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Introduccion

e En la Ultima década los robots han comenzado
a ser aplicados fuera del ramo industrial.

e La expansion de su campo de aplicacion a dado
lugar a una nueva rama de la robotica llamada
robotica de servicio.

e La federacion internacional de robdtica define
un robot de servicio como:

“Un robot que opera de manera automatica o semiautomatica
para realizar servicios Utiles al bienestar de los humanos o0 a su
equipamiento, excluyendo las operaciones de fabricacion.”



e Se disenan con capacidades de convivir con personas
y de ejecutar tareas comunes due realizan las mismas.

e Son autonomos, es decir, que el robot pueda cumplir
con sus objetivos sin intervencion de un ser humano
(robot movil autonomo).
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Problemas basicos

o Navegacion

e Se define como la planeacion de las acciones
para lograr llegar a un lugar determinado en un
ambiente.




e Localizacion

e Se define como la estimacion de la posicion de
un robot movil.

e Es la parte fundamental de los sistemas de
navegacion en un robot autonomo.

Introduccion 6



e Diseflar e Implementar un sistema de
ocalizacion para un robot movil de servicio
pasado en informacion visual de color y de
forma, utilizando modelos ocultos de Markov.




Marco teorico
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Etapa de adquisicion
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Sistemas de navegacion basados en vision por

computadora

e La tecnologia de vision por computadora es por mucho la
seleccion Optima para sistemas de navegacion en robots
moviles, debido a la relacion de la informacion proporcionada
contra los costos del sistema.

e Los sistemas de vision resultan adecuados ya que la percepcion
visual ofrece mucha informacion atil del entorno y aumenta el
alcance de las aplicaciones.

e Unrobot puede ser capaz de navegar, detectar y manipular
objetos, reconocer personas y lugares, con tan solo la
iInformacion proveniente de su sistema de vision.

e Sistemas bioinspirados.



e Existen sistemas basados en radar, en ultrasonido o en laseres.
e Sistemas mas complejos

. Radar (interferencia electromagnética, guias de onda, mayor costo).

. Laseres (sistemas opticos muy susceptibles; espejos, rotores, etc).

. Ultrasonido (mucho ruido en la adquisicion, poco alcance).

Sistemas de navegacion basados en

vision



e Ejemplos de sistemas de navegacion basados
en vision
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VisiOn estéreo

! ! b
mi(x,y) =(x,p)—(x,y) = ?f

‘._-"( X1, ¥1)

(exI,eyl)
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e LOs dispositivos opticos no son perfectos (los
entes tienen defectos).

e LOS parametros de la camara se estiman a
traves del proceso de calibracion y corrigen los
defectos en la captura.

o Parametros intrinsecos de la camara:
Cy» Cy, T=F(T, ), K
o Parametros de distorsion:
d,d;,d5,d3,d,
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Vision estéreo con luz estructurada

e ES posible saber de manera predeterminada la
disparidad de un region especifica, dado un
patron predefinido.

Proyector de luz
estructurada .
Camara
-
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Objeto 3D
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Sensor Kinect

Proyector NIR Camara RGB Sensor de
profundidad
Control de
inclinacion
Arreglo d-;e micréfonos
z Resolucion Tasa de g Resolucion Tasa de
Camara " ) Camara i )
(pixeles)  transferencia (fps) (pixeles)  transferencia (fps)
1280x1024 10 1280x1024 10
RGB 640x480 30 RGE 640x480 30
Profundidad ~ 640x480 30 Profundidad  640x480 30
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Freedman et al, PrimeSense patent application
US 2010/0290698
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Modelo de ruido

Rotate

Flat white target

Plane normal
noise

0

o1(0)pixels = 0.8 + 0.035

Axial noise %

- .
Lateral noise

OL(O)metros = UL(Q)pixels 4 }}_x
%

o7(Z,0) = 0.0012 + 0.0019 (Z-0.4)2 + 0.0001
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Etapa de deteccion

Marco tedrico. Etapa de deteccion
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Filtrado Bilateral

Z W(ll p—u [))Wie (] I(u) = I(p) ) (p) N(u)=|p;i : |u—-pill < p=20s]
I(u)= peu) 2
Z WS{HP_” "}WI‘HI[H]_HP}” wﬂszgzaf
peN (1) 4

Wrlx)=e¢ o7

bilateral filter weights of the central pixel

spatial weight range weight

input result

multiplication of range
and spatial weights
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Filtrado Bilateral en nubes de puntos

. W 1 INW.(d::
Y Willlpj—pi /Wi (dij) E; .] s(Il pj —pi DWr(dif)
. pieN(pi) N _— Pi=tv AP, %
1_ ] | " P
Y Walllpj—pi IDWe(dij) Y Welllpj—pi )Wi(dij)
pieN(p;) pieN(pi)

Xj = (((nj - nj)n;) - nj)n;)

difj =fi; - (B;- Iﬂli}l

pi = pi +Api
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Detector de puntos caracteristicos ISS

1 Z wi(Pj — Pi)(Pj -pi)f
iw; = \Pi—DPil<Tframe
© Hpjilpj—pi I< Tdensity) | Clpi) =
y F
) 1 Z w;
|P_;i —Pi Hr_{muw

e Para seleccionar los puntos candidatos para crear su vector de
caracteristicas de forma, se usan dos umbrales: el primer umbral Y,,, €s
para comparar la razon entre el primer y segundo valor propio; el segundo
umbral Y,,, para comparar la razon entre el segundo y tercer valor propio.
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Etapa de descripcion
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Estimacion de normales

o

(pi—p) - (pi—P)T, C-v; =\ -vj, j €{0,1,2}
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Descriptor de puntos caracteristicos SHOT

M

Z (R—d;) (pi—p) (pi—p)"

B |
Z (R- df ) i:di<R
i:d;<R

cond; =|| pi—p |l

o Se calcula cos(8y)=z, * n, el azimut, la elevacion y la distancia radial.
e 8regiones de azimuth, 2 regiones de elevacion, 2 regiones radiales.
e 11 bins por cada region.

o 8x2x2x11=vector de 352 caracteristicas.
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Count

d;=|n, -z — cos8,|/s

di1=|ng-z —cos B;,4|/5

+1__di

cos®; <cos@ =n

+1 — djyq
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q

(a) Interpolation on normal cosines
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(b) Interpolation on azimuth
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Espacio de color CIE XYZ

Espectro visible

Marco tedrico. Etapa de descripcion
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Color SHOT

,__f;*:

y =l Labg —Laby || | b\ \
L&)

e -

. Shape Step (3 ; Color Step (5.)

|

Shape description Texture description

o Secalcula cos(8y)=z, * n, el azimut, la elevacion y la distancia radial.
e 8regiones de azimuth, 2 regiones de elevacion, 2 regiones radiales.
e 11 bins por cada region.

¢ Se agregan histogramas de color CIE Lab con 31 bins por region.

o 8x2x2x11 + 8x2x2x31=vector de 352 + 992 = 1344 caracteristicas.
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Curvas de llenado de espacio

T _l,_l ....r_ _—]r— = = /7
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(a) Ejemplo de curva de l;f:ano. (b) Ejemplo de curva de Hilbert.  (c) Ejemplo de curva de Morton.
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El método de la K medias

I\f
i F i

E(C)= = L | x; —c; ||?
i

ci =Arg Min;c; 1 Il X — ¢ 12
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Problemas de dimensionalidad

dmax = dm in

| N
Lp =llx=yllp = i;_LIxa'—yfIP con d>1

i=1

m Para la norma L; la distancia relativa se incrementa segun aumenta la dimension

del espacio.
m Para norma L, la distancia relativa permanece aproximadamente constante y:

m Para la norma L, para d > 3, esta tiende a cero conforme aumenta la dimensionali-
dad, lo que significa que los puntos en dichos espacios tienden a estar alejados una

distancia igual a cero.
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Distancia (L2)
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Solucién

| N
Lp =llx=vllp = ‘5'\ |xi—pilP ,con P>1
=1

i

$

N
Ly =llx-2llp = lef—}’f\’” 0 <p<l 0< p:%<1
=1

N
b
LpZZ\/|xi—3’i|a a<b
i=1
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Mejoras al desempeno

e K medias++

Pl )= ot D(x;) = Arg Mincjeclle—cj I

e Algoritmo de Elkan

Ixi—cllp=lle=c"ll, < llxi=c"llp < xi=cllp +lle+€ |l
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e Arboles KD




Solucion desempefio + dimensionalidad

e Arboles KD aleatorios

arbol KD 1 arbol KD 2
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Etapa de clasificacion

F-----------------------------------------I

Generaddn de secuendas Libro de
(asgnadon de Indices ) cGdigos

De:ecf:a on de Modelo de
localidades C\lm@
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Meétodos de clasificacion

e Modelos ocultos de Markov

Plx{t+1)y=7 | X{0i=kg, X(1)=ki, «. X{H)=i] = PlX(t+1)=F | A{F)=d] = b;j

m V={v,vy,..,vy) €s un alfabeto finito con M simbolos.

m $=(S1,5,,..,5y) es un conjunto finito de N estados, con el estado al tiempo + denotado

COmMo g;.

= A =[ajj]nxn €5 una matriz de probabilidades de transicion donde el elemento a;; es

la probabilidad de transicion del estado i al estado j.

a;; = P(qr41 =Sj | g = S;) para todo 1 <i,j <N.

m B=[bj(k)]nxm €s la matriz de probabilidad de emisiones, esto es que bj(k) = P(Vy en t |

q¢ = S;)-

I1=[n;]ixn €s la matriz de probabilidades iniciales donde n; = P(q; = S;) con 1 <i <N.

i ={V.5 4 BII)



Modelos ocultos de Markov
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Los tres problemas fundamentales

1. Calcular la probabilidad de una secuencia observada.
Dada una secuencia de observaciones O = {0, 0,,..,Or} ¥ un modelo A = (4, B,IT), cal-
cular P(O]| A).

2. Calcular la secuencia optima de estados que genera las observaciones.
Dada una secuencia de observaciones O = [0, 0;,...O7} Yy un modelo A = (4,B,I1), en-
contrar Q= {4;,4,,...q7} Optima para generar O.

3. El aprendizaje del modelo.

Ajustar los parametros A, B y I1 para maximizar P(O| A).
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Redes neuronales artificliales

Dentritas

Sinapsis

Funcion de

activacion Salida
Sinapsis Jo(u) = U
| Y
Dentritas
P
Gt 1
=]
xp=+1
X1 T
Vk = |wgo Wiy .. Whp|| . [TWk X
Xp
Vi = @lvg)
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eaes neuronailes de

Capa
Capa oculta Capa
de entrada J de salida

N, Nj N, - N,

JEP JEP 9sF  9EP 0 , SEP ,
—_— = - ” = - ’wko y = ,—who = OO awho
h ; dsh Ay, 9sy Y, ; j ; o )

N,
5]{: = F}{Sﬁ)zég Who
o=1

e Son estimadores universales. Pueden aproximar cualquier funcion (Teorema de
Kolmogorov).

e Ademas pueden aproximar cualquier funcion y su derivada (Teorema de Cybenko)
usando funciones derivables y acotadas.
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Redes recurrentes
| L J
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Retropropagacion del error en el tiempo

y(t)

s(t
v X )

. \ U

W

AN

s(t-3)
m

8pj(t=1)=)  pn(t)unjF (ypj(t—1))
h
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Implementacion del sistema
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Pruebas

e Conjunto de datos

Camera oy jex jey  |dO d1 d2 d3 d4 Camera % fy cx  |cy |dO d1 d2 d3 d4

(ROS defaull)  |925.0/525.0319.5/239.5/00 |00 |00 J00 100 {)Freiburg 2 IR |580 8| 581.8| 3088|2530 |0.2207 | 1.4766| 0.0005 -0.0075 -3 4194

A Freiburg 2 RGB |520.9|521.0/325.1|249.7 |0.2312|-0.7849|-0.0033 | -0.0001 |0.9172



e Seleccion de las clases (localidades)

Numero de correspondencia entre tomas consecutivas

Mumero de corresponencias

Sub intervalos (1:10)
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6 tipos de clases (3 ejemplos por clase)
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Clasificador HMM

|
I I I I I P(O]\)

Secuenda de *
Observadones |—————— ™ P(Op\z) _— ArgMax(P(Omi)} e
0

P(O]A)

¢ Se elimina aleatoriamente el 10% de simbolos en todas las secuencias.

e Se usa un perfil de modelo oculto con 15 bloques M-I-D.

e Se utiliza validacion aleatoria con una razon 50% entrenamiento, 50% pruebas.
e Se hacen 10 validaciones.
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Resultados

Valor real
L; 100 20 0 0 0 0 100 20 83.3 16.7

s L, 0 140 10 0 O 0 140 10 933 6.7
S Ly 10 40 9 10 0 20 90 80 529 47.1
= Ly 30 80 60 250 20 10 250 200 55.6 44.4
s Ly 0O 0 40 0 170 0 170 40 81 19

L¢ O 110 60 10 30 70 0 210 25 79

820 560

Tabla de confusion para 16 simbolos. L; =Localidad 1. L, =Localidad 2. L3 =Localidad
3. Ly =Localidad 4. L5 =Localidad 5. Ly =Localidad 6. R=Secuencias reconocidas. NR=No recono-
cidas.



Valor real
B Is Is Iy Ls Ie R NE %E %NR
L, 100 20 0 0 0 0 100 20 83.3 16.7
L 0 140 0O 10 0 0 140 10 93.3 0.7
L 0 80 80 0 10 0 80 90 47 53
; 40 70 g 338 14 0 330 120 73.3 26.7
Le 0 0 30 0 160 20 160 50 76.2 23.8
Ly 10 100 O 0 30 140 140 140 50 50

950 430
Total 380 3ep 088 312

Valor actual
e~
=

]

- Tabla de confusion para 64 simbolos. Ly =Localidad 1. L, =Localidad 2. L; =Localidad
3. Ly =Localidad 4. L5 =Localidad 5. L, =Localidad 6. R=Secuencias reconocidas. NR=No recono-
cidas.

Resultados
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Valor real

L, L, Ly L Li Li R NR %R %NR
[, 110 10 0 0 0 0 110 10 917 8.3
S L, 0 140 0 10 O 0 140 10 933 67
S Ly 0 20 150 0 0 0 150 20 882 11.8
= Ly 0 0 10 440 0 0 440 10 97.8 2.2
€ Ly 0 0 0 0 210 0 210 0 100 O
Lq, 0 70 0 10 20 180 180 100 643 357

1230 150

Tabla de confusion para 512 simbolos. L =Localidad 1. L, =Localidad 2. L; =Localidad
3. Ly =Localidad 4. L5 =Localidad 5. L; =Localidad 6. R=5ecuencias reconocidas. NE=No recono-
cidas.
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Valor real

L, L, Ly Ly Ly Lg¢ R NR %R %NR

L, 120 0 0 0 0 0 120 0 100 0O
S L, 0 150 0 0 O 0 150 0 100 O
S Ly 0 0 170 0 O 0 170 0 100 0
= Ly 0 0O 0 450 0O 0 450 0 100 O
s Ls 0 0 O0 0 210 0 210 0 100 0
L, 0 0 0O 0O 0 280 280 0 100 O
Total 1380 13gg 100 0

~_ Tabla de confusion para 1024 simbolos.

L, =Localidad 1. L, =Localidad 2

L3 =Localidad 3. L, =Localidad 4. L5 =Localidad 5. L, =Localidad 6. R=Secuencias reconocidas

NR=No reconocidas.

Resultados
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Porcentaje total de deteccidén
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Red neuronal de propagacion

hacla adelante

Valor real

L, L, Ls; Ly Ls Lg R NR %
Ex 1200 O 0 0 0 0 120 0 100
Tg by 15 135 0 0 0 0 135 15 90
;-' L, 0 0 165 5 0 0 165 5 97
2 Ly 5 0 & 430 5 5 430 20 96
;;E Ls 0 0 0 5 200 3 200 10 95.2
Le 5 0 0 0 5 270 270 10 96.4

Total 1220 .8.. gggo

4.8
3.6

4.3

Tabla de confusion para la red neuronal de propagacion hacia adelante. L; =Localidad
1. L; =Localidad 2. L3 =Localidad 3. Ly =Localidad 4. L5 =Localidad 5. L; =Localidad 6.

R=5ecuencias reconocidas. NE=No reconocidas.

Resultados
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Numero de simbolos

Tiempo de cuantizacion (ms)

Etapa del sistema

Tiempo de procesamiento (s)

Eliminacion del fondo 3.70 x1073
Filtrado bilateral 4,94
Estimacion de normales 609 x1073
Detector 1SS 1.40
Orden en Z 5.23 x107°
Descriptor Color SHOT 87.6 x1073

Resultados

128
256
512
1024
1280
1536
1792
2048

4913
9049
14733
14548
18556
23869
24227
28307
36505
48819
30137
63450
40101
82690
124773
203260
366798
656792
738534
896729
1094362
1230155
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Comparacion

Porcentaje total de deteccion

oy

No. de ssmbolos %

16 59.4
Perfil de modelo 64 68.8
oculto 512 89.1
1024 100

Red neuronal
- 95.7

de propagacion —
hacia adelante

Comparacion de tiempos promedio
Entrenamiento (s) Deteccion (ms)

Perfil de modelo oculto _ |
(todas las localidades, 1024 simbolos) 4221687 109.72
Red neuronal de - o

propagacion hacia adelante

Red tipo NARX 115226 2294

Resultados 62



Conclusiones

o La principal aportacion de esta investigacion es que usando los perfiles de
modelos de ocultos de Markov (PHMM) es posible obtener resultados
ligeramente mejores en la clasificacion que una red neuronal con una sola
capa oculta, ya que los modelos ocultos toman en cuenta la relacion
espacial y temporal de las observaciones.

o Una primera aproximacion para el manejo de la oclusion usando secuencias
de simbolos mediante los perfiles de modelos ocultos.

e LOos mejores tiempos de entrenamiento y deteccion igualmente se logran
usando modelos ocultos de Markov con 699.77 y 107.72x10-3 segundos
respectivamente.

o La desventaja de este enfoque es la seleccion empirica para los parametros
del modelo.



Trabajo futuro

m Paralelizacion de la implementacion de la biblioteca de modelos ocultos de Mar-
kov, ademas de los detectores y descriptores usados (PCL 1.8 incluye fallos en su
implementacion en paralelo). La etapa de filtrado bilateral y deteccion de puntos
caracteriticos son las mas demandantes en tiempo de computo.

= Adecuacion del sistema para aplicaciones computacionalmente mas ligeras (uso de
descriptores menos robustos pero mas veloces).

= Implantacion del sistema completo en un robot de servicio anadiendo la etapa de
navegacion.

s Experimentacion con diferentes arquitecturas y modelos, como son modelos no ho-
mogeneos en el tiempo 0 mixtos.






