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Resumen

La estimacion de pose a partir de modelos 3D es un problema muy comin dentro
de las aplicaciones de robotica, tales como la realidad aumentada, la deteccion de
objetos, el modelamiento 3D fotorrealista, entre otras. Dicha estimacion consiste en
la obtencion de los parametros extrinsecos de una cdmara (posicion y orientacién) en
un sistema de coordenadas determinado, a partir de una imagen capturada por dicha
camara, los parametros intrinsecos de la misma y el modelo 3D del objeto o escena
que se quiera detectar.

La realidad aumentada aplicada al patrimonio cultural pretende mejorar la
experiencia de aprendizaje en lugares arqueoldgicos. En estos sistemas se emplea
diferentes métodos para estimar la posicioén de la cdmara; estos pueden ser basados en
la deteccion de bordes, la deteccion de puntos caracteristicos, entre otros. La eleccion
del método a emplear depende de las caracteristicas que posea el escenario a ser
detectado.

En este trabajo se realizé un estudio de los principales métodos de estimacion de
pose basados en modelos 3D. Asimismo, se presenta la implementacién y validacién
de un algoritmo de estimaciéon de posicion, orientado a la inicializacion de un
sistema de realidad aumentada basado en modelos 3D aplicado al patrimonio cultural,
particularmente en este trabajo, la Huaca de la Luna. El desarrollo de este sistema
presenta una metodologia de disefio compuesta por diferentes bloques. En cada
bloque se seleccionaron diferentes algoritmos, los cuales fueron evaluados tomando
en consideracion los valores de precision y exactitud de los resultados de Rotacion y
Traslacion, obtenidos por cada uno de ellos. De esta manera se llegd a una solucién

robusta y eficiente.
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Descripcion y Objetivos

La estimacion de pose (o de posicidn) a partir de modelos 3D es un problema muy comun
dentro de las aplicaciones de robdtica, tales como la realidad aumentada, la deteccion de
objetos, el modelamiento 3D fotorrealista, entre otras. Dicha estimacién consiste en la
obtencién de los pardmetros extrinsecos de una camara (posicion y orientacién) en un sistema
de coordenadas determinado, a partir de una imagen capturada por dicha cdmara, los
parametros intrinsecos de la misma y el modelo 3D del objeto o escena que se quiera detectar.
La realidad aumentada aplicada al patrimonio cultural pretende mejorar la experiencia de
aprendizaje en lugares arqueoldgicos. En estos sistemas se emplea diferentes métodos para
estimar la posicion de la camara; estos pueden ser basadados en la deteccidon de bordes, la
deteccién de puntos caracteristicos, entre otros. La eleccion del método a emplear depende de
las caracteristicas que posea el escenario a ser detectado. El objetivo principal de la presente
tesis consiste en implementar y validar un algoritmo de estimacion de posicion, orientado a la
inicializacién de un sistema de realidad aumentada basado en modelos 3D aplicado al
patrimonio cultural, especificamente, la Huaca de la Luna. Asimismo, se propone:

. Estudiar métodos eficientes para el desarrollo de algoritmos de estimacion de pose a
partir de modelos 3D.

. Implementar un algoritmo de estimacién de pose sin marcadores basada en modelos
3D, empleando el software MATLAB.

. Obtener el modelo 3D del recinto esquinero de la Huaca de la Luna a partir de la

técnica de fotogrametria.

. Validar la precision del algoritmo implementado empleando el modelo 3D obtenido.
HLICA DEL PERL
PONTIFICIA UNIVER pRTCL GENIERIA

FACULTAD

.

--------------------- RO SANCHEZ
M Sc Ing. WIGUEL ANGEL CATi\n e

o)
o 1a Bsnecizlicad e

miYIMO SO PAGINAS



FACULTAD DE W< | PONTIFICIA
CIENCIAS E - PG | UNIVERSIDAD
INGENIERIA Sessasym | CATOLICA

w,' - DEL PERU

TEMA DE TESIS PARA OPTAR EL TiTULO DE INGENIERO ELECTRONICO

Titulo : Algoritmo de estimacién de pose orientado a la inicializacién de un
sistema de realidad aumentada basado en modelos 3D aplicado al
patrimonio cultural

Indice

Introduccion

1. Estimacién de pose en los sistemas de realidad aumentada.
2. Marco tedrico: Realidad aumentada y geometria proyectiva.
3. Implementacion del algoritmo de estimacion de pose.

4. Resultados.

Conclusiones
Recomendaciones
Bibliografia

Anexos

ATOLICADEL PERU ;
PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLISE S0 et =
N /
FACULTAD DE

CATANO SANCHEZ

de Ingenieria Electromica

MAXIMO. ST PAGINAS



Indice general

Indice de figuras

iii

Indice de tablas vi
Introduccion 1
1. Estimacion de pose en los sistemas de realidad aumentada 2
1.1. Descripcién y formulacion del problema . . . . . . .. .. ... ... 2
1.2. Estadodelarte. . . . . . ... .. ... ... ... 3
1.3. Importancia y justificaciéon del estudio . . . . . . ... ... .. ... 4
1.4. [QbjctivOSuuuuuy DA . . .\. . . .. =% - . .. .. 5
1.4.1. Objetivogeneral . . . . ... .. ... ... ... ... 5

1.4.2. Objetivos especificos . . . . . . .. ... ... 5

. Marco tedrico: Realidad Aumentada, Geometria Proyectiva y Deteccion

de puntos caracteristicos 6
2.1. Realidad Aumentada . . . . . ... ... ... ... ... ..., 6
2.1.1. Clasificacion de los sistemasde RA . . . . . ... ... ... 6

2.1.2. Meétodos de estimaciondepose . . . . .. ... ... 7

2.2. Geometria proyectiva . . . . . . . ... ..o 10
2.2.1. Puntos y transformaciones proyectivas . . . . . . . ... ... 10

2.2.2. Geometriadelacdmara . ... ... ... .. ... ..... 10

2.23. Calibraciondelacamara . . . . . . .. .. ... ... .... 12

2.3. El problema Perspective n-Point . . . . ... ... ... .. ... .. 13
2.3.1. Transformacién Linear Directa (TLD) . . . . .. .. ... .. 13

2.3.2. Tres Puntos en Perspectiva(P3P). . . . . ... ... ... ... 15

2.3.3. Perspective n-Point Eficiente (EPnP) . . . . . . ... ... .. 15

2.3.4. Perspective n-Point Robusto y Eficiente (REPPnP) . . . . . . 16

2.4. Deteccion de puntos caracteristicos . . . . . . . .. ... 16
2.4.1. Descriptores SIFT . . . . ... ... ... .. ... ..... 16

2.4.2. Descriptores Surf: . . .. ... ... L 17



3. Implementacion del algoritmo de estimacion de pose

3.1. Planteamiento General . . . . . . . . .. . . . . ... ... ...

3.1.1.
3.1.2.
3.1.3.

Contexto . . . . . . . . ... ...
Requerimientos . . . . . . .. ... .o

Disefio . . . . . ..

3.2. Etapas de la implementacion del algoritmo de estimacion de pose . . .

3.2.1.
3.2.2.
3.2.3.
3.24.
3.2.5.
3.2.6.

Modelamiento3D (1) . . . . . . . . . ... ... .. ... ..
Almacenamiento de puntos caracteristicos 3D (2) . . . . . . .
Adquisicion y procesamiento de imdgenes de entrada (3) . . .
Correspondenciade Puntos (4) . . . . . .. ... ... ....
Estimaciéondepose (5) . . . . . . . . . .. ... ... ..

Recursos empleados en la implementacion . . . . . . .. ..

4. Experimentos y resultados
4.1. Métodode Validacién . . . . . . . .. ... ... ...

4.1.1.
4.1.2.

Experimento 1: Empleando imédgenes sintéticas . . . . . . . .

Experimento 2: Empleando imédgenes reales . . . . . . . . ..

4.2, Resultados . . . . . . . . . . e,

4.2.1. Resultados del experimento 1 . . . . . . ... ... .....
4.2.2. Resultados del experimento2 . . . . .. ... ... .....
4.23. Discusionderesultados . . . . . . ... ...

Conclusiones

Recomendaciones

Bibliografia

i

18
18
18
18
19
21
25
25
27
28
28
30

31
31
31
33
34
34
37
39

40

41

42



Indice de figuras

2.1.

2.2.

2.3.

2.4.

2.5.

2.6.

2.7.

Tipos de Realidad Aumentada: (a) RA basada en marcadores; (b) RA
ausente de marcadores. Imagenes obtenidas de la galeria de imédgenes
de [11]. . . . . o o
Taxonomia de sistemas de realidad aumentada basadas en modelos 3D.
La estimacion de pose puede clasificarse segtin su naturaleza de rastreo
en rastreo recursivo y por deteccion. Imagen adaptada de [13].

Modelo de la camara pinhole. C representa el centro de la cdmara; X,
un punto en el espacio y x, la proyeccion de dicho punto en el plano
imagen. Imagen extraidade [24]. . . . . . .. ... ..o
Imagen de un tablero de ajedrez, empleada durante el proceso de
calibracion de la cdmara. Elaboracion propia. . . . . . . . . ... ..
Calibraciéon y correcciéon de distorsion de una cdmara: En (a) se
observa una imagen original capturada por una cdmara, en lineas
discontinuas se resalta la distorsion de las rectas; En (b) se presenta la
imagen sin distorsion, luego de rectificarla empleando los coeficientes
de distorsion. Iméagenes tomadasde [23] . . . . . . ... .. ... ..
Problematica Perspective n-Point. Dadas las correspondencias entre
puntos 3D en un sistema de coordenadas determinado con puntos 2D
en el plano de imagen de una cdmara, se debe encontrar los pardmetros
de rotacion y traslacion de dicha cdmara. Imagen tomada de [22]. . . .
Representaciones del algoritmo SIFT, imdgenes extraidas de [35]. En
(a) se muestra la representacion de la obtenciéon de DoG. En (b) se
observa una representacion de los histogramas de una imagen, los

cuales definen los descriptores SIFT. . . . . . ... ... .. ... ..

1l

14



3.1.

3.2

3.3.

3.4.

3.5.

4.1.

4.2.

Estudio del escenario a emplear. El recinto esquinero se encuentra
ubicado en la parte baja de la Huaca de la Luna (a), los turistas tienen
acceso a este lugar hasta determinada posicion segiin como se observa
en (b),imagen obtenida de [39]; desde tal posicion el punto de vista
de un visitante es el que se muestra en la Figura (c); finalmente en (d)
se muestra la textura que presenta esta seccion, ideal para realizar un
reconocimiento de puntos caracteristicos. . . . . ... ... ... ..
Diagrama de bloques del disefio del algoritmo propuesto. Imagen
inspirada en [21]. Este disefio consta de dos etapas: una etapa de
entrenamiento y una etapa de deteccion, la cual corresponde al proceso
de inicializacién del sistema de RA. Durante la primera etapa se
realiza la reconstrucciéon del modelo 3D (1) y se almacenan los
descriptores puntos caracteristicos y sus correspondencias 3D (2).
Estos descriptores son comparados con los descriptores obtenidos en la
etapa de deteccion (3) y se consigue una correspondencia de puntos 2D

con puntos 3D (4). Finalmente se emplea un algoritmo de estimacién

de pose PnP (5) para encontrar los pardmetros de rotacion y traslacion.

Modelamiento 3D empleando el software Agisoft PhotoScan. En la
Figura se observan las imédgenes registradas para la reconstruccion del
modelo asi como las distancias empleadas para escalar el modelo 3D,
4m(puntos 1 y3),09m(puntos 1y2). . . ... ...........
Ejemplo de correspondencia de puntos caracteristicos empleando
descriptores SURF. A la izquierda, imagen de entrenamiento. A la
derecha, imagen de entrada de celular. En lineas amarillas se muestra
las correspondencias obtenidas . . . . . . ... ... L
Luego de emplear el algoritmo RANSAC implementado, se obtiene
una estimacion de posicion a partir de un conjunto de correspondencias
libre de outlier.De acuerdo a los colores, las lineas verdes representan
los inliers; mientras que las lineas negras, los outliers. Las lineas azules
representan la proyeccion de un cubo, que fue posicionado en ese lugar

para realizar pruebas preliminares. . . . . . . .. ... ... ... ..

Diagrama de bloques de los métodos a evaluar SIFT/REPPnP,
SIFT/EPnP, SURF/REPPnP y SURF/EPnP. . . . . .. ... ... ...
Generacion de imagenes sintéticas empleando el software Blender. Se
generaron 50 imdgenes utilizando cadmaras virtuales localizadas a 14

metros del recinto esquinero. . . . . . . ... ... L.

v

22

32



4.3.

4.4.

4.5.

4.6.

4.7.

Error de Reproyeccion, se definen 11 puntos, los cuales serviran
para determinar el error de reproyeccién medio de los algoritmos
implementados. Las lineas negras representan los puntos de
verificacion; mientras que las lineas azules y amarillas representan los
puntos de los algoritmos implementados. . . . . . . . ... ... ...
Resultados de los métodos SIFT/REPPnP, SIFT/EPnP, SURF/REPPnP
y SURF/EPnP para distintos nimeros de correspondencias. (a) Error
de traslacion. (b) Error de rotacion. (c) Porcentaje de estimaciones
exitosas. (d) Error méximo de reproyeccién. . . . . . . ... ... ..
Resultados de los métodos SIFT/REPPnP, SIFT/EPnP, SURF/REPPnP
y SURF/EPnP empleando 110 puntos de correspondencia 2D - 3D.
(a) Error de traslacion. (b) Error de rotacién. (c¢) Porcentaje de
estimaciones exitosas. (d) Error méximo de reproyeccién. . . . . . . .
Resultados de la tasa de estimaciones exitosas para los métodos
SIFT/REPPnP, SIFT/EPnP, SURF/REPPnP y SURF/REPPnP frente a
imagenes con cambios de luminosidad . . . . . .. ... ... L.
Pruebas de confiabilidad. Las imédgenes (a),(c) y (e) son una muestra
de las fotografias que se capturan durante la mafiana; por otra parte, las
imagenes (b), (d) y (f) fotografias capturadas por la tarde. Se determiné

visualmente la cantidad de aciertos de la estimacién de pose. . . . . .

38



Indice de tablas

3.1. Andlisis de métodos de estimacion de pose. Métodos evaluados
basados en: marcadores retro-reflectivos, marcadores visuales, puntos
de interés 2D, puntos de interés 3D y bordes 3D. Comparacién
obtenidade [18]y [13] . . . . . . . . . . . .. .. .. ... 20
3.2. Descripcion de los recursos empleados por cada etapa en el desarrollo

del algoritmo. . . . . . . . .. ... L 30

4.1. Analisis cualitativo de las pruebas realizadas. L.os métodos SIFT/EPnP
y SURF/EPnP destacan frente alosdemés . . . . .. ... ... ... 39

vi



Introduccion

La estimacion de la posicion de una cdmara a partir de modelos 3D es un problema
muy comun en varias aplicaciones dentro del area de vision por computadora, tales
como la realidad aumentada, la deteccion de objetos, el modelamiento 3D fotorrealista,
entre otras aplicaciones. Dicha estimacidn consiste en la obtencion de los pardmetros
extrinsecos de una cdmara (posicién y orientacién) en un sistema de coordenadas
determinado, a partir de una imagen capturada por dicha cdmara, los parametros
intrinsecos de la misma y el modelo 3D del objeto o escena que se quiera detectar.

Actualmente, existen distintos planteamientos que solucionan esta problemaética,
estos pueden estar basados en la deteccion de bordes o de puntos caracteristicos,
por ejemplo. La eleccion del tipo de solucion a implementar dependera del tipo de
aplicaciones que se quiera desarrollar.

En el caso de las aplicaciones de Realidad Aumentada basadas en el patrimonio
cultural, se deben tener en consideracion factores como la textura del modelo 3D, o si
la escena que se tratard posee obstaculos que puedan interferir en la estimacion de la
posicion, por ejemplo.

Es debido a ello, que en la presente tesis se realiza un estudio de un método de
estimacion de pose basado en puntos caracteristicos aplicado a un monumento del
patrimonio cultural peruano; se busca evaluar la confiabilidad del algoritmo asi como
su precision. El escenario a estudiar serd el “recinto esquinero” dentro de la Huaca de
La Luna, ubicada en el departamento de La Libertad.

El desarrollo de esta tesis estd organizado de la siguiente manera: En el Capitulo
1 se definird la problemética detalladamente, se expondran los recientes estudios con
respecto a las técnicas empleadas en los sistemas de realidad aumentada aplicados al
patrimonio cultural y se plantearan los objetivos del presente trabajo. En el Capitulo 2
se estudiardn los conceptos tedricos que se utilizaron para el desarrollo de esta tesis, se
realiza una vision general de los sistemas de realidad aumentada y de los principales
conceptos de geometria proyectiva. En el Capitulo 3 se desarrolla el método a
implementar y se describe cada etapa detalladamente. Finalmente, en el Capitulo 4
se realiza la evaluacion del algoritmo implementado. En este capitulo se analiza la
precision y la exactitud del método implementado; seguido de las Conclusiones y

Recomendaciones.



Capitulo 1

Estimacion de pose en los sistemas de
realidad aumentada

En el siguiente capitulo se planteard la problematica de la presente tesis, se
presentardn los trabajos realizados en la literatura cientifica que resuelven dicha

problematica y finalmente, se describiran los objetivos del presente estudio.

1.1. Descripcion y formulaciéon del problema

En la actualidad, la realidad aumentada es un tema que llama la atencién de muchos
investigadores; esto es debido a las multiples aplicaciones que ofrecen estos sistemas,
tales como ser herramientas de educacion, herramientas para la medicina, patrimonio
cultural, entretenimiento, entre otras aplicaciones [1].

Por definicién, un sistema de realidad aumentada (RA) es un sistema que
complementa el mundo real con objetos virtuales (generados por computadora), capaz
de generar la ilusion de coexistencia de ambos elementos en un mismo espacio.
Para que este sistema cumpla su funcién de unir ambos ambientes: virtual y real,
es necesario que posea una exactitud suficiente, es decir, que el objeto virtual sea
posicionado en el lugar correcto y en el instante correcto.

Determinar la posicion precisa del objeto virtual, o estimar su pose 3D, es un
problema que ha sido bastante estudiado en los ultimos afios, dado que esto representa
la base de multiples aplicaciones de visién por computadora, como por ejemplo
los sistemas de localizacién de robots, sistemas de vigilancia o rastreo de objetos.
Diferentes métodos han sido propuestos para resolver dicha problemaética, la seleccion
de estos depende del tipo de aplicacion que se requiera; como se explicard mds
adelante, la presente tesis estd enfocada en aplicaciones orientadas al patrimonio
cultural.

Los sistemas de realidad aumentada, al igual que los de rastreo de objetos, constan

de dos etapas: Inicializacion y seguimiento. La diferencia entre ambas etapas consiste



en que durante la etapa de inicializacién no se tiene conocimiento alguno de la
posicion aproximada del objeto, mientras que en la etapa de seguimiento se tiene como
referencia la posicion estimada en el cuadro anterior (asumiendo que se trabaja con una
secuencia de imagenes). Con la informacion del cuadro anterior es posible reducir los
errores de precision.

La etapa de inicializacion, al no tener referencia previa de la posicion del objeto,
representa un problema puesto que se deben desarrollar técnicas que permitan estimar
la posicion exacta del objeto o escenario en el menor tiempo posible.

La problemdtica que se aborda en la presente tesis consiste en la obtencién
automadtica de la pose 3D de una cdmara (orientacién y posicién) en un sistema de
coordenadas determinado, a partir de una imagen de entrada, los pardmetros intrinsecos
de la cdmara que captur6 la imagen y el modelo 3D del escenario capturado. En otras

palabras se busca realizar el registro de una imagen 2D a partir de un modelo 3D.

1.2. Estado del arte

La presente tesis forma parte del proyecto de Realidad Aumentada del Laboratorio
Engineering and Heritage de la PUCP. Este proyecto consiste en la implementacion
de un sistema de RA aplicado en monumentos arqueoldgicos, en el cual se emplea
un dispositivo mévil como una ventana y hace posible visualizar dicho monumento
arqueoldgico reconstruido; para este caso de estudio, se eligi6 a la Huaca de la Luna
como escenario.

A continuacion, se realizard un breve recuento de los trabajos realizados en el
campo de realidad aumentada aplicados al patrimonio cultural, en el cual se dara
énfasis a la etapa de inicializacion.

El estudio de sistemas de RA aplicados al patrimonio cultural ha sido desarrollado
por muchos investigadores durante estos ultimos afios. En [2] se puede encontrar un
resumen de varios de estos proyectos. Recientemente, se ha realizado un proyecto de
RA en el cual se emplea a las ruinas de Chan Chan como escenario [3]. Este sistema
plantea una solucién basada en la localizacion, empleando el GPS vy el giroscopio de
los equipos mdviles (tablets y celulares) y el kit de desarrollo de software (SDK)
Wikitude [4]. Por otro lado, en [5] se plantean sistemas de RA para ser usadas
como guias dentro museos. Los métodos planteados en este caso son basados en
imagenes y puntos caracteristicos. En [6] se realiza un sistema basado en iméigenes,
empleando la aplicacién Augment para poder visualizar las murallas Aurelianas de
Roma reconstruidas in situ. El primer paso para la creacion de este sistema es la
reconstruccion 3D del muro. Luego, se crea un conjunto de datos de fotos capturadas

desde diferentes puntos de vista. Cada una de estas fotos debe cargarse al sitio web



de Augment donde se convertiran en marcadores de referencia. Finalmente, para cada
foto se debe alinear la pose del modelo 3D correspondiente. De esta manera, cuando
algiin usuario capture una imagen de alguna muralla desde su celular, la aplicacion se
encargard de elegir la foto dentro del dataset que posea mayor similitud con la imagen
capturada y calculara la posicion del modelo 3D por medio de homografia. Por otra
parte, en [7] se disefia un sistema de RA para ser aplicado en recorridos turisticos. Se
plantea emplear técnicas similares a las mencionadas anteriormente, asi como métodos
de deteccion de objetos 3D.

Segun lo mencionado hasta el momento, diversos métodos pueden ser aplicados
para detectar la posicidn de un objeto. En la siguiente tesis se estudiard el método de

estimacion de pose basado en modelos 3D.

1.3. Importancia y justificacion del estudio

Esta tesis busca resolver el problema de inicializacion de un sistema de RA
aplicado al patrimonio cultural. El estudio de la exactitud de estimacion de pose de
una cdmara en la etapa de inicializacién de un sistema de RA es de vital importancia
pues a partir de esta primera aproximacion, seguirdn las posteriores estimaciones
durante la etapa de seguimiento. Asimismo, permitird validar las caracteristicas
de determinados objetos arqueoldgicos (Huacas) como escenario valido para el
planteamiento propuesto.

La exactitud estudiada garantizara el correcto desempefio de un sistema de RA,
dado que este requiere de una alta exactitud para poder crear la ilusion de un escenario
real combinado con objetos virtuales.

Este estudio servira para la realizacion de futuros trabajos en la implementacion del
sistema de RA completo. Se podrd comparar distintas propuestas de métodos durante
la implementacién del sistema de RA, de modo que se pueda elegir la mejor alternativa.
Asimismo, permitird evaluar el potencial de las aplicaciones de RA aplicadas al
patrimonio cultural, para posteriormente adquirir algin SDK comercial, como los
mencionados anteriormente.

De manera general, los sistemas de realidad aumentada aplicada en patrimonio
cultural son empleados no solo para los turistas como atractivo turistico, sino también
son una herramienta empleada por los arquedlogos; la cual permitird un mejor

entendimiento de la historia del lugar.



1.4.

Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Implementar y validar un algoritmo de estimacioén de posicidn, orientado a la

inicializacién de un sistema de realidad aumentada basado en modelos 3D aplicado

al patrimonio cultural, especificamente, la Huaca de la Luna.

1.4.2. Objetivos especificos

Estudiar métodos eficientes para el desarrollo de algoritmos de estimacién de

pose a partir de modelos 3D.

Implementar un algoritmo de estimacién de pose sin marcadores basada en
modelos 3D.

Obtener el modelo 3D del recinto esquinero de la Huaca de la Luna a partir de

la técnica de fotogrametria.

Validar la exactitud del algoritmo implementado empleando el modelo 3D

obtenido.



Capitulo 2

Marco teorico: Realidad Aumentada,
Geometria Proyectiva y Deteccion de
puntos caracteristicos

En este capitulo se presentard una clasificacion de los sistemas de RA, asi como los

conceptos matematicos elementales para el entendimiento del algoritmo a desarrollar.

2.1. Realidad Aumentada

La definicién de RA fue mencionada en el capitulo anterior, a continuacién se
detallan los tres criterios fundamentales que debe cumplir todo sistema de RA [8]:
En primer lugar, un sistema de RA debe combinar ambos ambientes, virtual y real
en un mismo espacio. En segundo lugar, este debe ser interactivo y en tiempo real.

Finalmente, debe permitir realizar un correcto registro entre objetos reales y virtuales.

2.1.1. Clasificacion de los sistemas de RA

Hasta el momento se han presentado distintos métodos empleados en los sistemas
de RA. A continuacidn, se presentard una clasificacion de estos sistemas para poder
ubicarnos dentro del desarrollo de los mismos. Esta clasificaciéon comprende solo el
estudio de métodos visuales, por lo cual no se consideraran los sistemas basados en
GPS dado que estos no estidn basados en técnicas procesamiento de imagenes.

Los sistemas de RA pueden ser clasificados en dos tipos (Ver Figura 2.1). El
mas popular de ellos es el sistema basado en marcadores. Este sistema consiste
en el empleo de marcadores artificiales como puntos de referencia para la cdmara,
dichos marcadores se posicionan en el objeto o en medio de la escena a detectar.
Esta alternativa es una solucion préctica y de facil implementacion, dado que permite
estimar la posicion de manera precisa y eficiente (ver Figura 2.1(a)); sin embargo,

existen situaciones en las que el escenario no permite la colocacién de un marcador y es



necesario emplear sus caracteristicas naturales como referencia. Un ejemplo de estos
casos son los sistemas de RA aplicados en la arqueologia ya que se busca preservar
la estructura del escenario original. A estos sistemas se les conoce como sistema
ausente de marcadores y su tiempo de procesamiento para este tipo de sistemas es
superior. Actualmente, desarrolladores como ARmedia [9], Metaio [10] o Wikitude
[4] se encuentran trabajando en herramientas de desarrollo para implementar estos

sistemas.

Figura 2.1: Tipos de Realidad Aumentada: (a) RA basada en marcadores; (b) RA
ausente de marcadores. Imagenes obtenidas de la galeria de imagenes de [11].

Los sistemas ausentes de marcadores generalmente se basan en imagenes mediante
el rastreo de puntos caracteristicos. No obstante, este tipo de planteamiento resulta
limitado cuando se trabaja con un escenario de geometria compleja o aquellos en los
que el objeto o escenario a detectar no cuenta con texturas. Debido a esto, se propone
un nuevo planteamiento, estos son los sistemas ausentes de marcadores basados en
el rastreo 3D, en los cuales de emplea un modelo 3D como referencia.

Este ultimo tipo de sistema mencionado puede ser clasificado a su vez en dos
tipos: aquellos que son basados en modelos 3D y los que se basan en la estructura
obtenida a partir del movimiento (o SFM por sus siglas en inglés), segiin como
se describe en [12]. La diferencia entre ambos consiste en que mientras que en los
sistemas basados en modelos 3D se tiene informacion a priori del espacio real, en
los sistemas basados en SFM esta informacidn es obtenida a medida que se realiza el

rastreo.

2.1.2. Métodos de estimacion de pose

Dentro del contexto de los sistemas de RA basados en modelos 3D se han
desarrollado distintas técnicas que permiten la estimacion de pose de la cdmara. Dichas
técnicas pueden ser clasificadas segtin su naturaleza de rastreo (ver Figura 2.2), esto es:

rastreo recursivo y rastreo por deteccion [13]. En el rastreo recursivo se emplea la



pose estimada en un cuadro anterior como referencia para poder calcular la pose actual,
mientras que en el rastreo por deteccion la posicion es estimada sin alguna informacién
previa.

Si bien, en ambos métodos se emplean las caracteristicas naturales de la escena,
cabe resaltar que existen distintas caracteristicas a tomar en cuenta. Estas pueden ser
bordes, variaciones de puntos obtenidas a partir de la estimacién del flujo optico
“optical flow” o del anélisis de la textura propia del escenario u objeto a detectar,

tal como se observa en la Figura 2.2.

Estimacion
Basada en
Modelos 3D

Rastreo Rastreo por
Recursivo deteccion

Basado en Basado en Basado en la Basado en Basado en la
Bordes “Optical Flow” Textura Bordes Textura

; Basado en
|_ Muestreo de L_{Correspondencia I— Basado en vistas |— Puntos

untos de plantillas Py
P P caracteristicos

Basado en
=1 puntos de
Interés

Figura 2.2: Taxonomia de sistemas de realidad aumentada basadas en modelos 3D.
La estimacion de pose puede clasificarse segiin su naturaleza de rastreo en rastreo
recursivo y por deteccion. Imagen adaptada de [13].

Dentro de la clasificacién de rastreo recursivo, el método basado en bordes [14]
plantea una solucion a partir del muestreo de puntos. Esto consiste en rastrear puntos
de control obtenidos del muestreo de los bordes del modelo 3D y compararlos con
los puntos obtenidos en la imagen empleando la misma estrategia. El método basado
en flujo optico [15] plantea realizar un seguimiento a los puntos que varian en el
tiempo dentro de una secuencia de imagenes, analizando magnitud y direccion; de
tal modo que, se pueda proyectar este desplazamiento de puntos 2D a puntos 3D y
obtener la variacién de la posicion. Por dltimo, en el método basado en la textura se
plantean dos tipos de soluciones. La primera de ellas se basa en la correspondencia
de plantillas [16] en donde se fija una posicion inicial de un modelo 3D con respecto
a una imagen inicial tomada como plantilla. La estimacion de la posicién del modelo
en las subsecuentes imdgenes dependerd de las variaciones de niveles de gris entre

la plantilla y la region predicha de la imagen. La segunda solucion estd basada en la
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deteccion de puntos de interés [17]. En esta se propone rastrear imagenes por medio
de puntos como esquinas, por ejemplo. Para ello se extraen distintas vistas del modelo
3D y durante el rastreo se genera una vista intermedia por medio de homografia. Con
ello es posible estimar el movimiento del objeto mediante la comparacion de dichos
puntos de interés.

Con respecto al rastreo por deteccidon, se plantea un método basado en bordes
y otro basado en la textura. Estos métodos serdn explicados con mds detalle en las
siguientes lineas, dado que este tipo de planteamientos permiten resolver la etapa de
inicializacion de los sistemas de RA, el cual es el objetivo principal de esta tesis. Para

mayor informacion de los métodos, el lector puede referirse a [18].

Rastreo por deteccion basado en bordes

Esta técnica ha sido planteada en [19]. Se dice que esta basada en vistas debido a
que en una etapa anterior se obtienen imagenes del objeto a detectar desde distintas
posiciones. Se crea un modelo 2D de cada imagen, tomando en consideracién la
magnitud y direccion de sus bordes detectados. Luego, se recibe una imagen de
entrada y se comparan las medidas de similitud realizando un producto punto entre
las gradientes de las direcciones de los bordes correspondientes entre el modelo y
dicha imagen de entrada. Finalmente, es posible obtener la vista mds cercana y se
emplean métodos de rastreo recursivo para obtener la posicion del objeto. Este tipo de
técnica resulta util para modelos 3D que no presentan textura como es el caso de las

aplicaciones de RA en ambientes industriales.

Rastreo por deteccion basado en textura

La presente técnica esta basada en la metodologia propuesta en [20]. Esta técnica
es similar a la de los puntos de interés, mencionada anteriormente; sin embargo, esta
se basa en obtener la pose a partir de la correspondencia de puntos 2D - 3D. Para ello,
se plantean dos etapas: La primera de ellas es la etapa de entrenamiento en la cual
se capturan distintas vistas del modelo 3D y se obtienen descriptores invariantes en el
tiempo y en escala, las proyecciones 3D de los puntos 2D son obtenidas y almacenadas
en memoria. La siguiente etapa es la de ejecucion, en esta se recibe una imagen de
entrada, se extraen sus descriptores y se comparan con los descriptores almacenados
en memoria. De esta manera se consigue establecer las correspondencias de puntos 2D
con puntos 3D, las cuales son empleadas para obtener la estimacion de la pose. Esta
técnica ha sido empleada en distintos proyectos, tales como [21], [22]; asimismo, es la

base de varios algoritmos de deteccion facial.



2.2. Geometria proyectiva

En esta seccion se estudiardn los conceptos matemdticos principales para el
desarrollo de esta tesis. Mdas informacion sobre el desarrollo tedrico puede ser

encontrados en [23] y [18].

2.2.1. Puntos y transformaciones proyectivas

Un punto en el espacio euclidiano R® es representado por tres coordenadas
(x,v,z). En geometria proyectiva, este punto es representado por un vector de cuatro
dimensiones llamado vector homogéneo X = (x,x2,x3,x4)7 con x4 # 0 donde x =
X1/X4, Y =X2/X4 Yy 2= X3 /4.

En un espacio P2, una transformacién proyectiva consiste en la transformacién
lineal de un vector homogéneo y se representa por una matriz 4x4 no singular: X’ =
HX. La matriz H representa la transformacion proyectiva y se le conoce como matriz

homogénea.

2.2.2. Geometria de la camara

El funcionamiento de una cdmara consiste en mapear puntos de un espacio 3D
dentro de una imagen plana 2D. Los modelos de cdmaras son empleados para entender
este funcionamiento de manera analitica; el modelo de cdmara més simple es el de la
camara pinhole. Bajo este modelo, un punto 3D X,,,,;; en el espacio es proyectado
en un punto 2D x4y, €l cual viene a ser el punto de interseccion entre la linea que une
Xworta Y €l centro de la cdmara C, con el plano de la imagen, seglin como se observa
en la Figura 2.3.

A este tipo de proyeccion se le conoce como proyeccion perspectiva. Cuando
Xyorld Y Xcam €stan expresadas en coordenadas homogéneas (X010 = [X,Y,Z,1] y

Xcam = [u,V, 1]) puede ser representada como

Xeam = PXyoria (2.1)

donde P es una matriz de 3x4, la cual representa la matriz de proyecciéon. Dentro de

esta matriz se encuentran los pardmetros intrinsecos K y extrinsecos [R|t] de la cdmara.

P =KIR|] 2.2)
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Figura 2.3: Modelo de la camara pinhole. C representa el centro de la cdmara; X, un
punto en el espacio y X, la proyeccion de dicho punto en el plano imagen. Imagen
extraida de [24].

Parametros intrinsecos

Los pardmetros intrinsecos o pardmetros de calibracion definen la geometria

interna de la cdmara, y estan representados por

au S MO
K=10 o v (2.3)
0O 0 1

donde o, = fm, y a, = fm, representan la distancia focal de la cimara en dimensiones
de pixel, siendo m, y m, los factores de escalamiento equivalentes al nimero de pixeles
por unidad en el plano real en las direcciones x e y. Asimismo, Xy = [uo,vo]T es el
centro del plano de la imagen en dimensiones de pixel, donde ug = my,p, y vo = m,p,,
siendo p, y py el centro del plano en dimensiones reales. Finalmente, s es el valor
skew. Este suele ser cero para la mayoria de las caimaras y define la perpendicularidad

de las direcciones x e y.

Parametros extrinsecos

Estos pardmetros describen la relacion que existe entre los sistemas de referencia
del mundo real y el de la camara. Es decir, describen la pose de la camara, su

orientacion y posicion. Estos pardmetros son definidos por la matriz [R|f] la cual es
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la concatenacién de la matriz de rotacion y el vector de traslacion, representada como

Ri1 Ri2 Ri3 1
Rlt] = |Ra1 Ry Ry 1 (2.4)
R31 Rz R33 13

La matriz de rotacion ademas de ser representada como matriz, también puede ser
representada por otros tipos de parametrizaciéon como angulos de euler, cuaterniones
o mapas exponenciales [18].

2.2.3. Calibracion de la camara

En la mayoria de algoritmos de visién por computadora es necesario tener
conocimiento de los pardmetros intrinsecos de la cdmara con la que se trabaja.

Existen muchos algoritmos que permiten conocer estos parametros, a través de una
etapa llamada calibracién de la camara.

Uno de los algoritmos mds populares se basa en capturar multiples imédgenes de
un tablero de calibracién el cudl suele ser una imagen de un tablero de ajedrez, como
se ve en la Figura 2.4. El objetivo es encontrar las correspondencias 2D - 3D entre
los puntos detectados en la imagen (esquinas de cuadrados negros) y los puntos 3D
reales, que se definen como un conjunto de puntos coplanares en el espacio, con ello
es posible calcular la matriz de proyeccion. Este método ha sido planteado en [25], y
herramientas como la aplicacién “Camera calibrator” del toolbox “’Sistemas de visién

por computadora” de Matlab [26] facilitan este trabajo.

i

Figura 2.4: Imagen de un tablero de ajedrez, empleada durante el proceso de
calibracion de la cdmara. Elaboracion propia.

Empleando este método también es posible obtener los coeficientes de distorsion de
la cdmara. Esta distorsion es generada debido al tipo de lente que emplea una cdmara.
En la Figura 2.5, se pueden observa el efecto de la correccion de la distorsion. Mientras
que en la Figura 2.5(a) las lineas punteadas siguen un camino curvo, en la Figura 2.5(b)

la imagen se encuentra rectificada y aquellas lineas se ven rectas.



(a) b)

Figura 2.5: Calibracion y correccion de distorsion de una cdmara: En (a) se observa
una imagen original capturada por una cdmara, en lineas discontinuas se resalta la
distorsion de las rectas; En (b) se presenta la imagen sin distorsion, luego de rectificarla
empleando los coeficientes de distorsion. Imdgenes tomadas de [23]

2.3. El problema Perspective n-Point

El problema de Perspective n-Point, o también llamado estimacién de pose a
través de n puntos, nace a partir de la necesidad de calibrar una camara [27]. El
principal objetivo de este planteamiento consiste en obtener la posicion y orientacion
de una cdmara a partir de n correspondencias de puntos 3D con sus proyecciones en
2D.

Para las posteriores explicaciones, se asumird n como el ndmero de
correspondencias entre puntos 3D M;, y sus proyecciones 2D m; (Ver Figura 2.6).
Se sabe ademds que la relacion entre estos puntos estd dada por la matriz P que
proyecta M; en m;, y contiene los pardmetros extrinsecos e intrinsecos de la cdmara. En
otras palabras, se determinard la relacién PM; = i; para todo i, donde = representa la
equivalencia, tomando en cuenta el factor de escalamiento, dado que se esta trabajando
con coordenadas homogéneas.

En las siguientes lineas se presentard las principales técnicas empleadas para
obtener los pardmetros de una cdmara a través de la correspondencia entre puntos 2D
con puntos 3D. Entre ellos se encuentran los algoritmos mas basicos como P3P [28]
y P4P [29]; y algoritmos mads sofisticados como el algoritmo UPnP [30], EPnP [31] y
REPnP [32], entre otros.

2.3.1. Transformacion Linear Directa (TLD)

El presente algoritmo busca estimar los 11 parametros de la matriz P de la ecuacion

2.2 (6 parametros extrinsecos y 5 parametros intrinsecos). La correspondencia entre
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Figura 2.6: Problematica Perspective n-Point. Dadas las correspondencias entre puntos
3D en un sistema de coordenadas determinado con puntos 2D en el plano de imagen de
una cdmara, se debe encontrar los parametros de rotacion y traslacion de dicha camara.
Imagen tomada de [22].

X

C: Centro de la cdmara

puntos 3D (X;,Y;,Z;) y puntos 2D (u;,v;) puede ser expresada de la siguiente manera:

P X;+PoYi + Pi3Zi + Py
P31 X; + P3Y + P33 Z; + Py

= Ui,

(2.5)
P Xi + PYi 4+ P3Zi+ Py p
P31 Xi + P3Y; + P33Z; + Psy

Vi

Como se puede observar, por cada correspondencia entre punto 2D con 3D se
tendrd dos ecuaciones. Dado que se quiere resolver 11 parametros, el nimero minimo
de correspondencias para estimar la matriz P es de 6.

Este sistema de ecuaciones podria reordenarse de la siguiente manera:

P31 Xju; + PspYiui + P33 Ziu; + Psqu; — P11 X; — P1oY; — Pi3Zi — P14 = 0,

(2.6)
P31 Xivi+ PYvi + Ps3Zivi+ P3avi — Py1 X; — PnY; — Pi3Zi — Poy = 0
y viéndolo de manera matricial podria reescribirse de la siguiente manera:
A= -X;, -, -7 -1 0 0 0 0 Xu; Yu;, Ziu; u;
l 0 0 0 0 —X,' —Yi —Zi —1 Xiv,- Y,-v,- Z,'V,' Vi
2.7

T
P= [Pn P, Pi3 Py Py P P3 Py P31 Py Pi3 P34}
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Finalmente, considerando que se tendrdn 6 sistemas de ecuaciones, dados los
6 puntos a considerar, este sistema de ecuaciones puede expresarse como: AP =0,
donde P es un vector compuesto por los coeficientes F;;. Este planteamiento permite
desarrollar la ecuacion aplicando la Descomposicion de Valores Singulares (SVD, por
sus siglas en inglés) de A. Mads detalles de este desarrollo pueden encontrarse en [23].

A pesar de que este método permite el calculo de los pardmetros extrinsecos e
intrinsecos de la cdmara, ademas de permitir realizar un cdlculo directo sin iteraciones,
no es recomendable emplearlo para el desarrollo de algoritmos de estimacion de pose
o rastreo, ya que no se podria garantizar que el resultado de los pardmetros intrinsecos
sea el mismo para cada estimacion. En la calibracion de las cdmaras, por otro lado, si
se suele emplear este método dado que es posible obtener una media a partir de los
distintos resultados obtenidos.

Debido a esto, se propone emplear este método para la etapa de calibracién, y con

los resultados obtenidos se procede a calcular inicamente los pardmetros extrinsecos.

2.3.2. Tres Puntos en Perspectiva (P3P)

A diferencia del método TLD, en este planteamiento se asume el conocimiento de
los parametros intrinsecos de la cimara y se enfoca en la obtencién de los pardmetros
extrinsecos. Como se puede suponer a partir de su nombre, este algoritmo se basa
en la obtencion de la posicion y orientacion de la cdmara a partir de tres puntos
correspondientes. Existen diferentes aproximaciones que plantean soluciones a este
problema especifico [27].

La idea basica de este planteamiento consiste en obtener inicialmente las distancias
entre el centro de la cdmara C y los puntos 3D M; (Ver la Figura 2.6). Luego de ello,
los puntos M; son expresados en las coordenadas de la camara, M7. Posteriormente,
se realiza el cdlculo de la matriz [R|t], empleando herramientas como cuaterniones o
SVD, donde se busca alinear los puntos 3D del espacio con los puntos 3D del sistema
de coordenadas de la cdmara. Esta técnica de estimacion da como resultado cuatro

soluciones posibles las cudles deberdn ser evaluadas en una etapa de refinamiento.

2.3.3. Perspective n-Point Eficiente (EPnP)

Segun lo descrito por los autores en [31] y lo presentado en [33], este método es
una de las primeras estimaciones PnP de complejidad lineal O, el cual emplea un
método de iteracion veloz que permite mejorar la precision. La eficiencia proviene de
la reduccion del problema PnP a encontrar la posicion de cuatro puntos de control
que son una suma ponderada de todos los puntos 3D. Tras obtener una solucién

lineal, los pesos de los cuatro puntos de control se refinan mediante una optimizacién
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de Gauss-Newton. Este algoritmo estd disefiado para emplear multiples puntos de
correspondencia. Cuantos mds puntos se utilicen, mayor serd la precision de la pose;
a diferencia de muchos otros algoritmos PnP que estidn disefiados para n especificos
(por ejemplo, P3P). Por otra parte, este algoritmo, como la mayoria de los algoritmos
PnP, no estd adaptado para los valores atipicos o outliers. De modo que, si los datos de
entrada estdn contaminados con coincidencias 2D-3D incorrectas, se deberd emplear

un algoritmo de deteccidn de outliers como RANSAC [34], por ejemplo.

2.3.4. Perspective n-Point Robusto y Eficiente (REPPnP)

El método Robust Efficient Procrustes PnP, a diferencia del método anterior
(EPnP), realiza los cdlculos de deteccion de outliers y estimacion de pose de manera
simultanea. Esto implica que no es necesario un algoritmo RANSAC para determinar
inliers y outliers, lo cual reduce el tiempo de estimacién y brinda mayor precision en los
calculos. Mientras que en el algoritmo EPnP, se realiza una aproximacién geométrica,
basado en la disminucidn de errores por reprojeccion; en el algoritmo REPnP se reduce

este error de manera algebrdica.

2.4. Deteccion de puntos caracteristicos

En el punto anterior se hablé sobre la deteccidon de pose a partir de puntos de
correspondencia. El primer paso para poder realizar esta deteccion es la generacion
de puntos caracteristicos. Existen diferentes algoritmos que permiten extraer puntos
caracteristicos, tales como SIFT [35], SURF[36], FAST [37] u ORB [38]. A
continuacién se detallaran los algoritmos SIFT y SUREF, los cuales seran empleados

mas adelante en esta tesis.

2.4.1. Descriptores SIFT

El algoritmo SIFT (Scale Invariant Feature Transform) se emplea para extraer
caracteristicas invariantes en escala y en rotacion. Inicialmente, se realiza la deteccion
de caracteristicas invariantes en escala y rotacién. Para ello la imagen de entrada
es llevada a diferentes escalas. A cada una de las imagenes escaladas se le aplica
filtros graussianos con coeficientes diferentes. De este modo, se obtiene un espacio
de escalas gaussianas. Finalmente, se realiza una operacion de diferencia entre cada
una de las imagenes obtenidas (ver Figura 2.7(a)); a esto se le conoce como diferencia
de gaussianas (DoG), con las cuales es posible determinar cuales son los puntos
caracteristicos mediante la comparacion de intensidad de todos los pixeles de las

DoG, con sus pixeles vecinos respectivos. Si el pixel evaluado es el valor maximo
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con respecto a sus 26 vecinos, este representa un potencial punto caracteristico.
Posteriormente, se realizan pasos adicionales para garantizar la seleccion de puntos

robustos.
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Figura 2.7: Representaciones del algoritmo SIFT, imdgenes extraidas de [35]. En
(a) se muestra la representacion de la obtenciéon de DoG. En (b) se observa una
representacion de los histogramas de una imagen, los cuales definen los descriptores
SIFT.

Luego de la etapa de deteccion de puntos, se realiza la descripcion de los puntos
obtenidos. Se analizan los pixeles vecinos de cada punto caracteristico tomando
vecindarios de pixeles de 16x16, los cuales se subdividen en bloques de 4x4 y se
analizan sus orientaciones. Dentro de los cada uno de los 16 bloques formados se
ordenan todas las orientaciones en histogramas y posteriormente estos valores son
almacenados en un vector de 128 dimensiones. En la Figura 2.7(b) se muestra un

ejemplo de este procedimiento empleando un vecindario de 8x8 pixeles.

2.4.2. Descriptores Surf:

Los descriptores Surf (Speed up robust feature) son descriptores que emplean
la misma metodologia que los descriptores SIFT pero con ciertas variaciones en su
estructura. Segun sus autores, estos descriptores plantean un algoritmo de deteccion y
descripcion mas veloz y robusto que el algoritmo SIFT. A diferencia de los descriptores
SIFT, durante la etapa de deteccion se calcula la determinante de las matrices
hessianas para obtener los puntos de interés, se emplean imagenes integrales para
reducir el costo computacional, asimismo, se realizan variaciones en cuanto a la
descripcion de los puntos caracteristicos para que este algoritmo sea mas eficiente.

Mayor informacién puede ser encontrada en [36].
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Capitulo 3

Implementacion del algoritmo de
estimacion de pose

En los capitulos anteriores se ha planteado la problemética y se han presentado los
conocimientos necesarios a tener en cuenta para el desarrollo del algoritmo propuesto.
En este capitulo se explicard detalladamente el método empleado para solucionar la
problematica inicial. En la primera parte se presenta el planteamiento general, tomando
en cuenta el contexto y los requerimientos. Seguidamente, se describe cada seccion del
diagrama de bloques presentado. Finalmente se muestra una sintesis de cada una de las

etapas y los recursos empleados.

3.1. Planteamiento General

3.1.1. Contexto

Este sistema de realidad aumentada tiene previsto ser implementado en la seccion
del recinto esquinero de la Huaca; en la Figura 3.1(a), se puede observar la seccion en la
que se encuentra dicho recinto. Esta parte recibe la visita de los turistas regularmente,
quienes solo pueden acceder hasta cierto punto, tal como se muestra en la Figura 3.1(b).
Desde este punto, los visitantes pueden capturar imagenes con un dngulo limitado, en
la Figura 3.1(c) se muestra un ejemplo del tipo de fotografias que se pueden realizar.
Asimismo, es necesario resaltar que esta seccidn posee una textura muy bien definida

la cual puede servir como referencia para el sistema a implementar (ver Figura 3.1(d)).

3.1.2. Requerimientos

Segin lo mencionado hasta el momento y de acuerdo al planteamiento de los
objetivos, los requerimientos para la implementacion del algoritmo de estimacién
de posicion que solucione la etapa de inicializacion del futuro sistema de realidad

aumentada son los siguientes:
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Figura 3.1: Estudio del escenario a emplear. El recinto esquinero se encuentra ubicado
en la parte baja de la Huaca de la Luna (a), los turistas tienen acceso a este lugar hasta
determinada posicion segin como se observa en (b),imagen obtenida de [39]; desde
tal posicion el punto de vista de un visitante es el que se muestra en la Figura (c);
finalmente en (d) se muestra la textura que presenta esta seccidn, ideal para realizar un
reconocimiento de puntos caracteristicos.

= La exactitud de dicho algoritmo debe ser muy alta dado que se requiere la mejor
experiencia del usuario. Tomando como referencia los resultados observados en
estudios anteriores [40], se buscara un error de traslacion relativo cercano entre

0y 0.008 m aprox. y un error de rotacion relativo entre 0 y 0.1 rad.

= El algoritmo propuesto debe ser confiable, por lo cual se buscard una tasa de

estimaciones exitosas cercana al 100 %.

= Finalmente, es importante que el tiempo de procesamiento sea el mds rapido
posible. Sin embargo, esto no se estudiard especificamente en el desarrollo

propuesto.

3.1.3. Diseno

Existen diferentes soluciones al problema de estimacién de pose. La eleccién del
método escogido se basa en lo estudiado en el capitulo 2 y en el estudio del escenario a

evaluar. En la Tabla 3.1 se presentan las opciones encontradas que podrian solucionar
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la etapa de inicializacion del sistema de RA. En esta se detallan las situaciones en las
que es adecuado emplear cada método, su exactitud cualitativa y los posibles eventos

ocasionadores de fallas.

Método basado en: Adecuado Exactitud | Posibles fallas
cuando:
Marcadores El escenario | Muy alta Muy raro
(Retro-reflectivos), permite emplear
camara infrarrojo - | marcadores, el
Productos Comerciales | costo no es un
[41] problema.
Marcadores  visuales | El escenario | Preciso Marcador no
[42] permite emplear visible
marcadores
Puntos de interés 2D | Escenario con | Limitada, Movimientos
[43] presencia de | variable veloces,
textura geometria
del escenario
compleja
Modelos 3D / | Escenario 3D con | Limitada, Movimientos
Reconocimiento de | textura variable veloces
puntos de interés 3D
(Textura) [17]
Modelos 3D / Vistas- | Bordes notorios, | Preciso Restringido a
Reconocimiento de | escenario 3D un rango de
bordes [44] con ausencia de posiciones
textura

Tabla 3.1: Andlisis de métodos de estimacion de pose. Métodos evaluados basados
en: marcadores retro-reflectivos, marcadores visuales, puntos de interés 2D, puntos de
interés 3D y bordes 3D. Comparacién obtenida de [18] y [13]

De acuerdo a los requerimientos establecidos, los métodos que destacan frente
a los demds son los métodos basados en modelos 3D, el método basado en puntos
caracteristicos y el método basado en la deteccion de los bordes.

Los métodos basados en marcadores serian una opcidon muy aceptable debido a la
alta precision que estos presentan y la facilidad en su implementacion. Sin embargo,
el escenario de la Huaca de la Luna requeriria marcadores de grandes dimensiones
para que estos puedan ser detectados por las cdmaras desde el punto de vista de los
visitantes. Estos marcadores interferirian la apreciacion del monumento arqueoldgico
puesto que deberian ser colocados de modo permanente, de tal manera que la posicion
de la camara coincida con el escenario real de manera automaética.

El método basado en puntos de interés 2D podria funcionar como una alternativa
al uso de marcadores, dado que se emplearian las caracteristicas naturales de la Huaca

de la Luna como referencia y , al igual que estos, son rapidos y ficil de implementar.
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Sin embargo, emplear una imagen 2D como referencia no seria suficiente dado que
los visitantes podrian desplazarse por distintos puntos y capturar imagenes diferentes a
la imagen preestablecida, debido a la geometria presente en el recinto esquinero. Esto
entorpeceria la deteccion de pose y generaria errores.

Frente a estas limitaciones, los métodos basados en modelos 3D resultan una
alternativa muy favorable dado que se emplean las caracteristicas naturales del
escenario y se considera la geometria del mismo. En esta tesis estudiard el método
basado en el reconocimiento de puntos de interés 3D debido a que, ha sido empleado
anteriormente en proyectos similares en donde se trabajaba con modelos 3D de gran
escala. Asimismo, se observa que el método basado en vistas resulta igual de vélido
dado que el recinto esquinero posee bordes resaltantes y corresponde a un estudio

posterior.

3.2. Etapas de la implementacion del algoritmo de

estimacion de pose

El planteamiento general del algoritmo a implementar se encuentra ilustrado en el
diagrama de bloques de la Figura 3.2. Como se puede observar, el desarrollo de este
método consta de una etapa de entrenamiento (ver Algoritmo 1) y otra de deteccion
(ver Algoritmo 2). Durante la etapa de entrenamiento se obtiene la informacion de la
escena a detectar como la reconstruccion del modelo 3D del escenario y un conjunto
de datos de puntos caracteristicos 2D con sus correspondencias 3D. Estos puntos
caracteristicos son invariantes en escala, iluminacién y en punto de vision. Por otro
lado, durante la etapa de deteccion, se procede detectar los puntos caracteristicos de
las imagenes de entrada y encontrar sus correspondencias empleando descriptores, con
los datos obtenidos en la etapa anterior. De esta manera se obtienen correspondencias
2D-3D, con lo cual es posible emplear los métodos de estimacién de pose PnP y
finalmente encontrar las matrices de rotacion y traslacion.

A continuacién se explicard detalladamente cada uno de los bloques del disefio

propuesto.
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Algoritmo 1 Etapa de entrenamiento
Entrada:

Coleccion de imagenes: I = {I,,b,...,1,,}
Salida:
Coleccidn de puntos caracteristicos 2D: X = {X1,X2, ..., X }»

Coleccién de descriptores de los puntos caracteristicos: D = {D1, D5, ...,Dy,},
Coleccién de puntos 3D proyectados: P = {P}, Ps,..., P}

Paso 1: Creacién de un modelo 3D a partir de las n imagenes de entrada (I). Se
obtiene un modelo reconstruido con la posicién de cada una de las cdmaras de las
imagenes de entrada.
Paso 2: A partir del modelo 3D, se exportan los pardmetros intrinsecos K =
{K1,K2,...,K,} y extrinsecos RT = {RT},RT»,...,RT,} de cada una de las cimaras
virtuales asi como los mapas de profundidad de cada una de las imédgenes Z =
{2,,25,....,7Z,}.
Paso 3: Extracciéon de puntos caracteristicos 2D, descriptores y los puntos 3D
correspondientes de las imagenes de entrada:
for (I;,Z;,K;,RT;) in (I,Z,K,RT) do
X' ={X1,Xa,...X;} < DeteccionPtosCaracteristicos(I;) > Ver sec. 3.2.2.a
D' ={D,D;,...D;} < DeteccionDescriptores(X',I;) > Ver sec. 3.2.2.a
fOl‘Xj,Dj in (X/,D/) do
Almacenar X; en X,
Almacenar D; en D,
P; < ProyeccionPto2D_Pto3D(X,,Z;,K;,RT;) > Ver sec. 3.2.2.b
Almacenar Pj en P
end for
end for
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Algoritmo 2 Etapa de deteccion

Entrada:

Datos de entrenamiento:

- Coleccioén de puntos caracteristicos 2D: X,

- Coleccioén de descriptores de los puntos caracteristicos: D,
- Coleccioén de puntos 3D proyectados: P,

Imagen de entrada: /,

Parametros intrinsecos de la cimara de entrada: K
Salida:

Parametros extrinsecos de la camara de entrada:

- Rotacion: R,

- Traslacion: T

Paso 1: Pre-procesamiento de la imagen de entrada:

I',K’ < Preprocesamientolmg(I,K)

Paso 2: Extraccion de puntos caracteristicos y descriptores de
la imagen de entrada:

X' ={X{,X],..X,} < DeteccionPtosCaracteristicos(I')

D' ={D\,D),...D),} < DetecciénDescriptores(X',I")

Paso 3: Busqueda de correspondencias entre los puntos caracteris-

ticos detectados con los puntos caracteristicos de entrenamiento.
TrainingDatalndexMatches,
DetectionDatalndexMatches,

+ FindingMatches(D,D’)
D [TrainingDatalndexMatches)s

D/

[DetectionDatalndexMatches)

Paso 4: Con los indices de correspondencia detectados,

o /
tomamos los puntos caracteristicos X[Detection DatalndexMatches|
y los puntos 3D correspondientes P [TrainingDatalndexMatches)
para obtener los pardmetros extrinsecos de la imagen de

entrada a partir de un algoritmo PnP.

/
(R T) + PerspectiveN Point X[DetectionDatalndexMatches} ’
b
[TrainingDatalndexMatches)

end

> Ver sec.

> Ver sec.

> Ver sec.

> Ver sec.

323
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3.2.1. Modelamiento 3D (1)

Existen distintas técnicas empleadas en la reconstruccion de modelos 3D de
patrimonio cultural, tal como se observa en [45] y [46]. Esta puede ser realizada
mediante escaneo laser, o empleando sensores kinect, por ejemplo. En este caso se
empled la técnica de fotogrametria, conocida también como Structure From Motion
(SFM). Para ello se utilizo el software Agisoft PhotoScan Pro [47], un programa capaz
de generar contenido 3D a partir de un conjunto de imagenes. El procedimiento que se
emplea para la reconstruccion dicho modelo 3D es el siguiente:

= Importacion de un conjunto de imagenes en alta resolucion.

Ejecucion del registro de imédgenes y obtencion las posiciones de la cimara.

= Generacion de nube de puntos.

Generacion de malla de puntos.

Generacion de la textura del modelo 3D.

= Escalamiento del modelo 3D empleando distancias de referencias reales.

En la Figura 3.3 se muestra el modelo 3D reconstruido, asi como las distintas
posiciones de la cdmara encontradas mediante el software. Se observa también las
distancias referenciales de escalamiento. Estas fueron de 4 m. para la linea que une
los puntos 1y 3 y de 0.9 m. en el caso de la linea que une los puntos 1 y 2. Para la

reconstruccion de este modelo se emplearon 36 imagenes capturadas con una cadmara
Canon EOS REBEL T3i.

3.2.2. Almacenamiento de puntos caracteristicos 3D (2)

En este bloque se explica el dltimo paso de la etapa de entrenamiento. Empleando
el modelo 3D reconstruido, es posible seleccionar un conjunto de puntos 3D los
cuales seran utilizados posteriormente en la comparacion con los puntos caracteristicos
de las imégenes de entrada durante la etapa de deteccion. Para que sea posible
dicha comparacion, es necesario poseer los descriptores de estos puntos 3D. Debido
a esto, se plantea renderizar una imagen del modelo 3D y obtener el mapa de
profundidad de aquella imagen. Luego de ello, se extraerdn los descriptores de los
puntos caracteristicos 2D y se obtendran los puntos 3D realizando una proyeccién
inversa, empleando la imagen de profundidad.

Se empled el software libre Blender [48] como plataforma para extraer dichas
imagenes del modelo 3D generado en la etapa (1). En esta plataforma se crea una

camara virtual con pardmetros intrinsecos y extrinsecos conocidos, en el mismo
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Figura 3.3: Modelamiento 3D empleando el software Agisoft PhotoScan. En la Figura
se observan las imagenes registradas para la reconstruccion del modelo asi como las
distancias empleadas para escalar el modelo 3D, 4 m (puntos 1 y 3), 0.9 m (puntos 1y
2).

sistema de coordenadas que el del modelo 3D. Desde esta cimara virtual se renderiza
la imagen de entrenamiento.

Este bloque se subdivide en tres procedimientos. El primero de ellos es el de
extraccion de caracteristicas, el segundo es el de proyeccion inversa de puntos 2D

en puntos 3D y el finalmente, el almacenamiento de los puntos obtenidos.

a) Extraccion de caracteristicas

En esta etapa se pretende seleccionar puntos de control, los cuales posteriormente
serdn comparados con los puntos de control de las imagenes de entrada durante la etapa
de deteccion. Se definen dos pasos fundamentales en este desarrollo. El primero es la
deteccion de puntos caracteristicos y el segundo es la extraccion de descriptores.
Este ultimo paso se realiza para poder comparar los puntos detectados.

En el algoritmo desarrollado, se estudian dos tipos de descriptores (SIFT y SURF);
debido a que son los mds robustos [31], veloces y han sido empleados en proyectos
similares de deteccién de pose y objetos como se observa en [32] y [40].

Las implementaciones de los algoritmos SIFT y SURF empleadas para este

proyecto fueron obtenidas de la libreria de cédigo abierto OpenCV [49].

b) Proyeccion de puntos 2D a 3D

Luego de que se han obtenido los puntos deseados, se procede a obtener sus

proyecciones 3D utilizando la imagen de profundidad correspondiente. Esto se logra
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realizando una proyeccion inversa de los puntos 2D encontrados.

Para la explicacion de esta operacion, se tomard como ejemplo la posiciéon de un
punto (u,v) y su valor de profundidad d.

El primer paso es llevar el punto 2D al sistema de coordenadas del universo, para
ello se asume que la cdmara estd en el origen del sistema de coordenadas y se realiza

la siguiente operacion:

u
X.=dxK "% |v]|, (3.1)

donde K es la matriz de calibracion de la cdmara. Luego de esta proyeccidn inversa es
necesario llevar estos puntos 3D a su posicion real, esto es posible empleando la matriz

de rotacion Ry el vector de traslacion t de la siguiente manera:

X 1
X=R'%(|X,| - |ta]) (3.2)
X3 13

¢) Almacenamiento de los puntos obtenidos

Los puntos caracteristicos obtenidos, asi como los puntos 3D correspondientes
deberdn ser almacenados como elementos de entrenamiento. De modo que, cuando

se realice la etapa de deteccion, esta informacion pueda ser cargada previamente.

3.2.3. Adquisicion y procesamiento de imagenes de entrada (3)

Este bloque representa el primer paso en la etapa de deteccion. Dado que se
tiene pensado implementar el sistema de realidad aumentada como una aplicacién
para celulares, para la adquisicién de imdgenes de entrada se considerardn imagenes
provenientes de smartphones las cuales pueden variar entre 2 Mpx hasta 12 Mpx de
resolucion.

La adquisicién de imdgenes de entrada implica la obtencién de los parametros
intrinsecos y coeficientes de distorsion de la caimara, el escalamiento de las imagenes
y de los parametros intrinsecos obtenidos, la rectificacion de las imagenes con los
coeficientes de distorsion y la extraccion de caracteristicas de estas.

La calibracion de la cdmara se realizé empleando la herramienta de calibracion de
camaras de Matlab [26], brinddndole 20 imagenes de calibracién. Con ello se obtuvo
los parametros intrinsecos fy, fy, cx, ¢y, skew; asi como los coeficientes de distorsion
K1,K2yK3.
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Debido a que las imédgenes provenientes del smartphone son de alta resolucion se
realizard un escalamiento a las dimensiones de la imagen con el fin de disminuir el
tiempo de procesamiento. Sin embargo, al momento de realizar dicho ajuste, también
se debe modificar los pardmetros intrinsecos. Considerando un factor de escalamiento

s, donde s > 0. La nueva matriz de parametros intrinsecos serd la siguiente:

fixs 0 cyxs
0  fyxs cy*s
0 0 1

Los coeficientes de distorsion no se ven afectados por el escalamiento y
continuaran siendo los mismos.

Con las imagenes escaladas y libres de distorsion se realiza la tarea de extraccion de
caracteristicas, la cual es idéntica a la que se realiz6 durante la etapa de entrenamiento.

Se evaluardn los dos tipos de descriptores ya mencionados (SIFT y SURF).

3.2.4. Correspondencia de Puntos (4)

En este bloque se realiza la comparacién entre los descriptores de los puntos
caracteristicos de entrenamiento con los de los puntos caracteristicos de deteccion.

El método que se empleo para realizar esta etapa fue el algoritmo de s de busqueda
de vecinos mas proximos [35] disponible en en la libreria de OpenCV, el cual
consiste en encontrar la menor distancia entre pares de vectores correspondientes a
los descriptores de la imagen de entrenamiento con los de las imagenes de entrada.

En la Figura 3.4 se puede observar un ejemplo de la correspondencia entre los
puntos caracteristicos de una imagen de entrada con la imagen de entrenamiento
empleando descriptores SURF.

Esta correspondencia de puntos se realiza a través de puntos 2D; sin embargo, dado
que se conoce la ubicacién 3D de cada uno de los puntos de entrenamiento, es posible

obtener las correspondencias entre puntos 2D con puntos 3D.

3.2.5. Estimacion de pose (5)

La estimacion de pose es la etapa final del proceso de deteccion. En esta etapa se
obtienen los pardmetros de rotacion y de traslacion a través de la solucién del problema
Perspective n Point, empleando las correspondencia de puntos 2D/3D obtenidas en
las etapas anteriores. Segun como se describi6 en el Capitulo 2, existen diferentes
algoritmos capaces de solucionar este problema. En la presente tesis se evaluard dos
de estos algoritmos: Efficient Perspective N Point (EPnP) y Robust Efficient Procrustes

PnP (REPPnP). Ambos algoritmos son soluciones cerradas que presentan una mayor
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Figura 3.4: Ejemplo de correspondencia de puntos caracteristicos empleando
descriptores SURF. A la izquierda, imagen de entrenamiento. A la derecha, imagen
de entrada de celular. En lineas amarillas se muestra las correspondencias obtenidas

precisidon en comparacion con los otros métodos [32]. Del mismo modo, el tiempo de
procesamiento que requieren ambos planteamientos es mucho menor comparado con
los demaés. Cabe resaltar que estos métodos han sido empleados en proyectos similares
anteriormente [21], [22].

Asimismo, se determind experimentalmente el numero de correspondencias

Optimo para encontrar la mejor estimacion.

a) Deteccion de outliers o anomalias

Se conoce como outliers a los valores atipicos dentro de un conjunto de datos;
en otras palabras, aquellos valores numéricamente distantes del resto de los datos. En
la Figura 3.4, se observan todas las correspondencias obtenidas en la etapa previa;
sin embargo, no todas estas correspondencias son correctas. Estos valores incorrectos
afectan el resultado cuando se realiza la estimacion de pose.

El algoritmo més conocido para detectar outliers es el algoritmo RANSAC [34].
Este es un método iterativo no determinista, en el que se obtiene cierto modelo
matemadtico a partir de una serie de iteraciones y comparaciones empleando diferentes
conjuntos de datos de entrada.

En el contexto de estimacién de pose, se toma un conjunto de correspondencias
como los valores de entrada y se obtienen los valores de Rotacion y Traslacion. Estos
resultados son comparados unos con otros durante un nimero de iteraciones definidas
o cuando el error obtenido es menor a un umbral determinado. Para ello, se toman
conjuntos de correspondencias diferentes en cada iteracion. Para la implementacion
de esta etapa, se tomd en consideracion los experimentos realizados por los autores
de [50], por ello el nimero de correspondencias considerado durante cada iteracion es
de 7. En la Figura 3.5, se observa la deteccion de outliers empleando el algoritmo de

estimacion EPnP.
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Figura 3.5: Luego de emplear el algoritmo RANSAC implementado, se obtiene una
estimacion de posicion a partir de un conjunto de correspondencias libre de outlier.De
acuerdo a los colores, las lineas verdes representan los inliers; mientras que las lineas
negras, los outliers. Las lineas azules representan la proyeccién de un cubo, que fue
posicionado en ese lugar para realizar pruebas preliminares.

3.2.6. Recursos empleados en la implementacion

Para la implementacién del algoritmo propuesto se emplearon recursos de distintos

proyectos e investigaciones. En la Tabla 3.2 se detallan dichos recursos empleados en

cada etapa del algoritmo.

Bloque Etapa Recursos
1. Reconstruccién del Registro de imdgenes y | Agisoft PhotoScan [47]
modelo 3D reconstrucciéon del modelo

3D
Obtencion de imagen | Blender [48]
renderizada 'y mapa de

profundidad a partir del

modelo 3D

2. Almacenamiento de
puntos caracteristicos

Extraccion de
caracteristicas

OpenCV (SIFT) [49]

OpenCV (SURF)

Proyeccién de puntos 2D —
3D

Almacenamiento de Datos

Script propio

3. Adquisicién de
imagenes y Extraccion
de caracteristicas

Adquisicién de Imagenes

Smartphone LG G4,
Camara 16MPx OIS
2.0 Laser Autofocus
F1.8

Extraccion de Caracteristicas

OpenCYV (SIFT, SURF)
[49].

4.Correspondencia de Puntos

Matching (2D/3D)

OpenCV(KNN).

5.Estimacion de pose -
Algoritmo PnP

Algoritmo PnP

EPNP [31] + RANSAC

REPPNP [32] - Matlab

Tabla 3.2: Descripcién de los recursos empleados por cada etapa en el desarrollo del

algoritmo.
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Capitulo 4
Experimentos y resultados

En este capitulo se mostrardn los resultados de las pruebas realizadas para la
seleccién de los métodos empleados en el diseno del algoritmo, especificamente, en
el bloque de deteccion. Asimismo, se mostraran los resultados finales del algoritmo
completo evaludndose la exactitud y la precision en los pardmetros de rotacion y

traslacion, el error de reproyeccion, y el tiempo de procesamiento.

4.1. Meétodo de Validacion

Basados en el esquema presentado en la seccidon anterior, se pueden evaluar
cuatro métodos distintos. Estos presentan la misma estructura en cuanto al disefio
pero cuentan con diferentes algoritmos en las etapas de extraccion de descriptores
y estimacion de pose, (ver Figura 4.1). Estos son: empleando descriptores SIFT y
método de estimacién de pose EPnP (SIFT/EPnP), empleando descriptores SURF
y metodo de estimacion de pose EPnP (SURF/EPnP), empleando descriptores SIFT
y método de estimacion de pose REPPnP (SIFT/REPPnP) y finalmente, empleando
descriptores SURF y método de estimacién de pose REPPnP (SURF/REPPnP).

Se proponen dos experimentos para probar el algoritmo implementado. El primer
experimento se realizd0 empleando imdgenes sintéticas y el segundo con imagenes

reales.

4.1.1. Experimento 1: Empleando imagenes sintéticas

En estas pruebas se plantea emplear un conjunto de 50 imagenes sintéticas como
imdgenes de prueba. Esta imdgenes fueron generadas con el software Blender, de
dimensiones 1328x747 pixeles, tal como se observa en la Figura 4.2. De este modo
es posible utilizar los valores ground truth de traslacion y rotacion de las camaras de

prueba para poder validar los resultados.
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Imagen de Entrada
(reducida)

Extraccion de

Correspondencia

descriptores REPPnP
SIPH de Puntos 2D/3D ﬁémdo 1 (SIFT/REPPNP)
> EPnP

Método 2 (SIFT/EPnP)

Extraccién de i

N Correspondencia

dhecrnes de Puntos 2D/3D REPPnP > B—

REPPnP)
EPnP —

Método 4 (SURF/EPnP)

Figura 4.1: Diagrama de bloques de los métodos a evaluar SIFT/REPPnP, SIFT/EPnP,

SURF/REPPnP y SURF/EPnP.

£

-
@ A

g |
L= =

Figura 4.2: Generacidén de imdgenes sintéticas empleando el software Blender. Se
generaron 50 imdgenes utilizando cdmaras virtuales localizadas a 14 metros del recinto

esquinero.

El objetivo de este experimento es poder comparar la robustez de los métodos

evaluando los errores de traslacion, rotacion, la tasa de estimaciones exitosas

y el error de reproyeccion. Asimismo, se plantea evaluar minimo ndmero de

puntos de correspondencia 2D/3D necesario para el algoritmo. De esta manera se

podra determinar el mejor método a implementar y el umbral 6ptimo de puntos de

correspondencia.
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El error de traslacion fue calculado mediante €45 = ||t — true||/||#rue|, mientras
que el error de rotacion mediante e,y = ||¢ — Grruell/||qrrue] donde g es la
representacion de la rotacion empleando cuaterniones. El error de reproyeccion se
determiné mediante el calculo de la distancia, medida en pixeles, que existe entre las
proyecciones de un mismo punto 3D empleando los valores de rotacion y traslacion
obtenidos y de referencia. En la Figura 4.3 se observa una representacion de la
obtencion del error de reproyeccion. Se definieron 11 puntos en del modelo 3D. Las
lineas negras corresponden a la unién de la proyeccion de estos puntos empleando los
pardmetros Ground Truth; mientras que las lineas azules y amarillas corresponden a la
unioén de las proyecciones empleando los parametros de los métodos propuestos.

Con esta prueba se consigue determinar el error en pixeles, de la estimacién

de pose. De esta manera es posible validar la aplicacién de estos métodos en la

inicializacion de un sistema de RA.

W\
| Erordorspoeccen |

Error de reproyeccion

‘ = Linea de verificacion
| = SIFT/REPPnP
| = SURF/EPnP

Figura 4.3: Error de Reproyeccion, se definen 11 puntos, los cuales servirdn para
determinar el error de reproyeccidon medio de los algoritmos implementados. Las lineas
negras representan los puntos de verificacion; mientras que las lineas azules y amarillas
representan los puntos de los algoritmos implementados.

4.1.2. Experimento 2: Empleando imagenes reales

En este experimento se plantea validar la estimacion de pose empleando imagenes
reales obtenidas utilizando un smartphone LG G4; asimismo, se busca evaluar los
algoritmos bajo diferentes condiciones de iluminacién. Durante la visita a la Huaca
de la luna se pudo observar que este escenario se ve afectado por cambios en la
iluminacion. Se capturé un conjunto de 100 imdgenes durante la mafana desde
diferentes poses. En ese momento, no se presentaron sombras. Del mismo modo,
durante la tarde, se captur6 un conjunto de 50 imagenes; en estas condiciones si se

observan sombras en la imagen. La validacién de este experimento serd evaluada
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tomando en consideracion la tasa de estimaciones exitosas. En cada estimacion se
realizard una proyeccion de los mismos once puntos descritos anteriormente para el
error de reproyeccion (véase la 4.3). La unién de estos puntos simula una aplicacion

de RA, si las lineas estan desalineadas, se considerard una estimacidn incorrecta.

4.2. Resultados

Todas las pruebas fueron realizadas utilizando una MacBook Pro i7, de 2,5 GHz,
e implementadas en Python. El c6digo fuente de estas pruebas se encuentra disponible

en el siguiente repositorio Github [51].

4.2.1. Resultados del experimento 1

Para poder comparar los resultados obtenidos, podemos observar las graficos de la
Figura 4.4 y de la Figura 4.5. En un primer momento, se busc6 determinar el nimero
de correspondencias minimo adecuado para el algoritmo de estimacion de pose. De los
resultados globales, se puede observar que con un nimero de correspondencia bajo,
menor a 100, se obtienen resultados variables o con mucho error tanto en la traslacion
como en la rotacion, ver la Figura 4.4 (a, b). De la misma manera, esto se ve reflejado
en el error de reproyeccion, ver la Figura 4.4 (d).

Por otra parte, se puede visualizar que el porcentaje de estimaciones exitosas puede
llegar a los picos mas elevados para numeros de correspondencia bajos, como es el caso
de los algoritmos basados en REPPnP; sin embargo este valor se mantiene y es estable
para una mayor cantidad de puntos, ver la Figura 4.4 (c).

Teniendo en consideracion el andlisis anterior, podemos definir un nimero de
correspondencia minimo de 110 puntos, ya que este valor nos permitird obtener
errores de rotacion, traslacion y reproyeccion bajos ademds de una alta tasa de
estimaciones exitosas.

Con este valor definido, podemos visualizar en detalle la comparacién de los 4
métodos evaluados: SIFT/REPPnP, SIFT/EPnP, SURF/REPPnP y SURF/EPnP, ver la
Figura 4.5.

Segtn los resultados obtenidos, podemos observar que los métodos basados en el
algoritmo REPPnP muestran un menor error de traslacion en comparacién con los
métodos basados en EPnP. Por otra parte, se puede ver que en cuanto al error de
rotacion, los algoritmos basados en EPnP son superiores a los basados en REPPnP.
Para poder visualizar como afectan estos errores en nuestro sistema, podemos analizar
el error maximo de reproyeccion, ver la Figura 4.5 (c); los resultados sugieren que
los algoritmos con menor error son aquellos basados en EPnP, asimismo se puede

ver que los algoritmos basados en SIFT poseen un menor error en comparacién con
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Figura 4.4: Resultados de los métodos SIFT/REPPnP, SIFT/EPnP, SURF/REPPnP
y SURF/EPnP para distintos niimeros de correspondencias. (a) Error de traslacion.
(b) Error de rotacion. (c) Porcentaje de estimaciones exitosas. (d) Error maximo de
reproyeccion.

aquellos basados en SURF. Por ultimo, los resultados de la estimaciones exitosas
muestran que los algoritmos basados en EPnP llegan a tener un 100 % de estimaciones
exitosas, a diferencia de los métodos basados en REPPnP que solo llegan hasta un
70%. Los tiempos de procesamiento promedio son mostrados en la Figura 4.5.(e)
como referencia e indican que estos métodos poseen un tiempo de ejecucion menor

a 1 segundo.
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Figura 4.5: Resultados de los métodos SIFT/REPPnP, SIFT/EPnP, SURF/REPPnP
y SURF/EPnP empleando 110 puntos de correspondencia 2D - 3D. (a) Error de
traslacion. (b) Error de rotacion. (c) Porcentaje de estimaciones exitosas. (d) Error
maximo de reproyeccion.
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4.2.2. Resultados del experimento 2

En las Figuras 4.6 y 4.7 se puede observar los resultados de este experimento. Para
evaluar el porcentaje de estimaciones exitosas se realizé la proyeccion de un objeto
3D sobre las imagenes de prueba. De esta manera, se pudo validar visualmente si
una estimacion era correcta o incorrecta. En las Figuras 4.7 (a, c, ) se observan las
estimaciones para los casos en condiciones de iluminacion regular, por otra parte en
las Figuras 4.7 (b, d, f) se muestran los casos en condiciones de alta iluminacion.

Los resultados obtenidos se muestran en la Figura 4.7. Segun estos resultados,
observamos que las implementaciones mads resaltantes son aquellas basadas en EPnP
ya que poseen una mayor tasa de aciertos en la estimacion. Podemos observar que en
condiciones regulares de iluminacion estos algoritmos llegan a un 100 % de aciertos, en
comparacion con los métodos basados en REPPnP, que llegan a un maximo de 85 %.
Por otra parte, se puede ver una diferencia cuando las condiciones de iluminacién
son mas dificiles: Los algoritmos basados en EPnP siguen siendo mejores que los de
REPPnP; sin embargo se observa una superioridad en los descriptores SURF con un

94 % de aciertos comparados con los descriptores SIFT con un 85 % de aciertos.

m Condiciones normales de

Tasa de estimaciones exitosas Buminacion
" R " .2 » Condiciones dificiles de
(Cambios en la iluminacién) ituminacién (sombras)
120%
100% 100%
100% 94%

85%
80%
80%
63% 64%

60% 57%

Porcentaje (%)

40%
20%

0%
SIFT/REPPnP SIFT/EPnP SURF/REPPNP SURF/EPnP

Figura 4.6: Resultados de la tasa de estimaciones exitosas para los métodos
SIFT/REPPnP, SIFT/EPnP, SURF/REPPnP y SURF/REPPnP frente a imdgenes con
cambios de luminosidad
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Figura 4.7: Pruebas de confiabilidad. Las imédgenes (a),(c) y (€) son una muestra de las
fotografias que se capturan durante la mafiana; por otra parte, las imagenes (b), (d) y (f)
fotografias capturadas por la tarde. Se determind visualmente la cantidad de aciertos
de la estimacion de pose.
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4.2.3. Discusion de resultados

Segun se observé en los resultados anteriores, los métodos SIFT/EPnP y
SURF/EPnP presentan los mejores resultados. Se pudo ver una ligera superioridad
en cuanto a la robustez de las pruebas con imagenes reales del algoritmo SURF/EPnP
frente al SIFT/EPnP. Asimismo, dado que se conoce que los descriptores SURF poseen
un menor tiempo de procesamiento que los descriptores SIFT. El método seleccionado
como mejor método en esta implementacion, serd el método SURF/EPnP.

Este método present6 un error de traslacion de 2.091 cm asi como un error
de rotacién de 0.005 rad. Asimismo, presenta un error de reproyecciéon maximo
de 2.05 pixeles y una tasa de estimaciones exitosas de 100% en condiciones
normales y de 94 % en condiciones de iluminacion dificiles. Finalmente, este algoritmo
implementado posee un tiempo de procesamiento promedio de 0.43 segundos. De
esta manera, podemos validar que esta configuracion es adecuada para la etapa de
inicializacion de un sistema de RA.

En la Figura 4.1, se presenta un cuadro comparativo con todas las
pruebas realizadas. Las otras opciones de implementacion como SIFT/REPPnP y
SURF/REPPnP son opciones precisas y robustas ante outliers; sin embargo, el nivel

de confiabilidad de estas no seria el adecuado para este proyecto.

Criterio SIFT/REPPnP | SIFT/EPnP | SURF/REPPnP| SUR/EPnP
Error de | Muy bajo Bajo Bajo Bajo
traslacion

Error de | Bajo Muy bajo Bajo Muy bajo
rotacion

Error de | Bajo Muy bajo Bajo Muy bajo
reproyeccion

Tasa de | Baja Muy alta Alta Muy alta
estimaciones

exitosas

Robustez de | Baja Muy alta Baja Muy alta
imagenes

reales

Tabla 4.1: Analisis cualitativo de las pruebas realizadas. Los métodos SIFT/EPnP y
SURF/EPnP destacan frente a los demas
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Conclusiones

= Segun el estudio realizado, se ha demostrado que las técnicas que mejor se
adaptan para la inicializacion de un sistema de RA orientado a patrimonio
cultural son los métodos basados en modelos 3D; debido a que estos presentan
una geometria compleja. Entre estos métodos se encuentran aquellos que estan

basados en bordes y los que estdn basados en textura.

= Se ha demostrado que el algoritmo implementado permite realizar la
inicializacién de un sistema de realidad aumentada, empleando solo una
imagen de referencia durante la etapa de entrenamiento y un modelo 3D. Esta
inicializacion permitird estimar la posicion de la cdmara, la cual serd empleada

para posicionar los objetos virtuales en la escena real de manera precisa.

= El algoritmo implementado presenta un error de traslacion de 2.091 cm asi como
un error de rotacidn de 0.005 rad. Asimismo, presenta un error de reproyeccion
maximo de 2.05 pixeles y una tasa de estimaciones exitosas de 100% en
condiciones de iluminacién normal y de 94 % en condiciones de iluminacién
dificiles. Asimismo, el tiempo de procesamiento que presenta dicho algoritmo

es de 0.43 segundos.

= En las pruebas realizadas se emplearon descriptores SIFT y SURF para la
extraccion de caracteristicas, se pudo observar que ambos descriptores ofrecen
una alta precisién. Por otro lado, se emplearon los algoritmos REPPnP y EPnP
para la estimacion de pose. Se pudo observar que el algoritmo EPnP ofrece una

mayor confiabilidad comparado com REPPnP.

= Este algoritmo de inicializacion puede ser empleado en un sistema de realidad
aumentada complementado con algoritmos de seguimiento empleando sensores
adicionales como GPS y acelerometros. El algoritmo implementado serd
empleado periddicamente para detectar la posicion de la cdmara cuando el

algoritmo de seguimiento falle y se deba recalibrar.
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Recomendaciones

= En las pruebas realizadas, se ha empleado solo una imagen de referencia en
la etapa de entrenamiento, capturada en la parte frontal del recinto esquinero.
Es posible aumentar el nimero de imédgenes en la etapa de entrenamiento
capturadas en diferentes secciones de la Huaca de la Luna. Sin embargo, al
emplear mayor cantidad de descriptores se requerird una mayor eficiencia en
la etapa de deteccion de correspondencias; debido a ello, se recomienda utilizar

algun algoritmo como Bag of Words que pueda agilizar el proceso.

= El modelo 3D que se emple6 fue realizado mediante la técnica de fotogrametria.
Otra de las alternativas para reconstruir modelos 3D es el uso de un escéner 3D,

con el cudl se puede obtener una mayor precision.

= Como trabajo futuro, se debe considerar el uso de algoritmos basados en
GPU para la extraccién de caracteristicas, con el fin de reducir el tiempo
de procesamiento. Asimismo, se propone el estudio de descriptores de menor

complejidad como serian los descriptores FAST o ORB.

= Como ya se menciond en las conclusiones, se plantea emplear sensores
adicionales para la etapa de seguimiento del sistema RA, este seguimiento puede
ser realizado empleando algoritmos predictivos como filtro Kalman, para brindar

robustez al sistema.
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