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Resumen

El objetivo de este trabajo de fin de grado es la identificaciéon de un robot y su entorno a
partir de una nube de puntos. Para ello se emplean algoritmos disponibles en la libreria
Point Cloud Library(PCL, Libreria de nube de puntos). La nube de puntos se propor-
ciona por una camara IntelRealSense ZR300. Se trabajard con imagenes en entornos
interiores donde la interaccion del robot con el entorno es méds compleja. Se trabajara
utilizando el entorno ROS y Matlab. Palabras Clave: ROS, Matlab, PCL.
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Abstract

The objetive of this final degree proyect is to identify a robot and its environment from
a point cloud. For this, algorithms available in the Point Cloud Library (PCL) are used.
Point cloud is provided by an IntelRealSense ZR300 camera. We will work with images
in indoor environments where the interaction between the robot and the environment
is more complex. We will work using the ROS and Matlab environment. Keywords:

ROS, Matlab, PCL.
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Capitulo 1

Introduccion

Dia a dia la robdtica va tomando un papel mas relevante en la sociedad, dejando de ser
un campo meramente para el estudio o para el A&mbito militar, se va adaptando a las

necesidades del dia a dia.

Por ello es muy importante la dedicacién de nuestros recursos en este campo para crear
nuevos puntos de vista en la creacién de sistemas robdticos, ya sea para mejorar dichos

sistemas, darle mayor funcionalidad, abaratar los costes para hacerlos mas accesibles, etc.

Presentamos un objetivo muy concreto: la identificacién de un robot y su entorno a
partir de una nube de puntos y utilizando algoritmos de la libreria Point Cloud Library.
Trabajando con imagenes de entornos interiores proporcionados por una camara Intel-

RealSense ZR300.

1.1. Motivacion
La motivacién para la realizacién de este TFG se puede resumir en los siguientes puntos:

= Entender y profundizar en el mundo de la visién artificial como complemento de

la robdtica. Para ello serd necesario estudiar los diferentes algoritmos empleados

Adridn Campos Diez 1



Capitulo 1. Introduccién

1.2.

para clasificar el entorno mediante las nubes de puntos, determinando cual sera el

mas apropiado para trabajar en un entorno dindmico.

Se trata de un campo de rdpida expansion y que se puede aplicar en diferentes

campos como la medicina, la conduccon autéonoma, exploracion del universo, etc.

Objetivos

Los objetivos a desarrollar en este TFG seran los siguientes:

1.3.

Extraccién de la informacién no relevante del entorno del robot, como las paredes.

Segmentacién de la figura del robot llevando a cabo un estudio con diferentes

algoritmos.
Segmentacién de las partes fundamentales de la figura del robot como los brazos.

Identificacion de los movimientos del robot.

Estructura del proyecto

La estructura que se va a llevar a cabo en este trabajo se explica a continuacién:

Introduccion: Este capitulo presenta una visién general del mundo de la vision
artificial, asi como las inquietudes, motivos y objetivos por los que se ha realizado

este proyecto.

Estado del arte: Se buscaran y se analizaran en detalle los distintos métodos
y algoritmos para detectar objetos méviles, figuras... (Se realizard un estudio de
“papers” o articulos cientificos sobre estos conceptos) y posteriormente seleccionar

el método que mejor se adapte a este TFG.

Instalacién del Sistema Operativo (Ubuntu) junto con el entorno ROS:
Se instalara el sistema Ubuntu con el entorno de desarrollo ROS, en el cual podre-
mos programar los algoritmos para simular y verificar el éxito en la instalacion. Se
haran las pruebas y se obtendran resultados de ellas para poder finalizar con las

conclusiones y trabajos futuros del mismo.

Adridn Campos Diez
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» Instalacion de la libreria PCL: Se instalard la libreria PCL en el entorno ROS

para llevar a cabo las pruebas con el entorno real.

= Implementacion y resultados: Se llevardn a cabo pruebas con diferentes algo-
ritmos de la PCL y se realizara una comparacién de su funcionamiento y de los

resultados obtenidos por cada uno de ellos.

= Conclusiones: Se concluye cuéiles de los algoritmos probados resuelven el proble-

ma de la manera mas eficiente.
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Capitulo 2

Estado del arte

2.1. Historia de la vision artificial

En este apartado se explicard cémo ha evolucionado la visién artificial llegando al estado

actual, tratando los conceptos necesarios para el mejor rendimiento del proyecto.

La visién artificial o también llamada visién por computador, es una disciplina cientifica
que incluye métodos para adquirir, procesar, analizar y comprender las imagenes del
mundo real con el fin de reproducir las caracteristicas visuales de objetos o espacios a
través de la interpretacién de los datos que puede realizar un software destinado a esta

labor.

La evolucién de la visién artificial ha ido estrechamente relacionada con el desarrollo de
las camaras fotograficas y la obtencién de imégenes desde la perspectiva cientifica, como

las radiografias.

Las nubes de puntos son un caso particular de la vision artificial, en la que las imagenes
generadas no son planas sino que se aniade informacion de profundidad, cosa que antes
se conseguia con algoritmos de geometria epipolar que fusionaban informacién de dos

camaras.

Adrian Campos Diez 5



Capitulo 2. Estado del arte

FI1GURA 2.1: Radiografia médica

Las primeras investigaciones en visién por computador tuvieron lugar en los anos 50 al
usar algunas de las primeras redes neuronales para descubrir los bordes de un objeto y

clasificar objetos simples en categorias como circulos y cuadrados.

Como describié Lawrence Roberts en su tesis ”Percepcion mecanica de los sélidos tri-
dimensionales”, publicada en 1963 [7] y ampliamente considerada como uno de los pre-

cursores de la visién por computadora moderna.
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25- dilad)

(a) Original picture (b) Computer display of picture
(reflected by mistake).

(c) Differentiated picture. (d) Fecture points selected

F1GURA 2.2: Reduccion del mundo visual a imagenes geométricas

Debemos remontarnos a los afios 60 para encontrarnos con los primeros modelos de au-
tomatizacién entre la adquisicién de imagenes por camaras de visién y el procesamiento
de dichas imagenes con el objetivo de conocer su estructura interna a niveles en los que

no se podria observar sélo con las imagenes originales.

En los anos 70 se marco el punto de partida de la visiéon por computador para fines comer-
ciales, interpretando texto escrito a mano o mecanografiado utilizando el reconocimiento

optico de caracteres. Este avance se implement6 para evaluar el texto escrito para ciegos.

FIGURA 2.3: Técnicas de reconocimiento 6ptico de caracteres (OCR)

Adrian Campos Diez 7



Capitulo 2. Estado del arte

La visién artificial empieza a ser relevante en la década de los 80, debido a que la ex-
pansion de la ingenierfa informatica da lugar a la creaciéon de microprocesadores més
avanzados que permiten captar, procesar y reproducir imagenes tomadas por una cima-

ra a la que podian estar conectada de forma remota.

En la década de los 90, el rapido crecimiento de internet permitié poner en disposicién
grandes conjuntos de imagenes para el andlisis, lo cual ayudé a crear maquinas capaces

de reconocer a personas especificas en fotos y videos, lo que se conoce como reconoci-

e
Bl B

FIGURA 2.4: Reconocimiento facial

miento facial.

Las nubes de puntos, histéricamente se han creado mediante escaneres de deteccién
remota activos, como radares y lasers utilizadas en plataformas aéreas y terrestres en el

ambito militar.

Mas adelante, cuando la complejidad de las imagenes que se querian procesar aumentaba
y no eran suficientes los mecanismos implementados hasta el momento se empezaron a

utilizar las nubes de puntos.

Como podemos observar en el trabajo de Marc Levoy y Turned Whitted en “El uso
de puntos como primitiva de visualizacién de 1985”, [5] se proponen soluciones ante
el aumento de la comlejidad visual de las escenas generadas por computadora, en este
caso, el uso de primitivas de modelado clésicas se vuelve menos atractivo. La customi-
zacion de los algoritmos de visualizacion, el conflicto entre el orden de los objetos y la
representacion del orden en la imagen asi como la poca utilidad de la coherencia para
la identificacién de objetos en entornos muy comlplejos son los factores que desencade-

nan la creaciéon de un método de representacién més eficiente. Se propone para ello el

8 Adrian Campos Diez
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desacople del modelado por geometria con el proceso de representacién, introduciendo

la nocién de puntos como primitiva universal.

Se demuestra que con una matriz discreta de puntos desplazados arbitrariamente en
el espacio se puede representar una superficie tridimensional continua. esto resolvia el

antiguo problema de procucir bordes de silueta correctos para texturas con mapas de

relieve

\
? i f

inls as renderina pipeline image
a mgFi:-pm-..hve for points re

8

d wning

’e--v-e?r.]

Fiqure 1: Overview of olgorithm

Cr Zh

d i) pixel
sl-o-.mj -;r' Irg'm,emne ska._w-’ pu.fr oover-qg

Figure 2a: Edqeof textwe Eiguee 2b: Foldover

FicuraA 2.5: Uso de puntos como primitiva de visualizacién

A consecuencia de esto, una amplia clase de objetos geométricamente definidos, tanto

planos como curvos, pueden ser representados por puntos.
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<4

svl
v}
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FicurA 2.6: Uso de puntos como primitiva de visualizacién

Este algoritmo de representacion es simple y no requiere de coherencia para ser eficiente

Ademés, el tratamiento de los puntos puede llevarse a cabo de manera aleatoria
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F1GURA 2.7: Uso de puntos como primitiva de visualizacién

Figuie 5: Depth comparisons with Tolerance

Ficura 2.8: Uso de puntos como primitiva de visualizacién
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Capitulo 2. Estado del arte

Actualmente las aplicaciones con nubes de puntos estdn aumentando potencialmente,
sin embargo esta expansion enfrenta limitaciones técnicas, principalmente por la falta
de informacién semantica dentro de los conjuntos de puntos y por la gran cantidad de
datos a procesar. La extraccion de conocimiento dentro de la nube de puntos sigue siendo
un proceso manual y lento que sufre de interpretaciones humanas propensas a cometer
errores. Esto destaca una necesidad de crear sistemas de analisis de datos para crear una
informacién coherente y estructurada. Se encuentran trabajos como ”PointNet”[9] que
aporta eficiencia y efectividad para solucionar los problemas mencionados anteriormente
combinando las nubes de puntos con inteligencia artificial. El funcionamiento de dicho

trabajo se basa en una red neuronal que consume directamente nubes de puntos.

Object Classification

PointNet Object Part Segmentation

Semantic Scene Parsing

FiGURA 2.9: Entrada y aplicaciones de PointNet

A partir de una nube de puntos desordenada se pueden llevar a cabo tareas como clasi-

ficacién, segmentacion de objetos y segmentacion semdantica entre otras.

l PointNet
f mug? Y » &
. ~. % table? ot
£ o
car?
Classification Part Segmentation  Semantic Segmentation

F1GURA 2.10: Entrada y aplicaciones de PointNet

Existen dos requerimientos para el correcto funcionamiento de dicha aplicacién:

= El modelo debe ser invariante ante N! permutaciones. Para ello, los puntos de

entrada desordenados se representan en un vector de dimension D. De esta forma
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aunque los puntos se traten en diferente orden, si pertenecen al mismo conjunto

se reconozca como tal.

D D
—_—) —_—

N represents the same set as N -

FicUurA 2.11: Vector de puntos de entrada

Este vector de puntos a su vez serd tratado con una funcién simétrica del tipo:

f(x1, 29, ....20) = f(Tr, Tro, ..., Tx3), 2; € RP

Es posible construir una familia de funciones simétricas para redes neuronales

[y, @, an) = v o g(h(z1), ..., h(zn))

La funcién anterior serd simétrica si g es simétrica. Por lo tanto se puede con-
truir una red de funciones simétricas cuyo funcionamiento empirico se basa en
Perceptron Multicapa (MLP) y Max Pooling. El Perceptrén multicapa es una red
neuronal artificial formada por multiples capas, de tal manera que tiene capacidad
para resolver problemas que no son linealmente separables. Max pooling es un ti-
po de operacién que normalmente se agrega a las redes neuronales convolucionales
siguiendo capas convolucionales individuales. Cuando se agrega a un modelo, Max
Pooling reduce la dimension de las imagenes al reducir el nimero de pixeles en la

salida de la capa convolucional anterior.

h
(1,2,3) — wmp
(1,1,1) — Il 8 y
(2,3.2) — il — MLP —»I
(2,3,4) — wmrp PointNet (vanilla)

FIGURA 2.12: Obtencién de funciones simétricas
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= La rotacién de la nube de puntos no debe afectar a los resultados de la clasificacion.

Para ello los puntos de entrada se procesan a través de una trasformada.

3 transform 3
params
N N
Dafa Transformed
Data
Ficura 2.13: Transformada
La cual se trata solamente de una matriz multiplicadora.
3 transform 3
params: 3x3
N
Data Transformed

Data

FIGURA 2.14: Transformada
2.2. Aplicaciones de la visién artificial
FEn este apartado explicaremos algunas de las aplicaciones maés interesantes que tiene la

visién artificial en una amplia gama de campos relacionados con el reconocimiento de

objetos y representacién de escenas. [3]
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Pattern
Signal Recognition
Processing

Image
Processing

Computer
Physics Vision

Artificial

Mathematics  Intelligence

FI1GURA 2.15: Aplicaciones de la Visién Artificial

= Deteccién y reconocimiento de objetos:

Para este tipo de aplicaciones es necesaria la existencia de un modelo previo para
cada uno de los objetos que se quieran detectar en la imagen. A partir de estos
modelos, se deben buscar los métodos que sean capaces de generar la informacién
que permitird diferenciar unos puntos de otros en funcién de las caracteristicas
que presenten dichos puntos. Una vez asociados, se deberd ser capaz de calcular la
correspondencia entre el modelo y la imagen a analizar. A partir de este empareja-
miento de puntos el sistema deberd ser capaz de obtener la posicion y orientacién

del objeto. [11]
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F1GURA 2.16: Deteccién de objetos

= Reconocimiento facial:

Se trata de la aplicacién de identificacién de personas en im&agenes digitales o
fotogramas especificos de video, en base a sus caracteristicas faciales y comparacion

de estas con una base de datos.

FIGURA 2.17: Reconocimiento Facial

Se utiliza en un gran ntimero de aplicaciones de seguridad que requieren del reco-

nocimiento del usuario como las que se muestran en la siguiente tabla.
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Areas
Biometria
Seguridad de la
informacion
Cumplimiento de
la ley y vigilancia

Tarjetas
inteligentes

Control de
acceso

Aplicaciones especificas
Licencia de Conducir, Programas de Derecho, Inmigracion, DNI, Pasaportes, Registro de Votantes, Fraude

Inicio de Sesion, Seguridad en Aplicaciones, Seguridad en Bases de Datos, Cifrado de Informacion, Seguridad en
Internet, Acceso a Internet, Registros Médicos, Terminales de Comercio Seguro, Cajeros Automaticos

Videovigilancia Avanzada, Control CCTV, Control Portal, Analisis Post-event, Hurto, Seguimiento de Sospechosos,
Investigacion

Valor Aimacenado, Autenticacion de usuarios

Acceso a Instalaciones, Acceso a Vehiculos

FicuraA 2.18: Aplicaciones del reconocimiento facial

El proceso de reconocer una cara se basa principalmente en 4 etapas:

1. Detecciéon de la cara: Detecta si hay una cara en la escena y proporciona

la localizacién y proporcién de dicha cara.

2. Alineacién de la cara: En la cara detectada en el paso anterior, se identi-

fican los componentes tales como ojos, boca, nariz, las distancias entre estos
elementos, etc. Se normalizan dichas componentes respecto a transformacio-
nes geométricas como el tamano y la posicién y, fotométricas como la ilumi-
nacion.

Extraccion de caracteristicas: Se extraen las caracteristicas mas relevan-
tes para poder distinguir entre caras de diferentes individuos segtin variaciones

geométricas y fotométricas.

Reconocimiento: El vector de caracteristicas extraido de los pasos ante-
riores es comparado con vectores de caracteristicas almacenados en la base
de datos. Si se encuentra una elevado porcentaje de similitud entre los pares
obtentendremos una coincidencia con rostro existente en la base de datos, en

caso contrario, estaremos ante una cara desconocida.
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Persona no Localizacién de la
identificada cara, tamafo y pose
- Adquisicién . Deteccién de — Acondicionamiento
de laimagen la cara y Normalizacién

Persona Algoritmo de Extraccién de
Identificada -« Reconocimiento -« Caracterlisticas

Vector de
caracteristicas

Basede
Datos

FIGURA 2.19: Proceso de reconocimiento facial

= Vision artificial aplicada a la ganaderia y agricultura:

FIGUuRA 2.20: Dron analizando cultivos

La uso de la visién artificial ha facilitado la tarea de monitorear el ganado, iden-
tificar problemas de salud, como la cojera, que pueden afectar la produccion de

leche.

Esto permite una rapida deteccién de problemas en los animales, con mayor rapidez
que con las técnicas humanas tradicionales y dota de mayor tiempo de reaccion a
la hora de aplicar tratamientos a dichos animales para que la produccion no se vea

afectada.

La visién artificial también ha encontrado su lugar en la agricultura y la horti-

cultura, donde las cosechas pueden ser detectadas visualmente y clasificadas por

18
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color, tamano y condicion, lo que conlleva un gran ahorro al no tener que utilizar

personal para la realizacién de dicha tarea.

= Automocion:

La visién artificial esta tomando un papel muy importante en el mundo de la
automocién. El mejor ejemplo de ello es la marca de automéviles Tesla, la cual

ocupa el trono de vehiculos de conduccién auténoma.

Estos vehiculos, dotados con cdmaras que proveen 360° de visibilidad alrededor

del coche y 250 metros de rango.

Rearward Looking Side Cameras Wide Forward Camera Main Forward Camera Narrow Forward Camera
Max distance 100m Max distance 60m Max distance 150m Max distance 250m

Rear View Camera 5 Forward Looking Side Cameras Radar
Max distance 50m Max distance 8m Max distance 80m Max distance 160m

Ficura 2.21: Rangos de las camaras utilizadas por los vehiculos auténomos de Tesla

Algunas de las aplicaciénes mas relevantes de la visiéon artificial aplicada en la

automocién son las siguientes:

e Sistemas de deteccién de peatones Los sistemas de deteccion de peatones
permiten que el vehiculo se anticipe a la propia percepcion del conductor,
detectando a los peatones que transitan en su entorno y previendo potenciales
situaciones de peligro. Estos estdan basados en el funcionamiento combinado
de un radar integrado en la rejilla frontal del vehiculo con una cdmara situada
dentro del habitdaculo, por detras del espejo retrovisor. El anélisis de los datos

que ambos proporcionan se realizard a traves de una unidad electrénica de
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control.

La misién del radar es la de detectar la distancia a la que se encuentran los
objetos por delante del vehiculo, la camara, por su parte, es la encargada de
establecer de qué tipo de objetos se trata, ya sea un peatén o otro coche.
Ademas de establecer el patrén de movimiento del peatén, lo que permite
calcular si la trayectoria de dicho peatén interferird en la trayectoria que

lleva el vehiculo.

Moane 0.0m 1)

F1GurA 2.22: Reconocimiento de los patrones de los peatones

Control de crucero adaptativo El control de crucero adaptativo es una
evolucion del control de crucero, el cual permite mantener una velocidad cons-
tante previamente fijada por el conductor y que se desconectara auntomati-
camente cuando pisamos el freno. En esta versiéon mas inteligente se tiene el
cuenta el trafico a la hora de mantener la velocidad con lo que el conductor no
tendra que estar acoplandose continuamente a las condiciones de la carretera.
El control de crucero adaptativo cuenta con una serie de radares que se en-
cargan de detectar el trafico en la via, de tal manera que si nos encontramos
con un coche por delante a una velocidad inferior, automaticamente el siste-
ma alerta al conductor del peligro y reduce la velocidad de nuestro vehiculo
actuando sobre el sistema de frenos, de forma que se mantiene la distancia

de seguridad que haya sido predeterminada. Una vez que el carril por el que

20
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circulamos queda libre, el sistema acelera el vehiculo hasta la velocidad que

hayamos programado.
CONTROL DE CRUCERO ADAPTABLE (ACC)

VELOCIDAD CONTROL DE CONTROL DE CONTROLDE
CONSTANTE DESACELERACION SEGUIMIENTO ACELERACION
No hay vet etectado ve troladopor £ ehiculo de delant

30k I 60t

100km/h 80 =100 kb
o El B
vabicuo establecida) ericubs establecida)|

F1cUurA 2.23: Control de crucero adaptativo

e Sistemas de reconocimiento de senales: Gracias a las camaras con las
que estan equipados los vehiculos es posible captar las imagenes y darles
un tratamiento digital por el cual el sistema es capaz de leer las senales e
interpretarlas para dar un aviso al conductor. Este tipo de tecnologia recibe

el nombre de Traffic Sign Recognition (TSR).

Median Blurring Segmentation of Segmentation of Lower + Uppe)
lower boundary upper boundary combined

O-5-50

Data Extraction Data Extraction Cropped Image Gaussian Blurring

FIGURA 2.24: Diagrama de bloques del reconocimiento de senales

El funcionamiento de dicha aplicacion se basa en dos fases:

o Deteccion: Es la fase en la cual la senial es detectada. Se deben llevar

a cabo varias acciones para realizar este procreso de la mejor manera:

¢ Desenfocado: La imagen sin procesar puede incluir ruido aleatorio
o puntos negros debido a un dispositivo de captura menos eficiente.
Ademads, debido a una iluminacién inadecuada, alguna parte de esta

imagen puede contener bordes nitidos o cambios de color abruptos
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que pueden afectar al proceso de deteccién. Es por esto que necesi-
tamos tener un efecto de desenfoque.

o Deteccion basada en color: El color es uno de los atributos mas po-
derosos para la deteccion de objetos, el tono, la saturacion y el valor
juegan un papel importante en el procesamiento de imagenes. Por
ejemplo es sencillo detectar una senal por sus bordes rojos.

¢ Deteccion basada en formas: Con la deteccién basada en formas, es
posible detectar una informacién de forma particular, objetos circu-
lares, cuadrados o triangulares tratdmdose de senales.

¢ Extraccion de caracteristicas: Extraccion de caracteristicas dentro de

los limites marcados por las acciones anteriores.

¢ Separacion: Dentro de esta fase se utilizan métodos de contornos para

separar unos digitos de otros.

o Reconocimiento: En esta fase se establece de que senal se trata. Hay
multitud de técnicas para realizar esta tarea, uno de los més conocidos es
OCR, que tiene la finalidad de poder diferenciar un texto de una imagen
cualquiera. Para hacerlo se basa en cuatro etapas:

¢ Binarizacion o caracterizacién: Proceso de convertir la imagen a blan-
co y negro donde quedan claramente marcados los contornos de los
caracteres y simbolos que contiene la imagen.

¢ Fragmentacién o segmentacién de la imagen: Este proceso implica
la deteccién mediante procedimientos de etiquetado determinista o
estocastico de los contornos o regiones de la imagen, basandose en la
informacién de intensidad o informacién espacial.

¢ Adelgazamiento de los componentes: Una vez aislados los componen-
tes conexos de la imagen, se les tendrd que aplicar un proceso de
adelgazamiento para cada uno de ellos. Este procedimiento consiste
en ir borrando sucesivamente los puntos de los contornos de cada
componente de forma que se conserve su tipologia.

o Comparacién con patrones: En esta etapa se comparan los caracteres
obtenidos anteriormente con unos tedricos (patrones) almacenados en

una base de datos.
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e Conduccion auténoma: Existen diferentes niveles de conducciéon auténo-
ma dependiendo del nivel de intervencién del conductor, los niveles son los

siguientes:

1. Asistencia en la conduccién: El vehiculo cuenta con algin sistema de
ayuda a la conduccién y estd pensado para brindar una conduccién més

como y mejorar la seguridad al volante.

2. Automatizacién parcial: Se precisa conductor aunque este no realizard
tareas relativas al movimiento. El vehiculo cuenta con control de mo-
vimiento tanto longitudinal como lateral, aunque no tiene detecciéon y
respuesta ante objetos. El vehiculo tendra capacidad de actuar de forma
independiente ya que pueden realizar una o varias tareas hasta ahora

realizadas por en conductor.

3. Automatizacién condicionada: Se precisa conductor y aunque la aunto-
nomia sea mas elevada, este debera estar atento para intervenir. Tiene
sistemas de automatizacion en lo referente al control de movimiento lon-
gitudinal y lateral; deteccién y respuesta ante objetos. El vehiculo podra
decidir cuando cambiar de carril, frenar para evitar colisiones con otro
vehiculo, etc. El factor humano seguira siendo clave ya que el sistema

puede precisar de su intervencién.

4. Automatizacién elevada: No se precisard de la intervencion humana en
ningiin momento ya que el coche serd el propio vehiculo quien controle
el tréfico y las condiciones del entorno, definira la ruta o alternativas y
responderd ante cualquier situacién. En el caso de existir algin fallo en el
sistema, principal, el vehiculo contard con respaldo para actuar y seguir
conduciendo.

5. Automatizaciéon completa: El vehiculo tendra la capacidad, bajo demanda
realizada a través de la interfaz por la que se introducen las érdenes, de
ir a cualquier lugar sin necesidad de volante, pedales o mandos, ya que
cuenta con sistemas de automatizacién a todos los niveles. En este nivel la
figura del conductor no existe. Cuenta con un sistema de automatizacion
que en caso de fallo se respaldara con otro sistema, por lo que él mismo

solucionara cualquier imprevisto.
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El nivel 2 es actualmente el més comiin en los concesionarios de diferentes
marcas, mientras que el nivel 3 solo lo encontramos en algunas de ellas.
Los niveles 4 y 5 se encuentran en desarrollo y se prevee que a lo largo de

esta década empiecen a implementarse en las carreteras.

ULTRASONIC SURROUND VIEW FRONT CAMERA RADAR LIDAR 360° ENVIRONMENT HERE HD MAP
SENSORS CAMERAS PERCEPTION

FIGURA 2.25: Sensores para la conduciéon auténoma

2.3. Camaras de nubes de puntos

Una nube de puntos 3D es el producto resultante del escaneo laser o fotogrametria digi-
tal. Se compone de millones de puntos posicionados tridimensionalmente en el espacio,
formando con exactitud milimétrica una entidad fisica y representando su superficie
externa. La nube de puntos 3D contiene una amplia informacién métrica sobre las su-

perficies escaneadas, asi como de su color y la reflectividad del material.

Las nubes de puntos se utilizan para muchos propdsitos, tales como creacién de modelos
CAD en 3D para piezas prefabricadas, para metrologia e inspeccién de calidad y para
una multitud de aplicaciones de visualizacion, animacién, renderizacién, personalizacién

masiva creacién de modelos digitales de elevacion del terreno
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Las camaras de nubes de puntos generan un mapa de profundidad, con el cual se repro-
yecta cada pixel en el espacio 3D y se le asigna el color del mismo pixel desde el marco

RGB utilizando las bibliotecas de nubes de puntos. [10]

Se utilizan numerosos algoritmos para: filtrar valores atipicos de datos ruidosos, unir
nubes de puntos 3D, segmentar las partes relevantes de la escena y calcular descriptores
para reconocer objetos en la escena en funcién de su apariencia geométrica, y crear

superficies a partir de nubes de puntos.

Los dos tipos de nubes de puntos con los que se suele trabajar son:

= Nubes de puntos cldsicas: Son nubes de puntos dotadas con la informacién
cartesiana de los puntos y su valor de intensidad en escala de grises, calculada en

funcién de la diferencia de intensidad de la senal laser para cada punto medido.

= Nubes de puntos coloreadas: Estas nubes de puntos estdn dotadas de un valor
cromatico, es decir, que para cada punto de la nube, ademés de la informacién de
sus coordenadas X, Y, Z posee el valor del color en el rango RGB. Esta informacion
es mas dificil de procesar que con las nubes de puntos en escala de grises, pero

replica a la realidad con exactitud y enorme realismo.

2.4. Point Cloud Library

PCL [6] es una libreria de C++ desarrollada para el tratamiento de nubes de puntos en
N-dimensiones desarrollado por Willow Garage con el objetivo de realizar procesamiento
con numerosas técnicas. Esta libreria tiene algoritmos para aplicar filtros, estimaciones de
funciones, reconstruccion de superficies, ajustes de modelos, segmentacion, entre otros.
Ademas se encuentra liberada bajo licencia BSD, es decir, que es libre para uso comercial
e investigativo, y sus codigos fueron desarrollados en lenguaje de programacién C+-+.
La financiacién y el soporte de esta libreria se presenta gracias a grandes empresas
tales como Nvidia, Google, Toyota, Trimble, Urban Robotics, Honda Research Institute
y Sandia Intelligent System and Robotics. Por otra parte, PCL funciona sobre varias
plataformas como pueden ser Windows, Linux, MacOS y Android. Estas herramientas
ofrecen el portencial necesario para procesar y recontruir una escena tridimensional de

una manera sencilla.
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El formato utilizado por la libreria PCL, se conoce como PCD (Point Cloud Data).
Este formato nace ante la necesidad de capturar datos obtenidos a partir de sensores y

representarlos como una nube de puntos 3D.

PCL permite tratar las nubes de puntos de muchas formas, vamos a centrarnos en una

de ellas que es la segmentacién. [10]

FI1GURA 2.26: Organizacion de la biblioteca PCL

2.5. Robot Operating System (ROS)

Robot Operating System (ROS) [8] es una plataforma software, lo que se conoce como
framework, para el desarrollo de software especifico para robdtica. Fue creado por el ins-
tituto de investigacion Willow Garage en 2007, bajo licencia BSD. Todos sus programas
son de cédigo abierto (OSS), permitiéndose asi su uso gratuito, tanto para la investiga-
cién como para fines comerciales. Su filosofia radica, en que todos los programas sean
de uso libre, reutilizables, escalables segiin la aplicaciéon deseada e integrables con todo

el software de robédtica existente y futuro.

ROS se compone de un conjunto de librerias de programacién, aplicaciones, drivers y
herramientas de visualizaciéon, monitorizacion, simulacion y andlisis, todas reutilizables

para el desarrollo de nuevas aplicaciones para robots tanto simulados como reales.

Su estructura es modular, de forma que cada programa o aplicacién, lo que en ROS se

denomina nodo, se ejecuta dentro otro ejecutable (Master), que funciona de niicleo del
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sistema y hace las veces de plataforma, por la que se comunican los diferentes nodos

mediante topics y/o servicios.

En este proyecto se ha utilizado la distribucion Kinetic y se ha instalado sobre Ubuntu

16.04.

2.5.1. Robot Operating System

Se ha elegido ROS (Robot Operating System) como entorno para el desarrollo de la solu-
cién inmersiva, que se encuentra completamente integrado y preparado para desarrollar

aplicaciones compatibles con los requisitos propuestos para nuestro proyecto.

ROS es un marco flexible para escribir software para nuestro robot. Es una coleccién de
herramientas, bibliotecas y convenciones que tienen como objetivo simplificar la tarea
de crear un comportamiento robdético complejo y robusto en una amplia variedad de
plataformas robéticas. ROS se cre6 desde cero para fomentar el desarrollo de software
de robdtica colaborativa. Por ejemplo, un laboratorio podria tener expertos en el ma-
peado de ambientes interiores, y podria contribuir con un sistema de clase mundial para
producir mapas. Otro grupo podria tener expertos en el uso de mapas para navegar, y
otro grupo podria haber descubierto un enfoque de visién por computadora que funciona
bien para reconocer pequeiios objetos en desorden. ROS fue disenado especificamente
para grupos de trabajo como estos para colaborar y construir sobre el trabajo de cada

uno.

Uno de los principales motivos es la filosofia con la que se creo ROS, la de que todos
los programas sean de uso libre, reutilizables, escalables segin la aplicacion deseada e
integrables con todo el software de robédtica existente y futuro. Por ello el sistema se
cred teniendo en cuenta otras plataformas software abiertas ya existentes como PCL,
existiendo paquetes para su uso en ROS. Se compone de un conjunto de librerias de
programacién, aplicaciones, drivers y herramientas de visualizacién, monitorizacién, si-
mulacién y andlisis, todas reutilizables para el desarrollo de nuevas aplicaciones para
robots tanto simulados como reales, de ello que nosotros nos basemos en utilizar la

libreria PCL.
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2.5.1.1. Conectividad Matlab-ROS

Para implementar el funcionamiento para la representacién de nuestro robot y el em-
torno, utilizaremos ROS Distribuido. ROS presenta una arquitectura de programacién
distribuida, en la que diferentes nodos se comunican a través mensajes enviados a los
topics. Ademés, ROS permite que estos nodos se distribuyan en diferentes maquinas
comunicadas por una red, para ajustarse a los recursos disponibles. Sélo es necesario un

Master de ROS (roscore), que se ejecutard en una de las maquinas.

Todas las maquinas deben conocer donde se ejecuta el Master, lo cual se indica confi-
gurando en todas ellas (incluida la propia méquina en la que se ejecuta) la variable de
entorno ROS_MASTER_URI, ademas si existe conectividad completa entre las maquinas
a través de la red, los topics creados por cada una de ellas serdn accesibles a todas las
demas, para configurar todo esto es necesario que en el fichero .bashrc, se anada al final

las sentencias del cédigo 2.1

LisTiNG 2.1: Cdédigo anadido en .bashrc para conseguir conectar ROS-Matlab.

export ROS_MASTER_URI=http://IP_ROSMASTER_MACHINE:11311
export ROS_IP=IP_LOCAL_MACHINE

En este proyecto utilizaremos una maquina virtual y una maquina nativa con Matlab que
ejecutara el roscore de todo el proyecto. Matlab dispone de la toolbox “Robotics System
Toolbox” que permite crear nodos en Matlab/Simulink con conectividad al sistema ROS.
Por 1ltimo, falta conectar Matlab con ROS para ello ejecutaremos en Matlab el siguiente
codigo:

LisTiNG 2.2: Cédigo ejecutado con matlab en la maquina nativa para conseguir conectar

ROS-Matlab.

rosinit(’http://IP_ROSMASTER_MACHINE’ , ’NodeHost’ , ’IP_LOCAL_MACHINE’);

%Siendo NodeHost maquina nativa(Matlab)

Una vez conectado Matlab con ROS debemos recoger la informacién del robot y subs-

cribirnos a todos los topics de este para poder recoger informacion de ellos.
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Para la visualizacién de la nube de puntos generada tras el proceso de segmentacién

debemos suscribirnos al siguiente topic:

LisTING 2.3: Cédigo ejecutado con matlab para suscribirse al topic de la nube de puntos

generada.

sub = rossubscriber(’/people_points_cloud’);

Una vez que estamos conectados al suscriptor adecuado, esperamos a recibir informacién
de él con una latencia de 10 segundos. Llevamos a cabo la conversién del tipo de mensaje
pointCloud2 a un objeto del tipo nube de puntos para poder operar con Matlab. Cuando
se trata de una nube de puntos sin color debemos extraer las coordenadas X, Y, Z. Si por
el contrario se va a recibir una nube de puntos con color, deberiamos utilizar el cédigo

comentado para extraer las coordenas cartesianas ademds de la informacién RGB.

LISTING 2.4: Recepcién del mensaje desde ROS.

ptCloudRef=receive(sub,10);

ptCloudCurrent=receive(sub,10);

xyz = readXYZ(ptCloudRef);
% %hrgb = readRGB(ptCloudRef) ;

ptCloud = pointCloud(readXYZ(ptCloudRef));

xyz = readXYZ(ptCloudCurrent);
% %hrgb = readRGB(ptCloudCurrent) ;
% %ptCloud2 =
pointCloud(readXYZ (ptCloudCurrent),’Color’ ,uint8(255*readRGB(ptCloudCurrent)))

ptCloud2 = pointCloud(readXYZ(ptCloudCurrent));

Se debe llevar a cabo también un método de reduccién de la resolucién, para ello em-
pleamos el siguiente cédigo, dotando de una resolucién a la cuadricula 3D de (0,1 x 0,1
x 0,1). Este proceso no solo acelera el registro de los puntos, sino que también mejora

la resolucién.

LisTING 2.5: Reduccién de la resolucion.

gridSize = 0.1;
fixed = pcdownsample(ptCloud, ’gridAverage’, gridSize);

moving = pcdownsample(ptCloud2, ’gridAverage’, gridSize);
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Una vez que tenemos la resolucién adecuada, llevamos a cabo una transformada para
registrar una nube de puntos en movimiento en una nube de puntos fija. Para ello
tomamos la primera nube de puntos como referencia y aplicamos la transformada sobre
la segunda nube de puntos. Se fusiona la nube de puntos de la escena con la nube de

puntos transformada para procesar los puntos superpuestos.

LISTING 2.6: Transformada aplicada a la nube de puntos.

tform = pcregistericp(moving, fixed, ’Metric’,’pointToPlane’,’Extrapolate’,
true);

ptCloudAligned = pctransform(ptCloud2,tform);

Representamos la escena original.

LISTING 2.7: Representacion de la escena original.

mergeSize = 0.015;
ptCloudScene = pcmerge(ptCloud, ptCloudAligned, mergeSize);
ptCloudSr = pcdenoise(ptCloudScene) ;

Se lleva a cabo una segmentacién de la nube de puntos en grupos, con una distancia
euclidiana minima de minDistance entre puntos de diferentes grupos. Pcsegdist asigna

una etiqueta compuesta por nimero enteros para cada grupo de la nube de puntos.

LISTING 2.8: Segmentacién y etiquetas.

minDistance = 0.5;

[label,numClusters] = pcsegdist(ptCloudSr,minDistance);

Se visualiza la nube de puntos segmentada como se muestra a continuacién, también se
pueden anadir limites de respresentacién por distancia en cada una de las coordenadas

cartesianas como se muestra en el comentario para la coordenada Z.

LISTING 2.9: Visualizacién de la nube de puntos segmentada

figure

pcshow(ptCloudSr.Location,label)
colormap (hsv(numClusters))
title(’Point Cloud Clusters’)

xlabel (X (m)’)
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ylabel(’Y (m)’)
zlabel(’Z (m)’)
%%hzlim([1 5])

drawnow

También es posible visualizar el histograma con cada cluster de puntos y el nimero de

puntos contenidos en cada uno de ellos.

LISTING 2.10: Visualizacién del histograma.

figure

histogram(label)

Point Cloud Clusters

Initial world scene

1 2 3 4 5
Points

FIGURA 2.27: Proceso de segmentacién con Matlab

2.5.2. Sistema de archivos

El sistema de archivos de ROS se divide basicamente en dos niveles:

= Paquetes: Son el nivel mas bajo de organizacién del sistema de archivos de ROS.
Pueden contener cualquier cosa: ejecutables (nodos), modelos, tipos de mensajes

y servicios, herramientas o librerias.

= Pilas: Son agrupaciones de paquetes que forman una libreria de alto nivel. Cada

pila agrupa paquetes que son complementarios entre ellos.

Para compilar un paquete en ROS se utiliza CMake, una plataforma de cédigo abier-
to para la generacién, compilacién y comprobacién de paquetes de software. Su uso es
bastante sencillo, basta con que el paquete de ROS contenga un archivo llamado CMa-

keLists.txt compuesto por una serie de macros segin lo que se quiera crear y compilar.
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2.5.3. Nodos

Un nodo es un médulo o proceso individual dentro del sistema de ROS, que realiza un
cémputo que puede enviar y/o recibir informacién de otros nodos y usar y/u ofrecer ser-

vicios. Estos nodos no son mas que los ejecutables de los paquetes de ROS ejecutandose.

Se muestra un ejemplo de dos nodos, talker y listener en el que, el primero esté publicando

en un topic, denominado chatter, y el segundo estd subscrito a él.

Nodo 1 Topic Nodo 2

/chatter

[talker

FIGURA 2.28: Nodos

Cada nodo posee un nombre tinico que lo identifica y lo distingue de todos los demés
nodos en ejecucion, los programas de los nodos pertenecientes a este proyecto se escri-

biran todos en C++.

2.5.4. Topic

Los topics son buses por los cuales los nodos envian o reciben mensajes. Simplemente
un nodo debe comunicar al Master que desea publicar en él para enviar informacién o
suscribirse en él para recibir su informacién. Pueden existir varios nodos publicando y
varios nodos subscritos a la vez en un mismo topic. Todos los topics son unidireccionales,
por lo cual un nodo que envia informaciéon por un topic nunca recibird una respuesta

directamente por él.

publisher 4>.< subscribers
topic

Ficura 2.29: Topic
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Todos los topics son unidireccionales, por lo cual un nodo que envia informacién por
un topic nunca recibird una respuesta directamente por el mismo topic, ni sabra si
sus mensajes estan siendo recibidos. Si se desea enviar una informacién y recibir una

respuesta, debe usarse el otro tipo de comunicacién entre nodos, los servicios.

2.5.5. Servicios

Los servicios en ROS son la forma en que se envia un mensaje (request) desde un nodo

a otro y éste le responde con otro mensaje (response)

request
client ————= server
I !"‘ﬂp('lf‘lﬂf‘

service

Ficura 2.30: Servicio

Asi un nodo puede ofrecer un servicio (server) y cualquier otro nodo puede utilizarlo
(client) llaméndolo junto con un mensaje y esperando una respuesta de éste, es decir, otro
mensaje. El servicio ofrecido por un nodo es totalmente independiente de los clientes.
Los servicios deben definir el tipo de servicio que se va a ofrecer, esto es el tipo de
mensaje que se va a recibir como request y el tipo de mensaje que se va a devolver como

response.

2.5.6. Master

El Master (o roscore) es un nodo que funciona de nucleo del sistema, proporcionando
una plataforma mediante el registro de nombres, servicios y pardmetros, sobre la cudl se
hace posible la comunicacion y el envio de datos entre los diferentes nodos individuales

del sistema. Sin él los nodos no se “encontrarian” entre ellos.
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nodes ]\ /: nodes
/ \

roscore

FicuraA 2.31: Master-Roscore

Realmente roscore es una herramienta que proporciona tres cosas:

= El Master, entendido como plataforma de comunicacién para los nodos.

= El Servidor de Parametros.

» Registro de salida al que todos los nodos envian informacién denominado /rosout.
Como podemos observar en la figura 4.4 , los dos nodos, uno (cdmara) que envia imagenes

y otro que las recibe, se dirigen antes al Master para crear y buscar, respectivamente, el

topic antes de iniciar la comunicacion entre ellos.

) ' '

LXXX

FI1GUrA 2.32: Funcionamiento basico Master-Roscore

Como ya se puede prever, la ejecucion del Master es obligatoria antes de lanzar nodos
que se comuniquen entre ellos o necesiten leer parametros. Aunque algunos programas
ya lo lanzan, al ser ejecutados, no siempre es asi, por lo cual, se aconseja que siempre se

haga roscore antes de empezar.

2.5.6.1. Lanzadores

En ROS es posible ejecutar nodos, llamara servicios y leer o publicar en topics directa-
mente desde una terminal. Sin embargo, si lo que se desea es lanzar varios nodos a la

vez, cargar una serie de parametros o ejecutar varias herramientas, esa no seria la mejor
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opcién, ya que habria que hacerlo uno por uno. Por esta razon, existe en ROS una he-
rramienta, que se ejecuta usando el comando roslaunch, que permite facilmente lanzar
multiples nodos con sus argumentos, establecer una serie de parametros en el servidor
y otras opciones bastante interesantes, que se cargaran directamente en un archivo de

configuracién de extension .launch.

Los lanzadores .launch son archivos de configuracién escritos en XML en los que se
especifican los nodos a lanzar, los argumentos de entrada y los parametros necesarios
para crear una aplicacién completa. Como todo archivo XML, se compone de una serie

de etiquetas (tags) que tienen una serie de opciones a rellenar.
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Implementacion y resultados

En este apartado se presenta el diseno de la aplicaciéon desarrollada, que ha seguido
las necesidades y especificaciones expuestas anteriormente. Se expone a continuacién las

decisiones de diseno tomadas y el diseno de la aplicacién utilizado en este proyecto.

3.1. Introduccion

El punto de partida de este proyecto es un conjunto de archivos .bag de ROS que
almacenan los topics de nubes de puntos de interiores, donde se encuentra un robot
humanoide de la NASA conocido como Valkyrie. Tenemos varios videos donde se puede
comprobar al robot y diferentes objetos del entorno en diferentes situaciones. La versién

de la libreria que utilizaremos con ROS serd la 1.7.0.
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Ficura 3.1: Valkyrie

La metodologia seguida para la realizacion de este proyecto es la siguiente:

1. Partimos de un bag, en el cual se puede observar al robot y su entorno.

2. Se aplican diferentes filtros para eliminar las partes de la escena que no proporcio-

nen informacion relevante.

~ . )
4o\ pq L IDENTIFICACION
[ eac | (* )y ML

Ficura 3.2: Metodologia del proceso de segmentacion

La cdmara IntelRealSense ZR300 [4] va a ser el instrumento utilizado para la captura

de iméagenes.

Las cdmaras pioneras en este &mbito fueron las Kinect, [12] las cuales comparten simi-

litudes con las camaras IntelRealSense, las cuales poseen las siguientes caracteristicas:

Aplicaciones:

1. Reconocimiento de objetos, localizacién y tracking.
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2. Reconocimiento de personas y gestos.

3. SLAM en tiempo real, mapeado y re-localizacion.

Descripcion:

» Imagen de profundidad con visién estéreo.
= 6 grados de libertad en la unidad de visién inercial.

= Sensor 6ptico de ojo de pez en un tnico médulo con una interfaz USB3.0.

= Los datos son sincronizaciéon con un reloj con una marca de tiempo de 50 us.

Caracteristicas:

= Imégenes ASIC.

= VGA 480x360 y resolucién QVGA.

= Rango de capturas de profundidad 0.55 m a 2.8 metros.
» Sistema de proyeccién laser infrarrojo (clase 1).

= Unidad de visién inercial.

= Sincronizacion de reloj.

= Definicién de color de 1080p RGB.

= Ojo de pez con salida monocroméatrica VGA.

FIGUurA 3.3: Camara IntelRealSense zr300

Adrian Campos Diez
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FiGurA 3.4: Componentes Camara IntelRealSense zr300

Por otro lado, los topics generados por la camara y utilizados en el desarrollo son los

siguientes:

» /camera/points: Dicho topic proporciona una nube de puntos de las imégenes cap-
tadas por la cAmara. El tipo de mensaje de este topic es del tipo sensor_msgs/PointCloud2,

cuyos campos son los siguientes:

std_msgs/Header header

uint32 height

uint32 width
sensor_msgs/PointField[] fields
bool is_bigendian

uint32 point_step

uint32 row_step

uint8[] data

bool is_dense

F1aurA 3.5: Campos msgs_pointCloud2

» /camera/color/camera_info: Este topic proporciona meta informacién de la cdma-
ra para las imdgenes publicadas en camera/image raw. El tipo de mensaje es sen-

sor_msgs/Camera_Info, el cual posee los siguientes campos:
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std_msgs/Header header
uint32 height

uint32 width

string distortion_model
float64[] D

float64[9] K

float64[9] R

float64[12] P

uint32 binning_x

uint32 binning_ y
sensor_msgs/RegionOflnterest roi

F1GURA 3.6: Campos msgs_Camera_Info

= /camera/color/image _raw: Este topic contiene las imdgenes sin comprimir capta-
das por la cdmara. El tipo de mensaje es sensor_msgs/Image, con los siguientes

campos:

std_msgs/Header header
uint32 height

uint32 width

string encoding

uint8 is_bigendian
uint32 step

uint8[] data

FI1GurA 3.7: Campos msgs/Image

» /camera/color/image_raw/compressed: Este topic contiene las imdgenes comprimi-
das captadas por la cAmara. El tipo de mensaje es sensor_msgs/compressedImage,

con los siguientes campos:

std_msgs/Header header
string format
uint8[] data

FIGURA 3.8: Campos msgs/compressedlmage
» /camera/depth/image raw: Este topic contiene la imagen de profundidad de las

imédgenes captadas por la cdmara. Los mensajes son del tipo sensor_msgs/Image,

cuya estructura se ha mostreado anteriormente.

» /camera/depth/image raw/compressedDepth: Este topic contiene la imdgen de

profundidad captada por la cdmara en un formato comprimido. Los mensajes son
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del tipo sensor_msgs/compressedlmage, cuya estructura se ha mostrado anterior-

mente.

Por otro lado, la forma de almacenar todos estos topics publicados por la cdmara es
utilizando un archivo.bag, dicho archivo almacena informacién sobre topic publicados.

Es posible generar nuestro propio archivo .bag utilizando en comando rosbag record -a.

Ficura 3.9

%t IE@EPLPALH

Choir ©5
fable @5 Srml

FiguraA 3.10: Captura del archivo .bag generado recogiendo los topics de imagen junto
con la herramiena de tracking de la cAmara.
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Al grabar algunas pruebas con el comando anteriormente surgieron varios errores de

conversion entre los formatos [SUC1] y [16UC1] con [bgr8].

Esto se debe a que [8UC1] y [16UC1] no son formatos de color, sino que indican que la
imagen tiene un canal de 8 y 16 bits de tamaiio respectivamente, por lo que la conversion
no tiene sentido. Este problema se soluciona cambiando estos formatos por [mono8] y
[monol6], los cuales si son un formato de color monocromdtico de un tamano de 8 y 16

bits de tamano respectivamente.

Este cambio en el cédigo se realiza en el archivo camera_node.cpp de la carpeta realsen-

se_ros_camera.

También aparecié otro error al intentar grabar con el comando rosbag, debido al trans-
porte de imagenes de profundidad comprimida: la compresion requiere imdgenes de un
solo canal de punto flotante de 32 bits o de 16 bits de profundidad bruta. La posible

solucién a este problema es deshabilitar el topic compressedDepth.

La solucién mas sencilla y la que se ha adoptado ha sido la de ejecutar el comando rosbag

record -a -x “(.*)/compressed(.*)” para llevar a cabo las grabaciones.

Podemos ver todos los topics almacenados en un archivo .bag en la siguiente imagen:

/camera/color/camera_info

/camera/color/image_raw
/camera/color/image_raw/compressed
/camera/color/image_raw/compressed/parameter_descriptions
/camera/color/image_raw/compressed/parameter_updates
/camera/color/image_raw/compressedDepth/parameter_descriptions
/camera/color/image_raw/compressedDepth/parameter_updates
/camera/color/image_raw/theora
/camera/color/image_raw/theora/parameter_descriptions
/camera/color/image_raw/theora/parameter_updates
/camera/depth/camera_info

/camera/depth/image_raw
/camera/depth/image_raw/compressed
/camera/depth/image_raw/compressed/parameter_descriptions
/camera/depth/image_raw/compressed/parameter_updates
/camera/depth/image_raw/compressedDepth
/camera/depth/image_raw/compressedDepth/parameter_descriptions
/camera/depth/image_raw/compressedDepth/parameter_updates
/camera/depth/image_raw/theora
/camera/depth/image_raw/theora/parameter_descriptions
/camera/depth/image_raw/theora/parameter_updates
/camera/points

/ihmc_ros/valkyrie/output/joint_states
/ihmc_ros/valkyrie/output/robot_pose

/joint_states

/person_tracking/module_state

/person_tracking_output

/person_tracking_output_test

Jtf

/tf_static

/vicon/ZR300/ZR300

/vicon/markers
J/vicon/val_frame_pelvis/pelvis_val

: sensor_msgs/Cameralnfo

: sensor_msgs/Image

: sensor_msgs/CompressedImage

: dynamic_reconfigure/ConfigDescription
: dynamic
: dynamic_reconfigure/ConfigDescription
: dynamic_reconfigure/Config

: theora_image_transport/Packet

: dynamic_reconfigure/ConfigDescription
: dynamic_reconfigure/Config

: sensor_msgs/Cameralnfo

: sensor_msgs/Image

: sensor_msgs/CompressedImage

: dynamic_reconfigure/ConfigDescription
: dynamic_reconfigure/Config

: sensor_msgs/CompressedImage

: dynamic_reconfigure/ConfigDescription
: dynamic_reconfigure/Config

: theora_image_transport/Packet

: dynamic_reconfigure/ConfigDescription
: dynamic_reconfigure/Config

: sensor_msgs/PointCloud2

: sensor_msgs/JointState

: nav_msgs/Odometry

: sensor_msgs/JointState

: realsense_ros_person/PersonModuleState
: realsense_ros_person/Frame

: realsense_ros_person/FrameTest

: tf2_msgs/TFMessage (6 connections)
: tf2_msgs/TFMessage (3 connections)
: geometry_msgs/TransformStamped
: vicon_bridge/Markers

: geometry _msgs/TransformStamped

reconfigure/Config

FicurA 3.11: Topics almacenados en un archivo .bag
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3.2. Algoritmo RANSAC

El algoritmo RANSAC (Random Simple Consensus) [2], Consenso de Muestra Aleatoria,
es un método iterativo para calcular los pardmetros de un modelo matematico de un
conjunto de datos observados que contiene valores atipicos (outliers). Este modelo fue

publicado por Fischler y Bolles en 1981. [1]

Una caracteristica importante de este algoritmo es que para la realizacién de la estima-
cién solo se tienen en cuenta los inliers (valores tipicos del modelo que se esté tratando),
a diferencia de otros modelos, como puede ser el caso de minimos cuadrados, en el cual

se toman en cuenta todos los puntos, tanto inliers como outliers.

Esta no diferenciacién entre inliers y outliers puede provocar una distorsién del modelo,
por eso RANSAC, en contraposicién a estos, es considerado un método robusto en

deteccién de caracteristicas.
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Ficura 3.12: Algoritmo RANSAC

Existen dos tipos de errores frecuentes en detecién de caracteristicas:
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s Errores de clasificacén: Dichos errores tienen lugar cuando en un proceso
de deteccién se identifica una zona como un inlier, es decir, una zona con unas
caracteristicas tipicas del modelo que se estéd tratando, pero que en realidad no lo es,
sino que es un outlier, es decir, una zona con unas caracteristicas diferentes a las del

modelo tratado. Estos errores no cumplen con ninguna determinada distribucién.

= Errores de medida: Estos errores se producen cuando una determinada zona
es detectada correctamente segin las caracteristicas del modelo, pero se produce
un fallo a la hora de ubicarla en la imagen. Estos errores poseen una distribucién

normal, por lo que son facilmente evitables al tomar un gran nimero de muestras.

En nuestro caso los datos de entrada seran la nube de puntos, y el proceso iterativo para

llevar acabo la deteccién es el siguiente:
1. Seleccionar un subconjunto aleatorio de los datos originales, llamados inliers hi-
potéticos.
2. Un modelo se monta en el conjunto de inliers hipotéticos.

3. Todos los demas datos se prueban contra el modelo ajustado. Esos puntos que se
ajustan al modelo estimado, de acuerdo con alguna funcién de pérdida de modelos

especificos, se consideran como parte del conjunto de consenso.

4. El modelo estimado es bueno si se han clasificado suficientes puntos como parte

del conjunto de consenso .
5. Después, el modelo puede ser mejorado volviendo a estimar usando todos los miem-
bros del conjunto de consenso.

Para un modelo RANSAC general encontramos las siguientes variables de entrada:

= Datos de entrada, en nuestro caso una nube de puntos.

= Modelo, que puede ser cilindro, esfera, plano, circunferencia, etc.
= 1, el nimero minimo de datos para ajustar el modelo.

= k, el namero de iteraciones realizadas por el algorimo.

= t, un valor umbral que indica cuando los datos se ajustan al modelo.
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= d, el nimero de valores de los datos necesario para afirmar que los datos de entrada

se ajustan al modelo.

Las variables de salida seran las siguientes:

3.3.

= Best-model los parametros del modelo que mejor se ajustan a los datos.

= Best-consensus-set los puntos de los datos de entrada que han sido estimados como

mejores frente al modelo.

= Best-error el error de este modelo relativo a la entrada.

Region Growing

Una Region Growing comprueba que el angulo formado por las normales y la curvatura

entre dos puntos no supere un valor maximo, considerando asi que pertenecen a la misma

superficie y por tanto al mismo cluster.

El funcionamiento de dicho algoritmo es el siguiente:

. En primer lugar, se ordenan los puntos por su valor de curvatura, debido a que

el algoritmo empieza por los puntos con valor de curvatura menor, estos son los
puntos pertenecientes a las areas planas. Comenzar por los planos permite tener

un menor numero de segmentos.

. Una vez que estan todos los puntos etiquetados y la nube estd ordenada, el pro-

ceso de agrupacion se produce de la siguiente manera empezando por el punto de

curvatura minimo.

. El punto seleccionado se agrupa al conjunto llamado semillas.
. Para cada punto inicial, el algoritmo encuentra sus puntos vecinos.

. Se comprueba el dngulo normal de cada vecino con el del punto inicial actual. Si el

angulo es menor que el valor umbral, el punto actual se agrega a la region actual.

. Después de eso, cada vecino se comprueba con el valor de curvatura. Si la curvatura

es menor que el valor umbral, este punto se agrega a las semillas.
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7. La semilla actual se elimina del grupo de las semillas. Si el conjunto de semillas
se vacia significa que el algoritmo ha hecho crecer la regién y el proceso se repite

desde el principio.
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F1GURA 3.13: Diagrama de flujo del algoritmo Region Growing

Podemos encontrar varios aspectos a tener en cuenta a la hora de trabajar con dicho

algoritmo.

= Esimportante la correcta eleccién de los puntos semilla. Dependiendo de la parte de
la imagen que queramos segmentar debemos elegir unos puntos con un determinado
rango, por lo que la eleccién de estos puntos determina el resultado final de la

segmentacion.
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= Cuanta més informacién tengamos de la imagen original mejor y més precisa sera
la segmentacién, debido a que podremos definir los puntos semilla y umbrales con

mayor precision.

= Al llevar a cabo la segmentacién, ningtin resultado de este proceso puede ser menor

que el valor iimbral de drea minima”.

= El valor iimbral de similitud”tiene gran importancia a la hora de la segmenta-
cién, pues las regiones de pixeles que posean un valor menor, serdan considerados

pertenecientes al mismo grupo, por lo que no se hara una distincién entre ellas.

Algunas de las ventajas que posee este algoritmo son las siguientes:

= Poder separar regiones en torno a unas propiedades predefinidas.
= Buenos resultados de segmentacion en imagenes con bordes claros.

= Fécil implementaciéon, solo son necesarios un pequeno numero de puntos semilla
para representar la propiedad que marcara la regién a segmentar, y su cultivo a

posteriori.
= Posibilidad de tener varios criterios de segmentacién al mismo tiempo.

» Eficiente al realizar la comprobacion de cada pixel en un tiempo determinado.

Y con las siguientes desventajas:

= Es un método local, lo que no provee de una visiéon global sobre el problema.
= Sensible al ruido.

= A menos que se aplique una funcién umbral a la imagen, puede existir una ruta
continua de puntos relacionados con el color que conecte dos puntos cualesquiera

de la imagen.

= El acceso a memoria practicamente aleatorio ralentiza el algoritmo, por lo que

puede ser necesaria una adaptacion.
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d)

FIGURA 3.14: Proceso de seleccién de semillas. (a) Nube de puntos de muestra; (b) 1
punto semilla seleccionado; (¢) 10 vecinos méas cercanos anadidos; (d) 100 vecinos més
cercanos anadidos; (e) 1000 vecinos més cercanos anadidos; (f) 2000 vecinos més cerca-
nos afiadidos; (g) Toda la regién de puntos vecino es aniadida, la regién estd completa

(c)

3.4. Segmentacion

La biblioteca PCL segmentation contiene algoritmos para segmentar una nube de puntos
en distintos grupos. Estos algoritmos son los mas adecuados para procesar una nube de
puntos que se compone de varias regiones aisladas espacialmente. En tales casos, la
agrupaciéon a menudo se usa para descomponer la nube en sus partes constituyentes, que

luego se pueden procesar de forma independiente.

3.4.1. Clasificacion de los filtros

Los filtros agrupados en esta libreria se podrian clasificar en tres categorias:

a)Filtros que se aplican con el fin de eliminar datos erréneos o atipicos (outliers) medidos

por el dispositivo de escaneo.

-Radius Outliers Removal: elimina puntos que no se encuentren en un radio dado un

minimo de puntos especificado.
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-Conditional Removal: elimina puntos que no cumplan una condicién previamente esta-

blecida.

-Statistical Outliers Removal: Elimina puntos dispersos de una zona local mas densa. Se

basa en suponer una distribucién gaussiana de los puntos en esa zona.

-Remove NaN From Point Cloud: Elimina los puntos que no tiene valores numéricos

como coordenadas. En su lugar tienen el valor NaN (not a number)

B)Filtros que se aplican para reducir el nimero de puntos de la nube(downsampling)

quedandose con los més significativos o de interés para nuestros objetivos.

-Passthrough: Este filtro nos permite eliminar los puntos que estén dentro o fuera de
un rango especificado. Este rango puede establecerse sobre cualquier coordenada XYZ,

intensidad, color, pero solo un parametro a la vez.

-Voxelgrid: Este filtro realiza un submuestreo de la nube de puntos, dividiéndola en
cuadriculas (voxel), calcula el centroide de la cuadricula y sustituye todos los puntos del

voxel por el centroide calculado.

Permite configurar el niimero minimo de puntos por voxel y el tamano del voxel. Si un

voxel no tiene ese numero minimo de puntos que se especifica, el voxel es descartado.

c)Filtros que no reducen el nimero de puntos de la nube sino que los modifica.

-Bilateral: Con este filtro no se eliminan los datos atipicos, sino que se corrigen en fun-
cién de los valores de sus vecinos, bajo el supuesto de que la imagen varia lentamente

en el espacio. Con este filtro se mantiene la estructura inicial que tuviese la nube.
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= Truncamiento por véxel: En primer lugar, antes de comenzar a tratar una nube
de puntos, debemos reducir el tamano de la muestra con motivo de simplificar el

tratamiento de la imagen pero sin perder detalle de la misma.

Un véxel es una cuadricula 3D en el espacio. Esta cuadricula se aproxima sobre
los datos de la nube de puntos de entrada. Entonces, todos los puntos que se

encuentren dentro de cada voxel seran aproximados a su centroide y, por lo tanto,

se reducird el nimero de puntos.

FIGURA 3.15: Ejemplos de voxelizacién utilizando véxeles de resolucién 0.1 m (A), 0.5
m (B), 1 m (C)

= Octree: Un Octree es una estructura de datos de tipo arbol jerarquico utilizada
para subdividir nubes de puntos en conjuntos para realizar el procesamiento de
forma eficiente. Para esta estructura se utilizan algortimos de btisqueda tales como
”Busqueda de vecinos véxel”,” Busqueda del vecino mas cercano determinado por
un radio K”, cuya ventaja es la de ajustarse automaticamente al tamano de la

nube de puntos.

FI1GURrA 3.16: Octree
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FiGUurA 3.17: Representacién Octree

= KdTree: Es una estructura de tipo arbol que almacena un conjunto de puntos

k-dimensional con el fin de realizar bisquedas eficientes del vecino méas cercano.
Puede ser usado para encontrar las correspondencias entre grupos de puntos para
los métodos de caracteristicas geométricas, o en descriptores para definir la zona

local alrededor de un punto o puntos.

FiGuraA 3.18: Kdtree

Segmentacion con colores: Este tipo de segmentacion hace uso del algotit-
mo region growing explicado anteriormente, pero existe hay dos diferencias en el

algoritmo basado en color respecto al algoritmo region growing.

1. La primera de ellas es que usa colores en lugar de normales.

2. La segunda es que hace uso del algoritmo de fusion para el control de la

segmentaciéon por encima y por debajo de los umbrales establecidos.

Después de la segmentacién se intentan fusionar clisteres con colores cercanos.
Dos grupos vecinos que tengan una pequena diferencia ante el color promedio se
fusionaran. Entonces el segundo paso de fusién tiene lugar. Durante este paso cada

uno de las nubes es verificada por el nimero de puntos que contiene. Si este ntimero
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de puntos estd por debajo del valor establecido el cluster actual se fusionara con

el cluster vecino mas cercano.

FicUrA 3.19: Segmentacién por colores

= Segmentacion con normales para obtener cilindros: En este filtro, se em-
plea un estimador RANSAC (Random Sample Consensus),que es un algoritmo
iterativo que comprueba si los puntos de una nube se corresponden o pertenecen

a un modelo geométrico definido (plano, esfera, cilindro, etc).

= Segmentacion con normales: En este filtro el objetivo del algoritmo es extraer
los planos de la nube de puntos capturada, trabajando con vecindades de puntos

sobre los cuales se ajusta un plano para calcular la normal en cada punto de la nube.

Luego, examinando las distancias entre los puntos y procediendo, en orden cre-
ciente de distancias, se evalian las normales y segin estas son similares y no muy

separadas en distancias, se agrupan en segmentos.
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FiGurA 3.20: Segmentacién con normales

= Filtrado por distancia:

Dentro de las librerias de la caAmara RealSense, encontramos funcionalidades para

el tracking de personas.

A partir de los datos obtenidos de las funciones centerOfMassWorld.x, centerOf-
MassWorld.y y centerOfMassWorld.z, se puede llevar a cabo una segmnetacion por
distancia. El valor de x béasicamente da la distancia entre la cAmara y el valkyrie

y el valor de z indica la direccion relativa del usuario desde el centro del encuadre.

Este tipo de filtrado es muy préctico a la hora de programar al robot para que se

mueva a fin de mantener una distancia contante de las personas detectadas.

Euclidian Cluster Extration:

Una parte principal de este algoritmo es la segmentacion de planos, la cual ya se

ha explicado anteriormente, por lo que solo se va a explicar la parte no comentada.

Un método de agrupacién debe dividir un modelo de nube de puntos no organizado
P en partes mas pequenas para que el tiempo de procesamiento total de P se

reduzca significativamente.

Se puede implementar un enfoque de agrupamiento de datos simple en un sentido
euclidiano haciendo uso de una subdivisién de cuadricula 3D del espacio utilizando

cuadros de ancho fijo, o mas generalmente una estructura de datos de arbol octal.
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Esta representaciéon particular es muy rapida de construir y es util para situaciones
donde se necesita una representacion volumétrica del espacio ocupado, o los datos
en cada caja 3D resultante (u hoja de octarbol) se pueden aproximar con una

estructura diferente.

Sin embargo, en un sentido mas general, podemos hacer uso de los vecinos mas
cercanos e implementar una técnica de agrupamiento que es esencialmente similar
a un algoritmo de relleno de inundacién, que lo que busca es determinar el area

formada por elementos contiguos en una matriz multidimensional.

Supongamos que hemos dado una nube de puntos con un plano y una persona
delante del plano (o un plano y objetos encima de él), queremos encontrar y seg-
mentar los grupos de puntos de objetos individuales que se encuentran en el plano.
Suponiendo que usamos una estructura de arbol Kd para encontrar los vecinos

més cercanos, los pasos algoritmicos a seguir serfan los siguientes:

1. Crear una representacién de arbol Kd para el conjunto de datos de la nube

de puntos de entrada P;

2. Establecer una lista vacia de racimos C, y una cola de los puntos que necesitan

ser comprobados Q;
3. Luego, para cada punto p; en P, realizar los siguientes pasos:

e Agregar p; a la cola actual @;
e Por cada punto p; € QQ hacer:
o Buscar el conjunto Pf de puntos vecinos de p; en una esfera con radio
r < dip;
o Para cada vecino pf € Pf, verificar si el punto ya ha sido procesado
y, si no, agregarlo a @Q;
e Cuando la lista de todos los puntos de @ se ha procesado, anadir () a la

lista de grupos C, y restablecer () a una lista vacia.

4. El algoritmo termina cuando todos los punto p; € P han sido procesados y

ahora forman parte de la lista de grupos de puntos C.
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FicurA 3.21: Representacion de la extraccién Kdtree

3.5. Pruebas

A partir de los filtros estudiados anteriormente se van a llevar a cabo las pruebas con el

robot Valkyrie.

3.5.1. Resultado de aplicar truncamiento por véxel

Este filtro crea una cuadricula de véxeles 3D(es parecido a un conjunto de diminutas
cajas 3D en el espacio) sobre los datos de la nube de puntos de entrada. Luego, en cada
voxel todos los puntos presentes se aproximardn con su centroide. Este enfoque es un
poco mas lento que aproximarlos con el centro del voxel, pero representa la superficie

subyacente con mayor precisién.
Tenemos que crear las nubes de puntos de entrada(cloud) y de salida(cloud._filtered).

LisTING 3.1: Creamos el filtro para el voxel

pcl: :VoxelGrid<pcl: :PCLPointCloud2> sor

El método setLeafSize() asigna el tamano de los véxel.. Asignando por pardmetro 3
valores que seran los tamafos respecto a las coordenadas x, y, z. Probando diferentes
tamanos comprobamos que asignando un valor mas pequeno, el filtrado queda de una
forma mds uniforme, lo que se explica por qué le estamos asignando una distancia muy
pequena entre voxeles. Al hacer lo contrario y aumentar el tamano obtenemos mucha

maés separacién entre voxeles y el filtrado no queda tan uniforme.
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3.5.2. Resultado de aplicar bisqueda con arbol octal

Un octree es una estructura de datos basada en un arbol para administrar datos 3D

dispersos. Cada nodo interno cuenta con exactamente 8 hijos.

Primero debemos crear una instancia de octree que se inicializa con su resolucién

LisTING 3.2: Instanciacion del Octree

pcl::octree: :0OctreePointCloudSearch<pcl::PointXYZ> octree(resoluction);

Este octree guarda un vector de indices de los puntos dentro de sus nodos hojas.

El pardametro de la resolucion describe la longitud de los voxels méas pequenos en el nivel
mas bajo del octree.

La profundidad del octree es, por tanto, una funcién de la resolucién, asi como la di-
mension espacial lo es de la nube de puntos.

Si se conoce un cuadro delimitador de la nube de puntos, debe asignarse al octree utili-
zando el método defineBoundinhBoz. Luego asignamos un puntero a la nube de puntos

y agregamos todos los puntos al octree.

Una vez que la nube de puntos se ha asignado al octree, podemos realizar operaciones

de busqueda.

El primero de ellos es neighbors within vozel search, el cual asigna el punto de bisqueda
al voxel del nodo hoja correspondiente y devuelve un vector de indices de puntos. Estos
indices se relacionan con puntos que caen dentro del mismo voxel. La distancia entre el
punto de buisqueda y el resultado de la biisqueda depende, por tanto, del parametro de

resolucién del octree.

LisTING 3.3: Neighbors within voxel search

std::vector<int> pointIdxVec;
if (octree.voxelSearch (searchPoint, pointIdxVec))
{
for (size_t i = 0; i < pointIdxVec.size (); ++i)
std::cout << " " << cloud_pcl->points[pointIdxVec[i]].x << " " <<
cloud_pcl->points[pointIdxVec[i]].y << " " <<
cloud_pcl->points[pointIdxVec[i]].z << std::endl;
}
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4
45210 : : : : :

T

0.5 i

O 1 1 1 1

1 2 3 4 5
Cluster

FicUurA 3.25: Conjuntos de nubes de puntos tras la segmentacién

Point Cloud Clusters

FI1cURA 3.24: Bisqueda por voxel

A continuacién, se muestra una K-busqueda del vecino més cercano. Se van a llevar
a cabo dos pruebas, con 10 y 20 K vecinos. El método de “Busqueda de vecinos més

cercanos” escribe los resultados de la bisqueda en dos vectores separados:
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LisTING 3.4: Neighbors within voxel search

int K = 20;
std::vector<int> pointIdxNKNSearch;
std::vector<float> pointNKNSquaredDistance;
std::cout << "K nearest neighbor search at (" << searchPoint.x << " " <<
searchPoint.y << " " << searchPoint.z << ") with K=" << K << std::endl;
if (octree.nearestKSearch (searchPoint, K, pointIdxNKNSearch,
pointNKNSquaredDistance) > 0)
{

for (size_t i = 0; i < pointIdxNKNSearch.size (); ++1i)

std::cout << " " << cloud_pcl->points[ pointIdxNKNSearch[i] ].x
<< " " << cloud_pcl->points[ pointIdxNKNSearch[i] ].y << " " <<
cloud_pcl->points[ pointIdxNKNSearch[i] ].z << " (squared distance: " <<

pointNKNSquaredDistance[i] << ")" << std::endl;
}

1. El primero (pointldxNKNSearch) contendra el resultado de la busqueda (los indi-

ces se refieren al conjunto de datos de PointCloud asociado).

2. El segundo vector contiene las distancias cuadradas correspondientes entre el punto

de busqueda y los vecinos més cercanos.

60

Adridn Campos Diez



Deteccién e identificacion de movimientos de un robot empleando nube de puntos 3D

. 4
45210

T

0.5 i

0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5
Clusters

FicurA 3.27: Conjuntos de nubes de puntos tras la segmentacién

Point Cloud Clusters

Ficura 3.26: K = 10
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FicUurA 3.29: Conjuntos de nubes de puntos tras la segmentacién

Point Cloud Clusters

Ficura 3.28: K = 20

Si se aumenta el nimero de k vecinos, no se observan variaciones en el modelo generado.
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La ”Busqueda de vecinos dentro del radio” funciona de manera muy similar a la ” Basque-
da de vecinos mas cercanos K”. Sus resultados de busqueda se escriben en dos vectores
separados que describen indices de puntos y distancias de puntos de busqueda de cua-

drados.

LISTING 3.5: Neighbors within radio search

std::vector<int> pointIdxRadiusSearch;
std: :vector<float> pointRadiusSquaredDistance;
float radius = 256.0f * rand () / (RAND_MAX + 1.0f);
std::cout << "Neighbors within radius search at (" << searchPoint.x << " "
<< searchPoint.y << " " << searchPoint.z << ") with radius=" << radius <<
std::endl;
if (octree.radiusSearch (searchPoint, radius, pointIdxRadiusSearch,
pointRadiusSquaredDistance) > 0)
{
for (size_t i = 0; i < pointIdxRadiusSearch.size (); ++i)
std::cout << " " << cloud_pcl->points[ pointIdxRadiusSearch[i]
J.x << " " << cloud_pcl->points[ pointIdxRadiusSearch[i] J.y << " " <<
cloud_pcl->points[ pointIdxRadiusSearch[i] ].z << " (squared distance: "
<< pointRadiusSquaredDistance[i] << ")" << std::endl;

3
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FicuraA 3.30: Conjuntos de nubes de puntos después de la segmentacion
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Point Cloud Clusters

Ficura 3.31: K = 20

Si aumentamos el tamaifo del radio de bisqueda de 256 a 512 obtenemos unos resultados

similares.
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FiGURA 3.32: Conjuntos de nubes de puntos tras la segmentacién

64 Adrian Campos Diez



Deteccién e identificacion de movimientos de un robot empleando nube de puntos 3D

Point Cloud Clusters

FicUrA 3.33: Nube de puntos generada tras aumentar el radio de busqueda

Ocurre practicamente lo mismo si en vez de aumentar reducimos el tamafo del radio a

la mitad, 128.

Se han probado los 3 algoritmos mencionados anteriormente de forma separada y también

de forma conjunta.

Todos ellos se ajustan correctamente al modelo del entorno, pues se pueden observar dos
grandes agrupaciones, el fondo plano que representan las paredes y la figura del robot
en cada uno de los algoritmos. Se pueden observar también pequenas agrupaciones de

nubes de puntos que representan otras partes de la imagen con menos puntos.

3.5.3. Resultado de aplicar segmentacion con colores

Es necesaria la instanciacion de la clase

LisTING 3.6: Instanciacién RegionGrowing

pcl: :RegionGrowingRGB<PointT> reg;

Una Region Growing comprueba que el angulo formado por las normales y la curvatura
entre dos puntos no supere un valor maximo, considerando asi que pertenecen a la misma

superficie y por tanto al mismo cluster.

A dicha clase se le debe de introducir la nube de puntos de entrada, los indices y el

método de busqueda, que en este caso serd un arbol de bisqueda
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LisTING 3.7: Instanciaciéon RegionGrowing

reg.setInputCloud(cloud_pcl);
reg.setIndices(indices);

reg.setSearchMethod (tree) ;

También se ajustan los umbrales del color para probar los colores de los puntos para

saber a qué regién pertenece.

LisTiNG 3.8: Instanciacién RegionGrowing

reg.setPointColorThreshold()

Se establece el umbral del color para los grupos, este valor es similar al anterior pero se

usa cuando tiene lugar el proceso de fusién.

LisTING 3.9: Instanciacién RegionGrowing

regionColorThreshold ()

Establecemos que si el clister tiene menos puntos que los establecidos se fusionara con

el vecino més cercano.

LisTiNG 3.10: Instanciaciéon RegionGrowing

reg.setMinClusterSize ()

A continuacién, tiene lugar la parte donde se lanza el algoritmo, devolvera la matriz de

clisteres cuando finalice el proceso de segmentacion:

LisTING 3.11: Instanciacion RegionGrowing

std::vector <pcl::PointIndices> clusters;

reg.extract (clusters);
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FI1GURA 3.34: Segmetacion por color

3.5.4. Resultado de aplicar segmentacién con normales para obtener

cilindros

Para llevar a cabo la segmentaciéon por normales, lo primero que debemos hacer es
instanciar la clase para métodos y modelos de muestra de consenso que requieren el uso

de superficies normales para la estimacion.

El filtro a crear debe ser del tipo NormalEstimation, el cual recibe por pardmetro la

nube de puntos de entada.

LisTING 3.12: Instanciacién SAC

pcl: :PassThrough<PointT> pass;
pcl::NormalEstimation<PointT, pcl::Normal> ne;
pcl::SACSegmentationFromNormals<PointT, pcl::Normal> seg;
pcl::ExtractIndices<PointT> extract;
pcl::ExtractIndices<pcl::Normal> extract_normals;

pcl::search: :KdTree<PointT>: :Ptr tree (new pcl::search::KdTree<PointT> ());
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Debemos reducir el ruido de la escena, en este caso realizamos un filtrado a lo largo de

una dimension especifica,la coordenada z, con una distancia de 0.5 m.

LisTiNG 3.13: Filtro passthrouh

pass.setInputCloud (cloud_pcl);
pass.setFilterFieldName ("z");
pass.setFilterLimits (0, 5);

pass.filter (*cloud_filtered);

std::cerr << "PointCloud after filtering has: " <<

cloud_filtered->points.size () << " data points." << std::endl;

Realizamos la estimacion de las normales de la escena, para diferenciar unas nubes de

puntos de otros dependiendo del grado de los planos.

Para ello utilizamos el modelo de arbol de bisqueda y asignamos el ntimero de vecinos

que compondran cada uno de los grupos de las nubes de puntos a diferenciar.

setSearchMethod() proporciona un puntero al objeto de busqueda, el cual recibe por
parametro un tree que representa un grafo con estructura de arbol cuyos nodos se iran

uniendo en funcién de los criterios de la segmentacion.

setKSearch() asigna el nimero de K vecinos a usar para la estimacion.

setNumberOfNeighbours() permite asignar el nimero de vecinos a la regién.

LIsTING 3.14: Estimacion de las normales

ne.setSearchMethod (tree);
ne.setInputCloud (cloud_filtered);
ne.setKSearch (50);

ne.compute (*cloud_normals);

En este filtro, usamos un estimador RANSAC, que como explicamos anteriormente, es
un algoritmo iterativo que comprueba si los puntos de una nube se corresponden o perte-

necen a un modelo geométrico definido (plano, esfera, cilindro, etc). Lo empleamos para
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obtener los coeficientes del plano en este caso y posteriormente del cilindro e imponemos

un umbral de distancia desde cada punto interno al modelo que no supere los 5 cm.

Ademss, establecemos la influencia normal de la superficie en un peso de 0.1 y limitamos

la distancia al umbral del modelo en 0.1.

Si disminuimos este ultimo valor hacemos que sea mas complicado que los puntos se
asemejen al modelo del plano, y por consiguiente seran menos puntos los que conformen
el plano.

LisTING 3.15: Creacién del objeto de segmentacion para el modelo del plano y asigna-

cién de los pardmetros

seg.setOptimizeCoefficients (true);
seg.setModelType (pcl::SACMODEL_NORMAL_PLANE);
seg.setNormalDistanceWeight (0.1);
seg.setMethodType (pcl::SAC_RANSAC);
seg.setMaxIterations (100);
seg.setDistanceThreshold (0.1);
seg.setInputCloud (cloud_filtered);
seg.setInputNormals (cloud_normals) ;

// Obtain the plane inliers and coefficients

seg.segment (*inliers_plane, *coefficients_plane);

) interact | ¥ Move Camera  [Select <4 FocusCamera EmMeasure . 2DPoseEstimate  2DNavGoal @ Publish Point P =, @,

3 pisplays X
v # Global Options
Fixed Frame camera_link
Background Color Il 48; 48; 48
Frame Rate 30
Default Light &
v v Global status: Ok
v Fixed Frame ~ OK
> ® Grid 4
v ¥ PointCloud2 &
> v Status: Ok
Topic /people_points_cloud
Unreliable (
Selectable &
style Flat Squares
Size (m) 0.01
Alpha 1
Decay Time [

Topic

sensor_msgs/PointCloud2 topic to subscribe to. “

FicURA 3.35: Formas planas en la escena
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En la imagen anterior podemos comprobar como la segmentacién del modelo del plano
se realiza correctamente, vemos como la tinica nube de puntos existente es la del fondo
de la escena, mientra que la figura del robot que no tiene partes planas no aparece en

ella.

Una vez que hemos obtenido los conjuntos de puntos que cumplen los requisitos de

pertenencia con el modelo del plano los extraemos de las escena.

Li1STING 3.16: Extraccién de los inliers del plano de la nube de puntos de entrada

extract.setInputCloud (cloud_filtered);
extract.setIndices (inliers_plane);

extract.setNegative (false);

Guardamos los inliers del plano en el disco.

LisTING 3.17: Escribimos en disco los inliers del plano

// Write the planar inliers to disk

pcl::PointCloud<PointT>: :Ptr cloud_plane (new pcl::PointCloud<PointT> ());

extract.filter (xcloud_plane);

//std::cerr << "PointCloud representing the planar component: " <<
cloud_plane->points.size () << " data points." << std::endl;

//writer.write ("table_scene_mug_stereo_textured_plane.pcd", *cloud_plane,

false);

Una vez que hemos obtenido los conjuntos de puntos que cumplen los requisitos de

pertenencia con el modelo del plano los extraemos de las escena.

LisTING 3.18: Eliminamos los inliers del plano y extraemos el resto

extract.setNegative (true);

extract.filter (*cloud_filtered?2);
extract_normals.setNegative (true);
extract_normals.setInputCloud (cloud_normals);
extract_normals.setIndices (inliers_plane);

extract_normals.filter (*cloud_normals2);

Creamos el objeto de segmentaxcién para el modelo del cilindro y le asignamos los

parametros.
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Establecemos la influencia normal en la superficie en un peso de 0.1.
Y establecemos el umbral del modelo en plano en 0.05.

Con un mayor peso conseguiriamos filtrar un modelo del cilindro de mayor tamano.

L1sTING 3.19: Creamos el objeto de segmentacién para la segmentacion del modelo del

cilindro y asignamos los parametros

seg.setOptimizeCoefficients (true);
seg.setModelType (pcl::SACMODEL_CYLINDER) ;
seg.setMethodType (pcl::SAC_RANSAC);
seg.setNormalDistanceWeight (0.1); //0.1
seg.setMaxIterations (10000);
seg.setDistanceThreshold (0.05); //0.05
seg.setRadiusLimits (0, 0.1); //0.1
seg.setInputCloud (cloud_filtered2);

seg.setInputNormals (cloud_normals2);

Obtenemos los inliers y coeficientes del modelo del cilindro.

LisTING 3.20: Obtenemos los inliers y coeficientes del modelo del cilindro

// 0Obtain the cylinder inliers and coefficients
seg.segment (*inliers_cylinder, *coefficients_cylinder);
//std::cerr << "Cylinder coefficients: " << *coefficients_cylinder <<

std: :endl;

Guardamos dichos inliers en disco.

L1sTING 3.21: Escribimos los inliers del cilindro en disco

extract.setInputCloud (cloud_filtered?2);

extract.setIndices (inliers_cylinder);

extract.setNegative (false);

pcl::PointCloud<PointT>: :Ptr cloud_cylinder (new pcl::PointCloud<PointT> ());

extract.filter (*cloud_cylinder);

En la siguiente imagen podemos ver las formas cilindricas encontradas en el Valkirye por

parte del algoritmo, esto tiene una gran importancia es la realizaciéon de nuestro trabajo.
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Esto es debido a que un objetivo fundamental de dicha investigacion es, a parte de la
localizacién de dicho robo en el entorno, también la localizacién de sus partes moviles
como pueden ser su brazos, para facilitar la interaccién de estos con los objetos del

entorno.

Debido a que los brazos del robot se aproximan a un modelo cilindrico podemos utilizar

el modelo del cilindro para segmentarlos del resto del cuerpo.

(interact | " Move Camera  [JSelect - FocusCamera &mMeasure . 2DPoseEstimate .~ 2DNavGoal @ Publish Point ¢ =, &y
3 pisplays £
v & Global Options
Fixed Frame camera_link
Background Color [l 48; 48; 48
Frame Rate 30
Default Light &

¥ v Global status: Ok
v Fixed Frame  OK

> @ Grid
v ¥%: PointCloud2
> v Status: Ok
Topic /people_points_cloud
Unreliable -
Selectable &
style Flat Squares
size (m) 001
Alpha 1
Decay Time 1]
Topic
sensor_msgs/PointCloud2 topic to subscribe to. ‘
Add

F1GURA 3.36: Formas cilindricas en el Valkirye

™) interact | 6" Move Camera  [iSelect <> FocusCamera == Measure ¢ 2D PoseEstimate . 2DNavGoal @ Publish Point F =, ®
I Displays
v & Global Options
Fixed Frame camera_link
Background Color [l 48; 48; 48
Frame Rate 30
Default Light (4
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v FixedFrame  OK

» @ Grid
v % PointCloud2 &
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Topic /people_points_cloud
Unreliable
selectable
Style Flat Squares
Size (m) 0.01
Alpha 1
Decay Time o
Topic
sensor_msgs/PointCloud2 topic to subscribe to. “
Add

FicUurA 3.37: Formas cilindricas en el Valkirye

Si aumentamos la tolerancia de los valores del tamaiio del radio podemos aproximar

modelos con un radio mas grande, como la parte del torso del robot, que pese a no
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tratarse de una figura cilindrica perfecta puede aproximarse como se muestra en las

siguientes imagenes.

Las formas ya no son tan precisas, se muestra desde una visién superior y sobre la

transformada Z para mas claridad.

F1GURrA 3.38: Formas cilindricas en el Valkirye

3.5.5. Resultado de aplicar segmentacién con normales

En este filtro el objetivo del algoritmo es extraer los planos de la nube de puntos cap-
turada, trabajando con vecindades de puntos sobre los cuales se ajusta un plano para
calcular la normal en cada punto de la nube. Luego, examinando las distancias entre los
puntos y procediendo, en orden creciente de distancias, se evaliian las normales y segin

estas son similares y no muy separadas en distancias, se agrupan en segmentos.

Li1sTING 3.22: Escribimos los inliers del cilindro en disco

pcl::search::Search<pcl::PointXYZ>::Ptr tree =
boost: :shared_ptr<pcl::search::Search<pcl::PointXYZ> > (new
pcl::search: :KdTree<pcl::PointXYZ>);

pcl::PointCloud <pcl::Normal>::Ptr normals (new pcl::PointCloud
<pcl::Normal>);

pcl::NormalEstimation<pcl: :PointXYZ, pcl::Normal> normal_estimator;
normal_estimator.setInputCloud (cloud_pcl);

normal_estimator.setKSearch (50);
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normal_estimator.compute (*normals);

pcl::IndicesPtr indices (new std::vector <int>);
pcl: :PassThrough<pcl::PointXYZ> pass;
pass.setInputCloud (cloud_pcl);
pass.setFilterFieldName ("z");
pass.setFilterLimits (0.0, 1.0);

pass.filter (*indices);

pcl::RegionGrowing<pcl::PointXYZ, pcl::Normal> reg;
reg.setMinClusterSize (50);

reg.setMaxClusterSize (1000000);
reg.setSearchMethod (tree);
reg.setNumber0fNeighbours (30);

reg.setInputCloud (cloud_pcl);

////reg.setIndices (indices);

reg.setInputNormals (normals);
reg.setSmoothnessThreshold (3.0 / 180.0 * M_PI);
reg.setCurvatureThreshold (0.85);

std::vector <pcl::PointIndices> clusters;

reg.extract (clusters);

El filtro que crearemos sera del tipo NormalEstimation, al cual le introduciremos la nube

de puntos de entrada.

El método setSearchMethod() proporciona un puntero al objeto de bisqueda, en este
caso le metemos por parametro un tree que representa un grafo con estructura de arbol

cuyos nodos se irdn uniendo en funcién de los criterios de la segmentacion.
El método setKSearch() asigna el niimero de K vecinos a usar para la estimacién.

Se llevan a cabo varias pruebas para comprobar cual es el niimero de vecinos que mejor

se adapta.

Un ntmero de vecinos demasiado pequefio, como por ejemplo 10, no permite una di-
ferenciacién clara de las zonas por su diferencia de normales, como se muestra en la

siguiente imagen.

74 Adrian Campos Diez



Deteccién e identificacion de movimientos de un robot empleando nube de puntos 3D

F1cURA 3.39: Nubes de puntos creadas en las segmentacion

Si aumentamos el niimero de vecinos a 50, obtenemos una diferenciacién mas clara como

vemos en la siguiente imagen.

F1GURA 3.40: Segmetacion por normales
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Number of clusters is equal to 97

First cluster has 101 points.

These are the indices of the points of the initial

cloud that belong to the first cluster:

40108, 40136, 40137, 40138, 40139, 40140, 40141, 40142, 40143, 40144,
40197, 40198, 40199, 40200, 40201, 40237, 40238, 40239, 40240, 40241,
40242, 40243, 40244, 40245, 40246, 40247, 40248, 40249, 40250, 40251,
40252, 40253, 40254, 40255, 40256, 40257, 40258, 40259, 40260, 40261,

40262, 40263, 40264, 40265, 40266, 40267, 40268, 40269, 40270, 40271,
40272, 40273, 40274, 40275, 40276, 40277, 40278, 40279, 40280, 40281,
40282, 40283, 40284, 40285, 40286, 40287, 40289, 460290, 40291, 46292,
40293, 40294, 40295, 40296, 40297, 40298, 40299, 40300, 40301, 40302,
40303, 40304, 40305, 40306, 40307, 40308, 40309, 40310, 40311, 40312,
40313, 40314, 40315, 40316, 40317, 40318, 40319, 40320, 40321, 40331,
51775,

FIGURA 3.41: Indices de las nubes de puntos creadas en las segmentacion

Como podemos ver se crean 97 cluster de puntos, para cada uno de las zonas con normales

similares.

Se debe establecer también un umbral sobre el niimero maximo de puntos que compondra

la nube y otro con el valor minimo.

La recomendacion es establecer un valor minimo lo més proximo a 1 y un valor maximo

lo méas grande posible.

FEn este caso se establecen los umbrales en 50 como valor minimo y 1000000 como valor

maximo.
El método setNumberOfNeighbours() permite asignar el nimero de vecinos a la regién.

Con un nimero muy grande(1000) de kSearch, y un nimero muy pequeno de vecinos(10),
se tiene una distincion muy clara entre objetos grandes, debido a que la media de la
estimacién de la normal se hace con muchos puntos, por lo que resulta muy general y

solo los que difieren en mucho de esa normal son diferenciados.
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FI1GURA 3.42: Segmetacion por normales

Esto se puede comprobar en la imagen anterior, en la cual se crean 17 clusters de puntos,
a diferencia de los 97 que se creaban en la prueba anterior, lo que indica la distincién
mas clara para objetos de gran tamano.

La segmentacion por este procedimiento resulta muy eficiente.

Number of clusters is equal to 17

First cluster has 55 points.

These are the indices of the points of the initial
cloud that belong to the first cluster:

3057, 3377, 3697, 4017, 4337, 4338, 4342, 4658, 4659,

4661, 4662, 4665, 4978, 4979, 4980, 4981, 4982, 4985,
5299, 5300, 5301, 5302, 5305, 5618, 5619, 5620, 5621,
5625, 5938, 5939, 5940, 5941, 5942, 5943, 5944, 5945,
6259, 6260, 6261, 6262, 6263, 6264, 6265, 6579, 6580,
6582, 6583, 6585, 6902, 6903,

FIGURA 3.43: Segmetacién por normales

3.5.6. Resultado de aplicar segmentacion por distancia

El filtrado por distancia consiste en filtrar la imagen de tal forma que dependiendo de
unos limites de distancia podamos visualizar objetos que se encuentren en ese rango

definido y obviar aquellos que se encuentren fuera de él.

En el filtrado por distancia definimos las nubes de puntos de entrada y de salida, las
cuales seran del tipo PCLPointCloud2. Definimos un filtro de tipo PassThrough (es un

filtro al cual se le define un parametro y se le establecen unos limites por los cuales es
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filtrado) al cual se le debe de introducir la nube de puntos de entrada (en realidad se
le introduce el puntero a dicha nube(cloudPtr)). Se asignan tres campos a dicho filtro,
estos seran los campos X, y, z que hacen referencia a dichas coordenadas. Para cada uno
de ellos se declara una distancia minima y méaxima que hara referencia al rango visible.
Se filtra y se asigna el resultado a la nube de puntos de salida (en este caso es igual que

la entrada y es el puntero a dicha nube(cloudFilteredPtr)).

LIsTING 3.23: Segmentacion por distancia

ptfilter.setInputCloud (cloudPtr);
ptfilter.setFilterFieldName ("z");
min=float (person_data.usersDatal[j].center0fMassWorld.z)-0.3;
max=float (person_data.usersData[j].centerOfMassWorld.z)+0.5;

ptfilter.setFilterLimits (min,max);

ptfilter.filter (*cloud_filtered);

ptfilter.setInputCloud (cloud_filteredPtr);

ptfilter.setFilterFieldName ("x");
min=float (person_data.usersDatal[j].centerOfMassWorld.x)-0.25;
max=float (person_data.usersData[j].center0fMassWorld.x)+0.25;

ptfilter.setFilterLimits (min,max);

ptfilter.filter (*cloud_filtered);

ptfilter.setInputCloud (cloud_filteredPtr);

ptfilter.setFilterFieldName ("y");
min=float (person_data.usersData[0].centerOfMassWorld.y)-0.7;
max=float (person_data.usersData[0] .center0fMassWorld.y)+0.7;

ptfilter.setFilterLimits (min,max);

ptfilter.filter (*cloud_filtered);
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Point Cloud Clusters

FIGURA 3.44: Segmetacion por distancia

Como podemos observar en la imagen, realizamos una segmnetacion con unos rangos
de distancia que nos permiten quedarnos solamente con el cluster del robot. El nivel de
similitud con la figura real es muy alto en esta segmentacion, debido a que no hay otros
objetos que interfieran con la nube de puntos del robot por unos rangos de distancia

determinados.

3.5.7. Resultado de aplicar Euclidian Cluster Extration

Para la realizacién de este algoritmo es necesaria en primera instancia la segmentacién

de los planos, que, como ya la hemos explicado anteriormente no vamos a entrar en ella.

En el supuesto de que ya se haya realizado la segmentacién de los planos correctammente
debemos crear el objeto KdTree para el método de busqueda y extraccién ademas de

anadir los pardmetros.

Dichos parametros como se muestra en el cdédigo posterior sirven para determinar la
tolerancia de la nube de puntos en el espacio euclidiano, asignar un tamano minimo y

un tamano maximo de la nube.
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LISTING 3.24: Escribimos los inliers del cilindro en disco

pcl::search: :KdTree<pcl::PointXYZ>: :Ptr tree (new
pcl::search: :KdTree<pcl::PointXYZ>);

tree->setInputCloud (cloud_filtered);

std::vector<pcl::PointIndices> cluster_indices;
pcl::EuclideanClusterExtraction<pcl: :PointXYZ> ec;
ec.setClusterTolerance (0.02);
ec.setMinClusterSize (100);

ec.setMaxClusterSize (25000);

ec.setSearchMethod (tree);

ec.setInputCloud (cloud_filtered);

ec.extract (cluster_indices);

L1STING 3.25: Escribimos los inliers del cilindro en disco

int j = 0;

pcl::PointCloud<pcl: :PointXYZ>: :Ptr cloud_cluster (new
pcl::PointCloud<pcl: :PointXYZ>) ;

for (std::vector<pcl::PointIndices>::const_iterator it =

cluster_indices.begin (); it != cluster_indices.end (); ++it)

for (std::vector<int>::const_iterator pit = it->indices.begin (); pit !=
it->indices.end (); ++pit)

cloud_cluster->points.push_back (cloud_filtered->points[*pit]); //*
cloud_cluster->width = cloud_cluster->points.size ();
cloud_cluster->height = 1;

cloud_cluster->is_dense = true;

std::cout << "PointCloud representing the Cluster: " <<
cloud_cluster->points.size () << " data points." << std::endl;
//std::stringstream ss;

//ss << "cloud_cluster_" << j << ".pcd";

//uriter.write<pcl::PointXYZ> (ss.str (), *cloud_cluster, false); //*

j++;

)
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Point Cloud Clusters

FIGURA 3.45: Vista de frente

Point Cloud Clusters

FicURA 3.46: Vista superior

Adrian Campos Diez 81



Capitulo 3. Implementacién y resultados

3500

3000

2500

2000

Points

1500

1000

500

0.5 1 1.5 2 2.5
Cluster

FicUurA 3.47: Conjuntos de nubes de puntos después de la segmentacion

Como se puede ver en las imagenes, y el en gréfico se identifica la mayor nube de puntos

como el robot asi como nubes de puntos mas pequenas correspondientes a algunas partes

de las paredes.
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Conclusiones

Este Trabajo de Fin de Grado ha permitido conocer en profundidad el sistema operativo
robético (ROS) como herramienta para la implementaciéon de multitud de proyectos en
el &mbito de los robots asi como las diversas posibilidades que ofrece para el desarrollo

software y las ventajas que tiene respecto a otras tecnologias similares.

Asi como la libreria PCL y su amplia funcionalidad en el procesamiento de nubes de

puntos y procesamiento de geometria 3D.

Las principales dificultades en el inicio fueron familiarizarse con el entorno ROS y el

lenguaje C++ de la libreria PCL.
Se cumplen los siguientes objetivos:
= Se consigue extraer informacion del entorno como las paredes, por medio de la
extraccion de los planos.

= Los algoritmos usados para identificar las formas del robot se han basado en méto-

dos de busqueda y modelos mateméticos RANSAC y Region Growing.

= El modelo de segmentaciéon con normales para obtener cilindros ha sido utilizado
para la segmentacién de los brazos del robot por su semejanza de estos con dicha

forma geométrica.
No se cumple el objetivo:

= Reconocimiento de los movimientos del robot.
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No se ha llevado a cabo la implementacién de dicho objetivo pero el trabajo realizado

es el primer paso para la realizacion de dicha tarea.

TABLA 4.1: Algoritmos de segmentacién

Algoritmo Método de busqueda Algoritmo de calculo
Bisqueda con arbol octal Octree X
Segmentacioén con colores tree Region growing
Segmentacién con normales para obtener cilindros Tree RANSAC
Segmentacion con normales Tree region growing
Segmentacién por distancia Rango Z X
Euclidian cluster extration Kdtree Euclidian cluster extration

Diferentes algoritmos pueden ser usados para los mismos fines, pero en algunos de ellos

se encuentran ventajas o desventajas dependiendo de la nube de puntos.

Como en el caso de la segmentacién con Kdtree, el cual necesita de una cantidad deter-
minada de normales para realizar la segmentacién y en algunas determinadas nubes de

puntos sin paredes o suelos puede producir fallos.

También se ha comprobado la viabilidad de Matlab como herramienta de apoyo para la
representacion de nubes de puntos asi como su posible uso para llevar a cabo procesos

de segmentaciéon de forma independiente.

Este proyecto ha tenido un enfoque en el ambito de la robdtica pero hay una amplia
gama de campos en los que la vision por computador tendra gran relevancia en el futuro

y en nuestra vida cotidiana.
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