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Resumen

La estimación de pose a partir de modelos 3D es un problema muy común dentro
de las aplicaciones de robótica, tales como la realidad aumentada, la detección de
objetos, el modelamiento 3D fotorrealista, entre otras. Dicha estimación consiste en
la obtención de los parámetros extrı́nsecos de una cámara (posición y orientación) en
un sistema de coordenadas determinado, a partir de una imagen capturada por dicha
cámara, los parámetros intrı́nsecos 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 arqueológicos. En estos sistemas se emplea
diferentes métodos para estimar la posición de la cámara; estos pueden ser basados en
la detección de bordes, la detección de puntos caracterı́sticos, entre otros. La elección
del método a emplear depende de las caracterı́sticas que posea el escenario a ser
detectado.

En este trabajo se realizó un estudio de los principales métodos de estimación de
pose basados en modelos 3D. Asimismo, se presenta la implementación y validación
de un algoritmo de estimación de posición, orientado a la inicialización 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 metodologı́a de diseño compuesta por diferentes bloques. En cada
bloque se seleccionaron diferentes algoritmos, los cuales fueron evaluados tomando
en consideración los valores de precisión y exactitud de los resultados de Rotación y
Traslación, obtenidos por cada uno de ellos. De esta manera se llegó a una solución
robusta y eficiente.
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emblemáticas de adobe: Integración de conocimiento y tecnologı́a para un
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Introducción

La estimación de la posición de una cámara a partir de modelos 3D es un problema
muy común en varias aplicaciones dentro del área de visión por computadora, tales
como la realidad aumentada, la detección de objetos, el modelamiento 3D fotorrealista,
entre otras aplicaciones. Dicha estimación consiste en la obtención de los parámetros
extrı́nsecos de una cámara (posición y orientación) en un sistema de coordenadas
determinado, a partir de una imagen capturada por dicha cámara, los parámetros
intrı́nsecos de la misma y el modelo 3D del objeto o escena que se quiera detectar.

Actualmente, existen distintos planteamientos que solucionan esta problemática,
estos pueden estar basados en la detección de bordes o de puntos caracterı́sticos,
por ejemplo. La elección del tipo de solución a implementar dependerá 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 consideración factores como la textura del modelo 3D, o si
la escena que se tratará posee obstáculos que puedan interferir en la estimación de la
posición, por ejemplo.

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

El desarrollo de esta tesis está organizado de la siguiente manera: En el Capı́tulo

1 se definirá la problemática detalladamente, se expondrán los recientes estudios con
respecto a las técnicas empleadas en los sistemas de realidad aumentada aplicados al
patrimonio cultural y se plantearán los objetivos del presente trabajo. En el Capı́tulo 2

se estudiarán los conceptos teóricos que se utilizaron para el desarrollo de esta tesis, se
realiza una visión general de los sistemas de realidad aumentada y de los principales
conceptos de geometrı́a proyectiva. En el Capı́tulo 3 se desarrolla el método a
implementar y se describe cada etapa detalladamente. Finalmente, en el Capı́tulo 4

se realiza la evaluación del algoritmo implementado. En este capı́tulo se analiza la
precisión y la exactitud del método implementado; seguido de las Conclusiones y
Recomendaciones.

1



Capı́tulo 1

Estimación de pose en los sistemas de

realidad aumentada

En el siguiente capı́tulo se planteará la problemática de la presente tesis, se
presentarán los trabajos realizados en la literatura cientı́fica que resuelven dicha
problemática y finalmente, se describirán los objetivos del presente estudio.

1.1. Descripción y formulación del problema

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

Por definición, un sistema de realidad aumentada (RA) es un sistema que
complementa el mundo real con objetos virtuales (generados por computadora), capaz
de generar la ilusión de coexistencia de ambos elementos en un mismo espacio.
Para que este sistema cumpla su función 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 posición precisa del objeto virtual, o estimar su pose 3D, es un
problema que ha sido bastante estudiado en los últimos años, dado que esto representa
la base de múltiples aplicaciones de visión por computadora, como por ejemplo
los sistemas de localización de robots, sistemas de vigilancia o rastreo de objetos.
Diferentes métodos han sido propuestos para resolver dicha problemática, la selección
de estos depende del tipo de aplicación que se requiera; como se explicará más
adelante, la presente tesis está enfocada en aplicaciones orientadas al patrimonio
cultural.

Los sistemas de realidad aumentada, al igual que los de rastreo de objetos, constan
de dos etapas: Inicialización y seguimiento. La diferencia entre ambas etapas consiste
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en que durante la etapa de inicialización no se tiene conocimiento alguno de la
posición aproximada del objeto, mientras que en la etapa de seguimiento se tiene como
referencia la posición estimada en el cuadro anterior (asumiendo que se trabaja con una
secuencia de imágenes). Con la información del cuadro anterior es posible reducir los
errores de precisión.

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

La problemática que se aborda en la presente tesis consiste en la obtención
automática de la pose 3D de una cámara (orientación y posición) en un sistema de
coordenadas determinado, a partir de una imagen de entrada, los parámetros intrı́nsecos
de la cámara que capturó 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 implementación
de un sistema de RA aplicado en monumentos arqueológicos, en el cual se emplea
un dispositivo móvil como una ventana y hace posible visualizar dicho monumento
arqueológico reconstruido; para este caso de estudio, se eligió a la Huaca de la Luna
como escenario.

A continuación, se realizará un breve recuento de los trabajos realizados en el
campo de realidad aumentada aplicados al patrimonio cultural, en el cual se dará
énfasis a la etapa de inicialización.

El estudio de sistemas de RA aplicados al patrimonio cultural ha sido desarrollado
por muchos investigadores durante estos últimos años. 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 solución basada en la localización, empleando el GPS y el giroscopio de
los equipos móviles (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 guı́as dentro museos. Los métodos planteados en este caso son basados en
imágenes y puntos caracterı́sticos. En [6] se realiza un sistema basado en imágenes,
empleando la aplicación Augment para poder visualizar las murallas Aurelianas de
Roma reconstruı́das in situ. El primer paso para la creación de este sistema es la
reconstrucción 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
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de Augment donde se convertirán en marcadores de referencia. Finalmente, para cada
foto se debe alinear la pose del modelo 3D correspondiente. De esta manera, cuando
algún usuario capture una imagen de alguna muralla desde su celular, la aplicación se
encargará de elegir la foto dentro del dataset que posea mayor similitud con la imagen
capturada y calculará la posición del modelo 3D por medio de homografı́a. Por otra
parte, en [7] se diseña un sistema de RA para ser aplicado en recorridos turı́sticos. Se
plantea emplear técnicas similares a las mencionadas anteriormente, ası́ como métodos
de detección de objetos 3D.

Según lo mencionado hasta el momento, diversos métodos pueden ser aplicados
para detectar la posición de un objeto. En la siguiente tesis se estudiará el método de
estimación de pose basado en modelos 3D.

1.3. Importancia y justificación del estudio

Esta tesis busca resolver el problema de inicialización de un sistema de RA
aplicado al patrimonio cultural. El estudio de la exactitud de estimación de pose de
una cámara en la etapa de inicialización de un sistema de RA es de vital importancia
pues a partir de esta primera aproximación, seguirán las posteriores estimaciones
durante la etapa de seguimiento. Asimismo, permitirá validar las caracterı́sticas
de determinados objetos arqueológicos (Huacas) como escenario válido para el
planteamiento propuesto.

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

Este estudio servirá para la realización de futuros trabajos en la implementación del
sistema de RA completo. Se podrá comparar distintas propuestas de métodos durante
la implementación del sistema de RA, de modo que se pueda elegir la mejor alternativa.
Asimismo, permitirá evaluar el potencial de las aplicaciones de RA aplicadas al
patrimonio cultural, para posteriormente adquirir algún 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 turı́stico, sino también
son una herramienta empleada por los arqueólogos; la cual permitirá un mejor
entendimiento de la historia del lugar.
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1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Implementar y validar un algoritmo de estimación de posición, orientado a la
inicialización de un sistema de realidad aumentada basado en modelos 3D aplicado
al patrimonio cultural, especı́ficamente, la Huaca de la Luna.

1.4.2. Objetivos especı́ficos

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

Implementar un algoritmo de estimación 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 fotogrametrı́a.

Validar la exactitud del algoritmo implementado empleando el modelo 3D
obtenido.
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Capı́tulo 2

Marco teórico: Realidad Aumentada,

Geometrı́a Proyectiva y Detección de

puntos caracterı́sticos

En este capı́tulo se presentará una clasificación de los sistemas de RA, ası́ como los
conceptos matemáticos elementales para el entendimiento del algoritmo a desarrollar.

2.1. Realidad Aumentada

La definición de RA fue mencionada en el capı́tulo anterior, a continuación 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. Clasificación de los sistemas de RA

Hasta el momento se han presentado distintos métodos empleados en los sistemas
de RA. A continuación, se presentará una clasificación de estos sistemas para poder
ubicarnos dentro del desarrollo de los mismos. Esta clasificación comprende solo el
estudio de métodos visuales, por lo cual no se considerarán los sistemas basados en
GPS dado que estos no están basados en técnicas procesamiento de imágenes.

Los sistemas de RA pueden ser clasificados en dos tipos (Ver Figura 2.1). El
más popular de ellos es el sistema basado en marcadores. Este sistema consiste
en el empleo de marcadores artificiales como puntos de referencia para la cámara,
dichos marcadores se posicionan en el objeto o en medio de la escena a detectar.
Esta alternativa es una solución práctica y de fácil implementación, dado que permite
estimar la posición de manera precisa y eficiente (ver Figura 2.1(a)); sin embargo,
existen situaciones en las que el escenario no permite la colocación de un marcador y es
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necesario emplear sus caracterı́sticas naturales como referencia. Un ejemplo de estos
casos son los sistemas de RA aplicados en la arqueologı́a 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.

(a) (b)

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

Los sistemas ausentes de marcadores generalmente se basan en imágenes mediante
el rastreo de puntos caracterı́sticos. No obstante, este tipo de planteamiento resulta
limitado cuando se trabaja con un escenario de geometrı́a 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 último 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), según como
se describe en [12]. La diferencia entre ambos consiste en que mientras que en los
sistemas basados en modelos 3D se tiene información a priori del espacio real, en
los sistemas basados en SFM esta información es obtenida a medida que se realiza el
rastreo.

2.1.2. Métodos de estimación de pose

Dentro del contexto de los sistemas de RA basados en modelos 3D se han
desarrollado distintas técnicas que permiten la estimación de pose de la cámara. Dichas
técnicas pueden ser clasificadas según su naturaleza de rastreo (ver Figura 2.2), esto es:
rastreo recursivo y rastreo por detección [13]. En el rastreo recursivo se emplea la
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pose estimada en un cuadro anterior como referencia para poder calcular la pose actual,
mientras que en el rastreo por detección la posición es estimada sin alguna información
previa.

Si bien, en ambos métodos se emplean las caracterı́sticas naturales de la escena,
cabe resaltar que existen distintas caracterı́sticas a tomar en cuenta. Estas pueden ser
bordes, variaciones de puntos obtenidas a partir de la estimación del flujo óptico

”optical flow” o del análisis de la textura propia del escenario u objeto a detectar,
tal como se observa en la Figura 2.2.

Figura 2.2: Taxonomı́a de sistemas de realidad aumentada basadas en modelos 3D.
La estimación de pose puede clasificarse según su naturaleza de rastreo en rastreo
recursivo y por detección. Imagen adaptada de [13].

Dentro de la clasificación de rastreo recursivo, el método basado en bordes [14]
plantea una solución 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 óptico [15] plantea realizar un seguimiento a los puntos que varı́an en el
tiempo dentro de una secuencia de imágenes, analizando magnitud y dirección; de
tal modo que, se pueda proyectar este desplazamiento de puntos 2D a puntos 3D y
obtener la variación de la posición. Por último, 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 posición inicial de un modelo 3D con respecto
a una imagen inicial tomada como plantilla. La estimación de la posición del modelo
en las subsecuentes imágenes dependerá de las variaciones de niveles de gris entre
la plantilla y la región predicha de la imagen. La segunda solución está basada en la
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detección de puntos de interés [17]. En esta se propone rastrear imágenes 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 homografı́a. Con
ello es posible estimar el movimiento del objeto mediante la comparación de dichos
puntos de interés.

Con respecto al rastreo por detección, se plantea un método basado en bordes
y otro basado en la textura. Estos métodos serán explicados con más detalle en las
siguientes lı́neas, dado que este tipo de planteamientos permiten resolver la etapa de
inicialización de los sistemas de RA, el cual es el objetivo principal de esta tesis. Para
mayor información de los métodos, el lector puede referirse a [18].

Rastreo por detección basado en bordes

Esta técnica ha sido planteada en [19]. Se dice que está basada en vistas debido a
que en una etapa anterior se obtienen imágenes del objeto a detectar desde distintas
posiciones. Se crea un modelo 2D de cada imagen, tomando en consideración la
magnitud y dirección 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 más cercana y se
emplean métodos de rastreo recursivo para obtener la posición del objeto. Este tipo de
técnica resulta útil para modelos 3D que no presentan textura como es el caso de las
aplicaciones de RA en ambientes industriales.

Rastreo por detección basado en textura

La presente técnica está basada en la metodologı́a 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 ejecución, 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 estimación de la pose. Esta
técnica ha sido empleada en distintos proyectos, tales como [21], [22]; asimismo, es la
base de varios algoritmos de detección facial.
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2.2. Geometrı́a proyectiva

En esta sección se estudiarán los conceptos matemáticos principales para el
desarrollo de esta tesis. Más información sobre el desarrollo teórico puede ser
encontrados en [23] y [18].

2.2.1. Puntos y transformaciones proyectivas

Un punto en el espacio euclidiano R3 es representado por tres coordenadas
(x,y,z). En geometrı́a proyectiva, este punto es representado por un vector de cuatro
dimensiones llamado vector homogéneo X = (x1,x2,x3,x4)T con x4 6= 0 donde x =

x1/x4, y = x2/x4 y z = x3/x4.
En un espacio P3, una transformación proyectiva consiste en la transformación

lineal de un vector homogéneo y se representa por una matriz 4x4 no singular: X 0 =
HX . La matriz H representa la transformación proyectiva y se le conoce como matriz

homogénea.

2.2.2. Geometrı́a de la cámara

El funcionamiento de una cámara consiste en mapear puntos de un espacio 3D
dentro de una imagen plana 2D. Los modelos de cámaras son empleados para entender
este funcionamiento de manera analı́tica; el modelo de cámara más simple es el de la
cámara pinhole. Bajo este modelo, un punto 3D Xworld en el espacio es proyectado
en un punto 2D xcam, el cual viene a ser el punto de intersección entre la lı́nea que une
Xworld y el centro de la cámara C, con el plano de la imagen, según como se observa
en la Figura 2.3.

A este tipo de proyección se le conoce como proyección perspectiva. Cuando
Xworld y xcam están expresadas en coordenadas homogéneas (Xworld = [X ,Y,Z,1] y
xcam = [u,v,1]) puede ser representada como

xcam = PXworld (2.1)

donde P es una matriz de 3x4, la cual representa la matriz de proyección. Dentro de
esta matriz se encuentran los parámetros intrı́nsecos K y extrı́nsecos [R|t] de la cámara.

P = K[R|t] (2.2)
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Figura 2.3: Modelo de la cámara pinhole. C representa el centro de la cámara; X, un
punto en el espacio y x, la proyección de dicho punto en el plano imagen. Imagen
extraı́da de [24].

Parámetros intrı́nsecos

Los parámetros intrı́nsecos o parámetros de calibración definen la geometrı́a
interna de la cámara, y están representados por

K =

2

64
au s u0

0 av v0

0 0 1

3

75 (2.3)

donde au = f mu y av = f mv representan la distancia focal de la cámara en dimensiones
de pı́xel, siendo mu y mv los factores de escalamiento equivalentes al número de pı́xeles
por unidad en el plano real en las direcciones x e y. Asimismo, x̃0 = [u0,v0]T es el
centro del plano de la imagen en dimensiones de pı́xel, donde u0 = mu pu y v0 = mv pv,
siendo pu y pu el centro del plano en dimensiones reales. Finalmente, s es el valor
skew. Este suele ser cero para la mayorı́a de las cámaras y define la perpendicularidad
de las direcciones x e y.

Parámetros extrı́nsecos

Estos parámetros describen la relación que existe entre los sistemas de referencia
del mundo real y el de la cámara. Es decir, describen la pose de la cámara, su
orientación y posición. Estos parámetros son definidos por la matriz [R|t] la cual es
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la concatenación de la matriz de rotación y el vector de traslación, representada como

[R|t] =

2

64
R11 R12 R13 t1
R21 R22 R23 t2
R31 R32 R33 t3

3

75 (2.4)

La matriz de rotación además de ser representada como matriz, también puede ser
representada por otros tipos de parametrización como ángulos de euler, cuaterniones

o mapas exponenciales [18].

2.2.3. Calibración de la cámara

En la mayorı́a de algoritmos de visión por computadora es necesario tener
conocimiento de los parámetros intrı́nsecos de la cámara con la que se trabaja.

Existen muchos algoritmos que permiten conocer estos parámetros, a través de una
etapa llamada calibración de la cámara.

Uno de los algoritmos más populares se basa en capturar múltiples imágenes de
un tablero de calibración el cuál 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 proyección. Este método ha sido planteado en [25], y
herramientas como la aplicación ”Camera calibrator” del toolbox ”Sistemas de visión
por computadora” de Matlab [26] facilitan este trabajo.

Figura 2.4: Imagen de un tablero de ajedrez, empleada durante el proceso de
calibración de la cámara. Elaboración propia.

Empleando este método también es posible obtener los coeficientes de distorsión de
la cámara. Esta distorsión es generada debido al tipo de lente que emplea una cámara.
En la Figura 2.5, se pueden observa el efecto de la corrección de la distorsión. Mientras
que en la Figura 2.5(a) las lı́neas punteadas siguen un camino curvo, en la Figura 2.5(b)
la imagen se encuentra rectificada y aquellas lı́neas se ven rectas.
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(a) (b)

Figura 2.5: Calibración y corrección de distorsión de una cámara: En (a) se observa
una imagen original capturada por una cámara, en lı́neas discontinuas se resalta la
distorsión de las rectas; En (b) se presenta la imagen sin distorsión, luego de rectificarla
empleando los coeficientes de distorsión. Imágenes tomadas de [23]

2.3. El problema Perspective n-Point

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

Para las posteriores explicaciones, se asumirá n como el número de
correspondencias entre puntos 3D Mi, y sus proyecciones 2D mi (Ver Figura 2.6).
Se sabe además que la relación entre estos puntos está dada por la matriz P que
proyecta Mi en mi, y contiene los parámetros extrı́nsecos e intrı́nsecos de la cámara. En
otras palabras, se determinará la relación PM̃i ⌘ m̃i para todo i, donde ⌘ representa la
equivalencia, tomando en cuenta el factor de escalamiento, dado que se está trabajando
con coordenadas homogéneas.

En las siguientes lı́neas se presentará las principales técnicas empleadas para
obtener los parámetros de una cámara a través de la correspondencia entre puntos 2D
con puntos 3D. Entre ellos se encuentran los algoritmos más básicos como P3P [28]
y P4P [29]; y algoritmos más sofisticados como el algoritmo UPnP [30], EPnP [31] y
REPnP [32], entre otros.

2.3.1. Transformación Linear Directa (TLD)

El presente algoritmo busca estimar los 11 parámetros de la matriz P de la ecuación
2.2 (6 parámetros extrı́nsecos y 5 parámetros intrı́nsecos). La correspondencia entre
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Figura 2.6: Problemática 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 cámara, se debe encontrar los parámetros de rotación y traslación de dicha cámara.
Imagen tomada de [22].

puntos 3D (Xi,Yi,Zi) y puntos 2D (ui,vi) puede ser expresada de la siguiente manera:

P11Xi +P12Yi +P13Zi +P14

P31Xi +P32Yi +P33Zi +P34
= ui,

P21Xi +P22Yi +P23Zi +P24

P31Xi +P32Yi +P33Zi +P34
= vi

(2.5)

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

Este sistema de ecuaciones podrı́a reordenarse de la siguiente manera:

P31Xiui +P32Yiui +P33Ziui +P34ui�P11Xi�P12Yi�P13Zi�P14 = 0,

P31Xivi +P32Yivi +P33Zivi +P34vi�P21Xi�P22Yi�P23Zi�P24 = 0

(2.6)

y viéndolo de manera matricial podrı́a reescribirse de la siguiente manera:

Ai =

"
�Xi �Yi �Zi �1 0 0 0 0 Xiui Yiui Ziui ui

0 0 0 0 �Xi �Yi �Zi �1 Xivi Yivi Zivi vi

#

P =
h
P11 P12 P13 P14 P21 P22 P23 P24 P31 P32 P33 P34

iT

(2.7)
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Finalmente, considerando que se tendrán 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 Pi j. Este planteamiento permite
desarrollar la ecuación aplicando la Descomposición de Valores Singulares (SVD, por
sus siglas en inglés) de A. Más detalles de este desarrollo pueden encontrarse en [23].

A pesar de que este método permite el cálculo de los parámetros extrı́nsecos e
intrı́nsecos de la cámara, además de permitir realizar un cálculo directo sin iteraciones,
no es recomendable emplearlo para el desarrollo de algoritmos de estimación de pose
o rastreo, ya que no se podrı́a garantizar que el resultado de los parámetros intrı́nsecos
sea el mismo para cada estimación. En la calibración de las cámaras, por otro lado, sı́
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 calibración, y con
los resultados obtenidos se procede a calcular únicamente los parámetros extrı́nsecos.

2.3.2. Tres Puntos en Perspectiva (P3P)

A diferencia del método TLD, en este planteamiento se asume el conocimiento de
los parámetros intrı́nsecos de la cámara y se enfoca en la obtención de los parámetros
extrı́nsecos. Como se puede suponer a partir de su nombre, este algoritmo se basa
en la obtención de la posición y orientación de la cámara a partir de tres puntos
correspondientes. Existen diferentes aproximaciones que plantean soluciones a este
problema especı́fico [27].

La idea básica de este planteamiento consiste en obtener inicialmente las distancias
entre el centro de la cámara C y los puntos 3D Mi (Ver la Figura 2.6). Luego de ello,
los puntos Mi son expresados en las coordenadas de la cámara, M

c
i . Posteriormente,

se realiza el cálculo 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 cámara. Esta técnica de estimación da como resultado cuatro
soluciones posibles las cuáles deberán ser evaluadas en una etapa de refinamiento.

2.3.3. Perspective n-Point Eficiente (EPnP)

Según 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(n) el cual emplea un
método de iteración veloz que permite mejorar la precisión. La eficiencia proviene de
la reducción del problema PnP a encontrar la posición de cuatro puntos de control
que son una suma ponderada de todos los puntos 3D. Tras obtener una solución
lineal, los pesos de los cuatro puntos de control se refinan mediante una optimización
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de Gauss-Newton. Este algoritmo está diseñado para emplear múltiples puntos de
correspondencia. Cuantos más puntos se utilicen, mayor será la precisión de la pose;
a diferencia de muchos otros algoritmos PnP que están diseñados para n especı́ficos
(por ejemplo, P3P). Por otra parte, este algoritmo, como la mayorı́a de los algoritmos
PnP, no está adaptado para los valores atı́picos o outliers. De modo que, si los datos de
entrada están contaminados con coincidencias 2D-3D incorrectas, se deberá emplear
un algoritmo de detección 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 cálculos de detección de outliers y estimación de pose de manera
simultánea. Esto implica que no es necesario un algoritmo RANSAC para determinar
inliers y outliers, lo cual reduce el tiempo de estimación y brinda mayor precisión en los
cálculos. Mientras que en el algoritmo EPnP, se realiza una aproximación geométrica,
basado en la disminución de errores por reprojección; en el algoritmo REPnP se reduce
este error de manera algebráica.

2.4. Detección de puntos caracterı́sticos

En el punto anterior se habló sobre la detección de pose a partir de puntos de
correspondencia. El primer paso para poder realizar esta detección es la generación
de puntos caracterı́sticos. Existen diferentes algoritmos que permiten extraer puntos
caracterı́sticos, tales como SIFT [35], SURF[36], FAST [37] u ORB [38]. A
continuación se detallarán los algoritmos SIFT y SURF, los cuales serán empleados
más adelante en esta tesis.

2.4.1. Descriptores SIFT

El algoritmo SIFT (Scale Invariant Feature Transform) se emplea para extraer
caracterı́sticas invariantes en escala y en rotación. Inicialmente, se realiza la detección

de caracterı́sticas invariantes en escala y rotación. 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 operación de diferencia entre cada
una de las imágenes 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
caracterı́sticos mediante la comparación de intensidad de todos los pı́xeles de las
DoG, con sus pı́xeles vecinos respectivos. Si el pı́xel evaluado es el valor máximo
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con respecto a sus 26 vecinos, este representa un potencial punto caracterı́stico.
Posteriormente, se realizan pasos adicionales para garantizar la selección de puntos
robustos.

(a) (b)

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

Luego de la etapa de detección de puntos, se realiza la descripción de los puntos
obtenidos. Se analizan los pı́xeles vecinos de cada punto caracterı́stico tomando
vecindarios de pı́xeles 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 pı́xeles.

2.4.2. Descriptores Surf:

Los descriptores Surf (Speed up robust feature) son descriptores que emplean
la misma metodologı́a que los descriptores SIFT pero con ciertas variaciones en su
estructura. Según sus autores, estos descriptores plantean un algoritmo de detección y
descripción más veloz y robusto que el algoritmo SIFT. A diferencia de los descriptores
SIFT, durante la etapa de detección se calcula la determinante de las matrices
hessianas para obtener los puntos de interés, se emplean imágenes integrales para
reducir el costo computacional, asimismo, se realizan variaciones en cuanto a la
descripción de los puntos caracterı́sticos para que este algoritmo sea más eficiente.
Mayor información puede ser encontrada en [36].
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Capı́tulo 3

Implementación del algoritmo de

estimación de pose

En los capı́tulos anteriores se ha planteado la problemática y se han presentado los
conocimientos necesarios a tener en cuenta para el desarrollo del algoritmo propuesto.
En este capı́tulo se explicará detalladamente el método empleado para solucionar la
problemática inicial. En la primera parte se presenta el planteamiento general, tomando
en cuenta el contexto y los requerimientos. Seguidamente, se describe cada sección del
diagrama de bloques presentado. Finalmente se muestra una sı́ntesis 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 sección
del recinto esquinero de la Huaca; en la Figura 3.1(a), se puede observar la sección 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 imágenes con un ángulo limitado, en
la Figura 3.1(c) se muestra un ejemplo del tipo de fotografı́as que se pueden realizar.
Asimismo, es necesario resaltar que esta sección 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

Según lo mencionado hasta el momento y de acuerdo al planteamiento de los
objetivos, los requerimientos para la implementación del algoritmo de estimación
de posición que solucione la etapa de inicialización del futuro sistema de realidad
aumentada son los siguientes:
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(a) (b)

(c) (d)

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 posición según como se observa en (b),imagen obtenida de [39]; desde
tal posición 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 sección, ideal para realizar un
reconocimiento de puntos caracterı́sticos.

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 buscará un error de traslación relativo cercano entre
0 y 0.008 m aprox. y un error de rotación relativo entre 0 y 0.1 rad.

El algoritmo propuesto debe ser confiable, por lo cual se buscará una tasa de
estimaciones exitosas cercana al 100%.

Finalmente, es importante que el tiempo de procesamiento sea el más rápido
posible. Sin embargo, esto no se estudiará especı́ficamente en el desarrollo
propuesto.

3.1.3. Diseño

Existen diferentes soluciones al problema de estimación de pose. La elección del
método escogido se basa en lo estudiado en el capı́tulo 2 y en el estudio del escenario a
evaluar. En la Tabla 3.1 se presentan las opciones encontradas que podrı́an solucionar

19



la etapa de inicialización 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

cuando:

Exactitud Posibles fallas

Marcadores
(Retro-reflectivos),
cámara infrarrojo -
Productos Comerciales
[41]

El escenario
permite emplear
marcadores, el
costo no es un
problema.

Muy alta Muy raro

Marcadores visuales
[42]

El escenario
permite emplear
marcadores

Preciso Marcador no
visible

Puntos de interés 2D
[43]

Escenario con
presencia de
textura

Limitada,
variable

Movimientos
veloces,
geometrı́a
del escenario
compleja

Modelos 3D /
Reconocimiento de
puntos de interés 3D
(Textura) [17]

Escenario 3D con
textura

Limitada,
variable

Movimientos
veloces

Modelos 3D / Vistas-
Reconocimiento de
bordes [44]

Bordes notorios,
escenario 3D
con ausencia de
textura

Preciso Restringido a
un rango de
posiciones

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

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

Los métodos basados en marcadores serı́an una opción muy aceptable debido a la
alta precisión que estos presentan y la facilidad en su implementación. Sin embargo,
el escenario de la Huaca de la Luna requerirı́a marcadores de grandes dimensiones
para que estos puedan ser detectados por las cámaras desde el punto de vista de los
visitantes. Estos marcadores interferirı́an la apreciación del monumento arqueológico
puesto que deberı́an ser colocados de modo permanente, de tal manera que la posición
de la cámara coincida con el escenario real de manera automática.

El método basado en puntos de interés 2D podrı́a funcionar como una alternativa
al uso de marcadores, dado que se emplearı́an las caracterı́sticas naturales de la Huaca
de la Luna como referencia y , al igual que estos, son rápidos y fácil de implementar.
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Sin embargo, emplear una imagen 2D como referencia no serı́a suficiente dado que
los visitantes podrı́an desplazarse por distintos puntos y capturar imágenes diferentes a
la imagen preestablecida, debido a la geometrı́a presente en el recinto esquinero. Esto
entorpecerı́a la detección de pose y generarı́a errores.

Frente a estas limitaciones, los métodos basados en modelos 3D resultan una
alternativa muy favorable dado que se emplean las caracterı́sticas naturales del
escenario y se considera la geometrı́a del mismo. En esta tesis estudiará 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 válido
dado que el recinto esquinero posee bordes resaltantes y corresponde a un estudio
posterior.

3.2. Etapas de la implementación del algoritmo de

estimación 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 detección
(ver Algoritmo 2). Durante la etapa de entrenamiento se obtiene la información de la
escena a detectar como la reconstrucción del modelo 3D del escenario y un conjunto
de datos de puntos caracterı́sticos 2D con sus correspondencias 3D. Estos puntos
caracterı́sticos son invariantes en escala, iluminación y en punto de visión. Por otro
lado, durante la etapa de detección, se procede detectar los puntos caracterı́sticos de
las imágenes 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 estimación de pose PnP y
finalmente encontrar las matrices de rotación y traslación.

A continuación se explicará detalladamente cada uno de los bloques del diseño
propuesto.
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Algoritmo 1 Etapa de entrenamiento
Entrada:

Colección de imágenes: I = {I1, I2, ..., In}
Salida:

Colección de puntos caracterı́sticos 2D: X = {X1,X2, ...,Xm},
Colección de descriptores de los puntos caracterı́sticos: D = {D1,D2, ...,Dm},
Colección de puntos 3D proyectados: P = {P1,P2, ...,Pm}

Paso 1: Creación de un modelo 3D a partir de las n imágenes de entrada (I). Se
obtiene un modelo reconstruı́do con la posición de cada una de las cámaras de las
imágenes de entrada.
Paso 2: A partir del modelo 3D, se exportan los parámetros intrı́nsecos K =

{K1,K2, ...,Kn} y extrı́nsecos RT = {RT1,RT2, ...,RTn} de cada una de las cámaras
virtuales ası́ como los mapas de profundidad de cada una de las imágenes Z =

{Z1,Z2, ...,Zn}.
Paso 3: Extracción de puntos caracterı́sticos 2D, descriptores y los puntos 3D
correspondientes de las imágenes de entrada:
for (Ii,Zi,Ki,RTi) in (I,Z,K,RT ) do

X 0 = {X1,X2, ...Xk} DetecciónPtosCaracterı́sticos(Ii) . Ver sec. 3.2.2.a
D0 = {D1,D2, ...Dk} DetecciónDescriptores(X 0, Ii) . Ver sec. 3.2.2.a
for Xj,D j in (X 0,D0) do

Almacenar Xj en X ,
Almacenar D j en D,
Pj ProyecciónPto2D Pto3D(Xj,Zi,Ki,RTi) . Ver sec. 3.2.2.b
Almacenar Pj en P

end for

end for
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Algoritmo 2 Etapa de detección
Entrada:

Datos de entrenamiento:
- Colección de puntos caracterı́sticos 2D: X ,
- Colección de descriptores de los puntos caracterı́sticos: D,
- Colección de puntos 3D proyectados: P,
Imagen de entrada: I,
Parámetros intrı́nsecos de la cámara de entrada: K
Salida:

Parámetros extrı́nsecos de la cámara de entrada:
- Rotación: R,
- Traslación: T

Paso 1: Pre-procesamiento de la imagen de entrada: . Ver sec. 3.2.3
I0,K0  PreprocesamientoImg(I,K)
Paso 2: Extracción de puntos caracterı́sticos y descriptores de . Ver sec. 3.2.3
la imagen de entrada:
X 0 = {X 01,X

0
2, ...X

0
n} DetecciónPtosCaracterı́sticos(I0)

D0 = {D01,D
0
2, ...D

0
n} DetecciónDescriptores(X 0, I0)

Paso 3: Búsqueda de correspondencias entre los puntos caracterı́s- . Ver sec. 3.2.4
ticos detectados con los puntos caracterı́sticos de entrenamiento.0

BBB@

TrainingDataIndexMatches,
DetectionDataIndexMatches,
D[TrainingDataIndexMatches],
D0[DetectionDataIndexMatches]

1

CCCA
 FindingMatches(D,D0)

Paso 4: Con los ı́ndices de correspondencia detectados, . Ver sec. 3.2.5
tomamos los puntos caracterı́sticos X 0[DetectionDataIndexMatches]
y los puntos 3D correspondientes P[TrainingDataIndexMatches]
para obtener los parámetros extrı́nsecos de la imagen de
entrada a partir de un algoritmo PnP.

(R,T ) PerspectiveNPoint

 
X 0[DetectionDataIndexMatches],

P[TrainingDataIndexMatches]

!

end
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3.2.1. Modelamiento 3D (1)

Existen distintas técnicas empleadas en la reconstrucción 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
empleó la técnica de fotogrametrı́a, conocida también como Structure From Motion
(SFM). Para ello se utilizó el software Agisoft PhotoScan Pro [47], un programa capaz
de generar contenido 3D a partir de un conjunto de imágenes. El procedimiento que se
emplea para la reconstrucción dicho modelo 3D es el siguiente:

Importación de un conjunto de imágenes en alta resolución.

Ejecución del registro de imágenes y obtención las posiciones de la cámara.

Generación de nube de puntos.

Generación de malla de puntos.

Generación 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 reconstruı́do, ası́ como las distintas
posiciones de la cámara encontradas mediante el software. Se observa también las
distancias referenciales de escalamiento. Estas fueron de 4 m. para la lı́nea que une
los puntos 1 y 3 y de 0.9 m. en el caso de la lı́nea que une los puntos 1 y 2. Para la
reconstrucción de este modelo se emplearon 36 imágenes capturadas con una cámara
Canon EOS REBEL T3i.

3.2.2. Almacenamiento de puntos caracterı́sticos 3D (2)

En este bloque se explica el último paso de la etapa de entrenamiento. Empleando
el modelo 3D reconstruido, es posible seleccionar un conjunto de puntos 3D los
cuales serán utilizados posteriormente en la comparación con los puntos caracterı́sticos
de las imágenes de entrada durante la etapa de detección. Para que sea posible
dicha comparación, 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 extraerán los descriptores de los
puntos caracterı́sticos 2D y se obtendrán los puntos 3D realizando una proyección
inversa, empleando la imagen de profundidad.

Se empleó el software libre Blender [48] como plataforma para extraer dichas
imágenes del modelo 3D generado en la etapa (1). En esta plataforma se crea una
cámara virtual con parámetros intrı́nsecos y extrı́nsecos conocidos, en el mismo
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Figura 3.3: Modelamiento 3D empleando el software Agisoft PhotoScan. En la Figura
se observan las imágenes registradas para la reconstrucción del modelo ası́ como las
distancias empleadas para escalar el modelo 3D, 4 m (puntos 1 y 3), 0.9 m (puntos 1 y
2).

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

Este bloque se subdivide en tres procedimientos. El primero de ellos es el de
extracción de caracterı́sticas, el segundo es el de proyección inversa de puntos 2D
en puntos 3D y el finalmente, el almacenamiento de los puntos obtenidos.

a) Extracción de caracterı́sticas

En esta etapa se pretende seleccionar puntos de control, los cuales posteriormente
serán comparados con los puntos de control de las imágenes de entrada durante la etapa
de detección. Se definen dos pasos fundamentales en este desarrollo. El primero es la
detección de puntos caracterı́sticos y el segundo es la extracción de descriptores.
Este último 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 más robustos [31], veloces y han sido empleados en proyectos
similares de detección 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 librerı́a de código abierto OpenCV [49].

b) Proyección 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

26



realizando una proyección inversa de los puntos 2D encontrados.
Para la explicación de esta operación, se tomará como ejemplo la posición 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 cámara está en el origen del sistema de coordenadas y se realiza
la siguiente operación:

Xc = d ⇤K�1 ⇤

2

64
u
v
1

3

75 , (3.1)

donde K es la matriz de calibración de la cámara. Luego de esta proyección inversa es
necesario llevar estos puntos 3D a su posición real, esto es posible empleando la matriz
de rotación R y el vector de traslación t de la siguiente manera:

X = R�1 ⇤ (

2

64
Xc1

Xc2

Xc3

3

75�

2

64
t1
t2
t3

3

75) (3.2)

c) Almacenamiento de los puntos obtenidos

Los puntos caracterı́sticos obtenidos, ası́ como los puntos 3D correspondientes
deberán ser almacenados como elementos de entrenamiento. De modo que, cuando
se realice la etapa de detección, esta información pueda ser cargada previamente.

3.2.3. Adquisición y procesamiento de imágenes de entrada (3)

Este bloque representa el primer paso en la etapa de detección. Dado que se
tiene pensado implementar el sistema de realidad aumentada como una aplicación
para celulares, para la adquisición de imágenes de entrada se considerarán imágenes
provenientes de smartphones las cuales pueden variar entre 2 Mpx hasta 12 Mpx de
resolución.

La adquisición de imágenes de entrada implica la obtención de los parámetros

intrı́nsecos y coeficientes de distorsión de la cámara, el escalamiento de las imágenes
y de los parámetros intrı́nsecos obtenidos, la rectificación de las imágenes con los
coeficientes de distorsión y la extracción de caracterı́sticas de estas.

La calibración de la cámara se realizó empleando la herramienta de calibración de
cámaras de Matlab [26], brindándole 20 imágenes de calibración. Con ello se obtuvo
los parámetros intrı́nsecos fx, fy, cx, cy, skew; ası́ como los coeficientes de distorsión
K1, K2 y K3.
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Debido a que las imágenes provenientes del smartphone son de alta resolución se
realizará 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 parámetros intrı́nsecos. Considerando un factor de escalamiento
s, donde s > 0. La nueva matriz de parámetros intrı́nsecos será la siguiente:

2

64
fx ⇤ s 0 cx ⇤ s

0 fy ⇤ s cy ⇤ s
0 0 1

3

75

Los coeficientes de distorsión no se ven afectados por el escalamiento y
continuarán siendo los mismos.

Con las imágenes escaladas y libres de distorsión se realiza la tarea de extracción de
caracterı́sticas, la cual es idéntica a la que se realizó durante la etapa de entrenamiento.
Se evaluarán los dos tipos de descriptores ya mencionados (SIFT y SURF).

3.2.4. Correspondencia de Puntos (4)

En este bloque se realiza la comparación entre los descriptores de los puntos
caracterı́sticos de entrenamiento con los de los puntos caracterı́sticos de detección.

El método que se empleó para realizar esta etapa fue el algoritmo de s de búsqueda
de vecinos más próximos [35] disponible en en la librerı́a 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 imágenes de entrada.

En la Figura 3.4 se puede observar un ejemplo de la correspondencia entre los
puntos caracterı́sticos 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 ubicación 3D de cada uno de los puntos de entrenamiento, es posible
obtener las correspondencias entre puntos 2D con puntos 3D.

3.2.5. Estimación de pose (5)

La estimación de pose es la etapa final del proceso de detección. En esta etapa se
obtienen los parámetros de rotación y de traslación a través de la solución del problema
Perspective n Point, empleando las correspondencia de puntos 2D/3D obtenidas en
las etapas anteriores. Según como se describió en el Capı́tulo 2, existen diferentes
algoritmos capaces de solucionar este problema. En la presente tesis se evaluará 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 caracterı́sticos empleando
descriptores SURF. A la izquierda, imagen de entrenamiento. A la derecha, imagen
de entrada de celular. En lı́neas amarillas se muestra las correspondencias obtenidas

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

Asimismo, se determinó experimentalmente el número de correspondencias
óptimo para encontrar la mejor estimación.

a) Detección de outliers o anomalı́as

Se conoce como outliers a los valores atı́picos 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 estimación de pose.

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

En el contexto de estimación de pose, se toma un conjunto de correspondencias
como los valores de entrada y se obtienen los valores de Rotación y Traslación. Estos
resultados son comparados unos con otros durante un número de iteraciones definidas
o cuando el error obtenido es menor a un umbral determinado. Para ello, se toman
conjuntos de correspondencias diferentes en cada iteración. Para la implementación
de esta etapa, se tomó en consideración los experimentos realizados por los autores
de [50], por ello el número de correspondencias considerado durante cada iteración es
de 7. En la Figura 3.5, se observa la detección de outliers empleando el algoritmo de
estimación EPnP.
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Figura 3.5: Luego de emplear el algoritmo RANSAC implementado, se obtiene una
estimación de posición a partir de un conjunto de correspondencias libre de outlier.De
acuerdo a los colores, las lı́neas verdes representan los inliers; mientras que las lı́neas
negras, los outliers. Las lı́neas azules representan la proyección de un cubo, que fue
posicionado en ese lugar para realizar pruebas preliminares.

3.2.6. Recursos empleados en la implementación

Para la implementación 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. Reconstrucción del
modelo 3D

Registro de imágenes y
reconstrucción del modelo
3D

Agisoft PhotoScan [47]

Obtención de imagen
renderizada y mapa de
profundidad a partir del
modelo 3D

Blender [48]

2. Almacenamiento de
puntos caracterı́sticos

Extracción de
caracterı́sticas

OpenCV (SIFT) [49]
OpenCV (SURF)

Proyección de puntos 2D –
3D Script propio

Almacenamiento de Datos
3. Adquisición de
imágenes y Extracción
de caracterı́sticas

Adquisición de Imágenes Smartphone LG G4,
Cámara 16MPx OIS
2.0 Laser Autofocus
F1.8

Extracción de Carácteristicas OpenCV (SIFT, SURF)
[49].

4.Correspondencia de Puntos Matching (2D/3D) OpenCV(KNN).
5.Estimación de pose -
Algoritmo PnP Algoritmo PnP EPNP [31] + RANSAC

REPPNP [32] - Matlab

Tabla 3.2: Descripción de los recursos empleados por cada etapa en el desarrollo del
algoritmo.
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Capı́tulo 4

Experimentos y resultados

En este capı́tulo se mostrarán los resultados de las pruebas realizadas para la
selección de los métodos empleados en el diseño del algoritmo, especı́ficamente, en
el bloque de detección. Asimismo, se mostrarán los resultados finales del algoritmo
completo evaluándose la exactitud y la precisión en los parámetros de rotación y
traslación, el error de reproyección, y el tiempo de procesamiento.

4.1. Método de Validación

Basados en el esquema presentado en la sección anterior, se pueden evaluar
cuatro métodos distintos. Estos presentan la misma estructura en cuanto al diseño
pero cuentan con diferentes algoritmos en las etapas de extracción de descriptores

y estimación de pose, (ver Figura 4.1). Estos son: empleando descriptores SIFT y
método de estimación de pose EPnP (SIFT/EPnP), empleando descriptores SURF
y metodo de estimación de pose EPnP (SURF/EPnP), empleando descriptores SIFT
y método de estimación de pose REPPnP (SIFT/REPPnP) y finalmente, empleando
descriptores SURF y método de estimación de pose REPPnP (SURF/REPPnP).

Se proponen dos experimentos para probar el algoritmo implementado. El primer
experimento se realizó empleando imágenes sintéticas y el segundo con imágenes
reales.

4.1.1. Experimento 1: Empleando imágenes sintéticas

En estas pruebas se plantea emplear un conjunto de 50 imágenes sintéticas como
imágenes de prueba. Esta imágenes fueron generadas con el software Blender, de
dimensiones 1328x747 pı́xeles, tal como se observa en la Figura 4.2. De este modo
es posible utilizar los valores ground truth de traslación y rotación de las cámaras de
prueba para poder validar los resultados.
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Figura 4.1: Diagrama de bloques de los métodos a evaluar SIFT/REPPnP, SIFT/EPnP,
SURF/REPPnP y SURF/EPnP.

Figura 4.2: Generación de imágenes sintéticas empleando el software Blender. Se
generaron 50 imágenes utilizando cámaras 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 traslación, rotación, la tasa de estimaciones exitosas

y el error de reproyección. Asimismo, se plantea evaluar mı́nimo número de
puntos de correspondencia 2D/3D necesario para el algoritmo. De esta manera se
podrá determinar el mejor método a implementar y el umbral óptimo de puntos de
correspondencia.
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El error de traslación fue calculado mediante etras = ||t� ttrue||/||ttrue|, mientras
que el error de rotación mediante erot = ||q � qtrue||/||qtrue| donde q es la
representación de la rotación empleando cuaterniones. El error de reproyección se
determinó mediante el cálculo de la distancia, medida en pı́xeles, que existe entre las
proyecciones de un mismo punto 3D empleando los valores de rotación y traslación
obtenidos y de referencia. En la Figura 4.3 se observa una representación de la
obtención del error de reproyección. Se definieron 11 puntos en del modelo 3D. Las
lı́neas negras corresponden a la unión de la proyección de estos puntos empleando los
parámetros Ground Truth; mientras que las lı́neas azules y amarillas corresponden a la
unión de las proyecciones empleando los parámetros de los métodos propuestos.

Con esta prueba se consigue determinar el error en pı́xeles, de la estimación
de pose. De esta manera es posible validar la aplicación de estos métodos en la
inicialización de un sistema de RA.

Figura 4.3: Error de Reproyección, se definen 11 puntos, los cuales servirán para
determinar el error de reproyección medio de los algoritmos implementados. Las lı́neas
negras representan los puntos de verificación; mientras que las lı́neas azules y amarillas
representan los puntos de los algoritmos implementados.

4.1.2. Experimento 2: Empleando imágenes reales

En este experimento se plantea validar la estimación de pose empleando imagenes
reales obtenidas utilizando un smartphone LG G4; asimismo, se busca evaluar los
algoritmos bajo diferentes condiciones de iluminación. Durante la visita a la Huaca
de la luna se pudo observar que este escenario se ve afectado por cambios en la
iluminación. Se capturó un conjunto de 100 imágenes durante la mañana desde
diferentes poses. En ese momento, no se presentaron sombras. Del mismo modo,
durante la tarde, se capturó un conjunto de 50 imágenes; en estas condiciones si se
observan sombras en la imagen. La validación de este experimento será evaluada
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tomando en consideración la tasa de estimaciones exitosas. En cada estimación se
realizará una proyección de los mismos once puntos descritos anteriormente para el
error de reproyección (véase la 4.3). La unión de estos puntos simula una aplicación
de RA, si las lı́neas están desalineadas, se considerará una estimación incorrecta.

4.2. Resultados

Todas las pruebas fueron realizadas utilizando una MacBook Pro i7, de 2,5 GHz,
e implementadas en Python. El código 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 gráficos de la
Figura 4.4 y de la Figura 4.5. En un primer momento, se buscó determinar el número
de correspondencias mı́nimo adecuado para el algoritmo de estimación de pose. De los
resultados globales, se puede observar que con un número de correspondencia bajo,
menor a 100, se obtienen resultados variables o con mucho error tanto en la traslación
como en la rotación, ver la Figura 4.4 (a, b). De la misma manera, esto se ve reflejado
en el error de reproyección, ver la Figura 4.4 (d).

Por otra parte, se puede visualizar que el porcentaje de estimaciones exitosas puede
llegar a los picos más elevados para números 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 consideración el análisis anterior, podemos definir un número de

correspondencia mı́nimo de 110 puntos, ya que este valor nos permitirá obtener
errores de rotación, traslación y reproyección bajos además de una alta tasa de
estimaciones exitosas.

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

Según los resultados obtenidos, podemos observar que los métodos basados en el
algoritmo REPPnP muestran un menor error de traslación en comparación con los
métodos basados en EPnP. Por otra parte, se puede ver que en cuanto al error de
rotación, 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 máximo de reproyección, 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 comparación con
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Figura 4.4: Resultados de los métodos SIFT/REPPnP, SIFT/EPnP, SURF/REPPnP
y SURF/EPnP para distintos números de correspondencias. (a) Error de traslación.
(b) Error de rotación. (c) Porcentaje de estimaciones exitosas. (d) Error máximo de
reproyección.

aquellos basados en SURF. Por último, 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 ejecución 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
traslación. (b) Error de rotación. (c) Porcentaje de estimaciones exitosas. (d) Error
máximo de reproyección.
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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 realizó la proyección de un objeto
3D sobre las imágenes de prueba. De esta manera, se pudo validar visualmente si
una estimación era correcta o incorrecta. En las Figuras 4.7 (a, c, e) se observan las
estimaciones para los casos en condiciones de iluminación regular, por otra parte en
las Figuras 4.7 (b, d, f) se muestran los casos en condiciones de alta iluminación.

Los resultados obtenidos se muestran en la Figura 4.7. Según estos resultados,
observamos que las implementaciones más resaltantes son aquellas basadas en EPnP
ya que poseen una mayor tasa de aciertos en la estimación. Podemos observar que en
condiciones regulares de iluminación estos algoritmos llegan a un 100% de aciertos, en
comparación con los métodos basados en REPPnP, que llegan a un máximo de 85%.
Por otra parte, se puede ver una diferencia cuando las condiciones de iluminación
son más 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.

Figura 4.6: Resultados de la tasa de estimaciones exitosas para los métodos
SIFT/REPPnP, SIFT/EPnP, SURF/REPPnP y SURF/REPPnP frente a imágenes con
cambios de luminosidad
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Figura 4.7: Pruebas de confiabilidad. Las imágenes (a),(c) y (e) son una muestra de las
fotografı́as que se capturan durante la mañana; por otra parte, las imágenes (b), (d) y (f)
fotografı́as capturadas por la tarde. Se determinó visualmente la cantidad de aciertos
de la estimación de pose.
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4.2.3. Discusión de resultados

Según se observó 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 imágenes 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 implementación, será el método SURF/EPnP.

Este método presentó un error de traslación de 2.091 cm ası́ como un error
de rotación de 0.005 rad. Asimismo, presenta un error de reproyección máximo
de 2.05 pı́xeles y una tasa de estimaciones exitosas de 100% en condiciones
normales y de 94% en condiciones de iluminación difı́ciles. Finalmente, este algoritmo
implementado posee un tiempo de procesamiento promedio de 0.43 segundos. De
esta manera, podemos validar que esta configuración es adecuada para la etapa de
inicialización de un sistema de RA.

En la Figura 4.1, se presenta un cuadro comparativo con todas las
pruebas realizadas. Las otras opciones de implementación como SIFT/REPPnP y
SURF/REPPnP son opciones precisas y robustas ante outliers; sin embargo, el nivel
de confiabilidad de estas no serı́a el adecuado para este proyecto.

Criterio SIFT/REPPnP SIFT/EPnP SURF/REPPnP SUR/EPnP

Error de
traslación

Muy bajo Bajo Bajo Bajo

Error de
rotación

Bajo Muy bajo Bajo Muy bajo

Error de
reproyección

Bajo Muy bajo Bajo Muy bajo

Tasa de
estimaciones
exitosas

Baja Muy alta Alta Muy alta

Robustez de
imágenes
reales

Baja Muy alta Baja Muy alta

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

Según el estudio realizado, se ha demostrado que las técnicas que mejor se
adaptan para la inicialización de un sistema de RA orientado a patrimonio
cultural son los métodos basados en modelos 3D; debido a que estos presentan
una geometrı́a compleja. Entre estos métodos se encuentran aquellos que están
basados en bordes y los que están basados en textura.

Se ha demostrado que el algoritmo implementado permite realizar la
inicialización de un sistema de realidad aumentada, empleando solo una
imagen de referencia durante la etapa de entrenamiento y un modelo 3D. Esta
inicialización permitirá estimar la posición de la cámara, la cual será empleada
para posicionar los objetos virtuales en la escena real de manera precisa.

El algoritmo implementado presenta un error de traslación de 2.091 cm ası́ como
un error de rotación de 0.005 rad. Asimismo, presenta un error de reproyección
máximo de 2.05 pı́xeles y una tasa de estimaciones exitosas de 100% en
condiciones de iluminación normal y de 94% en condiciones de iluminación
difı́ciles. 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
extracción de caracterı́sticas, se pudo observar que ambos descriptores ofrecen
una alta precisión. Por otro lado, se emplearon los algoritmos REPPnP y EPnP
para la estimación de pose. Se pudo observar que el algoritmo EPnP ofrece una
mayor confiabilidad comparado com REPPnP.

Este algoritmo de inicialización puede ser empleado en un sistema de realidad
aumentada complementado con algoritmos de seguimiento empleando sensores
adicionales como GPS y acelerómetros. El algoritmo implementado será
empleado periódicamente para detectar la posición de la cámara 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 número de imágenes en la etapa de entrenamiento
capturadas en diferentes secciones de la Huaca de la Luna. Sin embargo, al
emplear mayor cantidad de descriptores se requerirá una mayor eficiencia en
la etapa de detección de correspondencias; debido a ello, se recomienda utilizar
algún algoritmo como Bag of Words que pueda agilizar el proceso.

El modelo 3D que se empleó fue realizado mediante la técnica de fotogrametrı́a.
Otra de las alternativas para reconstruir modelos 3D es el uso de un escáner 3D,
con el cuál se puede obtener una mayor precisión.

Como trabajo futuro, se debe considerar el uso de algoritmos basados en
GPU para la extracción de caracterı́sticas, con el fin de reducir el tiempo
de procesamiento. Asimismo, se propone el estudio de descriptores de menor
complejidad como serı́an los descriptores FAST o ORB.

Como ya se mencionó 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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