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Resumen

En esta tesis se construye el hardware y software para desarrollar un prototipo de ojo de
halcén. El hardware del sistema consiste en un modelo de madera con una iluminaciéon
controlada, una computadora en una sola tarjeta modelo Raspberry Pi 3 B y una cdmara
que es un modulo de la misma Raspberry Pi. El software de este sistema calcula por
medio de procesamiento de imagen y técnicas de vision por computadora la orientacion
y posiciéon de un marcador, que es un objeto conocido, que se mueve con la mano dentro
del modelo de madera del ojo de halcon.

Primero se disené y construyé el modelo de madera y luego se desarroll6 el software.
La mayor parte de tiempo de desarrollo fue en la etapa de procesamiento de imagen
para detectar de forma automatica el marcador en las imagenes.

El marcador que se detecta consiste de puntos, y estos puntos se forman con los
vértices de triangulos. Para obtener una precisiéon subpixel, se detectaron la posicion
de los vértices mediante la interseccion de las aristas de los triangulos. Y cada arista se
detecta a través de un ajuste lineal de los pixeles que lo componen.

De la parte de vision por computadora se detectd la pose del marcador por medio
de la homografia entre los puntos del marcador y los puntos de la imagen que toma la
Raspberry.






Abstract

In this thesis, the hardware and the software to develop an Hawk-eye prototype were
built. The hardware of this system consists of a model made out of wood, with a
controlled illumination, a computer, a single board computer (CSB), Raspberry Pi 3 B
card and a camera which is a module of the Raspberry Pi. The software of this system
calculates using image processing and computer vision techniques the orientation and
position of a fiducial marker, which is a known bidimensional object. This marker is
moved by the user’s hand within the wooden model of the Hawk-eye prototype.

First of all, the wooden model was designed and built and then the software was
developed. The biggest part of the development time was the stage of image processing
to detect automatically the marker within the images.

The marker that is detected consists of a set of points, and these points are formed
with the vertices of triangles. To obtain a subpixel precision, the position of the vertices
was detected by the intersection of the edges of the triangles. And each edge is detected
through a linear fitting of the set of pixels that belong to it.

Computer vision was used to estimate the pose of the marker, which was detected
by the use of the homography between the points of the marker and the points of the
image taken by the Raspberry.
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Capitulo 1

Introduccion

Los sistemas de ojo de halcon ya se utilizan en la actualidad, por ejemplo en los par-
tidos de tenis del circuito ATP [I] para la revisién de jugadas y tomar la decisiéon mas
justa. También son usados en los partidos de la copa de mundo de fitbol [2] y en la liga
premier de Inglaterra, para verificar si el balén traspasa la linea de meta. El sistema
pionero fue creado para su uso en el cricket [3].

En esta tesis se desarrollé un prototipo de ojo de halcén para conocer su tecnologia
y desarrollar el software necesario para su funcionamiento. El sistema ojo de halcon
necesita hacer el seguimiento de un objeto, aqui se propone reconocer un marcador
que se usa en el area de realidad aumentada y robédtica, como lo son los ARTags [1],
AprilTags [5], BinARyD [0] y los usados en el ARToolkit [7]. Se usard aqui un nuevo
tipo de marcador compuesto de tridngulos y con los que se obtiene automaticamente
un identificador y la correspondencia de puntos con el modelo del mismo marcador.

Para el procesamiento se uso una computadora en una sola tarjeta (CSTs). Esta
computadora es una Raspberry Pi 3 modelo B, la cual es de bajo costo que cuenta
con un procesador Quad Core Broadcom BCM2837 de 64 bits y tiene una velocidad de
procesamiento de 1.2 GHz [8]. La Raspberry esta conectada a través de su puerto CSI a
un modulo camara version 2, que se vende como aditamento para la Raspberry, tiene un
sensor Sony IMX219 de 8 megapixeles. Es una cdmara usada en dispositivos moviles la
cual cuenta con soporte de 1080p30, 720p60 y modo de video VGA9O [9]. Este hardwa-
re es mas facil de utilizar porque ya viene soportado por el vendedor de la Raspberry Pi.

El marcador es un elemento tnico que facilita su identificacién, se conoce su forma
previamente a la captura y cuando es capturado se reconoce debido a un entrenamiento
previo o algtin algoritmo de identificacion. El marcador nos aporta informacion para
conocer la ubicacién o pose ( su posicién y orientacién) del objeto. Con técnicas de pro-
cesamiento de imagen, se aislan los pixeles correspondientes al marcador y obtiene su
ubicacién en el area bidimensional con la camara. Posteriormente, utilizando métodos
de visién, se obtiene la ubicacion tridimensional de los vértices del marcador.
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Una vez que se obtienen las posiciones de los vértices se realiza la homografia y se
obtiene la pose para conocer las coordenadas tridimensionales de cada vértice. La pose,
esto es la posicién y orientacion de cada marcador como lo ve la cdmara pueden obte-
nerse via la homografia entre la imagen y el modelo del marcador o por un algoritmo
de n puntos, que se conoce como problema PnP [10, 11].

El sistema de ojo de halcon resolvera la pose del marcador con respecto al area de
trabajo, entonces se podria ver también como un dispositivo optico para la captura de
la pose de ese marcador. Finalmente, la pose del marcador se utilizara para controlar un
objeto tridimensional en un interfaz grafica o para un sistema de realidad aumentada
en el que se incluirdan objetos virtuales encima del marcador.

1.1. Planteamiento del problema

La vision por computadora ha realizado grandes progresos en los ultimos anos debido a
las mejoras en tecnologia de las camaras, asi como las nuevas capacidades de computo.
La visién por computadora comprende varias areas. Las que son de interés para la rea-
lizacién de este trabajo son la estimacion de la pose y la reconstruccion tridimensional.

La estimacion de pose es una herramienta fundamental en aplicaciones de visién
por computadora como lo son la realidad aumentada y la reconstruccion tridimensional
y consiste en determinar la transformacion tridimensional requerida para obtener un
punto en la escena de un sistema global de coordenadas y convertirlo al sistema de
coordenadas de una camara.

Como fue mencionado con anterioridad, en esta tesis se propone la realizacion de
un prototipo con una computadora de bajo costo como lo es la Raspberry Pi 3 B. La
capacidad de procesamiento de esta computadora no es de gran velocidad y su camara
integrada no son de gran resoluciéon en comparacién con las que se encuentran hoy en
el mercado para dispositivos méviles. Sin embargo se pretende obtener eficiencia y pre-
cision en la estimacion de la pose en tiempo de ejecucion. con este equipo.

1.2. Objetivos general y particulares

El objetivo de este trabajo es construir un prototipo de sistema ojo de halcon como una
interfaz para obtener orientacién y posicién de un objeto en tres dimensiones utilizando
herramientas de costo bajo.

A continuacién se listan los objetivos particulares:

= Delimitar el tamano, resolucién del area de vision y posicionamiento de la camara.

Cinvestav Departamento de Computacién
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= Disenar el marcador que serd usado para encontrar el objeto y conocer su pose.

= Programar la etapa de procesamiento de imégenes para obtener las posiciones de
los vértices de los triangulos del marcador.

= Implementar el algoritmo para la obtencién de la posicion y orientacion tridimen-
sional.

» Desarrollar una interfaz grafica OpenGL para realizar pruebas conceptuales del
sistema.

1.3. Estructura del documento

La presente tesis estda compuesta por los siguientes capitulos:

En el capitulo 2 se exponen los conceptos tedéricos que son base para la realizacion
de este trabajo. En el capitulo 3 se describe de forma general el funcionamiento del
prototipo del ojo de halcon. En el capitulo 4 se muestra una simulacion numérica del
prototipo y el funcionamiento del mismo. Finalmente, en el capitulo 5 se describen
algunas conclusiones del desarrollo de este trabajo y el desarrollo futuro que se deberia
realizar para mejorar el prototipo.

Cinvestav Departamento de Computacion






Capitulo 2

Fundamentos tedricos

El presente capitulo pretende exponer los conceptos tedricos mas relevantes empleados
a lo largo de este trabajo, lo cual permitirda una mejor compresion de las bases para
su realizacion. En la seccion 2.1 se describen las etapas del procesamiento de imagen.
En la seccion 2.2 se exponen los conceptos de transformaciones geométricas las cuales
permiten que un objeto realice cambios en su posicién y orientacién. Los conceptos de
visién por computadora se presentan en la seccién 2.3 en los cuales se tocan temas como
el modelo de la camara obscura, la calibracion de la camara y la triangulacion.

2.1. Procesamiento de imagen

Se conoce como procesamiento de imagen al conjunto de técnicas que son aplicadas para
realizar analisis y manipulacion a las imagenes, cuyo objetivo principal es obtener una
mejor calidad en la imagen o encontrar informacién relevante de su contenido [12, 13].

Las etapas para el reconocimiento de objetos en una imagen se realiza con técnicas
de procesamiento de imagen y se describen en la figura 2.1 [12, 13].

Adquisicién imagen Pre-procesamiento Objetos Asignar
; 7 y segmentacién ® [ caracteristicas ,
l ’ *4 Vector de
caracteristicas
. namericas
Etiquetado:
eirculo", "cuadrado" lasificacis
"triangulo", "estrella" Clasificaclon

Figura 2.1: Etapas para el reconocimiento de objetos.

1. La adquisicion de imagen consiste en capturar una escena del mundo real a través
de camaras
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2. La etapa de pre-procesamiento se trata de aplicar técnicas de mejoramiento de
la imagen, reduccion de ruido y realzar sus caracteristicas. Por otro lado la seg-
mentacién realiza la separacion de los objetos que se encuentran presentes en la
imagen.

3. Asignar caracteristicas a los objetos es realizar una descripcién de manera numéri-
ca los objetos segmentados, ya sea por color, textura, forma, area, entre otras
caracteristicas.

4. La clasificacion es la parte principal en la cual asignamos una clase o categoria a
cada objeto de la imagen basado en los rasgos del objeto.

5. El etiquetado es la tltima etapa del reconocimiento de objetos, consiste en asignar
un nombre o etiqueta a los objetos que se encuentran en la imagen.

Con el fin de reconocer el marcador fiducial dentro de la imagen, se llevaron a cabo
todas estas etapas como se describe a continuacion:

La adquisicién de imagen se realiza usando el moédulo camara de Raspberry Pi 3.
La imagen es capturada a color con una resolucion 480x640 pixeles.

El pre-procesamiento consiste en convertir la imagen captura en escala de grises
usando el modelo RGB, posteriormente a esa imagen se le aplican técnicas de reduc-
cién de ruido con operaciones morfoldgicas y después se binariza la imagen, esto quiere
decir convertir la imagen a blanco y negro, aplicando un umbral.

La segmentacion de la imagen se lleva a cabo una vez que tenemos la imagen bi-
narizada. La segmentacion permite identificar todos los objetos que estan presentes en
la imagen y a éstos se les asigna una clase. La segmentacion de objetos para el entre-
namiento y obtencion del clasificador, se realiza generando una nueva imagen por cada
objeto que se encuentre en la imagen.

Un clasificador consiste en asignar a una clase o categoria disponibles a cada objeto
de la imagen basado en sus caracteristicas. La computadora realiza calculos para po-
der hacer la clasificacién de objetos, para que esto sea posible las caracteristicas deben
poder cuantificarse.

El proceso de clasificacion siempre se compone de los siguientes pasos:

1. Se toman objetos muestra con clases conocidas. Se eligen y se calculan las carac-
teristicas de los objetos muestra.

2. Estas caracteristicas se usan para entrenar el clasificador.

3. Se extraen las mismas caracteristicas de los objetos desconocidos que se desea
clasificar.

Cinvestav Departamento de Computacion



Capitulo 2. Fundamentos tedricos 7

4. El clasificador usa las caracteristicas calculadas durante el entrenamiento para
decidir en qué clase pertenecen los objetos a reconocer.

2.2. Transformaciones geométricas tridimensionales

Es fundamental representar la posicién y orientacién (pose) de los objetos en un en-
torno virtual. Las transformaciones geométricas son usadas con el proposito de realizar
cambios sobre la pose de un objeto.

Un punto en el espacio se representa con tres valores de coordenadas. Matemati-
camente se puede usar un vector para almacenar los valores del punto, pero un vector
tiene un significado distinto porque representa una traslacién o desplazamiento de un
punto con respecto a otro punto de referencia. Por lo general, el punto de referencia es
el origen del sistema de coordenadas.

Un objeto es identificado mediante un conjunto de puntos. De esta manera es posible
definir la pose de un objeto en un espacio tridimensional, en lugar de localizar la posicién
de cada uno de los puntos que conforman el objeto.

2.2.1. Traslacion

La traslacion es la transformacion geométrica isométrica, la cual permite cambiar la
posicion de un objeto desplazandolo hacia un punto en el espacio. La operacion de
traslacién se define como:

¥ = x4+t
Y o= y+ty, (2.1)
7 = z41t,

La traslacion también puede ser expresada en forma de matriz utilizando puntos
tridimensionales homogéneos:

x 1 0 0 t,| [z
v 101 0 ¢t |y
171001 ] |z (2.2)
1 0 0O 1

En la figura 2.2 se puede observar un ejemplo de esta transformacion. El tetraedro
es trasladado hacia la derecha y arriba de su posiciéon original, como se puede apreciar
éste mantiene su forma y tamano.

Cinvestav Departamento de Computacion



8 Capitulo 2. Fundamentos tedricos

z z

Figura 2.2: Transformacion de traslacién

2.2.2. Rotacién

La rotacion es la transformacion geométrica isométrica que permite cambiar la orienta-
cién de los objetos en el espacio. La rotacion puede expresarse por medio de una matriz
de tamano 3 x 3, que tiene tres grados de libertad en vez de nueve. Otra forma de
expresar la rotacion es por las rotaciones alrededor de los ejes principales z,y, z, que se
definen a continuacion:

1 0 0
R.(6) = |0 cos(f) —sen(h) (2.3)
0 sen(f) cos(0) |

[ cos(#) 0 sen(d)
RO=| 0 1 0 (2.4)
| —sen(f) 0 cos(f)

[cos(f) —sen(f) 0]
R.(0) = |sen(d) cos(f) O (2.5)
0 0 1

En la figura 2.3 se puede observar como la figura esta rotada sobre el eje x 45°, se
puede observar como mantiene la misma forma y tamano.

2.2.3. Rotacién y traslacion

Para realizar varios cambios en un objeto se utilizan un conjunto de transformaciones.
Las transformaciones son representadas por operaciones matriciales, por lo que se tiene
que tener especial atencién al orden en que se realizan las operaciones. Es posible
expresar la traslacién y la rotacion utilizando una matriz ampliada de transformacion
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Capitulo 2. Fundamentos tedricos 9

y y
z z

Figura 2.3: Transformacion de rotacion.

usando coordenadas homogéneas como se muestra a continuacién [14, 15]:

1 0 0 ¢, 11 T12 T3 O ri1 iz Tzl

. 010 ty T91 To2 To3 0 | T21 T22 T23 ty
T-R= 0 0 1 t, 31 T32 T33 o 31 T3 T3z U (26>

0 0 0 1 0O 0 0 1 0O 0 0 1

Es importante tener en cuenta que al aplicar esta matriz de transformacion, en
primer lugar se aplica a los puntos del objeto la rotaciéon y después la traslacion.

2.2.4. Escalamiento

El escalamiento es la transformacién geométrica isomorfica que permite cambiar el
tamano de un objeto en el espacio. Dado que se aplica una multiplicacién sobre todos
los puntos que conforman un objeto, la proporcién de éste cambia. El escalamiento de
un punto tridimensional se define como:

x! e, 0 0 O] |x
vyl 10 e 0 0] |y
2z 0 0 e 0] |z (27)
1 0O 0 0 1 1

En la figura 2.4 se observa un ejemplo de esta transformacion.

2.3. Conceptos de Visién por Computadora

Para poder llevar a cabo la recuperacion de la pose de un objeto de manera tridi-
mensional, a partir de imagenes bidimensionales, es necesario comprender la manera
en que son formadas las imagenes en base a capturas de entornos tridimensionales. Al
realizar la captura de un espacio tridimensional R? en una imagen bidimensional R? se
realiza un proceso proyectivo, en el cual se pierde una dimensién [14]. En visién por
computadora se estudia césmo recuperar esa dimension perdida a partir de imagenes
bidimensionales.
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10 Capitulo 2. Fundamentos tedricos

Figura 2.4: Transformacién de escalamiento.

2.3.1. Pose de un objeto

La pose de un objeto se refiere a la posicién y orientacion que tiene éste respecto a
un sistema de coordenadas. La pose se define por las coordenadas y los angulos de
rotacién respecto a los tres ejes x,y, z, por lo que la pose de un objeto en el espacio
tridimensional tiene seis grados de libertad.

2.3.2. Modelo de la camara obscura

Formalmente, el modelo de la cdmara obscura [14] define la relacién entre la ubicacién
de un punto 3D P € R3 en una escena del mundo y la transformacién de proyeccién
de ese punto tridimensional como es visto por la camara de forma bidimensional en un
punto p € R?. En la figura 2.5 se muestra este relacion.

—
==\
—

Figura 2.5: Modelo de la caAmara obscura.

/3

Dado un punto tridimensional P cuyas coordenadas homogéneas son P = [z, vy, z, 1|7
y su correspondiente punto en la imagen p = [u, v, 1]7, representado también en coor-

denadas homogéneas.

Y

La relacién existente entre un punto de la imagen p y el punto en el mundo P es:

Ap = AP (2.8)

donde A es una matriz de tamano 3 x 4 que mantiene la informacién necesaria para
rotar, trasladar y proyectar el punto tridimensional P a un punto p sobre el plano que
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Capitulo 2. Fundamentos tedricos 11

forma la imagen y A es un factor de escala.
Por otro lado, A esta definida como:

A=KM (2.9)

donde M es una matriz aumentada compuesta por los pardmetros extrinsecos [R|t]. R
es una matriz de rotacion de tamano 3 X 3 y t es un vector de traslacién de tamano 3.
K es una matriz de tamano 3 X 3 que se conoce como matriz de parametros intrinsecos
y calcula la transformacion de proyeccion en perspectiva.

Al realizar la sustitucién de A en la ecuacion (2.8) se obtiene:

Ap = K[R|t]P, (2.10)

Desarrollando la ecuacién (2.10) se obtiene:

x
U f 0 —uo| |ru m2 T3 4

Aol =10 f —vo| |21 rea T2 to g (2.11)
1 0 0 —1 31 T32 T33 t3 1

El punto 3D P primero es rotado por R y luego trasladado segun el vector t. f en
la matriz K es la distancia focal, (u0,v0) es el punto principal de la cdmara.

La ecuacién (2.10), puede cambiarse a otra forma mds intuitiva al sacar R de la
matriz aumentada [R|t], con lo que se obtiene:

Ap = KR[I| — c|P, (2.12)

donde ¢ = —RTt, es la posicién de la cdmara. R se obtiene a partir de ¢, un punto a
donde ve la camara sobre el objeto o, y un vector que indica la direccion de arriba para
la caAmara a, aplicando las siguientes formulas:

cC—oO

Ze = ——— (2.13)
fc—of
axZz
Xe = — (2.14)
|axz |
Ye = Zc X X¢ (215)
XT
R=|yI (2.16)
Zg
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12 Capitulo 2. Fundamentos tedricos

La matriz A, como se puede ver en la ecuacién (2.9), es una combinacién de los
parametros intrinsecos y extrinsecos de la camara. K se calcula con un método de ca-
libraciéon de la cAmara y una vez conocida K se puede obtener R y t.

Al realizar los calculos se obtiene la posicién y orientacion mediante la traslacion
(t) y la rotacién (R) del marcador en cada imagen respecto al sistema global de coor-
denadas.

2.3.3. Calibracion de la camara

El proceso de calibracién de la camara consiste en obtener los parametros intrinsecos
y extrinsecos. Las técnicas de calibracion se basan en el uso de un conjunto de puntos
formando un patrén conocido.

Conociendo el modelo de un patrén es posible realizar la calibracion de la camara.

Homografia

La homograffa también conocida como transformacién de perspectiva [10] determina la
correspondencia entre dos figuras geométricas planas, de forma que a cada uno de los
puntos en una de ellas le corresponden, respectivamente, a un punto de la otra figura
como se observa en la figura (2.6). La homografia estd representada por una matriz 3
x 3 la cual usa coordenadas homogéneas.

Figura 2.6: Homografia

Del modelo de la cdmara obscura de la ecuacién (2.10). La matriz aumentada esté
compuesta por los pardmetros extrinsecos [R|t]. En este caso se estd trabajando con
puntos en un plano que tiene coordenadas en x y y, por lo tanto se asume que z = 0.

Ap = K|ry,ro, t]P. (2.17)

El punto P es ahora un punto bidimensional, pero se sigue representando asi para
indicar que es un punto de la escena o del objeto tridimensional. Entonces p y P son
puntos sobre planos y la transformacion que se aplica a ellos es la homografia H. Segin
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Capitulo 2. Fundamentos tedricos 13

la ecuacién (2.17) H esta compuesta por K|ry, ro, t], esta tiene ocho grados de libertad
ya que es invariante a un factor de escala \. Entonces H también representa:

Ap = HP, (2.18)

Para obtener la homografia se necesita tener la correspondencia de puntos entre dos
imagenes. La correspondencia de puntos nos da la equivalencia entre p; y P;, para n
correspondencias y @ = 1,2,...,n. Al expandir los dos lados de la ecuacién (2.18) se
obtiene:

U hir hia his x
o] = h21 h22 h23 Yy (219)
1 hsi hsa hss| |1

Aqui son tres ecuaciones que se hacen dos al eliminar el factor de escala A, resultando:

(hs1Z + haay + hsgs)u = hjx + higy + has

2.20
(hs1x 4 hsay + hss3)v = ho1@ + hooy + hos ( )

Se puede fijar el factor de escala haciendo hs3 = 1 y se acomodan las ecuaciones de
forma que las incégnitas son el resto de los elementos de la homografia, en un vector
h = [hy1, ha2, has, ho1, hao, has, hay, has]. Se forman el sistema de ecuaciones:

Ah=b (2.21)

La matriz A y el vector b se obtienen de expandir las ecuaciones (2.20):

0 0 —xu —yu] hoy _ {u} (2.22)
y 1 —xv —yv

Como se tienen ocho incognitas se necesitan ocho ecuaciones y como se generan dos
ecuaciones por cada correspondencia de puntos, entonces se necesitan al menos cuatro
correspondencias de puntos para poder calcular una homografia.

Aunque directamente se puede aplicar este procedimiento, es absolutamente nece-
sario poner las coordenadas de los puntos en ambas correspondencias a media cero
y desviacién estandar igual a uno. El calculo directo de la ecuacién (2.21) presente
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14 Capitulo 2. Fundamentos tedricos

inestabilidades numéricas, por las distintos valores y magnitudes de K, R y t. Si se
representan los puntos transformados como:

p' = Tip, P =T,P, (2.23)

Aqui se calcula la homografia entre las correspondencias normalizadas p’ y P’:

Ap' = H'P, (2.24)
y al sustituir las expresiones anteriores se obtiene:
\Tp = HT,P,
\p =T, H'T,P,

y finalmente la homografia H = T, ' H'T,

Si se tienen mas de cuatro correspondencias de puntos es necesario resolver un sis-
tema sobredeterminado de ecuaciones que forman una matriz de tamano 2n x 8, en
donde n es el nimero de correspondencias de puntos entre el modelo y la imagen. Es
mejor aplicar aqui la descomposicién QR.

@Rh = b, aplicando ecuaciones normales:
(QR)"(QR)h = (QR)"D,
RTQTQRh = RTQTb,
RTRh = RTQ™p,
Rh = Q"b.

La expresién al final resuelve h.

2.3.4. Triangulacion

Del modelo de la cdmara obscura en (2.10), se tiene la pose i para cada imagen i,
i ={1,2,3}, con lo que se tiene:

Api = Ki[Ri[t)]P, (2.25)
Al multiplicar los dos lados de la ecuacién (2.25) por K, * se tiene:

Expandiendo la expresion anterior se obtiene:

N x
Uy miy; Miyz M1z Mig y
A Vi| = [M21 Moo M3 T2y ~ (227)
1 M1 Maz Mgz Maa| |4
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Al resolver (2.27) se tiene la siguiente expresion:

AU = Mm@ + Moy + myzz + myy
AD; = M1 T + Moy + Ma3z + Moy
)\ = ms31T + msa2Yy + masz + M3y

Al eliminar el valor de A, de la tercera expresion en las primeras dos se obtiene:

(2.28)

Vi3 — Mo1 UMz — M1z U133 — M3 Mog — VM3y

. . N x N
U3y — M1 UMz — M2 UTN33 — m13:| _ {mm - um34}
La ecuacién (2.28) representa dos ecuaciones por cada punto tridimensional visto
en dos imagenes a las que se les conoce la pose.

Para obtener el punto tridimensional por este método se necesitaria un mismo punto
visto en tres imagenes, se tendria un sistema de cuatro ecuaciones y tres incégnitas (las
coordenadas del punto tridimensional). Este es el método més sencillo de triangulacién.
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Capitulo 3

Propuesta de solucion

En el presente capitulo se describe el funcionamiento del prototipo del ojo de halcén. En
la seccion 3.1 se presenta la estructura en donde se coloca la cdmara y dentro de la cual
se mueve el . En la seccién 3.2 se presentan los dispositivos usados para el sistema. En
la seccién 3.3 se presenta el clasificador propuesto para poder reconocer el marcador a
partir de las imagenes tomadas por la cdmara. En la seccion 3.4 se describe el marcador
utilizado, se presenta el procedimiento propuesto para llevar a cabo la obtencion de
los puntos del marcador, la correspondencia de puntos con la imagen y su pose. En la
seccién 3.6 se describe la manera en que se lleva a cabo el procesamiento de las imagenes
en la Raspberry. En la seccién 3.7 se muestra la obtencién del foco.

3.1. Estructura

Se propone una estructura para delimitar el drea de visién y en donde se colocan los
dispositivos que conforman el sistema como son la cdmara, la raspberry y un foco para
proporcionar iluminacién. La estructura esta hecha de madera, debido al precio y du-
rabilidad de este material. El plano de la estructura propuesta se muestra en la figura
3.1 a. Se compone de una base cuadrada de 40 cm y una altura de 60 cm.

Un foco empotrable de luz LED fria de 3 vatios con difusor se encarga de pro-
porcionar la iluminacion, éste se ubica en el centro de la tapa de la estructura. Las
caracteristicas que posee este foco son importantes para la adquisicién de las imagenes.
El foco se puede empotrar en la tapa de la estructura, por lo que el espacio del area de
vision no se ve afectado por incluir iluminacion a la estructura, otra caracteristica im-
portante es la presencia del difusor, el cual difunde el haz de luz de manera uniforme y
evita la presencia de reflejos para que la luz no se localice en un sélo lugar y distorsione
la imagen.

La camara es colocada en la tapa en uno de los lados del cuadrado en la parte de en

medio, lo cual proporciona un campo de visién de todo la estructura. El area de vision
de la camara al fondo de la estructura es de 50 cm. La Raspberry se coloca en la parte

17



18 Capitulo 3. Propuesta de solucién

Modulo cdmara

A\ Raspberry Pi 3

I 4 cm
I1lcm
4 cm
30 cm
40 cm

L Fondo mate
T1lcm

bo-d 40 cm

4 cm

a) Plano de la estructura del sistema. b) Elementos del sistema.

Figura 3.1: Estructura del sistema.

superior de la tapa, conectada a la cdmara por medio del puerto CSI.

El fondo de la estructura se pinta de un color blanco mate al realizar esto se facilita
la eliminacion de sombras y de reflejos a causa de la iluminacion presente.

En la figura 3.1 b se pueden ver todos estos elementos en conjunto.

3.2. Dispositivos del sistema

Se propone el uso de una computadora en una sola tarjeta (CST) modelo Raspberry Pi
3 modelo B, debido a que son dispositivos de bajo costo.

Un sistema de computadora de una sola tarjeta se refiere a que todos los elementos
que componen a una computadora como lo son el procesador, dispositivos de entrada y
salida,la RAM y dispositivos de red estan integrados en una tarjeta. Las diferencias que
presentan las CST de sistemas de computadoras tradicionales es que no son modulares,
su hardware no puede ser actualizado ni remplazado, son portables, tienen un menor
tamano y su costo es menor. Las CSTs se usan como computadoras de bajo costo en
entornos académicos y de investigacién. El uso de computadoras de una sola tarjeta en
sistemas integrados es muy frecuente, y muchas personas y organizaciones han desarro-
llado y lanzado productos totalmente funcionales basados en CSTs.
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Capitulo 3. Propuesta de solucion 19

Raspberry Pi es una serie de computadoras en una sola tarjeta, cabe en la palma
de una mano, de bajo costo (alrededor de $1,000 pesos) creado con la intencién de
promover el uso de la computacion. Se propone el uso de una computadora de la serie
Raspberry Pi, la computadora en una sola tarjeta Raspberry Pi 3 modelo B [8], en la
figura 3.2 se pueden apreciar los componentes y su tamano. Esta fue lanzada en febrero
del 2016, es de las computadoras de las serie Pi que cuenta con mayor procesamiento, lo
cual es necesario para aplicaciones de vision por computadora debido a que se manejan
en tiempo real.

Figura 3.2: Raspberry Pi 3 modelo B.

El precio de esta CTS estd alrededor $45.57 dolares [17], el cual es de menor costo
considerando el precio de una computadora portatil o de escritorio lo cual lo hace ac-
cesible a una mayor cantidad de personas, otra ventaja es el tamano el cual es pequeno
permitiendo que sea un dispositivo portable. Una desventaja que tiene es la cantidad de
recursos que posee no equipara a una computadora no cuenta con mucha capacidad de
almacenamiento y su capacidad de procesamiento es menor. En la tabla 3.2 se muestran
las especificaciones de la Raspberry Pi 3 modelo B.

La adquisicion de fotos se realizé con ayuda del modulo camara version 2 de Rasp-
berry el cual se conecta a través del puerto CSI de la Raspberry. Esta cAmara se vende
como aditamento para la Raspberry. Como especificaciones de esta camara cuenta con
un sensor Sony IMX219 de 8 megapixeles que es una cdmara usada en dispositivos
moviles la cual cuenta con soporte de 1080p30, 720p60 y modo de video VGA90 [9].
Este hardware es mas facil de utilizar porque ya viene soportado por el vendedor de la
Raspberry Pi, ademéas de tener un pequeno tamano en comparaciéon de una webcam.
El costo aproximado es de $32.55 dolares [17].
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20 Capitulo 3. Propuesta de solucién

SoC broadcom BCM2837
CPU Quad Core 1.2GHz 64bit
Memoria 1 GB RAM
Puertos 40 pines GPIO

4 puertos USB
Puerto CSI (cdmara)
Puerto DSI (pantalla touch)
Puerto MicroSD

Salida de video HDMI
Almacenamiento Micro SD
Red 10/100 Mbps Ethernet, Bluetoothy WiFi
Fuente de poder 5V MicroUSB
Tamano 85.60mm x 53.98 mm

Tabla 3.1: Especificaciones Raspberry Pi 3 Modelo B.

Figura 3.3: Modulo cadmara Raspberry Pi.

3.3. Clasificador

Se adquirieron 245 imagenes del marcador, se realizé la segmentacion de los objetos
presentes y de manera visual se identificaron seis clases, estas clases tienen las carac-
teristicas siguientes:

1. Barra Superior: Esta siempre presente en la imagen una barra en la parte superior,
debido a la estructura en donde se coloca la camara.

2. Puntos: Son todos aquellos objetos que presentan areas muy pequenas dentro de
la imagen, son irregularidades de la imagen que no se lograron eliminar con la
eliminacion de ruido o son sombras diminutas.

3. Barras: De la misma manera que la barra superior, debido a la estructura siem-
pre se estan presentes dos barras en la parte inferior de la imagen, una de lado
izquierdo y otra del lado derecho.
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4. Mano: En la imagen siempre se ve presente la mano del usuario ya que sostiene
al marcador fiducial.

5. Marcador: Es el objeto de interés, esta conformado por un cuadrado con dos
triangulos interiores.

6. Sombras: Esta clase se compone de todos aquellos objetos formados debido a la
iluminacion, son las sombras creadas por los otros objetos presentes en la ima-
gen. Estos objetos no tienen caracteristicas bien definidas ya que son objetos de
distintos tamanos y que no presentan una forma definida.

Un ejemplo de las clases que fueron identificadas se muestran en la figura 3.4.

A g

Sombras Mano Puntos

4

Barras Barra Superior Marcador

Figura 3.4: Clases identificadas en la imagen.

A fin de identificar el marcador fiducial se creo un clasificador usando las muestras
de las seis clases antes mencionadas. Con el propoésito de identificar las caracteristicas a
elegir de los objetos se obtuvieron las caracteristicas para realizar el entrenamiento del
clasificador con el 60 % de las imagenes capturadas y se eligieron las caracteristicas. Las
caracteristicas elegidas son el area y el primer momento de Hu del objeto y el primer y
tercer momentos de Hu del perimetro.

En la figura 3.5 se observa los pasos que componen el clasificador para encontrar
el marcador dentro de la captura de una imagen. Se puede observar cémo se utilizan
todas las caracteristicas antes mencionadas y cémo el clasificador diferencia los objetos
por medio de las caracteristicas numéricas. Este clasificador se obtuvo por medio de las
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Distancia minima
Media del area

Interseccién

2 con el borde
Borde

3 Rango

Area

Rango
4 1. momento
de Hu

Maquina de

5 soporte vectorial
1.7 y 3. momentos
de Hu del perimetro

1.514 5,841.828-11,484.068 42,638.024
Puntos Otro Barra Superior ]
,/‘ AN o AV
Si No
Mano } ‘ Sombras }
Barras Marcadores
<1,300 1,300-12,000 >12,000

[ Sombras 1

Mezcla sombras { Marcadores
aisladas ‘

aislados )

>1
Lineas ]

Mezcla sombras
\ marcadores

/\

Sombras

Marcadores

Figura 3.5: Diagrama clasificador.

imagenes de entrenamiento.

El clasificador completo esta formado por cinco etapas, a continuacion se describe
de manera breve el clasificador:

1. Un clasificador de minima distancia usando como caracteristica el drea. Se utiliza
la media obtenida en el entrenamiento de las clases. Esta clasificacion resulta en

tres clases.

» La clase puntos presenta objetos con un area muy pequena.

= La clase otro que esta conformada por las subclases mano, marcador, sombras
y barras que presentan objetos con areas similares.

= La clase barra superior contiene objetos con el area muy grande.

2. La clase otro se debe separar en subclases basandose en la interseccién del perime-
tro del objeto con el borde de la imagen:

= La subclases mano y barras siempre tocan el borde de la imagen.

= La subclases marcador y sombras no tocan el borde de la imagen.

3. Las subclases marcador y sombra se separan a su vez en tres subclases conforme
el area de los objetos:
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= Si el area del objeto estd en un rango de 0 a 1,300 pertenece a la subclase
sombras aislados

= Siel area del objeto esta en un rango de 1,300 a 12,000 pertenece a la subclase
mezcla de marcadores y sombras.

= Si el drea del objeto estd en un rango mayor a 12,000 pertenece a la subclase
marcadores aislados. Si este es el caso, se ha encontrado el marcador.

4. La subclase mezcla de marcadores y sombras se divide en dos subclases por la
caracteristica del primer momento de Hu.

= Si el primer momento de Hu es mayor a 1, el objeto es clasificado en lineas.

= Si el primer momento de Hu es menor a 1, es una mezcla de sombras y
marcadores.

5. Finalmente la subclase mezcla de marcadores y sombras se separa en las clases
marcadores y sombras usando una maquina de soporte vectorial lineal.

Con el 40 % de imagenes que no fueron utilizadas para realizar el entrenamiento, se
realizan pruebas de funcionamiento del clasificador. Los valores de las caracteristicas
que tienen estas imagenes no se encuentran en la realizacion del entrenamiento, asi que
si las imagenes son clasificadas de manera correcta se puede conocer si el clasificador
tiene un buen funcionamiento.

3.3.1. Clasificador de distancia minima

El reconocimiento de objetos se hace por medio de las caracteristicas o rasgos numéri-
cos que presenten los objetos contenido en las imagenes. Se pude hacer la analogia
que entre menor distancia haya de los valores de las caracteristicas existe una mayor
semejanza entre los objetos. La primera etapa del clasificador es un clasificador de dis-
tancia minima usando la caracteristica del drea de los objetos. Siguiendo la analogia
de distancia y semejanza se puede deducir que si el area de un objeto es cercana a
otra tiene areas parecidas, lo que se puede deducir en que son objetos parecidos, por el
contrario la similitud del objeto se reduce a medida que se alejan las areas de los objetos.

La clasificacién por distancia minima consiste en:

1. Medir la distancia entre el patron que se desea reconocer y las medias obtenidas
con el conjunto de entrenamiento.

2. Comparar e identificar la menor distancia y la etiqueta de la clase correspondiente.

3. Asignar la clase al objeto que se desea reconocer.
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Clase Media areas
Barra Superior  42638.024
Barras 5841.828
Otro Mano 11484.068

Sombras  636.158301
Marcador 9140.716
Puntos 1.514

Tabla 3.2: Valores de medias calculadas en la etapa de entrenamiento.

Las medias obtenidas con el conjunto de entrenamiento son las siguientes:

En la figura 3.6 realiza la grafica correspondiente a la media de las dreas obtenidas,
estos valores se muestran la tabla 3.2.

45000

40000 [~

35000 |

30000 |

25000 [

20000 [~

15000 |-

Otro

10000 |
Barra Superior +
Barra x
X Mano
Sombras
Marcador
Puntos o
0 I I I I I I I I

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 45000

5000 |-

Figura 3.6: Medias de las éareas.

= La clase puntos presenta objetos con un area muy pequena.

= Las clases mano, marcador, sombras y barras presentan objetos con areas simila-
res, lo que hace que no se pueda obtener una clasificacion exacta de éstas usando
este método de clasificacién, por lo cual se decidié convertir estas clases en sub-
clases y crear una sola clase llamada otro.

= La clase barra superior contiene objetos con el area muy grande.

Se utiliza la distancia euclidiana con el fin de medir la distancia que hay entre las
medias obtenidas y el objeto a reconocer. La distancia euclidiana (ED) es una técnica
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de clasificacién basado en distancia para la clasificacion de imagenes. En los sistemas
biométricos se usa esta técnica de clasificacion para determinar la precision de sistemas
biometricos, como en [18, 19] que buscan encontrar la autenticidad de firmas.

Distancia euclidiana

La distancia euclidiana [20] es la funcién que mide la distancia entre dos puntos en
un espacio n-dimensional. Formalmente, la distancia euclidiana se puede expresar ma-
tematicamente como:

dp(p1,p2) = V(a1 — b1)? + (az — b3)* + (an — bn)? (3.1)

donde a y b son dos puntos en un espacio n-dimensional.

En este caso representaremos los datos en un espacio bidimensional (x,y) y el obje-
tivo es calcular la distancia entre los valores del punto 1 (p;) y el punto 2 (ps). En la
siguiente figura 3.7 se muestra la representacién de cémo se obtiene la distancia eucli-
diana de dos puntos en un espacio bidimensional.

Yo-Y1

+—>X
Figura 3.7: Distancia euclidiana.

De la ecuacién (3.1) de distancia euclidiana n-dimensional, podemos deducir la si-
guiente férmula para calcular la distancia euclidiana bidimensional.

dp(p1,p2) = V(w2 — 21)% + (2 — 11)? (3.2)

En este caso se tiene una linea, la cudl se conforma de una sola dimensién, por lo
cual ocuparemos la distancia euclidiana unidimensional. En la ecuacién (3.3) se muestra
la ecuacion de la distancia euclidiana en una sola dimensién.

dp(p1, p2) = |22 — 71| (3.3)
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Se calcula la distancia con las medias de las seis clases y se comparan con el fin de
encontrar la distancia minima. Se etiqueta al objeto con la clase que tenga la distancia
minima.

En el caso de que el resultado de la minima distancia sea (Barra Superior) o (Puntos)
las imagenes son descartadas, en caso de que la distancia minima corresponda a alguna
de las otras clases serd identificada como la clase (Otro) y se continuard con el proceso
de clasificacion de estas imagenes.

3.3.2. Interseccién con el borde

El proceso de clasificacién continua con revisar la interseccién con el borde. Se revi-
sa el borde de la imagen con el fin de buscar si un objeto lo interseca. Esta es una
caracteristica binaria por lo que se tienen las dos siguientes posibilidades:

= Tiene interseccién con el borde: Las subclases mano y barras siempre tocan el
borde de la imagen.

= No tiene interseccion con el borde: Las subclases marcador y sombras no tocan el
borde de la imagen.

En la figura 3.8 se muestran un ejemplo de esta clasificacion.

-
Viano

Barras

-

Marcador Sombras

Figura 3.8: Interseccién con el borde.

Con base en esta caracteristica se descartan las subclases mano y barras, debido a
que éstos objetos siempre tocan el borde y se continua con el proceso de clasificacién
de las imagenes.
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3.3.3. Clasificacién por rango para el area de los objetos

Hasta este momento de la clasificaciéon se tienen dos subclases: marcador y sombras.
Se obtiene el area de los objetos que no han sido clasificados, para poder realizar la
separacion de las sombras con el marcador.

25000 T T T T T T T T
x Sombras  +
X Marcadores X
X 1300
XX 12000
XX
20000 | X x g
X
XX X
£
X ><><>< % X X
15000 x o g& * *
L x i
¥
X
x X
10000 | P x -~ i
X

Figura 3.9: Clasificacién en base al area.

En la figura 3.9 se muestra la separacion que se realiza de acuerdo al drea de los
objetos. Antes de la hacer esta clasificacién contamos con las subclases marcador y som-
bra, pero después de la realizacion de esta clasificacién esas subclases se separan a su
vez en tres subclases: marcadores aislados, sombras aisladas, una mezcla de marcadores
y sombras.

Los objetos que tenemos pueden se clasifican de la siguiente manera:

s Sombras aisladas: Objetos con area menor a 1,300, compuesto por sombras Uni-
camente.

s Mezcla de sombras y marcadores: Objetos que presenten una area entre 1,300 y
12,000, en esta subclase se encuentran revueltos tanto sombras como marcadores.
Se deberd continuar con el proceso de clasificacion en esta clase.

» Marcadores aislados: Aquellos objetos que tengan un area mayor a 12,000, esta
subclase se compone de marcadores. Estos marcadores tienen la caracteristica de
estar a una menor distancia por lo cual su area es mayor, es importante aclarar
que no deben de tener interseccién con el borde.
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3.3.4. Clasificacién por rango usando el primer momento de
Hu

En esta cuarta etapa de la clasificacién se usa como caracteristica el primer momento
de Hu de los objetos. Se calcula el primer momento de Hu de los objetos y se clasifica
de acuerdo al rango de este valor.

En 1961 Hu propuso momentos basados en métodos algebraicos invariantes en [21].
Usando momentos geométricos invariantes, el derivo un conjunto de momentos invarian-
tes los cuales tenian las propiedades de ser invariantes en imagenes a pesar de utilizar las
transformaciones de rotacién, traslacion y escalamiento. Estos momentos son conocidos
en la actualidad como momentos de Hu, los cuales son un conjunto de siete momentos
invariantes que cuantifican la forma de un objeto.

Los momentos geométricos de orden p + ¢ se calculan con la ecuacion (3.4).

Mpq = Z Z Pyl f(z, y). (3.4)

Los momentos centralizados se obtienen mediante la ecuacién (3.5).
oo = ) D (2 =2)yly =) f(z,y) (3.5)
z oy

en donde

Los momentos normalizados se calculan con la expresién 3.6:,

=M Py (3.6)

Tlpq 3
Mg 2

El primer momento de Hu se calcula con la ecuacién (3.7).

¢1 = 20 + Moz (3.7)

en donde 7,, corresponde a los momentos centralizados normalizados. Los momentos
centrales normalizados utilizados para calcular el primer momento de Hu son los si-
guientes:

20 = 2 )

To2 = 2 )

Cinvestav Departamento de Computacion



Capitulo 3. Propuesta de solucion 29

Los objetos cuyos calculos del primer momento de Hu es un valor mayor a uno son
lineas diagonales, la mayoria ocasionadas por la presencia de sombras. Existe también
la posibilidad que se vea la presencia de un marcador sin forma cuadrada debido a la
unién del cuadrado y los tridngulos internos, en este caso este marcador también es
descartado, debido a que no esta bien formado el clasificador no podria identificarlo
como un marcador. En la figura 3.10, se muestran ejemplos de este caso en el cual el
momento de Hu de los objetos es mayor a uno.

/

Figura 3.10: Objetos cuyo cédlculo del primer momento de Hu es mayor a 1.

Por otro lado, si el valor calculado es menor de uno se continua con el proceso de
clasificacién, ya que los objetos presentes en la clase sigue conteniendo una mezcla de
sombras y de marcadores.

3.3.5. Maquina de soporte vectorial

En esta etapa se usa como caracteristica el primer y tercer momento de Hu del perimetro
de los objetos y con ayuda de una maquina de soporte vectorial se clasifica los objetos
que ain no hayan sido descartados. Esta etapa es la tultima del clasificador, en este
punto sélo hay dos posibles opciones de los objetos que resta por clasificar, que sean
sombras o que sean marcadores. Esta maquina vectorial ayuda con esta clasificacion.

Las maquinas de soporte vectorial son una de las formas mas usadas para clasi-
ficacién. Es una maquina de aprendizaje para problemas de clasificacién binaria. La
maquina asigna vectores de entrada de forma no lineal a un espacio de caracteristicas
de muy alta dimensién. Se construyé un vector para tener una decision lineal [22].

El hiperplano que permite separar dos clases no es tnico, es decir, existen infinitos
hiperplanos separables, representados por todos aquellos hiperplanos que son capaces
de cumplir las restricciones de separar las dos clases como se observa en la 3.11.

A pesar de que existen diferentes hiperplanos que realizan esta separacién para su
clasificacion, existe un hiperplano 6ptimo el cual se obtiene por medio de métodos de
optimizacién. Un hiperplano es 6ptimo cuando equidista al elemento mas cercano de
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Figura 3.11: Hiperplanos de separacién en un espacio bidimensional de un conjunto de ejemplos
separables en dos clases.

cada clase.

Figura 3.12: Hiperplanos de separacion éptimo.

La maquina vectorial se realizé con ayuda de la biblioteca LIBSVM disponible en .
LIBSVM es un software integrado para clasificaciéon de vectores de soporte, estimacién
de distribucién y ademds soporta clasificaciéon multiclase [23].

Se obtuvieron con ayuda de la biblioteca LIBSVM los valores correspondientes para
la separacion de las dos clases, y se programé con esos valores la maquina de soporte
vectorial con un kernel lineal para obtener un clasificador binario.

El primer y tercer momentos de Hu fueron las caracteristicas que se ocuparon para
separar las clases marcadores y sombras. Se obtiene el perimetro de los objetos apli-

http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm
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cando una dilatacion del fondo. La diltacién es una operacién morfolégica utilizada en
procesamiento de imagenes. Una vez obtenido el perimetro se calculan los momentos de
Hu, en la subseccion anterior 3.3.4 se muestran las ecuaciones para obtener el calculo de
estos. El primer momento de Hu se calcula con la ecuacién en (3.7) y el tercer momento
de Hu se calcula con la ecuacién (3.8).

b3 = (130 — 3m12)> + (3n21 — M03)? (3.8)

en donde los momentos centrales normalizados se calculan a partir de la ecuacion (3.6)
vista en la cuarta etapa de clasificacion.

3
mypMmao myg
Mso — 3 + 2 5
_ Moo Moo
N30 = 5/2 3
My
2
mo1Mmiy mioMo2 ma Mo
mig — 2 — + 2 3
. moo Moo Moo
7712 - 5/2 )
Mao
2
miomiy mop11M20 miymo1
mo1 — 2 - + 2 D)
. Moo Moo moo
7721 - 5/2 )
L)
3
mo1Mo2 mgq
Mo3 — 3 + 2 B
_ Moo Moo
7703 - 5/2
My

Para realizar esta clasificacion a los objetos se debe obtener el perimetro de los
objetos. Para obtener el perimetro de los objetos se realiza la dilataciéon del fondo y
se obtiene el contorno del objeto. Una vez que se tiene el perimetro de los objetos se
obtienen el primer y tercer momento de Hu y con estos valores se realiza la clasificacion
por medio de la maquina de soporte vectorial.

3.4. Marcador

El marcador es un elemento tinico que facilita su identificaciéon, se conoce su forma
previamente a la captura y cuando es capturado se reconoce debido a un entrenamiento
previo o algin algoritmo de identificacion. El marcador se usa en el area de realidad
aumentada y robdtica, como lo son los ARTags [1], AprilTags [5], BinARyD [0] y los
usados en el ARToolkit [7]. En la figura 3.13 se muestra algunos ejemplos de estos mar-
cadores:
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i
20

Figura 3.13: Ejemplo de marcadores usados en el area de realidad aumentada y robética.

El marcador nos aporta informacion para conocer la pose del objeto. Con técnicas
de procesamiento de imagen se aislan los pixeles correspondientes al marcador y obtiene
su ubicacién en el area bidimensional.

3.4.1. Marcador utilizado

El marcador utilizado es un marcador fiducial. Se propone aqui el uso de un tipo de
marcador compuesto de triangulos y con los que se obtiene automaticamente un iden-
tificador y la correspondencia de puntos con el modelo del mismo marcador.

El marcador propuesto se puede ver en la figura 3.14, el cual es un marcador cuadra-
do negro que tiene un borde blanco el cual presenta un gran contraste, lo cual permite
una mejor separacion de objetos. Tiene en su interior seis puntos que conforman dos
triangulos, los cuales contienen informacién para calibrar la cdAmara y encontrar la pose
del marcador. Este marcador fue impreso de tamano de 10 cm x 10 cm, y colocado
sobre una superficie plana rigida, para evitar deformaciones de la imagen.

Los seis puntos que se utilizaron para el marcador son (0,200), (0,0), (25,100),
(70, 100), (200, 0), (200, 200). Esta secuencia de puntos se escogié porque resulta en una

perturbacion mdzima [21] de 10.61, este valor significa que dos puntos tienen que mo-
verse 10.61 unidades (con respecto al valor de la secuencia de los puntos) para cambiar
su tipo de orden [21, 25]. Entonces dos puntos pueden moverse 10.61/200 ~ 0.053, esto

es, 5.3% con respecto al tamano de todo el marcador que es de 200 x 200. El tipo de
orden es una medida combinacional de la orientacion de los puntos. El tipo de orden
no cambia si los puntos, que estan sobre el plano, se trasladan, rotan o se les aplica una
proyeccién en perspectiva [24].

Con la secuencia de puntos del marcador, en ese mismo orden que se escribieron
en el parrafo anterior, su matriz lambda [24, 25] es: 432100124313231222223012441320.
Esta matriz lambda significa cuantos puntos estan a la izquierda de la linea dirigida
del punto i al j. No hay més de dos puntos colineales en la secuencia de puntos usada
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Borde

Marcador cuadrado

Puntos del modelo

Figura 3.14: Marcador utilizado.

para el marcador, por lo tanto para cualquier entrada en la matriz lambda se cumple
AJ,1) =n—2—A(i,7), donde n es el nimero de puntos usado, por lo que se podria
usar solo la matriz superior triangular, sin los valores de la diagonal principal, para
representar una matriz lambda. Nétese que A(7,4) no esta definida, esto es, no se puede
trazar una linea usando un mismo punto.

La perturbaciéon maxima y la matriz lambda se calcularon con los programas dis-
ponibles en 2.

Si los puntos estan guardados en el archivo puntos.txt, su perturbacion maxima
se calculé como:

$ ./Scripts/ComputesMaximalPerturbation/computesMP puntos.txt
10.606602

Y su matriz lambda se calculd como:

$ ./Scripts/ComputesLambdaMatrix/computesLambdaMatrix puntos.txt 1
Labels: 01 2345
432100124313231222223012441320

Como son seis puntos solo se tiene un digito para codificar cada entrada en la matriz
lambda, y es facil decodificar la secuencia anterior en la matriz en la expresién (3.9).
Los puntos se pueden visualizar en la figura 3.15 y estan etiquetados en la forma en que
se calculé la matriz (3.9); con la ayuda de esta figura se pueden verificar cada entrada
en la matriz (3.9).

2http://cs.cinvestav.mx/~fraga/0TT/Data.zip
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200 Q
1 6
150 1
100 o 3 O 4 1
50 1
2 5
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0 50 100 150 200

Figura 3.15: Puntos usados en el marcador. Los puntos estdn etiquetados para obtener la
matriz en la expresién (3.9).

-4 3 2 1 0
0o — 1 2 4 3
1 3 - 2 3 1
2 2 2 - 2 2 (3.9)
3 01 2 — 4
(4 1 3 2 0 —]
En la matriz en la expresién (3.9), una entrada con ” —"significa que no esta definido

su valor.

3.4.2. Emparejamiento de puntos usando el tipo de orden

Para calibrar la camara y también para encontrar la pose del marcador es necesario
emparejar los puntos del modelo (este modelo es el marcador mostrado en la figura
3.15) y los puntos en la imagen. Este proceso se describird aqui con un ejemplo.

La camara toma la imagen mostrada en la figura 3.16(a). En este imagen se detecta
el marcador y los dos tridngulos que se dibujan en la figura 3.16(b). La deteccién del
marcador se describi6 en la secciéon 3.3 y la deteccion de los tridngulos en la seccion 3.5.
Los vértices de los dos triangulos detectados son:

112.227866 226.328156
156.3288565 301.611061
271.901517 238.626553
122.599231 296.314231
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a) Imagen original b) Imagen con el marcador y los tridngulos
detectados

Figura 3.16: Una imagen con el marcador

89.391626 364.155310
242.480008 355.930387

Como se nota, estos vértices estan calculados son una precision subpixel.

En la imagen, el sentido del eje y es hacia abajo, para situar el centro del sistema
de coordenadas en la esquina inferior izquierda de la imagen y el sentido del eje y hacia
arriba se hace la transformacién

y =479 — vy, (3.10)

y las coordenadas x no sufren cambios. Realizando esta transformacion los puntos de
los triangulo quedan como:

112.227866 252.671844
156.328855 177.388939
271.901517 240.373447
122.599231 182.685769
89.391626 114.844690
242.480008 123.069613

Transformamos estos puntos a coordenadas enteras (al pixel més cercano) y que-
darian:

112 253
156 177
272 240
123 183
89 115
242 123

Cinvestav Departamento de Computacion



36 Capitulo 3. Propuesta de solucién

El cambio de los valores de los puntos a valores enteros no cambia su tipo de orden.
El marcador tiene una maxima perturbacién mucho mas grande que el redondeo al pixel
mas cercano.

Si calculamos la matriz lambda de este conjunto de nimeros (los guardamos en el
archivo pimagen.txt) resulta en:

./Scripts/ComputesLambdaMatrix/computesLambdaMatrix pimagen.txt 1
Labels: 04 3 15 2
432100124313231222223012441320

Note que la matriz lambda es la misma que la obtenida del marcador (en la seccién
anterior).

Para poner los puntos en la misma secuencia de entrada de los puntos del marcador,
primero tenemos que los puntos se enumeran como se leen, y segundo hay que ordenarlos
en la secuencia 04 3 152 (con respecto al orden en que se leen). Para claridad, repetimos
la secuencia de puntos y escribimos su orden:

112 253
156 177
272 240
123 183
89 115
242 123

O WND = O

La secuencia 0 4 3 1 5 2 se obtiene como:

112 253
89 115
123 183
156 177
272 240
242 123

a N = WO

Si calculamos de nuevo la matriz lambda a este conjunto de puntos (estan guardados
ahora en el archivo pimagen2.txt) obtenemos:

./Scripts/ComputesLambdaMatrix/computesLambdaMatrix pimagen2.txt 1
Labels: 01 235 4
432100124313231222223012441320

Y la secuencia estd igual que los puntos del marcador. Esto significa que hay una
correspondencia uno a uno de los puntos del marcador con los de la imagen, en el orden
en que se leen. Esto se puede garantizar siempre y cuando solo exista una sola matriz

lambda [24].
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Los puntos en el archivo pimagen2.txt ya estdn empatados con los puntos del mode-
lo del marcador (0, 200), (0,0), (25,100), (70,100), (200,0), (200,200) (en exactamente
este orden) y pueden usarse para calcular la homografia, calibrar la cAmara y encontrar
la pose del marcador como se ve en la figura 3.16. O dicho de otra forma, a partir
de estos puntos podemos encontrar la matriz de rotacion y el vector de traslacion que
aplicados al marcador producen la vista del marcador en la figura 3.16.

El procedimiento para obtener la homografia y la pose se explicé en la seccién 2.3.3,
en la pagina 12.

3.5. Estimacion de las posiciones de los puntos de
los triangulos

El marcador usado en esta tesis consta de dos tridngulos separados (ver figura 3.14,
en la pagina 33).Las posiciones de los puntos usados son iguales a las posiciones de los

vértices de los dos tridngulos. Una vez que se detecta el marcador, se extrae cada uno
de los tridngulos. Para cada tridngulo se realiza:

1. Se marca su perimetro.

2. Se extraen todos las posiciones de los pixeles en un arreglo. El algoritmo de extrac-
cién garantiza que los pixeles del perimetro se extraen en el sentido antihorario.

3. Se detecta el primer vértice como el primer pixel buscado (en la secuencia de la
imagen, de arriba hacia abajo y de izquierda a derecha).

4. El segundo vértice es el pixel més alejado del encontrado en el punto anterior.

5. El tercer vértices es el pixel mas alejado de la linea que une los dos vértices
encontrados anteriormente.

De esta forma se obtienen las posiciones de los vértices del triangulo de forma cruda.
Para refinar estas posiciones se realiza un ajuste a una linea, con cada uno de los tres
conjuntos de puntos que forman cada arista, y las posiciones refinadas seran las tres
intersecciones de esas tres lineas.

El algoritmo para ajustar las linea es por medio de los Componentes Principales. Se
debe realizar para cada conjunto de puntos:

1. Calcular la media de las coordenadas = y y.
2. Substraer a cada punto su media. Sea este punto de la forma p’ = [z, y/]T.

3. Calcular la matriz:
S =[S Sy
PP = Zx/y/ Zy/2
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4. La direcciéon de la linea seré el eigenvector asociado al eigenvalor més grande de
la matriz de tamano 2 x 2 del paso anterior.

Una vez calculados las tres lineas, se tienen los centros de las lineas (sus centroides)
y su direccién, se calculan las tres intersecciones de estas lineas. De esta forma de tiene
la posicién de los vértices del triangulo con una precision subpixel.

3.6. Procesamiento de imagen en la Raspberry

La manera en la que se hace la segmentacion de los objetos en el procesamiento de
imagen en la raspberry es diferente a la que se realiza en la etapa de entrenamiento.
La manera en la que se realiza el clasificador en la etapa de entrenamiento es separar
en diferentes imagenes cada uno de los objetos presentes en la imagen. Al separar los
objetos en imagenes diferentes su identificacion es mas facil para su clasificacion de
manera visual y la extraccion de caracteristicas para la etapa de entrenamiento.

El proceso de extraccion de imédgenes antes mencionado ocupa muchos recursos y
tiempo de procesamiento lo cual en dispositivos de bajos recursos como lo es la compu-
tadora Raspberry Pi 3 es un gran inconveniente, por lo que se plantea el procesamiento
y clasificacion de la imagen con todos los objetos en una sola imagen.

Al poner una etiqueta numérica diferente a cada objeto dentro de la imagen se pue-
den identificar los distintos objetos que conforman la imagen. Al estar trabajando en
una escala de grises, se tiene tonos en el rango de 0 a 255 para usar como identifica-
dor. La imagen se procesa empezando por la esquina superior izquierda y se recorre la
imagen hacia la derecha y hacia abajo, el etiquetado se hace conforme se encuentran
nuevos objetos empezando por el tono 1 hasta encontrar el marcador. Al tener una
imagen binarizada los objetos presentes estdan en color negro identificados con el tono
0 y el fondo es blanco identificado con el tono 255.

En la figura 3.17 se puede observar un ejemplo de la forma en que se realiza esta
identificaciéon. Todo aquello que no tiene un nimero identificador en la figura corres-
ponde al fondo blanco por lo cual tiene asignado el nimero 255. En este ejemplo se
observa que debido a que el etiquetado en escala de grises, la identificacion de las eti-
quetas de manera visual no es facil. Se etiqueta cada objeto, incluyendo puntos que
son imperceptibles a la vista, en ese ejemplo en especifico el marcador esta identificado
con el 65. Las objetos siguientes ya no fueron etiquetados debido a que el marcador ya
fue encontrado (el resto de los objetos no etiquetados tienen pixeles iguales a cero, que
significa que no fueron etiquetados).

En la imagen existen dreas extensas en donde no se encuentra ningiin objeto, por lo
cual el realizar procesamientos en esas areas es pérdida de tiempo en calculos innecesa-
rios. De esta forma al hacer la segmentacion un objeto, se encuentran los puntos de la
caja que encierran al objeto, y el clasificacion del objeto se realiza inicamente dentro
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Figura 3.17: Segmentaciéon de objetos en una imagen.

de esa caja. En caso de que dos objetos coexistan en el drea de la caja, el algoritmo es
capaz de diferenciar los objetos debido al etiquetado por tono del objeto.

Una vez encontrado el marcador por medio del clasificador se procede a la biisqueda
de los puntos internos del marcador, los cuales conforman los dos tridngulos internos,
como se explico en la subseccion 3.4.1 estos puntos son usados para calibrar la camara
y encontrar la pose del marcador.

Finalmente con la pose del marcador, encontrada por medio de los puntos del modelo
del marcador, se movera un objeto tridimensional mostrado en la computadora. El
objeto tridimensional en la computadora se movera de acuerdo a la rotacién y traslacién
calculadas por la pose del marcador.

3.7. Calibracion en la imagen

Se usan patrones para determinar los pardmetros intrinsecos y extrinsecos de la cama-
ra. Estos patrones por lo general suelen estar sobre un entorno plano como lo son los
tableros de ajedrez. Existen muchos trabajos [26, 27, 28] que utilizan este tipo de pa-
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trones planos. Para obtener los parametros se necesita conocer el patron y los puntos
que conforman el modelo del patrén de distintas imégenes.

El patréon que se usa para la obtencién del pardmetro del foco de la camara se ob-
serva en la figura 3.18. Este consiste en un patrén plano similar al tablero de ajedrez.
Este patron es de tamano 11 cm x11 cm, el cual contiene 25 cuadros de tamano 1 cm
X 1 c¢m, cada cuadro es separado por 1 cm en todos sus lados.

Figura 3.18: Marcador plano tipo tablero de ajedrez.

En la figura 3.19 se muestran capturas realizadas con la cdmara de la Raspberry
con una resolucion de 640 x 480. Las capturas fueron tomadas de diferentes alturas con
la finalidad obtener el foco de la cdmara y ver si este cambiaba conforme a la altura.

a) Marcador con la menor dis- b) Marcador con una distan- ¢) Marcador con una distan-
tancia de la cdmara. cia media de la cdmara. cia mas lejana de la cdmara.

Figura 3.19: Capturas realizadas con el modulo de cdmara de la raspberry

Se creo el modelo P con base en el marcador y por cada imagen se obtuvo p de
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con los puntos de las esquinas de todos los cuadrados de la imagen siguiendo el mismo
patrén indicado por el modelo P.

Los resultados obtenidos fueron los siguientes:

a) Marcador con la menor distancia de la cAmara.

» Distancia aproximada de 20 cm de la cdmara al marcador.
= Foco: 529.14616895.
= Error: 0.890745338504.

b) Marcador con una distancia media de la cAmara.

= Distancia aproximada de 30 cm de la camara al marcador.
= Foco: 465.804880325.
= Error: 0.861189358064.

¢) Marcador con una distancia mas lejana de la camara.

= Distancia aproximada es un poco menor de 50 cm de la cdmara al marcador.
= Foco: 578.615370973.
= Error: 0.626918346033.

Al observar los resultados podemos notar que si existe variacién entre los focos ob-
tenidos. La diferencia que existe entre el mayor foco obtenido (¢) y el menor (b) es de
112.810490648, el cual es un cambio considerable en el foco.

Debido al cambio que se obtuvo de los focos, una posible solucién para fijar el foco
es la diferencia entre el mayor foco obtenido y el menor, el cual nos da un promedio de
522.210125649. Otra opcion posible es obtener la media de estos valores, con los datos
obtenidos la media es 524.522140083.

Ambas opciones nos dan un foco parecido al obtenido por (a) de 529.14616895 cuan-
do el patron se encuentra a menor distancia. Se opto por elegir la media de los focos y
se hizo su redondeo a 525.
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Simulaciéon y Resultados

En este caitulo se muestra los resultados tanto de una simulacién del sistema como del
sistema ya funcionando.

Para la simulacién se tomaron los valores para la camara tal como se midieron
en el sistema fisico. También fue muy importante poner los valores de los vértices de
los tridangulos del marcador en unidades de milimetros, asi todas las medidas quedan
expresadas en milimetros. La simulacion ademas arroja que es necesario obtener la
posicion de los vértices de los tridangulos a nivel subpixel para que se pueda obtener la
pose del marcador de forma funcional (con poco ruido).

4.1. Simulacion

Las posiciones de los vértices del modelo del marcador usado en milimetros son: (-33.5,
33.5), (-33.5, -33.5), (-25.125, 0.0), (-10.05, 0.0), (33.5, -33.5), (33.5, 33.5). Son los mis-
mos vértices usados en las figuras 3.14 y 3.15, en la pagina 33. Estos valores estan
referidos al centro del marcador.

La camara se situé en (0.0, 200.0, 540.0) mm, viendo hacia el centro del marcador,
que es el punto (0,0,0). La orientacién hacia arriba de la camara es el eje de las y, esto
es el vector (0,1,0).

El foco de la camara se tomé al promedio de las calibraciones realizadas en la sec-
cién 3.7, f = (529 + 466 + 579)/3 = 525. El punto principal es el punto medio de las
imagenes (320, 240).

Se simul6 el marcador moviéndose en un circulo de radio 100 mm y a varias distan-
cias en z. En la figura 4.1 se muestra el movimiento del marcador cada 5°, lo que hace
un total de 72 pares de tridngulos que son los que se muestran. En la figura se puede
apreciar también la base de la estructura, tal como la camara la ve. El cédigo de esta
simulacién se encuentra en el apéndice B, en la pagina 65.
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Figura 4.1: Simulacién del movimiento del marcador rotado a 30° y traslado en forma circular
cada 5° con un radio de 100 mm.

Lo que se quiere es que el movimiento del marcador dentro del aparato, entonces
esta transformacién que se quiere queda como:
Py, =Ti(t)R P, (4.1)

Con los datos arriba expuestos el modelo de la camara oscura queda como:

Aps = KRc[I| — c|Ps, (4.2)

donde R, es la rotacién inducida por la posicién de la camara dentro del aparato, —c
es la posicién de la cAmara. Considerando sélo la transformacién geométrica que sufren
los puntos P, queda como:

P3 = RCTQ(—C)PQ, (43)

esto es, los puntos del marcador se trasladan una distancia igual a —c y luego se rotan
por R..
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Lo que se obtiene a partir de la homografia es la transformacién que incluye las
transformaciones en (4.3) y en (4.1), esto es:

P3 = RCTQ(—C)Tl(t)Rlpl = MP1 (44)

Entonces para obtener t y R, a partir de M, se hace:

R.Ty(—c)T1(t)Ry = M,
Ty(=c)T1(t) Ry = Re M, (4.5)
Ti(t)R, = Ty(c)RI M.
en donde Ty ' (—c) = Ty(c).

Entonces a la matriz obtenida por la homografia hay que quitarle la rotacién indu-
cida por la posicion de la camara y la traslacion de la cAmara y se obtiene la rotacion
y traslacién que sufre el marcador. Y esta transformacién es la que se quiere utilizar
para mover o controlar otro cuerpo tridimensional.

En las siguientes graficas se observan los resultados de los errores obtenidos de las
simulaciones realizadas, los errores en t, de lado izquierdo de las graficas, de las expre-
siones (4.1), (4.5) y los errores en los 4ngulos 30°, 45° y 60° se muestran de lado derecho
de la grafica. El marcador se roto los angulos mencionados anteriormente sobre el eje

Y.

En las graficas 4.2, 4.3 y 4.4. Esta simulacion se realizé redondeando las posiciones
de los vértices de los triangulos del marcador al pixel méas cercano,, esto quiere decir
que se manejan numeros enteros. Y como se nota en las graficas que el error es muy
grande para que sea ttil la medicion.

Marcador rotado 30° en 'y
90 T T T 25

X —+—
80 I y ——
=4 20 z
70 angulo
60 115
-~ 50 2
T 40 - 110 &
S =
= 8
w30 i
20t W)\e 1°
ol = SR
10 1 W 1o
A
0F ¢ g A et
-10 1 1 1

-5
100 150 200 250 300

Desplazamiento en z (mm)

Figura 4.2: Simulacién 1 ajustando los valores de los vértices de los tridngulos al entero més
cercano y el marcador rotado 30° en el eje y
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Figura 4.3: Simulacién 1 ajustando los valores de los vértices de los triangulos al entero mas
cercano y el marcador rotado 45° en el eje y

Marcador rotado 60° en'y
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Figura 4.4: Simulacion 1 ajustando los valores de los vértices de los triangulos al entero més
cercano y el marcador rotado 60° en el eje y

Si la posicién de los pixeles se trunca a un sélo decimal, se obtienen los errores mos-
trados en las graficas de las figuras 4.5, 4.6 y 4.7, podemos observar como los errores se
minimizan al compararlos con las graficas anteriores.
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Figura 4.5: Simulacién 2 ajustando los valores de los vértices de los tridngulos con una cifra
decimal y el marcador rotado 30° en el eje y
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Figura 4.6: Simulacién 2 ajustando los valores de los vértices de los tridngulos con una cifra
decimal y el marcador rotado 45° en el eje y
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Figura 4.7: Simulacién 2 ajustando los valores de los vértices de los tridngulos con una cifra
decimal y el marcador rotado 60° en el eje y
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Finalmente se realizan la simulaciones con las posiciones de los pixeles truncado a
dos decimales y se obtienen los resultados mostrados en las graficas de las figuras 4.8,
4.9 y 4.10. Se puede observar que con esta precision los errores son despreciables y las
mediciones obtenidas de t y R; son ttiles. Como las posiciones de los vértices se ob-
tienen a partir de la interseccién de las aristas que forman cada tridngulo, es plausible
tener esta alta precision.
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Figura 4.8: Simulacién 3 ajustando los valores de los vértices de
decimales y el marcador rotado 30° en el
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Figura 4.9: Simulacién 3 ajustando los valores de los vértices de los tridngulos con dos cifras
decimales y el marcador rotado 45° en el eje y
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Figura 4.10: Simulacién 3 ajustando los valores de los vértices de los tridngulos con dos cifras
decimales y el marcador rotado 60° en el eje y

Los valores de las gréaficas 4.2-4.10 se incluyen en el apéndice A.

4.2. Resultados

En la figura 4.11 se muestra el aparato funcionando. Se observa como un usuario in-
troduce la mano para mover el marcador, es importante senalar que el marcador en
ningiin momento debe de estar obstruido, si un objeto, como lo pueden ser los dedos
del usuario obstruyeran el objeto, el sistema no podria encontrar el marcador y por ende
la pose de éste. En las figuras 4.11a y 4.11b se muestra que el marcador estd situado
en una diferente posiciones, y en ambas se puede observar todo el sistema, la pantalla
con resultados de los datos arrojados, el programa en OpenGL y el usuario moviendo
el marcador.

a) El marcador se inclina hacia enfrente, b) El marcador se inclina hacia el lado
donde se encuentra el usuario. izquierdo.

Figura 4.11: El aparato en funcionamiento.
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En la figura 4.12 se muestra la pantalla del algunos datos del sistema en funcio-
namiento. Los datos que nos arroja el sistema son los siguientes: el estado que indica
que el marcador fue encontrado, los vectores calculados de los tridangulos, los pixeles en
donde se encuentran los vértices de los triangulos y también su calculo a nivel subpixel
de éstos y finalmente se ve la matriz calculada con la obtencién de la pose (rotacién y
translacién) la cual es una matriz 3 x 4.

Archivo Editar Pestanas Ayuda

Figura 4.12: Salida de pantalla de algunos datos del programa en funcionamiento.
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Finalmente en la figura 4.13 se muestran imédgenes que se obtienen de la Raspberry
y un objeto virtual.

Figura 4.13: Pantalla del programa en OpenGL que muestra la imagen obtenida en la Rasp-
berry y un objeto virtual sobre de ella.
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Después de las primeras pruebas del sistema, se detecté que la camara de la Rasp-
berry produce cambios en la iluminacién ain cuando el marcador y la luz ambiental
no se cambian. No se pudo fijar este cambio de iluminacién, cambiando los parametros
de la camara, como el balance de blancos automatico (Automatic White Balance) y el
modo de exposicion. Este cambio en la iluminacién produce que los vértices estimados
de los tridngulos tengan errores de menos de un pixel. Para eliminar este ruido que ya
es inherente del sistema se agregaron doce filtros Kalman unidimensionales, cada dos
de ellos para las coordenadas x y y de cada uno de los seis vértices de los dos triangulos
que componen el marcador. De esta forma se obtuvo una imagen virtual estabilizada al
igual que los valores de la pose del marcador.
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Conclusiones

Se realizé un dispositivo para capturar la pose de un marcador y usar esa pose como
entrada para desplazar o controlar algiin otro dispositivo tridimensional. Por supuesto,
se realizd todo el software que captura la pose en una computadora en una sola tarjeta
modelo Raspberry Pi B.

El aparato tiene unas dimensiones de 40 cm x 40 cm x 60 cm (en x,y,z, respecti-
vamente). Se uso un foco de 3 vatios con difusor para tener un ambiente controlado y
la que la iluminacion externa no afecté el funcionamiento.

Se usé la computadora en una sola tarjeta Raspberry Pi B por las prestaciones que
tiene su camara. Estda cdmara es un aditamento y los modulos para su funcionamien-
to ya vienen incluidos en la distribucién de GNU/Linux que es de licencia libre. La
alternativa era usar una camara genérica a través del puerto USB, pero esta solucion
complicaba demasiado el desarrollo y el tamano del software, que es més grande para
funcionar con camaras genéricas.

Se usé un marcador basado en tipo de orden que simplifica el emparejamiento de
los puntos de la imagen del marcador que se obtiene con los del modelo del marcador,
como se explicd en la seccion 3.4.1, en la pagina 32 de esta tesis.

El marcador viene indicado por puntos, en la imagen se usaron vértices de triangulos
para indicar la posicién de esos puntos. Las posiciones de los puntos se detectaron por
la interseccién de las aristas de los tridngulos.

En las simulaciones que se hizo del sistema se encontré que la posicién de los vértices
debe encontrarse con precisién subpixel para que la pose del marcador sea funcional,
esto es, sin ruido.

En el software desarrollado se usé la aproximacion mas sencilla a través de la ho-

mografia para conocer la pose del marcador. Para esto también se tuvo que calibrar la
camara.
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Aunque se tiene ya un sistema completo para capturar la pose del marcador en las
pruebas hechas se detecté que hacen falta muchas mejoras que se deja como trabajo a
futuro y que son descritas en la siguiente seccién.

5.1.

Trabajo a futuro

De las mejoras que pueden hacerse se visualizaron las siguientes:

1.

Incorporar una umbralizacién adaptiva en el procesamiento de imagen. Aunque
se estudié esta posibilidad no se incorpor6 en el software actual.

. Usar un mejor algoritmo para la obtencién de la pose del marcador. Actualmente

el algoritmo IPPE (infinitesimal plane based pose estimation [29]), que ya se
probd y da mejores aproximaciones que el basado en la homografia. Este software
esta disponible publicamente pero depende de OpenCV, y se deja como trabajo
a futuro incorporar este software a este desarrollo.

Considerar si un sistema de ojo de halcén basado en triangulacién es més preciso
que el propuesto en esta tesis. Un sistema basado en triangulacién tiene las des-
ventajas de que requeriria el uso de al menos tres computadoras Raspberry, para
que tome tres imagenes independientes y deben de estar sincronizadas de alguna
forma en red.

Agregar al software que puedan usarse con muchos marcadores de distintos tipos,
todos basados en tipo de orden y que funcionen también cuando ocurra oclusién
de alguna parte de los marcadores.

. Aun queda como trabajo de investigacién cual es el efecto de dejar el foco de la

camara fijo. Con la informacion que se tiene de la camara de la Raspberry esta
realiza un autofoco de manera automatica y se debe saber cual es el efecto de esta
caracteristica en el sistema propuesto.
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Apéndice A

Valores Obtenidos en la Simulacion

0 = 30°

Z T Oy Y oy z 0. | 4ngulo | Ogngulo
100 | -3.05 | 16.43 | 33.16 | 31.63 | 86.32 | 66.02 | -0.22 | 65.05
110 | -2.24 | 15.44 | 24.33 | 30.18 | 61.74 | 63.89 9.65 | 61.62
120 | -2.16 | 15.55 | 25.66 | 28.30 | 71.03 | 58.71 | 12.24 | 59.98
130 | -0.71 | 14.68 | 23.09 | 25.98 | 61.46 | 54.17 6.72 | 61.63
140 | -1.61 | 15.07 | 27.61 | 26.99 | 65.35 | 50.55 4.68 | 58.51
150 | -0.77 | 12.63 | 20.28 | 26.19 | 48.66 | 49.97 | -2.06 | 61.45
160 | 0.78 | 11.73 | 18.73 | 24.85 | 44.44 | 47.04 | 14.05 | 52.12
170 | -0.79 | 10.83 | 17.77 | 25.50 | 39.62 | 46.94 | 12.14 | 59.43
180 | 0.48 | 10.72 | 14.37 | 19.69 | 34.84 | 41.07 | -4.73 | 58.53
190 | 0.73 | 11.07 | 15.44 | 21.82 | 33.06 | 39.23 0.43 | 60.02
200 | -0.85 | 9.84 | 14.70 | 20.75 | 29.72 | 35.16 | 15.95 | 50.20
210 | 0.34 | 9.17 | 14.70 | 20.75 | 24.52 | 31.19 2.34 | 53.19
220 | -0.13 | 8.48 | 13.82 | 21.85 | 26.02 | 34.01 | 17.66 | 50.16
230 | -1.12 | 9.51 | 8.96 | 15.01 | 18.26 | 28.56 | 14.09 | 48.60
240 | -1.02 | 826 | 7.86 | 17.14 | 16.51 | 27.26 | 20.25 | 47.23
250 | -0.75 | 8.43 | 9.28 | 18.19 | 15.15 | 28.09 | 13.00 | 45.20
260 | 0.16 | 6.96 | 11.48 | 19.98 | 16.51 | 25.75 | 12.85 | 49.12
270 | -0.69 | 7.98 | 10.45 | 15.53 | 16.35 | 22.36 | 23.90 | 39.75
280 | 1.11| 5.65| 6.30 | 16.94 | 893 |20.96 | 2441 | 36.19
290 | 0.63| 6.15| 4.51 | 17.16 | 6.19 | 20.38 | 14.75 | 42.39
300 | 0.11| 6.10 | 4.14 | 1435 | 6.28 | 17.42 | 19.27 | 39.26

Tabla 1. Datos obtenidos en la simulacién con el marcador rotado en el eje y 30°

truncando las posiciones de los puntos al entero mas cercano. La simulacion se realizé
como se describi6 en el capitulo 4. Note la gran variabilidad de los datos, lo que indica
que no es suficiente esta precision.
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0 = 45°

7 T Oy 1y oy zZ 0. | 4ngulo | Ogngulo
100 | -1.32 | 20.91 | 37.04 | 36.13 | 106.02 | 83.44 | -8.69 | 60.14
110 | -1.84 | 19.98 | 27.27 | 36.32 | 75.49 | 83.75 | -25.89 | 70.70
120 | -1.90 | 19.07 | 30.48 | 35.97 | 79.48 | 75.81 | -15.48 | 64.40
130 | -3.08 | 19.23 | 29.47 | 40.30 | 70.54 | 82.68 | -14.50 | 64.76
140 | -0.45 | 16.97 | 21.56 | 35.27 | 53.02 | 76.54 | -18.58 | 59.38
150 | 1.09 | 15.09 | 17.79 | 35.62 | 42.68 | 76.01 | -12.53 | 56.14
160 | -2.67 | 16.70 | 25.33 | 34.76 | 59.09 | 66.73 | -10.40 | 60.51
170 | -2.96 | 15.13 | 25.05 | 32.61 | 52.17 | 60.95 | -8.16 | 59.15
180 | -0.80 | 15.34 | 20.10 | 28.60 | 43.63 | 56.84 0.96 | 52.03
190 | -0.44 | 13.48 | 15.69 | 31.65 | 31.20 | 58.10 | 11.21 | 43.91
200 | 0.85 | 11.81 | 16.44 | 24.31 | 32.91 | 44.86 | -5.73 | 47.94
210 | 0.08 | 10.34 | 10.58 | 20.96 | 23.12 | 40.52 | -5.37 | 51.62
220 | -0.63 | 13.02 | 16.31 | 26.50 | 29.97 | 46.87 | -3.64 | 52.26
230 | -0.44 | 12.24 | 12.79 | 27.93 | 22.59 | 45.61 1.11 | 48.66
240 | 1.62 | 9.50 | 9.19 | 22.24 | 16.44 | 36.37 7.88 | 45.41
250 | -0.52 | 9.77 | 9.78 | 20.34 | 18.31 | 33.91 3.57 | 46.93
260 | -1.47 | 10.21 | 10.82 | 23.00 | 16.05 | 35.38 4.16 | 38.65
270 | -0.80 | 9.05 | 845 |21.33 | 11.76 | 31.80 | 12.90 | 43.63
280 | -1.46 | 10.91 | 11.79 | 23.35 | 15.55 | 36.48 | 15.55 | 36.48
290 | -1.35 | 947 | 7.34| 1835 | 11.06 | 27.30 749 | 40.34
300 | -1.55 | 9.16 | 6.89 | 18.73 | 10.24 | 25.50 | 15.17 | 30.90

Tabla 2. Datos obtenidos en la simulaciéon con el marcador rotado en el eje y 45°

truncando las posiciones de los puntos al entero mas cercano. La simulacion se realizo
como se describi6 en el capitulo 4. Note la gran variabilidad de los datos, lo que indica
que no es suficiente esta precision.
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0 = 60°

Z z Oy Y oy z 0. | 4ngulo | Ogngulo
100 | -2.80 | 22.27 | 44.68 | 47.58 | 112.47 | 103.33 | -29.59 | 70.40
110 | -1.78 | 24.89 | 34.78 | 41.45 | 105.07 | 96.46 | -32.82 | 70.48
120 | -4.97 | 24.74 | 37.14 | 46.81 | 101.83 | 101.04 | -18.80 | 66.75
130 | -6.64 | 24.02 | 38.69 | 41.15 | 106.09 | 91.36 | -29.74 | 68.29
140 | -4.94 | 21.70 | 37.50 | 41.44 | 93.63 | 85.19 | -25.71 | 68.31
150 | -3.94 | 23.08 | 26.22 | 43.76 | 68.45 | 96.92 | -23.92 | 62.45
160 | -3.89 | 19.53 | 23.17 | 44.97 | 51.51 | 90.29 | -26.10 | 61.97
170 | -4.60 | 21.65 | 26.42 | 40.68 | 57.48 | 90.40 | -19.52 | 60.82
180 | -8.92 | 24.00 | 33.82 | 44.85 | 71.74 | 91.89 | -18.20 | 62.21
190 | -6.23 | 20.82 | 35.28 | 37.63 | 71.73 | 74.76 | -25.25 | 67.03
200 | -3.18 | 17.86 | 22.42 | 38.76 | 47.28 | 70.18 | -20.34 | 63.54
210 | -6.84 | 19.33 | 29.41 | 37.80 | 53.73 | 71.30 | -25.52 | 64.77
220 | -6.35 | 18.72 | 21.67 | 37.94 | 38.08 | 71.27 | -23.11 | 62.03
230 | -5.59 | 17.30 | 22.16 | 36.24 | 39.13 | 60.62 | -17.74 | 62.52
240 | -5.45 | 16.74 | 20.12 | 34.35 | 36.74 | 58.68 | -24.71 | 62.85
250 | -5.91 | 17.55 | 28.98 | 36.87 | 43.35 | 58.16 | -21.18 | 61.37
260 | -4.09 | 13.40 | 16.86 | 31.86 | 23.73 | 50.34 | -10.50 | 51.75
270 | -4.93 | 16.27 | 20.05 | 36.24 | 29.87 | 51.83 | 29.87 | 51.83
280 | -4.56 | 15.67 | 14.63 | 35.38 | 22.23 | 51.37 | -13.84 | 55.59
290 | -5.76 | 16.17 | 14.87 | 32.72 | 22.39 | 47.60 | -14.05 | 55.96
300 | -2.80 | 22.27 | 44.68 | 47.58 | 112.47 | 103.33 | -29.59 | 70.40

Tabla 3. Datos obtenidos en la simulacién con el marcador rotado en el eje y 60°

truncando las posiciones de los puntos al entero mas cercano. La simulacion se realizo
como se describi6 en el capitulo 4. Note la gran variabilidad de los datos, lo que indica

que no es suficiente esta precision.
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0 = 30°

Z z Oy 1y oy z 0. | angulo | Osngulo
100 | -0.48 | 1.68 | 0.81 | 4.12 | 2.37 | 10.15 | 20.73 | 28.80
110 | -0.05 | 1.61 | 0.25 | 3.85 | 1.06 | 9.22 | 19.60 | 28.66
120 | -0.03 | 1.22 | 0.20 | 3.24 | 0.57 | 7.54 | 19.89 | 28.45
130 | -0.09 | 1.40 | 0.75 | 3.26 | 245 | 7.57 | 17.29 | 26.71
140 | -0.09 | 1.34 | 0.31 | 2.85| 0.60 | 6.97 | 1881 | 28.37
150 | 0.20 | 1.54 | 0.01 | 3.11 | -0.37 | 7.12 | 14.02 | 25.62
160 | 0.05|1.29 | -0.50 | 2.92 | -0.82 | 6.17 | 12.35| 25.62
170 [ -0.12 | 1.33 | 0.09 | 2.89 | 0.41 | 6.20 | 14.74 | 26.25
180 | 0.09 | 1.02 | 0.11 | 2.27 | 0.11 | 4.93 | 12.00 | 24.71
190 | -0.01 | 0.83 | 0.41 | 1.90 | 0.87 | 3.75 8.31 | 19.67
200 [ -0.15 ] 0.88 | 0.43 {198 | 0.84 | 3.84 8.06 | 20.97
210 | 0.08 | 1.02 | 0.02 | 2.12 | 0.01 | 4.14| 11.70 | 23.80
220 [ -0.01 | 1.14 | -0.26 | 2.46 | -0.33 | 4.38 | 11.21 | 24.03
230 | 0.00 | 0.79 | 0.45 | 1.81 | 0.56 | 3.17 5.75 | 17.96
240 | 0.04 | 1.00 | 0.11 | 2.06 | 0.15| 3.55| 10.22 | 22.34
250 | 0.17 1 0.96 | 0.23 | 2.05|-0.01 | 3.41| 11.64 | 23.79
260 | 0.09 | 0.75 | -0.05 | 1.79 | -0.10 | 2.67 4.37 | 15.33
270 | 0.00 | 0.87 | -0.13 | 1.92 | 0.03 | 2.89 8.19 | 20.86
280 [ -0.01 | 0.61 | 0.11 | 1.34 | 0.20 | 1.95 4.08 | 15.34
290 | -0.06 | 0.70 | 0.16 | 1.62 | 0.29 | 2.14 5.92 | 17.84
300 | 0.09 | 0.67 | -0.16 | 1.44 | -0.15 | 1.98 4.08 | 15.32

Tabla 4. Datos obtenidos en la simulacién con el marcador rotado en el eje y 30°
truncando las posiciones de los puntos a un valor con un decimal. La simulacién se
realizé como se describio en el capitulo 4.
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0 = 45°

Z z Oz 1y oy z 0. | angulo | osngulo
100 | -0.27 [ 3.19 | 0.80 | 8.03 | 2.46 | 19.94 | 24.36 | 22.69
110 | 0.73 | 3.48 | -0.88 | 6.99 | -2.39 | 16.91 19.53 | 22.93
120 | -0.29 | 2.95 | 0.33 | 6.78 | 2.08 | 16.30 | 27.95 | 22.05
130 | 0.17 1249 |-0.02 | 593 | 1.15 | 13.91 21.74 | 22.64
140 | -0.04 | 2.87 | 1.05 | 6.92 | 2.59 | 1497 | 21.49 | 22.30
150 | 0.42 | 247 | -1.08 | 5.66 | -2.15 | 12.45 18.36 | 22.55
160 | 0.29 | 2.61 | -0.43 | 5.62 | -1.43 | 12.41 20.17 | 22.33
170 | 0.15 | 1.83 | 0.33 | 4.15 | 0.06 | 9.05 16.93 | 21.79
180 | -0.21 | 2.21 | -0.15 | 4.64 | -0.06 | 10.23 17.39 | 22.03
190 | -0.14 | 1.85 | -0.52 | 3.92 | -0.92 | 8.44 | 17.68 | 22.49
200 | 0.13 | 2.45|-0.71| 4.85|-1.40| 9.93 18.68 | 22.30
210 | -0.06 | 1.83 | 0.07 | 4.25 | 0.33 | 8.01 15.38 | 21.58
220 | 0.20 ] 1.38 | -0.82 | 3.86 | -1.28 | 6.23 8.05 | 17.42
230 | -0.13 | 1.66 | 0.37 | 4.58 | 0.50 | 7.15 13.06 | 20.57
240 | -0.07 | 1.56 | 0.45 | 3.18 | 0.77 | 5.89 13.01 | 20.60
250 | 0.02|1.50| 024|324 | 0.65| 5.51 11.41 | 1945
260 | 0.14 130 | 0.03|3.11| 0.30| 4.84| 12.08 | 19.76
270 | -0.09 | 1.59 | 0.51 | 3.43 | 0.68 | 5.11 12.12 | 19.70
280 | 0.07 | 1.56 | 0.25 | 3.48 | 0.19 | 4.93 8.19 | 17.33
290 | 0.03 | 1.04 | -0.05 | 2.50 | -0.30 | 3.37 5.43 | 14.96
300 | 0.13 ] 1.14 | -0.27 | 2.40 | -0.25 | 3.40 8.86 | 17.79

Tabla 5.

Datos obtenidos en la simulacién con el marcador rotado en el eje y 45°

truncando las posiciones de los puntos a un valor con un decimal. La simulacion se
realizo como se describié en el capitulo 4.
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0 = 60°

7z T Oy 1y oy z 0. | angulo | O4ngulo
100 | 0.16 | 5.32 | 1.97 | 11.91 | 3.09 | 32.51 | 20.26 | 13.77
110 | 0.72 | 6.01 | 0.83 | 12.37 | 1.30 | 33.65 | 16.55 | 14.49
120 | 0.72 | 5.60 | -2.71 | 10.99 | -7.36 | 29.33 | 16.70 | 15.02
130 | 0.60 | 5.39 | -1.24 | 11.41 | -2.99 | 27.75 | 18.75 | 14.67
140 | -0.24 | 5.63 | 0.54 | 12.52 | 2.01 | 28.82 | 16.59 | 14.46
150 | -0.29 | 5.19 | -0.29 | 5.19 | -3.01 | 26.43 | 15.78 | 14.77
160 | -0.13 | 3.49 | -0.58 | 8.74 | -1.37 | 18.05 | 14.95 | 15.12
170 | 0.62 | 5.11 | -0.85 | 10.59 | -1.93 | 23.01 | 17.10 | 14.88
180 | 0.22 | 4.18 | -0.08 | 9.61 | 0.36 | 19.51 | 14.78 | 14.86
190 | 0.06 | 4.98 | 0.94 | 1041 | 2.31 | 21.37 | 15.34 | 14.73
200 [ -0.14 | 3.89 | 0.62 | 9.00 | 0.31 | 17.61 | 13.56 | 14.48
210 | 0.04 | 3.77 | -0.42 | 8.05 | -0.61 | 15.88 | 15.27 | 14.77
220 | -0.77 | 4.06 | 1.13 | 8.67 | 1.98 | 16.04 | 14.51 | 14.73
230 | 0.55 ] 4.26 | -0.40 | 7.63 | -1.78 | 15.43 9.73 | 14.02
240 | 0.06 | 3.41 | 0.20 | 7.59 |-0.79 | 13.07 | 13.69 | 14.67
250 | -0.09 | 3.85 | -0.42 | 7.87 | -0.60 | 13.14 8.27 | 13.15
260 | 0.38 | 3.11 | -0.04 | 6.53 | -0.58 | 10.57 | 11.51 | 14.37
270 [ -0.22 | 3.28 | 0.96 | 7.02 | 1.26 | 10.96 | 13.19 | 14.74
280 | 0.58 | 3.28 | -0.75 | 5.91 | -1.33 | 9.66 9.86 | 13.88
290 | 0.13 | 3.65 | -0.16 | 7.54 | 0.09 | 10.66 7.98 | 12.85
300 | 0.29 | 3.25| 0.07| 5.83|-0.21 | 877 7.02 | 12.36

Tabla 6. Datos obtenidos en la simulacién con el marcador rotado en el eje y 60°
truncando las posiciones de los puntos a un valor con un decimal. La simulacién se
realizé como se describio en el capitulo 4.
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0 = 30°

7 z Oz y oy z 0. | 4ngulo | Ogngulo
100 | 0.00 | 0.20 | -0.03 | 0.46 | 0.00 | 1.13 -0.02 0.57
110 | 0.00 [ 0.19 | 0.01 | 0.40 | 0.03 | 0.99 -0.01 0.45
120 | 0.03 | 0.16 | -0.04 | 0.35 | -0.18 | 0.87 | -0.07 0.42
130 | 0.00 | 0.19 | -0.04 | 0.40 | -0.10 | 0.94 -0.05 0.47
140 | 0.00 [ 0.13 | 0.01 | 0.28 | 0.06 | 0.68 0.04 0.36
150 | 0.00 [ 0.16 | 0.01 | 0.34 | 0.04 | 0.76 0.01 0.39
160 | 0.04 | 0.15 | -0.08 | 0.28 | -0.13 | 0.66 -0.10 0.39
170 | 0.01 [ 0.14 | 0.02 | 0.34 | 0.04 | 0.67 0.03 0.39
180 | 0.00 | 0.11 | 0.00 | 0.25 | 0.00 | 0.53 0.00 0.31
190 | -0.02 | 0.11 | -0.01 | 0.24 | 0.00 | 0.49 -0.03 0.32
200 | -0.01 | 0.13 | 0.03 | 0.29 | 0.07 | 0.53 0.02 0.33
210 | -0.01 | 0.12 | -0.01 | 0.12 | 0.02 | 0.47 | -0.04 0.28
220 | -0.02 | 0.09 | 0.05 | 0.22 | 0.09 | 0.38 0.06 0.27
230 | 0.00 | 0.08 | -0.03 | 0.18 | -0.03 | 0.30 0.00 0.21
240 | 0.01 | 0.08 | -0.03 | 0.19 | -0.06 | 0.31 -0.02 0.23
250 | -0.01 | 0.12 | -0.01 | 0.22 | 0.00 | 0.38 -0.02 0.24
260 | -0.01 | 0.06 | 0.04 | 0.16 | 0.05 | 0.23 0.03 0.18
270 | -0.01 | 0.06 | 0.03 | 0.14 | 0.05 | 0.20 0.04 0.19
280 | 0.00 | 0.07 | 0.02 | 0.15 | 0.02 | 0.22 -0.01 0.19
290 | 0.01 | 0.08 | -0.02 | 0.15 | -0.03 | 0.22 -0.04 0.17
300 | 0.00 | 0.06 | 0.01|0.12 | 0.01 | 0.16 -0.01 0.14

Tabla 7. Datos obtenidos en la simulaciéon con el marcador rotado en el eje y 30°

truncando las posiciones de los puntos a un valor con dos decimales. La simulacién se
realizé como se describio en el capitulo 4. Aqui los errores ya son pequenos para poder
usar los valores obtenidos.
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0 = 45°
Z z Oz U oy z 0. | 4ngulo | Ogngulo
100 | -0.02 | 0.29 | 0.03 | 0.73 | -0.03 | 1.77 | -0.04 0.42
110 | 0.00 | 0.38 | -0.05 | 0.79 | -0.04 | 1.98 -0.03 0.43
120 | 0.09 | 0.27 | -0.07 | 0.66 | -0.24 | 1.61 -0.01 0.38
130 | -0.05 | 0.28 | 0.09 | 0.60 | 0.21 | 1.45 0.02 0.37
140 | 0.04 | 0.27 | -0.01 | 0.66 | -0.05 | 1.47 0.01 0.35
150 | 0.04 | 0.22 | 0.03 | 0.52 | 0.04 | 1.20 0.05 0.28
160 | 0.00 | 0.23 | 0.00 | 0.58 | 0.05 | 1.18 0.03 0.29
170 | 0.01 | 0.22 | -0.03 | 0.53 | 0.01 | 1.09 0.01 0.30
180 | 0.00 | 0.22 | -0.06 | 0.49 | -0.01 | 1.03 0.00 0.27
190 | 0.02 | 0.22 | -0.05 | 0.43 | -0.10 | 0.92 -0.02 0.26
200 | 0.06 | 0.27 | -0.12 | 0.55 | -0.17 | 1.09 -0.01 0.27
210 | 0.05 | 0.20 | -0.09 | 0.42 | -0.21 | 0.84 -0.03 0.24
220 | -0.01 | 0.19 | 0.01 | 0.39 | 0.06 | 0.74 0.02 0.21
230 | -0.01 | 0.16 | 0.08 | 0.35 | 0.07 | 0.62 0.01 0.19
240 | 0.02 | 0.15 | -0.05 | 0.32 | -0.12 | 0.56 -0.04 0.19
250 | 0.01 ] 0.14 | 0.01 | 0.32 | 0.00 | 0.52 0.01 0.18
260 | 0.03 | 0.14 | -0.07 | 0.28 | -0.11 | 0.47 | -0.03 0.16
270 | 0.00 | 0.12 | 0.04 | 0.28 | 0.05 | 0.44 0.01 0.17
280 | -0.02 | 0.12 | 0.04 | 0.25 | 0.06 | 0.39 0.01 0.14
290 | -0.01 | 0.15 | 0.01 | 0.37 | 0.04 | 0.48 0.01 0.16
300 | -0.01 | 0.10 | 0.02 | 0.22 | 0.03 | 0.30 0.00 0.11
Tabla 8. Datos obtenidos en la simulaciéon con el marcador rotado en el eje y 45°
truncando las posiciones de los puntos a un valor con dos decimales. La simulacién se
realizé como se describio en el capitulo 4. Aqui los errores ya son pequenos para poder
usar los valores obtenidos.
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0 = 60°

7 z Oz y oy z 0. | 4ngulo | Ogngulo
100 | 0.04 | 0.49 | -0.25 | 1.10 | -0.48 | 2.90 -0.04 0.28
110 | 0.04 | 0.49 | -0.01 | 1.05 | -0.26 | 2.79 -0.03 0.28
120 | 0.12 | 0.60 | -0.27 | 1.24 | -0.78 | 3.13 -0.05 0.28
130 | 0.00 | 0.60 | -0.01 | 1.21 | 0.08 | 3.14 0.00 0.29
140 | 0.10 | 0.59 | -0.22 | 1.28 | -0.63 | 2.98 0.37 3.53
150 | -0.04 | 0.55 | 0.06 | 1.24 | 0.23 | 2.81 0.00 0.29
160 | -0.08 | 0.46 | 0.18 | 1.00 | 0.54 | 2.24 0.03 0.25
170 | 0.13 | 0.48 | -0.06 | 1.10 | -0.26 | 2.31 0.02 0.24
180 | -0.04 | 0.46 | 0.10 | 1.09 | 0.24 | 2.20 0.02 0.27
190 | -0.07 [ 0.45 | 0.22 | 1.01 | 0.32 | 2.06 0.01 0.22
200 | -0.07 | 0.40 | 0.09 { 0.99 | 0.26 | 1.79 0.00 0.23
210 | 0.01 | 0.46 | 0.01 | 0.97 | -0.03 | 1.86 0.00 0.21
220 | 0.10 | 0.39 | -0.11 | 0.79 | -0.29 | 1.50 0.01 0.17
230 | -0.01 | 0.45 | -0.08 | 0.96 | -0.18 | 1.69 -0.05 0.19
240 | 0.06 | 0.36 | -0.15 | 0.74 | -0.23 | 1.32 -0.01 0.15
250 | -0.03 | 0.39 | -0.03 | 0.84 | -0.04 | 1.36 -0.03 0.14
260 | -0.03 | 0.37 | 0.11 | 0.72 | 0.10 | 1.19 0.00 0.13
270 | -0.02 { 0.36 | 0.06 | 0.77 | 0.10 | 1.17 0.01 0.12
280 | -0.10 | 0.30 | 0.17 | 0.67 | 0.25 | 0.98 -0.02 0.11
290 | 0.01 ] 0.36 | -0.05 | 0.73 | -0.04 | 1.10 0.00 0.12
300 [ -0.03 | 0.30 | 0.12 | 0.62 | 0.12 | 0.86 0.00 0.12

Tabla 9. Datos obtenidos en la simulacién con el marcador rotado en el eje y 60°

truncando las posiciones de los puntos a un valor con dos decimales. La simulacién se
realizé como se describio en el capitulo 4. Aqui los errores ya son pequenos para poder
usar los valores obtenidos.
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Apéndice B
Cdédigo de la simulacién

La simulacién se realizé con dos scripts de python y un programa en C. El programa
en C calcula la homografia y se realiza con la biblioteca ligera en [30].

Los scripts de python, uno es el médulo marker.py y el programa principal esta en
el script simulacion.py, se encuentran a continuacion.

Listing B.1: Script marker.py

import sys
import numpy
import math

class Marker
# La matriz de la cdmara

K = numpy. matrix( [ [525.0, 0.0, —320.0],
[ 0.0, 525.0, —240.0],
[ 0.0, 0.0, -1.0]])

def __init__( self )
self .v = numpy.zeros( (6,3) )
self.img = numpy.zeros( (6,2) )

def create( self, vpts )
n = len( vpts )

1 =20

while i < 6 :
self .v[i][0] = vpts[i][O]
self .v[i][1] = vpts[i][1]
self .v[i][2] = 0.0
=1
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def draw2D( self )
1 =20
while 1 < 6
print self.img[i][0], self.img[i][1]

4= 1
#
def pts2DtoFile( self, nombre )
try:
arch = open( nombre, "w” )
except:
print "No.puedo_abrir._.el_archivo”, nombre
sys.exit (1)
i =20

while 1 < 6
arch.write( *Wf_%f\n’ % ( self.img[i][0], self.img[i][1] ) )
# Con una cifra decimal significativa:
#arch. write( "%3.11f %3.11f\n’ % ( self.img[i][0], self.img[i][1] ) )
# Con dos cifras decimales significativas:
#arch. write( "%3.21f %3.21f\n’ % ( self.img[i][0], self.img[i][1] ) )
i4+=1

arch.close( )

def drawTriangle
print self.img

s (
[0][0], self.img
print self.img([3
[5
[0

[
self .img |
, self . img|
, self.img|

print self.img
print self.img
print

print self.img[1][0], self.img[1][1]
print self.img[2][0], self.img[2][1]
print self.img[4][0], self.img[4][1]
print self.img[1][0], self.img[1][1]

def calculatesR( self, vo, ve, va )
self .vec = ve — vo
k = numpy. linalg .norm( self.vc )
vz = self.ve / k

v3 = numpy.cross( va, vz )
vx = v3/numpy. linalg .norm(v3)
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vy = numpy.cross( vz, vx )

self .R = numpy.matrix ( [ vx, vy, vz | )

# print self.R

alfal = math.atan2( self.R[2,1], —self .R[2,0] )
self.thetal = math.degrees( alfal )

betal = math.acos( self.R[2,2]

)

self.theta2 = math.degrees( betal )

gamal = math.atan2( self .R[1,2],
self.theta3 = math.degrees( gamal )

def proyect( self, theta, x, y, z )
# Rota el marcador theta grados en vy

# vy lo translada a x, y, z

self .R[0,2] )

vp = numpy.matrix( [ [0.0], [0.0], [0.0]] )
vp2 = numpy.matrix( [ [0.0], [0.0], [0.0]] )

¢ = math.cos( theta )
s = math.sin( theta )

Rp = numpy.matrix( [ [c, 0.0, s],

i =0
while i<6 :

vp[0] = self.v][i][O]
vp[l] = self.v[i][1]
Vp[Q}_: self .v[i][2]

vp2 Rp * vp

#

# Aqui se calcula vp = T(—c) vr
#

vp[0] = vp2[0] — self.vc][O]
vp[1] = vp2[1l] — self.vc[1]
vp[2] = vp2[2] — self.vc|[2]

v3d = self . R % vp
v2 = Marker . K % v3

self .img[i][0] =
self .img[i][1] = v2[1]

_|_
+
+

N <%
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Listing B.2: Script simulacion.py
# encoding: utf—8
import numpy
import sys
import marker
import math
import subprocess

vo = numpy.array( [0.0, 0.0, 0.0] )
ve = numpy.array( [0.0, 200.0, 540.0] )
va = numpy.array( [0.0, 1.0, 0.0] )

# Los puntos del marcador en mm
lver = [ [—33.5, 33.5], [—33.5,—-33.5],[—25.125,0.0], \
[—10.05,0.0],[33.5,—-33.5],[33.5, 33.5] |

fiducial = marker.Marker( )
fiducial . create( lver )

# Se pone la cdmara
fiducial.calculatesR( vo, vec, va )

i=0

angtheta = 30.0

theta = angtheta x math.pi/180.0
angulo = 5.0%math.pi/180.0

errorx = errory = errorz = errora = 0.0
errorx2 = errory2 = errorz2 = errora2 = 0.0
while i < 72

ang = anguloxi

x = 100.0 % math.cos( ang )
y = 100.0 % math.sin( ang ) + 50.0
z = 200.0 # 100 <= z <= 300

fiducial . proyect ( theta, x, y, z )

print "#.Image” , str(i)

print "#.(xyz).=.", x, vy, z
ang *= 180.0/math. pi

fiducial . pts2DtoFile( "tmp” )
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# homografia es un programa en C.
salida = subprocess.check_output ([”../L3/homografia”, "tmp”|)
datos = salida.split( )

ex = float(datos[0]) — x
-y
-z

ey = float
ez = float
ea = float

errorx -+=
errory —+=
errorz +=
errora —+=

errorx?2 4=
errory2 4=

errorz2 +=

errora2 4=

i4=1
mx = errorx
my = errory
mz = errorz
ma = errora
sx = math.sq
sy = math.sq
sz = math. sq

sa = math.sq

print mx, sx
print my, sy
print mz, sz
print ma, sa

(datos[1])
(datos [2])
(datos [3])

ex
ey
€Z
ea

exxex
ey*ey
ez*xez
eaxea

rt( errorx?2
rt( errory?2
rt( errorz2
rt( errora?2

~— T T T

IS BEN IR
O CIICIN)
co oo

— angtheta

MX*1MX
my*my
mz*mz
maxma

— N N
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