar en un sistema de reconocimiento de objetos es su
entrenamiento. Para el entrenamiento del sistema se decidid utilizar un método
supervisado. La fase de entrenamiento requiere obtener los descriptores de los objetos
que posteriormente se desea reconocer, pero para obtenerlos hay que realizar un

procesamiento previo de la nube de puntos capturada.

4.1.1. Cambio del sistema de referencia de la escena

Una vez disponemos de la nube de puntos de la escena, el primer paso es cambiar
el sistema de referencia a la base del robot para que el eje Y sea perpendicular al
suelo. Para ello, se hace uso de la clase InnerModel de RoboComp. InnerModel puede
contener la descripcion fisica del entorno de una habitacién, el cuerpo de un robot, etc.
Del InnerModel del robot de puede obtener la transformacién que permite representar
un punto del sistema de referencia de la cadmara en el sistema de referencia del robot

Mt

camaraabase®

situado en el suelo. Para representar la nube de puntos de la escena en el
sistema de referencia a la base del robot, se multiplica cada uno de los puntos por la
matriz de transformacion Mr,

amaraabase *

En las figuras 4.1a y 4.1b se muestra un ejemplo de la nube de puntos de la escena.
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Figura 4.1: 4.1a Nube de puntos de la escena de frente. 4.1b Nube de puntos de la
escena rotada.

4.1.2. Segmentacion de objetos

Partiendo de la suposicion de que los objetos siempre estaran sobre una superficie
plana suficientemente grande que ocupa la mayor parte de la nube de puntos (ej. mesa),
se calcula una funcién que represente al plano usando el algoritmo RANSAC explicado
en la seccion 3.3.1. Una vez obtenida la ecuacion del plano, €ste se elimina de la escena,
incluidos los puntos que se encuentren debajo de €l y dejando unicamente los que estén
por encima de este plano como puntos pertenecientes a objetos.

En las figuras 4.2a y 4.2b se muestra el plano de la mesa obtenido tras procesar la

nube de puntos de la escena mostrada en las figuras 4.1a y 4.1b.
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Figura 4.2: 4.2a Nube de puntos de la plano de frente. 4.2b Nube de puntos de la plano
rotada.

Una vez el sistema dispone de la nube de puntos que contiene a los objetos, se
llevard a cabo una agrupacién euclidiana con un umbral de 2 cm de distancia. Para
realizar este proceso se utiliza el algoritmo “Euclidean Cluster Extraction” explicado
en la secciéon 3.4. Como resultado se obtiene una lista en los que cada elemento
representa la nube de puntos de un objeto de la escena.

En las figuras 4.3a y 4.3b se puede ver la nube de puntos que este algoritmo tendria

como entrada.

Figura 4.3: 4.3a Nube de puntos de los objetos de frente. 4.3b Nube de puntos de los
objetos rotada.
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4.1.3. Extraccion de descriptores de objetos

Una vez se tiene la escena segmentada con las nubes de puntos de los distintos
objetos, se pasa a extraer de é€stas las caracteristicas visuales para posteriormente
realizar el emparejamiento. Con la libreria PCL se pueden obtener distintos tipos de
descriptores atendiendo cada uno de estos a diferentes caracteristicas de la nube de
puntos (p.e. forma, curvatura,...). Concretamente, en este sistema se ha optado por la
utilizacion de los descriptores VFH, CVFH y OUR-CVFH, que ya se abordaron en
los apartados 3.2.3,3.2.4y 3.2.5.

Para que el usuario pueda elegir entre los tres tipos de descriptores, los
componentes creados con RoboComp tienen un archivo de configuracion, en el cual
se pueden afiadir variables que pasardn al componente al iniciarse. En este fichero se
ha afiadido una variable que puede tomar los valores (VFH, CVFH, OUR-CVFH),

haciendo que sea mads facil y sencilla la transicién de un tipo de descriptor a otro.

4.2. Informacion a almacenar

Llegado este punto se plantea la siguiente pregunta ;qué se debe guardar de cada
objeto? y ;como se debe guardar? Dado que el sistema final debe también obtener la
posicion de los objetos, la informacién a guardar serd: etiqueta del objeto, la nube de
puntos de la vista de un objeto, los descriptores y la pose del objeto en cada vista,
Ademads para mejoras futuras se almacenard también la imagen de la vista.

Hasta ahora el sistema tiene toda esa informacion a excepcion de la pose del objeto
en la vista de entrenamiento. A continuacion, se explicara el proceso seguido para el

calculo de esta pose.

4.2.1. Calculo de la pose de un objeto en la vista de entrenamiento

La nube de puntos de un objeto representa unicamente la superficie visible de éste
desde el punto de vista de la cdmara, con lo cual el célculo de la pose de la vista de

entrenamiento debe realizarse de manera externa a las nubes de puntos ya que si, por
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ejemplo, para un objeto que no sea un prisma de revolucién tomamos como pose de la
vista el centroide de la nube, para otra vista de ese mismo objeto podemos obtener una
pose totalmente diferente.

Con el fin de solventar este problema se imprimié un plano con 9 cédigos QR
(tag), y se tomaria como pose del objeto el tag central. De tal manera que cuando
se visualiza en la imagen cualquier otro tag, el sistema puede calcular la pose del
tag central mediante matrices de transformacion. Estas matrices de transformacion
estan guardadas en un fichero XML, para que si, en un futuro el mapa cambiase, solo
fuese necesario cambiar este archivo XML. Este archivo se puede leer con la clase
Innermodel, pudiendo obtener de este las transformaciones de un fag a otro.

En la figura 4.4 podemos visualizar las imdgenes tomadas para el entrenamiento
del sistema con una Taza, en las que aparece el objeto sobre el tag central del plano
comentado anteriormente.

La pose de un rag que estd visible a través de una cdmara, la publica un componente

existente llamado AprilTag, utilizado en proyectos anteriores por RoboLab.

Figura 4.4: Ejemplo entrenamiento Taza de leche
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4.2.2. Almacenamiento de la informacion

Para el almacenamiento de la informacién obtenida del entrenamiento se
decidio crear un arbol de directorios en el que toda la informacién de un objeto estaria
almacenada en un directorio con la etiqueta de dicho objeto.

Dentro de este directorio estarian almacenados las nubes de puntos del objeto,
las imdgenes del objeto, y los descriptores de dichas nubes. Ademads, la pose de las
distintas vistas del objeto, se almacenarian en un fichero .xml, con lineas como el
siguiente formato:

<transform id = “pose_0_etiqueta” tx = “56.2” ty="“715.8" tz="831.5" rx="1.527"
ry="0.00918" rz=*0.0288" >

4.2.3. Carga de descriptores desde la informacion almacenada

Una vez iniciado el componente, se realiza una bisqueda de las nubes de puntos
en un directorio y por cada nube encontrada, si no existe su descriptor lo genera, lo
guarda y lo afiade al buscador de correspondencias (matcher), almacenando junto a €l
la ruta de la nube de puntos (path), y la etiqueta, que seria el nombre de la carpeta

contenedora. La lista de descriptores se conoce como formacion (training).

4.3. Correccion de la pose calculada en el

entrenamiento

Se observé que en ciertas capturas la pose calculada con las marcas no correspondia
con la pose deseada. Con el fin de solventar este problema se afiadieron tres sliders
(x,y,z) para poder corregir de forma manual y seleccionar la pose deseada. Esta
correccion se puede visualizar en tiempo real, a través de una ventana de PCL que
permite mostrar la nube de puntos.

Ademds, para poder modificar la pose de capturas ya guardadas en otros

entrenamientos, se decidid crear otro componente que ofreciese este servicio.
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4.4. Reconocimiento de objetos

Una vez el sistema estd entrenado y se tiene toda la informacién necesaria
almacenada, éste puede reconocer los diferentes objetos afiadidos en el entrenamiento.

Para reconocer los objetos de una escena se realizardn los siguientes subprocesos:
= Segmentacion de objetos (Explicado en el apartado 4.1.2).

= Extraccion de descriptores de objetos (Explicado en el apartado 4.1.3).

= Obtencion de las semejanzas y asignacion de la etiqueta.

Cuando el sistema ya tiene la informacion producida por los subprocesos de
segmentacion de objetos y extraccion de descriptores de objetos, se puede iniciar el

proceso de obtencion de las semejanzas y asignacion de la etiqueta.

4.4.1. Obtencion de las semejanzas (Matching) y asignacion de la

etiqueta

Dado que ya se dispone de los descriptores de cada objeto de la escena, para cada
descriptor se realiza la comparacion de este con los descriptores del entrenamiento
(training). De esta comparacion se obtendra una distancia entre el descriptor de un
objeto y cada uno de los descriptores del entrenamiento, esta distancia representa la
razén de semejanza entre ambos descriptores. El descriptor del entrenamiento que
obtenga la menor distancia sera el ganador, y se asignard a ese objeto la etiqueta del
descriptor ganador.

Pero es posible que dos descriptores del entrenamiento tengan distancias muy
similares, con lo cual para descartar falsos positivos comparamos la menor distancia
y la siguiente menor distancia con etiqueta diferente. Si la distancia entre ellas es
pequena, se dice que se encuentra con el caso de un falso positivo, de lo contrario
se dird que el objeto de la escena es del tipo del descriptor de menor distancia.

Por ejemplo, si en una mesa hay un objeto y se obtiene el siguiente resultado al

realizar el matching:
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brick_posel = 3040 — Primera menor distancia d|

brick_pose3 = 3050

pringles_pose3 = 3500 — Segunda menor distancia con etiqueta diferente d»

pringles_pose4 = 3800

brick_pose2 = 4000

Si la diferencia entre la primera y la segunda distancia es lo suficientemente grande
se aceptard el resultado. Para ello se realiza la normalizacién de las distancias: d; /d»
y si el resultado supera un umbral por ejemplo del 85% se dice que se desconoce
el objeto de la escena. En este caso el resultado es de 86.857 %, como supera dicho
umbral se considera como un objeto desconocido. En caso de que el resultado de esta
division sea inferior al umbral, se le asignara la etiqueta del descriptor ganador, que en
este caso seria brick.

El proceso de matching se realiza de la misma forma independientemente del tipo

de descriptor que se haya seleccionado (VFH, CVFH o OUR-CVFH).

4.5. Obtencion de la informacion que devuelve el

sistema de un objeto

Un buen sistema de reconocimiento y localizacion de objetos debe devolver la
informacién relevante de los objetos. Por ello, se considera que de cada objeto de la

escena se devolverian los siguientes datos:

= Etiqueta del objeto (Solo si se ha logrado reconocer).
= Pose del objeto (Solo si se ha logrado reconocer).

= Cubo delimitador o Bounding-box.

A continuacion, se explican los procesos seguidos para el calculo de estos datos.
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4.5.1. Ajuste de nubes de puntos

Cuando el sistema ya ha designado una etiqueta a un objeto de la escena, el sistema
conoce el path de la nube ganadora. Entre la nube del objeto de la escena y la nube
ganadora se debe realizar un ajuste, para posteriormente calcular la pose del objeto.

El ajuste de nubes de puntos consiste en unir dos nubes de puntos en otra rigida,
reduciendo al minimo la distancia entre los puntos de ambas nubes. Este es un proceso
largo y tedioso, con lo cual hay que poner un limite de iteraciones para que este proceso
finalice en un tiempo limitado.

Para realizar este paso se utilizan las técnicas implementadas en la libreria PCL.

Las técnicas probadas son las siguientes:

» Jterative Closest Point (ICP): Técnica rapida para nubes de puntos que se
encuentran en poses muy similares. Para poder aplicar esta técnica es necesario
realizar un posicionamiento previo, que junte las nubes lo maximo posible.
Para ello, se traslada la nube de entrenamiento hasta donde esté la nube de la
escena, sumandole a los puntos de la nube de entrenamiento la diferencia de los

centroides de ambas nubes.

Esta técnica se explico en el apartado 3.3.2.

» Random Sample Consensus Model (RANSAC-M): Técnica mads lenta, pero no
influye la posicion en la que se encuentren ambas nubes, haciendo que no sea
necesario realizar un posicionamiento previo, pero esto no implica un menor
tiempo de ejecucion, todo lo contrario, el tiempo de ejecucion de esta técnica es

14 veces mas lenta que ICP, algo a tener en cuenta en la decision final.
Esta técnica se explico en el apartado 3.3.1.
Ambas técnicas proporcionan una matriz de transformacion desde el objeto de la
escena hasta la nube del entrenamiento. Esta matriz es necesaria para poder realizar el

siguiente paso. En el caso de utilizar el algoritmo ICP serd necesario restarle a la pose

de esta matriz el incremento realizado en el posicionamiento previo de la nube.
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4.5.2. Calculo de la pose del objeto

Para obtener la pose del objeto de la escena solo hay que realizar una simple
multiplicacion de matrices de transformacion.

Las matrices de transformacidon necesarias son:

= [a matriz de la base del robot a la vista guardada, almacenada en el XML de

cada objeto (base_a_vista), representada en la imagen 4.5 con la flecha roja.

= [a matriz de la vista guardada al objeto de la escena, obtenida en el proceso de
ajuste de nubes (vista_a_objecto), representada en la imagen 4.5 con la flecha

verde.

Figura 4.5: Representacion del calculo de la pose de un objeto con matrices de
transformacion

vista_a_ob jeto X base_a_vista = base_a_ob jecto 4.1)
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La matriz obtenida en la ecuacién 4.1 (base_a_objecto), es la matriz de
transformacion que lleva el un punto del sistema de referencia del robot al sistema
de referencia del objeto, representada en la imagen 4.5 con la flecha azul.

De esta matriz resultante se extrae las coordenadas homogéneas, coincidiendo estas

con la pose del objeto respecto al sistema de referencia de la base del robot.

4.5.3. Obtencion del Cubo delimitador o Bounding-box

El cubo delimitador alineado con los ejes (o AABB), también llamado
Bounding-box, es el cubo de menor tamafo que contiene los puntos de una nube de
puntos alineado con los ejes “x”, “y”y “z”. E1 AABB es facil de obtener gracias a la

libreria PCL en la que existe un método que calcula el AABB de una nube de puntos.

4.6. Optimizacion

Para que los resultados se obtengan con la mayor rapidez posible se aplicaron los

siguientes cambios:

= Reduccion de la densidad de la escena. En la entrada de la nube de puntos, con
el fin de acelerar los procesos de tratamiento de la nube de puntos, se le aplica a la
nube un filtro Voxel de 3mm. Si se aplica un filtro de tamafio superior se pierde
demasiada informacién de los objetos. En la figura 4.6a, se puede observar la
nube de puntos de la escena real, formada por 307200 puntos y en la figura 4.6b
se puede ver la nube de puntos de la escena pasada por el filtro de red Voxel
de 3mm, formada por 204372 puntos reduciéndose esta en un 33.47 %. Como
se observa en esta imagen se ha disminuido la densidad de la nube sin llegar a

perder informacion importante.
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Figura 4.6: 4.6a Nube de puntos de la escena sin filtro Voxel. 4.6b Nube de puntos de
la escena con filtro Voxel.

= Eliminacion de la parte inferior de la escena. Partiendo de la suposicién de
que todos los objetos van ha estar colocados encima de una superficie plana,
a una altura superior de 70cm, también con el fin de acelerar los procesos de
tratamientos de la nube de puntos, se aplica a la nube de puntos un filtro que
elimine todos los puntos que tengan un valor “y” inferior a este umbral. En la
figura 4.7a, se puede ver la nube de puntos original de la escena, formada por
307200 puntos y en la figura 4.7b se observa que si se eliminan los puntos que se
tienen un valor “y” inferior al umbral, se obtiene una nube formada por 180506
puntos, reduciéndose un 41.2 % el tamafio nimero de puntos de la escena, sin
perder informacion significativa. Si se combinan ambas medidas, filtro Voxel y
eliminacion de la parte inferior, se obtiene una nube formada por 126545 puntos,

reduciéndose la nube original en un 58.8 %.
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Figura 4.7: 4.7a Nube de puntos de la escena con suelo. 4.7b Nube de puntos de la
escena sin suelo.

= Uso del paralelismo con threads. Una vez ya se dispone de los objetos
segmentados, se realiza para todos y cada uno de ellos las mismas operaciones,
matching, obtencioén del Bounding-box, fitting y obtencion de la pose, este
proceso se puede paralelizar, creando un hilo para cada objeto, reduciendo
el tiempo de ejecucién de manera muy significativa. Sin esta optimizacién el
tiempo de ejecucion medio de una escena con 5 objetos es de 14.3 s, sin embargo,
si se aplican threads el tiempo medio de ejecucion disminuye a 4.5 s, una
variacioén considerable. Sin embargo, si se tiene una escena con 1 solo objeto
el tiempo de ejecucion sin la optimizacion es de 8.7 s y con la optimizacion se

incrementaria a 8.9 s, debido al tiempo invertido en la creacion de los hilos.

= Uso del paralelismo con OpenMP. Con el fin de obtener un menor tiempo de
ejecucion, se intenta acelerar el proceso de célculo de bucles y otros procesos que
podrian ser paralelos dentro de los threads anteriores, por ejemplo, el calculo
del Bounding-box y el cédlculo de la pose. Finalmente y tras tomar medidas
de los tiempos de ejecucion, se decide aplicar esta medida solo al paralelismo
de las secciones Bounding-box y calculo de la pose, dado que el componente
esta corriendo en un 17-5557U a 3.10GHz y en el que ademds de €l corren
diferentes componentes y se sobrecarga con demasiados hilos si se aplican

ambas medidas. Si se tiene una escena con 1 solo objeto el tiempo de ejecucion
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sin la optimizacién es de 8.7 s y con la optimizacidén se reduciria a 2.5 s.

Para que los resultados obtenidos sean lo mds exactos o correctos posible, se

decidié aplicar las siguientes medidas:

= Ampliacion de nimero de vistas del entrenamiento. Cuantas mas vistas
existan de cada objeto, no solo se obtendran mayor similitud en los descriptores
a la hora de realizar el matching, sino que también se acelerara el proceso de
fitting ya que las nubes estaran menos giradas. Los resultados de la ampliacion

del nimero de vistas se comentan en la seccion 5.

= Tomar vistas a diferentes distancias del robot. Si un objeto se encuentra
cerca del robot, este verd mas la parte superior del objeto, mientras que si se
encuentra lejos se visualizard mayormente la parte frontal. Un sistema que haya
sido entrenado siempre a la misma distancia dard peores resultados en distancias

lejanas a las que se ha entrenado. En la figura 4.8, podemos observar un ejemplo

de entrenamiento.

Figura 4.8: Ejemplo capturas del entrenamiento (Taza) 4.8a Taza cerca. 4.8b Taza lejos.
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4.7. Integracion del reconocimiento, el ajuste y la

obtencion de la pose

Una vez esté el sistema entrenado con diferentes objetos, si se invoca el método
de su interfaz findObjects, este devolverd una lista de objetos, en la que cada objeto
contendra la etiqueta que lo clasifica (Si no ha conseguido clasificarlo llevara la
etiqueta “unknown”), la pose (Si no se ha conseguido clasificar estara rellena con
0) y el Bounding-box que lo contiene.

De esta manera, se conoceran todos los objetos que hay en la escena, y en caso de
que uno sea desconocido, se tendra el Bounding-box que lo contiene, teniendo asi una
aproximacion del tamaiio de dicho objeto.

En la imagen 4.9, podemos visualizar la solucién proporcionada por el sistema en
una escena de prueba. Como se observa en esta figura se identifica la pared como un
objeto, pero al no poder clasificarse le asigna la etiqueta “unknown”. Sin embargo, en
el caso del brick, el matcher devuelve valores muy similares entre los descriptores de
entrenamiento de pringles y brick, con lo cual le asigna la etiqueta “unknown” con el

fin de no cometer un error.

grapadora

Figura 4.9: Solucién Final Sistema de Reconocimiento
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Capitulo 5

Experimentos

En este capitulo se expondran los diferentes experimentos que se han realizado para

probar la fiabilidad del sistema de reconocimiento y obtencion de la pose de objetos.

5.1. Pruebas de reconocimiento

Un sistema de reconocimiento de objetos debe tener una alta tasa de aciertos, de
esta manera, con esta prueba se pretende calcular el nivel de fiabilidad del sistema
implementado.

Este experimento tiene dos variables independientes:

= Numero de vistas usado en el entrenamiento: 6 (3 cercay 3 lejos), 8 (4 cercay 4

lejos), 12 (6 cerca 'y 6 lejos) y 16 (8 cerca 'y 8 lejos).
= Tipo de descriptor a usar (VFH, CVFH y OUR-CVFH).
Las variables de control son las siguientes:
= 50 nubes por objeto.

= Umbral de confusion del matching de 0.8. Este valor influird significativamente

en los resultados obtenidos.
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Con estas pruebas se podrd concluir cual es la configuracion éptima para sistema
implementado.

Para cada configuracion posible se ha obtenido la matriz de confusion del sistema
de reconocimiento de objetos. De esta matriz se puede obtener mucha informacion,
pero se centrard la atencion en la tasa de acierto total (TA), la tasa de falso positivo

total (TFP) y la tasa de desconocidos total (TD).

5.1.1. Resultados obtenidos con VFH

Para las tablas (5.1, 5.2, 5.3 y 5.4) se ha utilizado el descriptor VFH, y el nimero
de vistas es 6, 8, 12 y 16 respectivamente.

En la tabla 5.1 se puede observar que el brick de leche tiene una alta tasa de falso
positivo, esto se debe a la similitud de ambas nubes y al tipo de descriptor que se
esta usando, ya que este tipo de descriptor tiene algunas deficiencias explicadas en el
apartado 3.2.3. Por lo general, esta configuracion tiene una alta tasa de aciertos, tiene
un valor bajo de falsos positivos, y una tasa de desconocidos baja, pero estos valores

pueden mejorarse con otras configuraciones.

Tabla 5.1: Matriz de confusion 6 vistas VFH

Prediccion
Brick | Grapadora | Pringles | Taza | Yatekomo | Desconocido
Brick 21 0 19 0 0 10
Grapadora 0 33 0 0 1 16
Real | Pringles 0 0 50 0 0 0
Taza 0 0 0 45 0 5
Yatekomo 0 0 0 0 50 0
TFP TA TD
8% 79,6 % 12,4 %

En la tabla 5.2 se puede observar que la tasa de aciertos y la tasa de falsos positivos
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empeoran, estos valores se deben a la forma del entrenamiento, es decir, las vistas que

se han utilizado para entrenar el sistema. También es debido a las deficiencias que

acarrea este tipo de descriptor.

Tabla 5.2: Matriz de confusion 8 vistas VFH

Prediccion
Brick | Grapadora | Pringles | Taza | Yatekomo | Desconocido
Brick 19 0 20 0 0 11
Grapadora 0 29 1 0 3 17
Real | Pringles 0 0 49 0 0 1
Taza 0 0 0 48 0 2
Yatekomo 0 0 0 0 50 0
TFP TA TD
9,6 % 78 % 12,4 %

En la tabla 5.3 se puede visualizar que al igual que en la configuracién anterior la

tasa de aciertos empeora, pero la tasa de falsos positivos disminuye, teniendo en cuenta

que se prefiere decir que no se sabe que es un objeto a cometer un error, esta es una

configuracién mejor que las anteriores, pero aun existen configuraciones que mejoran

estos resultados.
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Tabla 5.3: Matriz de confusion 12 vistas VFH

Prediccion
Brick | Grapadora | Pringles | Taza | Yatekomo | Desconocido
Brick 22 0 9 0 0 19
Grapadora 0 31 0 0 3 16
Real | Pringles 0 0 42 0 0 8
Taza 0 0 0 48 0 2
Yatekomo 0 0 0 0 50 0
TFP TA TD
4,8 % 77,2 % 18 %

En la tabla 5.4 se observa que la tasa de aciertos ha aumentado significativamente,

manteniéndose la tasa de falsos positivos como en la configuracion utilizada en la tabla

5.3, aumentando la tasa de desconocidos, algo preferible.

Tabla 5.4: Matriz de confusion 16 vistas VFH

Prediccion
Brick | Grapadora | Pringles | Taza | Yatekomo | Desconocido
Brick 22 0 10 0 0 18
Grapadora 1 37 0 0 1 11
Real | Pringles 0 0 46 0 0 4
Taza 0 0 0 48 0 2
Yatekomo 0 0 0 0 50 0
TFP TA TD
4,8 % 81,2% 14 %

Llegado el fin de este subexperimento, la configuracion mas adecuada para el

sistema de reconocimiento de objetos, es el uso de 16 vistas para el entrenamiento.

Pégina 45 de 59




Reconocimiento de objetos y obtencién de su posicion.

5.1.2. Resultados obtenidos con CVFH

Para las tablas (5.5, 5.6, 5.7 y 5.8) se ha utilizado el descriptor CVFH, y el nimero
de vistas es 6, 8, 12 y 16 respectivamente.

En la tabla 5.5 en comparacion con la tabla 5.1 se puede observar que la tasa
aciertos y falsos positivos disminuye, incrementando la tasa de desconocidos, asi se
puede afirmar que en igualdad de vistas, nuestro sistema es mejorado gracias a que

CVFH solventa las deficiencias de VFH.

Tabla 5.5: Matriz de confusion 6 vistas CVFH

Prediccion
Brick | Grapadora | Pringles | Taza | Yatekomo | Desconocido
Brick 20 2 10 0 1 18
Grapadora 0 50 0 0 0 0
Real | Pringles 0 0 44 0 0 6
Taza 0 0 0 43 0 7
Yatekomo 0 0 0 0 38 12
TFP TA TD
5.2% 78 % 17,2 %

En la tabla 5.6, se puede observar como aumentando el ndmero de vistas respecto
a la tabla 5.5 aumenta la tasa de aciertos y la tasa de falsos positivos esto es debido a

la forma de entrenamiento que se ha utilizado, al igual que sucedia en la configuracién

de la tabla 5.2.
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Tabla 5.6: Matriz de confusion 8 vistas CVFH

Prediccion
Brick | Grapadora | Pringles | Taza | Yatekomo | Desconocido
Brick 17 0 18 0 0 15
Grapadora 0 50 0 0 0 0
Real | Pringles 0 0 49 0 0 1
Taza 0 0 0 45 0 5
Yatekomo 0 0 0 0 45 5
TFP TA TD
7,2 % 82,4 % 10,4 %

En la tabla 5.7 se puede observar como respecto a la tabla 5.6 aumentando

el nimero de vistas se ha reducido significativamente la tasa de falsos positivos,

aumentando asi mismo la tasa de aciertos y la tasa de desconocidos.

Tabla 5.7: Matriz de confusidon 12 vistas CVFH

Prediccion
Brick | Grapadora | Pringles | Taza | Yatekomo | Desconocido
Brick 23 0 5 0 1 21
Grapadora 0 50 0 0 0 0
Real | Pringles 0 0 49 0 0 1
Taza 0 0 0 42 0 8
Yatekomo 0 0 0 0 47 3
TFP TA TD
2,4 % 84,4 % 13,2%

En la tabla 5.8 respecto a la tabla 5.7 se puede visualizar como empeoran los

resultados del sistema, de manera insignificativa, estos resultados se deben al valor
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el umbral, pudiendo solventar este problema incrementando este valor.

Tabla 5.8: Matriz de confusion 16 vistas CVFH

Prediccion
Brick | Grapadora | Pringles | Taza | Yatekomo | Desconocido
Brick 25 0 12 0 0 13
Grapadora 0 50 0 0 0 0
Real | Pringles 0 0 40 0 0 10
Taza 0 0 0 46 0 4
Yatekomo 0 0 0 0 47 3
TFP TA TD
4,8 % 83,2% 12%

Una vez finalizado este segundo subexperimento, se puede decir que la mejor

configuracion interna a este subexperimento seria entrenando el sistema con 12 vistas,

donde obtenemos la menor tasa de falsos positivos y la mayor tasa de aciertos.

5.1.3. Resultados obtenidos con OUR-CVFH

Para las tablas (5.9, 5.10, 5.11 y 5.12) se ha utilizado el descriptor OUR-CVFH, y

el nimero de vistas es 6, 8, 12 y 16 respectivamente.

En la tabla 5.9 se puede observar que con este tipo de descriptor la tasa de aciertos

es muy baja respecto a las pruebas realizadas con VFH y CVFH, este valor tan bajo

es debido al umbral configurado para etiquetar un objeto como desconocido. De esta

manera, elevando este umbral, conseguiriamos incrementar la tasa de aciertos y reducir

asi la tasa de desconocidos ocasionando también un incremento en la tasa de falsos

positivos.
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Tabla 5.9: Matriz de confusion 6 vistas OUR-CVFH

Prediccion
Brick | Grapadora | Pringles | Taza | Yatekomo | Desconocido

Brick 15 0 5 0 0 30
Grapadora 0 34 0 0 0 16
Real | Pringles 0 0 38 0 0 12
Taza 0 0 0 30 1 19
Yatekomo 0 10 0 0 8 28

TFP TA TD

8 % 50% 42 %

En la tabla 5.10 se puede observar como al igual que en la tabla 5.9 el valor de la

tasa de aciertos es muy bajo, pero al incrementar el nimero de vistas aumenta la tasa

de aciertos de manera significativa, mejorando los resultados de la tabla 5.9.

Tabla 5.10: Matriz de confusion 8 vistas OUR-CVFH

Prediccion
Brick | Grapadora | Pringles | Taza | Yatekomo | Desconocido
Brick 22 0 12 1 0 15
Grapadora 0 39 0 0 0 11
Real | Pringles 0 0 36 0 0 14
Taza 0 0 0 32 0 18
Yatekomo 0 0 0 0 24 26
TFP TA TD
5.2% 61,2% 33,6 %

En la tabla 5.11 al igual que en la tabla 5.10 se visualiza como aumenta la tasa

de aciertos, con el aumento del nimero de vistas, obteniendo asi una tasa de falsos
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positivos muy reducida, aumentando de manera insignificativa la tasa de desconocidos.

Tabla 5.11: Matriz de confusion 12 vistas OUR-CVFH

Prediccion
Brick | Grapadora | Pringles | Taza | Yatekomo | Desconocido
Brick 26 0 3 0 0 21
Grapadora 0 43 0 0 0 7
Real | Pringles 0 0 36 0 0 14
Taza 0 0 0 32 0 18
Yatekomo 0 0 0 0 24 25
TFP TA TD
1,6 % 64,4 % 34

En la tabla 5.12 se obtiene la menor tasa de falsos positivos y se disminuye la tasa

de desconocidos respecto a la tabla 5.11, obteniendo asi una mayor tasa de aciertos.

Tabla 5.12: Matriz de confusion 16 vistas OUR-CVFH

Prediccion
Brick | Grapadora | Pringles | Taza | Yatekomo | Desconocido
Brick 22 0 1 0 0 27
Grapadora 0 49 0 0 0 1
Real | Pringles 0 0 36 0 1 13
Taza 0 0 0 31 0 19
Yatekomo 0 0 0 0 33 17
TFP TA TD
0,8 % 68,4 % 30,8 %

Una vez finalizado este subexperimento, se puede decir que la mejor configuracion

interna a este subexperimento seria entrenando el sistema con 16 vistas, obteniéndose
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asi una tasa de falsos positivos inferior al 1 %.

5.1.4. Conclusiones respecto al reconocimiento

Respecto al experimento completo, se concluye que el valor del umbral influye
significativamente en los resultados obtenidos. Dependiendo de los resultados que se

desea obtener, se puede decir que:

= El descriptor mds adecuado para obtener una menor tasa de falsos positivos seria

OUR-CVFH.
= El descriptor mas adecuado para obtener una mayor tasa de aciertos es CVFH.

En general incrementando el ndmero de vistas se ha mejorado el sistema. Ademas,
el nimero de vistas no solo es importante para el proceso de matching, ya que se trata
de un sistema de reconocimiento y obtencion de la pose, donde el nimero de vistas

influye también a la hora de realizar el fitting, como se explicé en el apartado 4.6.

5.2. Pruebas de deteccion de pose

Dado que el sistema final no solo estd dedicado a clasificar objetos, sino que
también calcula la pose del objeto, es necesario realizar una bateria de pruebas
teniéndose como objeto de estudio el célculo de la pose. Para estas pruebas se
obtendrd la posicién de diferentes objetos y se medird el error cometido en cada una
de las iteraciones.

Como existen dos tipos de algoritmos para realizar el fitting, se realizardn las

mismas pruebas para ambos algoritmos. Los datos del experimento son:
» Matching con VFH.
= 50 escenas por objeto

= Forzar los resultados del matching entrenando el sistema con un solo objeto (ej.

en la escena hay una taza, el train solo contiene vistas de la taza).
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= Comparacion de la correctitud del resultado de forma visual (Subjetivo).

= Pruebas de la técnica ICP y de RANSAC, con diferentes entrenamientos.

5.2.1. Resultados obtenidos con RANSAC

Como se puede observar en la tabla 5.13, la técnica RANSAC a pesar de no
necesitar un posicionamiento previo de las nubes de puntos, se trata de un algoritmo
que tiene una menor probabilidad de dar la pose correcta. Como también se ha probado
este algoritmo con diferentes nimeros de vistas en el entrenamiento, se puede observar
como si se incrementa el nimero de vistas la probabilidad de que el sistema calcule la
pose correcta incrementa significativamente. Ademads, como ya se comentd, su tiempo

de computo es bastante alto.
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Tabla 5.13: Pruebas ajuste de nube de puntos

ICP RANSAC
N° Vistas | Objeto | Aciertos | Errores | Aciertos | Errores

Yatekomo 50 0 41 9

Taza 46 4 34 16

Pringles 50 0 41 9

e Grapadora 40 10 30 20
Brick 50 0 43 7

Total 236 14 189 61
Yatekomo 50 0 40 10

Taza 44 6 32 18

Pringles 50 0 39 11

12 Grapadora 38 12 25 25
Brick 48 2 41 9

Total 230 20 177 73

Yatekomo 50 0 42 8

Taza 43 7 32 18

Pringles 49 1 38 12

; Grapadora 36 14 21 29
Brick 45 5 39 11

Total 223 27 172 78

Yatekomo 50 0 40 10

Taza 40 10 30 20

Pringles 49 1 39 11

6 Grapadora 34 16 14 36
Brick 41 9 34 16

Total 214 36 157 93
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5.2.2. Resultados obtenidos con ICP

Como se puede observar en la tabla 5.13, la técnica ICP a diferencia de RANSAC
aunque necesita un posicionamiento previo de las nubes de puntos, tiene una mayor
probabilidad de calcular la pose correcta. Al igual que con RANSAC se ha probado este
algoritmo con diferentes nimeros de vistas en el entrenamiento y se puede observar
como si se incrementa el nimero de vistas la probabilidad de que el sistema calcule
la pose correcta aumenta significativamente. Ademas, otra diferencia con RANSAC es

que su tiempo de computo es mucho menor, estos no han sido medidos.

5.2.3. Conclusiones respecto al ajuste de la pose

De esta bateria de pruebas se puede concluir que la técnica de ajuste de nubes de
puntos mds adecuada para un sistema de obtencion de la pose seria ICP, teniendo este
una probabilidad del 94,4 % frente a la probabilidad de RANSAC que es del 75,6 %.
Ademas, como ya se comento en secciones anteriores, tener un mayor nimero de vistas
de los objetos, hace que estos algoritmos incrementen su probabilidad de acierto. En
estas pruebas se ha obtenido con 6 vistas una probabilidad del 85.6 % y anadiendo 10

vistas mds de los objetos se incrementa hasta el 94,4 % una diferencia significativa.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajos futuros

Como se menciond en la introduccion los seres humanos cada vez confian mas
tareas en los robots y en este proyecto se ha explicado una posible implementacién de
un sistema con el que se resuelven las preguntas ;Cémo puede un robot reconocer un
objeto? y ;Como puede un robot localizar el objeto?

Como se puede apreciar en las pruebas, escoger un descriptor adecuado
implicard tener unos mejores resultados de reconocimiento de objetos y escoger la
técnica de fitting adecuada, también implica calcular la pose correcta del objeto un
mayor nimero de veces, ademds de suponer una variacion significativa en el tiempo
computacional.

También se puede decir que para reducir el tiempo de computo lo maximo posible
hay que conocer el entorno en el que se va ha ejecutar el programa, ya que no solo
importa el nimero de cores del que dispone la mdquina, sino también de la carga
computacional que esta tiene.

Otra conclusion que hay que mencionar es que toda la informaciéon de la que
disponga el robot de la escena es importante, ya que si este quiere coger un objeto
y el sistema solo le aporta la informaciéon de este objeto y no del entorno que le
rodea, podria existir otro objeto que impida que el robot pueda coger el objeto deseado.
Por ello, es importante devolver la pose, la etiqueta y/o el Bounding-box de todos los

objetos de la escena.
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A modo de resumen, se puede decir que el sistema que se ha implementado obtiene
unos resultados con una alta fiabilidad, como se ha podido comprobar en las pruebas
que se han realizado con las diferentes configuraciones.

Para el sistema que se ha implementado en el robot Shelly se proponen los

siguientes trabajos futuros:

= Ejecucion continua del detector de objetos: Actualmente el sistema que se
ha implementado no se ejecuta lo suficientemente rapido como para ejecutar el
reconocimiento de objetos de forma continua. Este supondrd eliminar asi el error
producido en la odometria al patinar las ruedas sobre una superficie pulida o en

caso de que el objeto se mueva de posicidn saber que ya no se encuentra ahi.

= Seguimiento de los objetos (Tracking): Realizar un seguimiento de los objetos

de forma que se actualice la pose en caso de que este o el robot se muevan.

= Imaginarse la pose de un objeto: Con implementacién del Tracking podria
imaginarse la pose de un objeto, conociendo los movimientos que ha realizado

Shelly.

Estos trabajos futuros supondran que Shelly tenga una mayor tasa de aciertos a
la hora de coger un objeto, ya que el sistema obtendrd continuamente la pose de los

objetos.
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