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Resumen

En este trabajo se propone un nuevo enfoque pi@tiaol para la busqueda informada de

objetos mediante robots. La metodologia esta basadaun marco bayesiano que usa

convoluciones entre verosimilitudes de observagiaomascaras de relacion espacial para estimar
el mapa de probabilidad de encontrar el objeto dadmscPor medio del uso de mascaras de
relacion espacial, relaciones espaciales comptée los objetos pueden ser definidas como
sumas ponderadas de las relaciones espacialeadasizando matrices de coocurrencia como
pesos.

La estrategia de busqueda considera dos métodistalispara seleccionar la ruta por donde
debe navegar el robot que son el célculo del cadgwision Optimo que cubre la mayor
probabilidad de encontrar el objeto buscado, yatuto de un maximo global de la utilidad
esperada sobre las regiones creadas sobre el Arapas métodos permiten obtener una nueva
pose Optima a partir de la pose actual y la infaidra del mapa de probabilidad del objeto
buscado.

El algoritmo de busqueda es validado en un ambigateficina con cuatro clases de objetos
("monitor", "teclado", "cpu", y "router") y se cddsraron cuatro relaciones espaciales basicas
(“muy cerca”, “cerca”, “lejos”, “muy lejos”). Losx@erimentos combinan estadisticas sobre la
coocurrencia de objetos y sobre la deteccidn eneamtds reales, y las pruebas de busqueda usan
una herramienta de simulacion realista en el quewgruebas comparan once algoritmos de

busqueda de objetos.

Las simulaciones se realizaron utilizando difereasealas de vistan la deteccion de objetos; es
decir que se verifica como varia la deteccion damiser (camara) en diferentes rangos de
distancias: 1.0, 1.25, 1.50, 1.75, 2.025% 2.50 [mt], esto con el fin de analizar edatd

de la calidad de la deteccion (tanto la calidadmie cAmara como la del algoritmo de deteccion)
en latasa de deteccion
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Capitulo1.  INTRODUCCION

1.1. Fundamentacion General

La interaccién de la robdtica con el ser humandusimna progresivamente en la actualidad,
especificamente en el campo de “robotica de setyidomo por ejemplo los sistemas de
atencion a los ancianos, minusvalidos y otros.

Una de las tareas que surgen en la interaccidée eolots y seres humanos es el trabajo de
“buscar y traer objetos”. Por esta razén, “busearuna de las tareas mas basicas que se espera
de un robot. Los problemas sobre busqueda de gptasas han sido problemas muy estudiados
en el area de la Inteligencia Artificial (IA) [1pero la busqueda robotica de objetos en un
ambiente real es un trabajo mas costoso, ya quebj@sos no siempre estardn al alcance del
robot y pueden estar ocluidos por otros objetos.

El realizar una busqueda en un ambiente real imjdientificar y elegir un conjunto de acciones

apropiadas de un conjunto muy grande de posib#slaBin contraste con los problemas clasicos
de busqueda en la IA, en la busqueda roboticasead® volver a lugares ya visitados [2]. Para
este proposito los robots deben poseer la capadeéatkercibir y representar el mundo de una
forma aproximada como lo hacen los seres humandagy que los seres humanos perciben el
mundo sobre la base de la informacion visual, témdbs robots deben aprovechar esta
informacion visual del ambiente [3].

Para que un robot pueda interactuar con el munelcgsita tener una representacion espacial
estructurada del medio ambiente. Estas representxse realizan mediante mapas. La mayoria
de los trabajos realizados respecto a esta tema&iiresideran representaciones como mapas
métricos [4] mapas topoldgicos [5] o mapas basados en aparif@icigstos tipos de mapas
resultan de mucha utilidad en la navegacion y ipaeilon de robots, pero no contienen
informacion de relevancia para la busqueda de @hjei para planificacion de tareas necesarias
gue permitan realizar una interaccion entre ropdtsmanos. Hoy en dia las investigaciones en
robdética mévil proponen afadir capas de informas@mantica sobre los mapas, es decir, afiadir
informacion de “Alto Nivel” como es la informacidtel lugar donde se encuentra un robot (ej.
salas, pasillos, dormitorios y otros) o la informdacde los objetos detectados dentro un ambiente
(ej. cama, televisor y otros) [7] [8] [9] [10].

Dentro de esta estructura de interpretacion deo“Nivel”, es decir, de la interaccion natural que
existe entre robots y seres humanos, existen mgbosresolver. Como ejemplo se puede
mencionar el hecho de dar una orden como “tra¢ada de café”. Esta tarea puede parecer
sencilla para un ser humano, pero para un robdejeode ser una tarea complicada, dado que en
el mundo real no sera suficiente un algoritmo recedor de objetos sino también percibir el
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mundo como lo perciben los seres humanos [3] [8ie Eentendimiento podria ser logrado
mediante el uso de una interpretacion semantideapaisis de contexto del ambiente donde se
busca ebbjeto X ya que desde un punto de vista logico, se sabelqbjeto X en este caso la
taza de cafgé no puede estar flotando en el espacio y exista probabilidad de que pueda estar
en el piso, sin embargo si se detectan objetosmeios como unaaja de lechgpuede existir
mas probabilidad que kaza de caféesté cerca; es decir @bjeto Xen este caso deberia estar
sobre una mesa, 0 en un espacio especifico dosigerdsonas se sirven el café.

En este trabajo, se propone una nueva metodolagi@ |p busqueda informada de objetos
mediante un robot. La metodologia para la estratdgi busqueda considera dos métodos para
seleccionar la ruta donde debe navegar el robetsqn elAnalisis del campo de vision Optirgo

el Andlisis del maximo global de la utilida$peradaAmbas metodologias permiten obtener una
nueva pose Optima a partir de la pose actual yndgela de probabilidad donde puede encontrarse
el objeto de busqueda, el cual se actualiza medi@detecciones positivas y negativas del objeto
primario (objeto de busqueda)y de los objetos s#emims (objetos que tienen alguna relaciéon
espacial con el objeto buscado).

1.2. Planteamiento del Problema

La situacibn mas comun al buscar un objeto en uriemte interior es que el objeto pueda estar
fuera del rango de visidén del robot. Una busquedzta explorando todo el ambiente bastaria
para encontrar el objeto, sin embargo se esta mmum que existe la misma probabilidad de
encontrar el objeto en cualquier parte del ambidfteun mundo real las personas hacen que un
ambiente sea dindmico, es decir que los objetosiampre estan en la misma posicion o0 a un
facil alcance visual, pero si en muchos casos mamdo un orden. Este orden entre objetos
puede ser representado mediante una relacion abkpaccomo la distancia entre objetos. Por
ejemplo, en un ambiente interior como una oficinachos objetos cambiardn de posicion
frecuentemente por el uso repetitivo de dichostobjpero se mantendra cierto orden. Un efecto
muy comun que puede ocurrir al manipular objetda eslusion (ver Figura 1).

Objeto a buscar

Objeto que causa oclusién Espacio oculto

Figura 1. Situacién de oclusién de objetos.

En la Figura 1, se puede observar que la camatangeiente al robot tiene un rango de
deteccion representado mediantecampo de visiono FOV (del ing.field of viewque significa
campo de visién). En [11], se menciona que paraugquebot realice una busqueda planificada
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necesita resolver dos sub-tareas: ¢donde se radlizaiguiente vista? y ¢dbénde se realizara el
siguiente movimiento?. Para la segunda sub-tarekelse cumplir dos requisitos, el primero es
gue exista un espacio accesible en el ambientsgganda es que exista una alta probabilidad de
encontrar el objeto. El “no planificar” estas daesets, implica examinar todas las posibles
configuraciones de los movimientos y vistas delotdftasta encontrar el objeto buscado, esta
estrategia resulta ineficiente por varias razobesde esta perspectiva, se puede apreciar que el
espacio de busqueda de objetos es enorme, y guéotenacion incompleta de un ambiente
podria hacer que la busqueda de objetos demoreomiempo o que simplemente no se
encuentre el objeto buscado.

Es en esta parte donde la informacion del contenéale jugar un papel importante a la hora de
buscar objetos, ya que los deméas objetos detectadeden tener una relacion espacial muy
cercana abbjeto X (siguiendo el ejemplo de buscar una “taza de”c&#é objetos con una
mayor relacién espacial puede ser: caja de lecja,de café, hervidor, cafetera, vasos y otros
objetos similares). Los objetos creados y utilizada un entorno por los seres humanos no se
encuentran en lugares al azar. Por el contrar®opsonas disefian y organizan espacios de
manera que sirva para varios propositos funcion&st organizacion puede ser expresada en
términos de relaciones espaciales. Las relacicspsc@les son abstracciones de la configuracion
en el espacio de los objetos, tales como las distsndirecciones o relaciones topolégicas. Estas
estructuras ayudan a los seres humanos a recamzstas de su entorno, y son también de gran
utilidad cuando un robot tiene que buscar objetosse mismo ambiente [12].

Por ejemplo, dentro de una oficina, se puede veretjobjeto tecladd esta a menudo muy cerca
del objeto fnonitor'. Para un ser humano, la capacidad de deduciebabjetoA tiende a ser
"cerca", "muy cerca" o "lejos" de un objeB puede ser una tarea trivial, ya que los seres
humanos pueden aprender las relaciones espaciitedas objetos mediante la observacion de
un gran numero de configuraciones parecidas. Esb@ajb se centra en brindar a un robot la
capacidad de encontrar objetos mediante la relaggacial semantica de “cercania” en un
ambiente definido. Para representar este conodimdEncercania, se interactia con cuatro clases
de objetos (honitor, "tecladd, "cpu’, y "router’) y se considera cuatro relaciones espaciales
basicas ("muy cerca”, "cerca", "lejos" y "muy lé)od.os experimentos combinan estadisticas
acerca de la coocurrencia de la relacion espaaiaé ebjetos y la deteccion de objetos en
entornos reales.

1.3. Objetivos
a) Objetivos Generales

» Proponer una nueva metodologia de busqueda prisb@bilde objetos conocidos, para
robots méviles en ambientes interiores desconoaidaado informacion semantica y de
contexto.

* Implementar la metodologia propuesta de busquediifenentes situaciones y evaluar su
desempefio.



b) Objetivos Especificos

» Disefiar una representacion semantica de ambianttriores que utilice la informacion
del recorrido del robot y la posicion de los obgetetectados.

» Disefar una técnica que permita obtener la relaespacial entre dos objetos.

» Disefar una técnica para inferir la posicion dopdeda encontrarse el objeto a buscar a
partir de las detecciones de otros objetos relacios

» Diseflar una técnica para la exploracion de espambsgdos por otros objetos en un
ambiente interior.

1.4. Hipotesis

Las hipétesis desarrolladas para este trabajoasosiguientes:

* Una técnica de busqueda probabilistica que utiicemformacion semantica y la relacion
espacial entre objetos es capaz de mejorar el swateblsqueda de los mismos objetos.

» La coocurrencia entre objetos permite construiraaag®emanticos y obtener la informacién
de la relacion espacial de los objetos de intepédetectados.

1.5. Oiriginalidad y Aporte de la investigacion

Las contribuciones identificadas en la siguientgppesta de tesis son dos, los que se detallan a
continuacion.

La primera contribucién, es un estudio para la espntacion del mundo y sus relaciones
espaciales, particularmente de lo que ocurre eaniiente interior, donde se tienen distintas
situaciones de la relacion espacial entre objeies,pueden ser representadas mediante variables
linglisticas de distancia y divididas en cuatroosague son: “muy cerca”, “cerca” ,“lejos” y
“muy lejos”. Estas representaciones de las relasioespaciales son almacenadas mediante
matrices de coocurrencia. Para cada caso de nelasfiacial, se obtiene la frecuencia en que un

objeto pueda estar “muy cerca”, “cerca” o “lejo® otros objetos. De estas matrices, se puede
obtener la probabilidad de la cercania de caddalgspecto a otro.

La segunda contribucion es el desarrollo de Ilabeda indirecta que considera dos métodos
para seleccionar la ruta por donde debe navegabet. La primera es el célculo del campo de
vision optimo que tenga la mayor probabilidad deoetrar el objeto de busqueda, y el segundo
método es el calculo del méximo global de la wiicesperada sobre regiones creadas sobre el
mapa. Ambas metodologias conjuntas permiten obtgreenueva pose 6ptima a partir de la pose
actual y del mapa de probabilidad del objeto primjael cual se actualiza mediante
observaciones positivas y negativas del objetogmory de los objetos secundarios.



Capitulo 2. TRABAJOS RELACIONADOS

2.1. Representacion del mundo mediante mapas

La representacion del mundo es probablemente umasdemas mas importantes abordados en
la literatura asociada a la robotica mévil. Su intgmacia fundamental se deriva de la necesidad
de contar con un modelo adecuado del medio ambete que un robot pueda planificar,
razonar, y ejecutar algunas tareas [13]. El usmdéelos del mundo, que incluyen capacidades
de inferencia y conocimiento de tipo semanticoeseonta a los dias del Shakey [14], que fue un
robot construido en 1970 en el Stanford Researstitute (SRI). Unos afios después dentro del
mismo instituto, se crea el sucesor de ShakeyplatrFlakey. Este dltimo utiliza la l6gica
epistémica de razonar acerca de las creenciagyglesatenciones de los robots y usuarios [15].
En la Figura 2 se puede ver la estructura fisieatgnian los robots Shakey y Flakey.

Figura 2. Robots Shakey (izq.) y Flakey de SRI (dex

El objetivo de crear una representacion del ambiémapa), es que el robot pueda tener un
conocimiento de su espacio de operacion. Con tarirdcion del mapa el robot podra reconocer
la posicion en la que se encuentra, saber quédsidaeron explorados y planear movimientos a
lugares donde falta explorar. El tema de la reptes@n del ambiente fue bastante estudiado
durante los dltimos afios. Inicialmente los investyes daban al robot una representaciéon del
ambiente realizada de manera fuera de linea. Lapageecio el mapeo y localizacion simultanea,
mejor conocido en la literatura corBamultaneous Localization and Mappi(gLAM), donde se
obtienen mapas probabilisticos para representankiente.

Sin embargo, las representaciones del entorno adaejpor mapas métricos, topoldgicos y
basados en apariencia, estan orientados solo av&gacion robotica y no son suficientes para
realizar acciones como busqueda, seguimiento eagti®n con personas. Para hacer frente a la
carencia de este tipo de representaciones, se laategdo distintos meétodos, tales como las
representaciones jerarquicas del espacio, extracaé caracteristicas de alto nivel,



interpretaciones de la escena, mapas cognitivasntéraccion humano robot (que por sus siglas
en inglés se abrevia como HRI) [16].

Martinelli en [17] propone una jerarquia sobre tnapas para modelar el ambiente como se
puede ver en la Figura 3, donde en cada escalai@uee la jerarquia se reduce la informacion
geomeétrica y se aumenta una representacion distinti

Mapas puramente topoldgicos

o Caracteristicas de alto nivel como puertas, seres humanos...
Simbdlico

Caracteristicas Mapas topoldgicos con informaciéon geométrica
Parcialmente Combinaciones (secuencias) de caracteristicas de

Geomeétricas bajo nivel

Métricas, Mapas basados en caracteristicas
Caracteristicas Geométricas Caracteristicas de bajo nivel (lineas,
circulos...)

Aumento del nivel de abstraccién

Mapas basados en rejillas métricas
Datos Crudos Datos Crudos (puntos de medicién
de distancia, imagenes)

Disminucion de informacion geométrica
y requisitos de memoria

Figura 3. Modelo de jerarquia propuesta por Martirelli en [17].

En [18], Kuipers presentd una jerarquia espaciaastéica con modelos espaciales en capas que
comprenden datos sensorio-motores basados en pdetodsta, relaciones de lugar y la
informacién métrica. Por otra parte, el modedate graphes introducido por Krieg-Briickner et

al. en [19]. Ambas teorias proponen una repres@mtaognitiva inspirada en varias capas del
mapa de manera similar, que es al mismo tiempajest para la havegacion del robot.

Estos trabajos presentados utilizan en su mayarideteccion de objetos y el conocimiento
semantico para identificar el lugar donde se ertcaex robot, como por ejemplo dormitorios,
cocinas, oficinas, pasillos y salones. Sin embaayms autores consideran que aun existen
cuestiones por resolver, entre ellos: como la mémidn semantica puede ser provechosamente
utilizada por el robot para planificar y ejecutaess.

En [9], Galindoet al, se presenta un enfoque que contiene dos jerarpafalelas, una espacial

y una conceptual, conectados a través de anclaj@férencia acerca de los lugares se basa en
objetos que se encuentran dentro de cada lugar senpuede ver en la Figura 4, donde los

enlaces horizontales estan representados por l@srast "contiene un”, y los enlaces verticales

estan representados por las palabras: "es un"ehlases verticales solo simbolizan el paso de

una caracteristica de bajo nivel a una de altd diwda jerarquia.



Hacia altos niveles
RN

_=T== Lol il sl Sl
' 1 " 1 \

Desde bajos niveles

Figura 4. Modelo de jerarquia conceptual presentadan [9].

Posteriormente parte de los mismos autores propemeril3] un propio mapa semantico
integrando una jerarquia espacial de los objetbgygres con una jerarquia semantica de los
conceptos Yy las relaciones. Utilizando esta infaionrg realizan dos estudios de caso, una para
deducir nueva informacion de la estructura semaidtiit para realizar planificacion de tareas y la
otra para mejorar la eficiencia de la planificaaediante las restricciones semanticas.

En el trabajo de Vasudevan et al. intentan crear nepresentacion espacial en términos de
objetos, mediante la codificacion de objetos domm@sttipicos y puertas dentro de un marco
probabilistico jerarquica [16]. Utilizaron un sista de reconocimiento de objetos basado en
SIFT [20] y un sistema de deteccion de puertasdmasa lineas extraidas de escaneos de rango.
También propusieron una conceptualizacion de difeselugares, basado en los objetos que se
observaron dentro de ellos.

En el trabajo de Viswanathan et al. se proponenfmgee utilizando recursos existentes como el
conocimiento de sentido comun como las relaciospaaales de objetos mediante aprendizaje
de maquina [21]. Ellos utilizan imagenes marcadesid la base de datbabelMe disefiado por
Russell et al. [22]. Se entrenan mediante un atasidr automatico de los lugares sobre la base
de la presencia de los objetos detectados pardritdeprobabilidad de que existen los otros
objetos, y un tipo de lugar (por ejemplo, la co@mna oficina).

2.2. Busqueda de objetos

Como se explico anteriormente, la busqueda de asbjgh un ambiente real es una tarea muy
compleja en el area de robotica, ya que el objdiasgar no siempre estara visible. Como una
alternativa a este problema, Garvey en [23] propaisdea de ldusqueda indirectarealizando

la busqueda de otro objeto intermedio que mantangaelacion espacial con el objeto buscado.
Wixson et al. en [24] materializa la idea de la busqueda indedemostrado una mayor
eficiencia tanto teérica como empirica. El problesoa la busqueda indirecta es que la relacion
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espacial entre el objeto buscado y el objeto inddinno siempre existe. Ademas, la deteccion
del objeto intermedio puede no ser mas facil quaetaccion del objeto buscado. De hecho, en
[25] se demostré que la busqueda de un objetoraibiten un espacio 3D es NP-completo.
Shubina y Tsotsos proponen un algoritmo que corssielecosto y efecto de diferentes acciones,
utilizando varios tipos de conocimiento a priosj aomo las relaciones espaciales entre objetos
[11].

En [26], se resalta la importancia de la detecciérobjetos en robots de servicio por la fuerte
relacion que existe entre ambos. Los autores meacigue un ambiente interior es dinamico y
existe una incertidumbre sobre la existencia detobjde interés porque pueden estar obstruidos
por otros objetos o verse muy pequefios en la imdgéa escena. Para solucionar este problema
se utiliza la informacioén de contexto para predéiprobabilidad de existencia de objetos de
interés a través de objetos ya observados. Parauélizan un modelo de la relacion espacial de
objetos basados en redes bayesianas y un métadiegeacion propuesto.

En [27] se presenta un método para la busquedaaftidacion de objetos, este incluye un
enfoque para la vision periférica y una estratelgigolanificacion. EI mecanismo de busqueda
esta basado en el reconocimiento de objetos pacteaisticas SIFT, de hecho, en [3] se describe
un sistema inteligente que intenta realizar el meconiento de objetos sdélidos en un escenario
realista. Este método fue probado sobre el r@hotous Georgeque fue desarrollado para el
Semantic Robot Vision Cont¢SIRVC) [28], que es una competencia para la bisgaatonoma

de objetos.

En el trabajo de Kollar et al., se realiza la béstgude un objeto conociendo el mapa del
ambiente y la relacion espacial existente entregdals objetos, sin contar con la informacion del
lugar del objeto a buscar [29]. En este trabajdesarrolla un método probabilistico para obtener
los lugares mas probables donde se encuentreatbaltjlizando el contexto de objeto-objeto y
objeto-escena. Este método aprovecha la coocuarafecila existencia de varios objetos en
imagenes bidimensionales, utilizando etiquetas s8o@& en lugares como “"cocina". Estas
imagenes fueron tomadas del sitio webHiliekr, y no toman en consideracion las distancias
entre objetos. En [30], se presenta un método p@Eiaar el conocimiento cualitativo de las
relaciones espaciales entre objetos con el finad#ithr la busqueda visual eficiente para esos
objetos. Un modelo computacional para la relaci®rugado para probar una distribucion de
probabilidad que guie la seleccion de puntos d& e la camara. En concreto se examina la
relacién espacial de "sobre"off’ en inglés), en el sentido de soporte fisico @bgetos en un
ambiente interior estdn en su mayoria en una saigehiorizontal). Los autores mencionan que
los resultados que los resultados obtenidos redndiz idea de que la basqueda indirecta es un
método util en la busqueda visual activa. En [3]psesenta una solucion para realizar la
busqueda de un objeto de destino en un entorno &3dodocido. En este trabajo un agente
genera una ruta de busqueda sobre la base delimoeato actual de la localizacion del objeto a
buscar codificado por la distribucion de probaliticdurante el proceso de busqueda. Kasper et
al., realizan un estudio sobre las relaciones @&dpacen imagenes tridimensionales utilizando un
sensor Kinect [32]. Ellos crearon una base de daibzando nueve configuraciones de espacio
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de oficina diferentes con un total de 168 objeto8% clases de objetos. Luego, se encuentran las
distancias entre diferentes objetos. También Huniguredicciones sobre la ubicacion de los
objetos no encontrados mediante la deteccion deobjetos circundantes. En el trabajo de
Ziegler [33] se propone una estrategia de busquiElaobjetos conocidos en ambientes
desconocidos, combinando un enfoque de reconodionéenobjetos, una geometria de la escena
y un enfoque de SLAM que genera dindamicamente upanmsemantico etiquetado de la
habitacion.

En el trabajo de Aydemir et al. [34], se analiza fbajos anteriores en robdética donde gran
parte se basa en el supuesto de que el objetocarbestard listo al alcance sensorial del robot.

En este trabajo se desea evitar ese supuest@mdibzas relaciones espaciales y una inferencia
probabilistica a partir de estos. Los autores andigue el método es eficiente para la seleccionar
estrategias de busqueda dadas las probabilidaddascelaciones espaciales. Parte de estos
mismos autores desarrollaron un método para la uedsq de objetos usando relaciones

espaciales explicitas entre los objetos con etéirrealizar una busqueda visual eficiente [12].

Presentaron un modelo computacional usando vaiséasval azar para orientar la camara del

robot a los puntos donde los objetos tienen ursapatibabilidad de estar contenidos, usando el
término de relacion espacial entre objetos "enasiaen un ambiente interior ya que los objetos

estan en su mayoria en superficies horizontaléfsindzet al., proponen un método de busqueda
activa de objetos que considera coocurrencias emjetos y el costo de alcanzar los objetos

intermedios [35]. Sin embargo, no toman en cueasarélaciones espaciales entre el objeto
principal y los objetos intermedios.

En el trabajo de Loncomilla et al. en [36], se prta un marco bayesiano para una busqueda
informada usando convoluciones entre verosimilsude observaciones y mascaras de relacion
especial, presentado asi una mejora al trabajemqedo en [12]. Se puede observar que la tasa
de deteccion aumenta considerablemente usandoweste método.

2.3. Conclusiones de la revision bibliografica

La presente propuesta de tesis tiene como basérée@on de caracteristicas de alto nivel como
se puede apreciar en los trabajos presentados7gly [9], y sobre el método de busqueda de
objetos se toma como base los métodos presentadd2]e [35] y [36].



Capitulo 3. METODOLOGIA DE BUSQUEDA DE OBJETOS

La metodologia para la realizacion del sistemateode 3 etapas. La primera etapa es la de
Construccion de la matriz de coocurrenciarealizada en formfuera de lineaes decir que no
esta enlazado al sistema general. La segunda etdp&reacion y actualizacion del mapa de
probabilidad, Estrategia de busqueda Creacion de las mascaras de relacion espacial desde
coocurrencias entre objetos La tercera etapa es la puesta en marcha demsise un
simulador robatico.

3.1. Descripcion general del Sistema Propuesto

El Sistema propuesto tiene por objetivo mejorgsreteso de busqueda de objetos conocidos en
un ambiente interior no conocido. El diagrama dguema general del sistema se puede ver en la
Figura 5.

Matriz de

coocurrencia

| Objetos I
4'| Percepcion

Creaciony
actualizacion
del mapa de

Deteccion
de objeto

| Ernaes probabilidad
[ Actuacion ] ( Estn:ategla de
) L busqueda

Figura 5. Esquema General Propuesto.

El proceso de busqueda de un objeto comenzara @w@mdbot reciba una ordebha primera
accion del robot es captar las sefiales de los en@@maras) y procesarlas, esto se realiza en el
mddulo dePercepcién. En este punto se realiza una inicializaciéon de$dds objetos que se
pueden detectar. Las salidas de este médulo saad3 posibles que son la deteccion del objeto
primario, la deteccion de uno o mas objetos seciogly la no deteccion. En el primer caso, si
se detecta el objeto primario se procede a terngharoceso de busqueda. En los otros casos se
pasa al siguiente modulo.

En el proceso dereacion y actualizacion del mapa de probabilidad se detecta un objeto
secundario, se realiza la convolucién del mapa laomascara asociada al objeto detectado,
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aumentando asi la probabilidad de encontrar eltlijescado en el mapa. La probabilidad de
encontrar al objeto buscado depende de la maseamawtrdo a la relacion espacialufy cerca
cercg lejos 0 muy lejo§. En caso de no detectar ningun objeto, la prdibabi se reduce de
acuerdo al campo de vision del robot, ya que es poabable que el objeto buscado se encuentre
en el area observada

Una vez que el mapa se ha actualizado, en el mahitategia de busquedse ejecutan 2
algoritmos escogiendo la mejor pose siguiente alelalebe llegar el robot. Luego en el médulo
de actuacion se realiza el movimiento evitando colisionar cas paredes u otros objetos
presentes en el lugar. Este proceso se repite érasbdatrar el objeto buscado.

3.2. Creacion y actualizacion del mapa de probabdad

En el trabajo déydemiret al. en [12], las relaciones espaciales s@eeftomo funciones de un
espacio de un par de posesmy de dos objetod y B en un intervalo [0,1], donde “1” indica
gue la relacién es totalmente cumplida por éstathamaciones de poses, y “0” que la relacion no
se aplica en absoluto:

Relyp:{my,mp} — [0, 1] (3.1)

En este trabajo las relaciones espaciales entrelijets son definidas como una distribucién de
probabilidad de la pose, del primer objeto, dada una paggconocida del segundo objeto.

Rely g(my,mp) = p(mylmp) (3.2

Como se trata de una distribucion de probabilid@aduma sobre todas las posibles poses del
objetoA para una pose fija del objdBoes igual a uno:

fp(ﬂAInB) =1 (3.3)

A

Si la relacion espacial es invariante a traslagoneotaciones, es decir, que sélo depende de la
pose relativar,/; del objetoA con respecto al objet, entonces la expresion de la probabilidad
puede reescribirse como:

Relyp(ma15) = p(Ta)5) (3.4)

El robot se mueve en un espacio parametrizado endilmensiones mediante el uso de
coordenadasx(y). El espacio se cuantifica en celdas cuadradasacoariok, y es parametrizada
mediante el uso de indiceg) Usando la notacién de indices, una relacionaspae puede
escribir como:

RA|B(itj) = Knorm * RelA|B(kit kj) (3.5)
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2.2 Fasli) =1 (36

DondeK,,,,, €S una constante de normalizacion.

El términop(a; ;) representa la probabilidad de que el centro detolprincipalA se encuentra
en la celdaifj). Tanto las observaciones positivas como las negahegativag, proporcionan
informacién valiosa para el proceso de busquedabgitos, y se puede utilizar para calcular la
actualizacion de probabilidat(a; ;|z,). La probabilidag(a,) es tratada como un caso especial,
y representa la probabilidad de que el objetofesté de la regién de busqueda.

Las detecciones positivag, = true proporcionan informacion acerca de los lugarelogmue

el objeto tiene una alta probabilidad de encorgtaper medio de la verosimilitudp(z, =
true|a; ;), que es definida sobre la celdg). La verosimilitud tiene un alto valor sobre lddze
donde se ha detectado el objeto y un valor baja®mtras celdas. Las detecciones negativas
z, = false proporcionan la informaciop(z, = false|a; ;) sobre las celdas donde los objetos
tienen una baja probabilidad de encontrarse, gnéasoceldas visibles desde el campo de vision
actual que tienen una baja probabilidad de conterajeto.

El problema abordado en este trabajo es encontrabjeto principalA, mediante movimientos
apropiados del robot. Asi se realiza una busquadacgntinuara hasta que el objeto principal
sea encontrado. En consecuencia, el proceso dedusincluye solo detecciones negativas del
objeto principalA. Dos casos son considerados:

p(z4 = false|a;;) p(a;;)

3.7
p(ag) + X ;p(za = false|a; ;) p(a; ;) (50

p(ai_j|ZA = false) =

p(aop)
p(ap) + Xi;p(za = false|a; ;) p(a; ;)

p(aglzy = false) = (3.8)

El objeto secundari®, puede producir deteccioneg positivas y negativas, que pueden ser
usadas para calcular una actualizacion de la pilaksh

p(zsla; ;) p(a; ;)

(3.9
p(zglao) p(ao) + i ;p(zs|ai ;) p(a; )

P(ai,j|ZB) =

p(zglao) p(ap)
p(zglag) p(ao) + Xi;p(zs|a; ;) r(ai))

p(aolzg) = (3.10)
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El terminop(zg|a; ;) ¥ p(zsla,) son llamadoserosimilitudes-cruzadas ya que relacionan la
deteccion de un objeto secundaBjocon la presencia del objeto princigasobre el mapa. Estas
probabilidades pueden ser derivadas considerarsdprédabilidades (b, ,,) para la presencia
de un objeto secundari®) en la posiciony,Vv) de la grilla:

p(zla;;) = Zu va(zBlbu,v) p(byylai;) (3.11)
p(z51a0) = ) " p(25]bus) p(buslao) (3.12)
p(bu,v|ai,j) = RB|A(u —i,j—v) (3.13)

b - 3.14

p(byy|ao) = — (3.14)

El términop(by ,|a,) es considerada una constante @n) (cuya suma tiene un valor igual a
uno, porque supone que el obj&cesta en el mapa. El térmimx(bu,v|ai,j) corresponde a la
relacién espacial entre el objeto princigaken la posiciénif) y un objeto secundariB en la
posicion (1,V). Mediante la sustitucion de este término conelaqion espaciakg 4, No hay
necesidad de almacenar un mapa para el objetodatnsolo el mapa para el objeto principal
y las verosimilitudes de las detecciones del olgetundario son necesarios:

p(ZB|aiJ) = Z Z p(ZB|bu.v) Rpja(u—1,j—v) (3.15)
1
p(Zglao) =Tl n ZZP(ZB“)u’U) (3.16)

Donde n,n, es el tamafio del mapa. La ecuacion (3.15) puedémgdementada como una
convolucion en el espacigjj entre una imagen de la verosimilitud y la masé&yja(i,j) que
describe la relacién espacial entre el objeto raicy los objetos secundarios, que se llamara
mascara de relacion espacial

p(zgla;;) = p(zs|bi;) * Re1aCi,)) (3.17)

El sistema propuesto es muy versétil, ya que ciglgalacién espacial puede ser representada
mediante una mascara adecuada. Debe tenerse eta ayem se pueden afadir objetos
secundarios extra al sistema mediante la crea@omakcaras de relacion espacial adicionales.
En caso de que estas relaciones sean encadenamiasejemplo de un objetd esta cerca dB,

y el objetoB esta cerca d€, entonces la mascara de la relacion de caden& geewbtenida por
convolucion de las mascaras originales:
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p(zc|ai;) = p(zc|bi ;) * RpjaCi. ) (3.18)
p(zc|ai ;) = p(zcleis) * Reys (i) * Rpja (i) (3.19)
= Rcja = Rejp * Rpja (3.20)

3.3. Estrategia de busqueda

La estrategia de busqueda considera dos meétodistaispara seleccionar la ruta por donde
debe navegar el robot que son el célculo del cadgwision 6ptimo que cubre la mayor
probabilidad de encontrar el obje&d36], y el calculo del méximo global de la utilidadperada
sobre las regiones creadas sobre el mapa [35]. Amigbodos permiten obtener una nueva pose
Optima a partir de la pose actual y del mapa dégtitidad del objeto primario, el cual se
actualiza mediante observaciones positivas y negatilel objeto primario y de los objetos
secundarios.

3.3.1. Andlisis del campo de vision 6ptimo

Este método consiste en encontrar la pose del miyat suma de las casillas dentro el campo de
vision contenga el mayor valor posible en el mapambbabilidad del objeto primario. Para este
efecto, se generan varios campos de vision a paetiun conjunto de&k poses aleatorias
alcanzables (en este caso 200 poses) calculandelqoéot no tarde mas de 6 segundos en
alcanzar dichas posiciones. Cada campo de visinrtalin conjunto de celdas. La suma total de
la probabilidad de las celdas de un campo de vigpresenta la probabilidad de que el robot
encuentre el objeto dentro del cono. Se selecdeoopase que contenga la maxima probabilidad
de encontrar el objeto buscado en el &rea vigiblapo se ve en el trabajo de [12].

n n
arg_max -1y Z Z p(ai_j)V(ai_]-, k) (3.21)
i=1j=1
DondeN es el nimero de poses candidatas planteadssel ancho y alto del tamafio del mapa y
V(a;, k) esta definida como:

V(aij; k) _ { 1 St a; ; esta dentro del punto de vista fésimo (3.22)
' 0 En otro caso

Este proceso es un modelo Optimo porque evitairepmtas ya exploradas. Cuando existe la
deteccion de un objeto secundario, se realiza etesp de convolucion que aumenta la
probabilidad de encontrar un objeto en un areauleircdependiendo el objeto y la mascara
asociada, este proceso dirige al robot a un sectertiene mayor probabilidad de encontrar al
objeto principal. El algoritmo de este procesosede ver en la Figura 6.
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Algoritmo usando el analisis del campo de visién dpo

1. Elegir un desplazamiento 6ptimo inicial d* y caklula probabilidad 6ptima inicial p*
2. Repetir 200 veces:
a. Elegir un desplazamiento d consistente en unaidotaaicial, una distancia a avanzar y
una rotacion final. El tiempo que toma el efecelatesplazamiento debe ser igual a 6
segundos.
b. Calcular la probabilidad p cubierta por el conoreald mapa de probabilidad
c. Sila probabilidad p es mayor que la probabilidptinda actual p*, entonces hacer p* = p
y hacerd*=d
3. Ejecutar el desplazamiento 6ptimo d*

Figura 6. Algoritmo usando andlisis de vision optno.

3.3.2. Andlisis del maximo global por regiones

Se denomina maximo global porque se genera unsanédigion a region sobre todo el mapa. El
mapa de probabilidad del objeto primario es divadéth regiones que contienen un cierto nimero
de celdas. Para cada region se calculautitidad esperadgUE), la cual depende del valor de
cada celda y de la distancia entre el robot y &llaacentral de la region. La region con la mayor
utilidad esperada es elegida como el proximo destiger visitado por el robot.

Como primer paso, el mapa se divide en regionescquoeengan una cierta cantidad de celdas
(ver Figura 7). En el trabajo realizado, el mapade 100x100 celdas y cada region contiene
10x10 celdas.

regiones
5} L)

A A

celdas

J

Figura 7. Creacion de regiones en el mapa.
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Al conjunto de todas las regiones validas se demaRj al inicio de la exploracion todas las
regiones son validas.

R={r,ry....15, ..., Ty} (3.23)

DondeM es el total de regiones existentes. Para determairgué regidon navegar se usa una
funcion de utilidad esperada como se muestra etrabsjos de [1, 35], donde se combina la
probabilidad de encontrar el objeto primario dexieauna celda con un costo de viaje:

UE(r) = [S(r) + wx U(ry)] (3.24)
St = ) p(©) (3.25)

1
Ury) (3.26)

" arctg(de_r)

Donder; representa a cada una de las regiafigs) es la suma del valor de las celdas dentro de
una regionw actda como un peso relativo y la utilidédr;) es definida como el reciproco del
arco tangente de la distancia euclidiapa,, que es la distancia entre el centro de la regiéh
robot. La suma ponderada de la ecuacion (3.23) hacdalance entre la distancia y la
probabilidad, evitando asi un comportamiento ost@laEl valor deUE(r;) representa a la
utilidad esperada de cada region. Luego se eseogeejor region r* con la mejor utilidad
esperad&/E*:

r* = arg_max, ey [UE (1;)] (3.27)
UE* = UE(r") (3.28)

Si UE* es mayor a un umbral, el robot debe navegar laantro de la region escogida, una
vez aproximado a la region, si el objeto principales encontrado la region es marcada como
“no valida”, esto se realiza quitando la regionamijunto de regiones valid&s

3.3.3. Estrategia de busqueda propuesta

La estrategia de busqueda propuesta es una condiinaasada en los métodagalisis del
campo de vision optimpanalisis del maximo global por regiones

Las detecciones positivas y negativas de los abje® usan para actualizar el mapa de
probabilidad. Este es dividido en regiones, esrdeaia cada region se calcula la suma de
probabilidades de cada casilla. Después se calaaaitilidad esperad&E) para cada region y
luego se obtiengE* que es la utilidad esperada con mayor valot/Eies mayor a un umbral,
se fija como destino dicha region, caso contraridestino es seleccionado usando la ecuacion
(3.29).
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Si el objeto principal es encontrado, finaliza kasdueda. El resultado de este algoritmo es
deterministico a diferencia del anterior que alagtiases generadas al azar (ver Figura 8).

Algoritmo de Busqueda
1. Inicializar mapa de probabilidad del objeto priroarimascaras de convolucion.

2. Mientras el objeto principal no es encontraaacer
3. Obtener detecciones positivas y negativas gldrstante actual

4, Actualizar mapa de probabilidad del objeto gipal, utilizando campo de visién

5. Para cada objeto secundario detecthdoer

6. Calcular la verosimilitud cruzada de deién positiva
7. Actualizar el mapa de probabilidad destdbprincipal
8. Para cada objeto secundario no detecthadoer

9. Calcular la verosimilitud cruzada de deién negativa
10. Actualizar el mapa de probabilidad destdprincipal

11. Calcular la Utilidad Esperada (UE) para lagares validas.
12.  Calcular la mejor regiart y la mejor utilidad UE*

13. SiUE* > Umbral entonces

14. Navegar hacia a la posicion central ridiendo obstaculos.
15. Si el robot esta en la mejor regién y el objeto primao es encontradentonces
16. Se marca como region no valida.

17. SiUE* < Umbral entonces
18. Navegar hacia la pose con el mejor cadgpaision alcanzable en 6 segundos evadiendo
obstéculos

19. Si el objeto primario es encontradmtoncesterminar exploracion

Figura 8. Algoritmo propuesto de blusqueda.

A continuacién en la Tabla 1 y Tabla 2, se realizajemplo ilustrativo para ver la diferencia del
uso del uso del andlisis del campo de vision Optifeoestrategia de blasqueda propuesta.
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Tabla 1. Comportamiento utilizando analisis del carmpo de visiéon éptimo

Descripcién Mapa Mapa probabilidad Trayectoria del robot
del objeto primario
El objeto de § [ B]
busqueda eX. . ®
El robot detecta el oy :
objetoA, y se g Ly ‘
realiza la ® g ' y
convolucién con la
mascara respectivg 2 (]
-3
2
.IEI
El robot se acerca & " Al B
objetoA, el objeto @ f/'
primario no es
detectado A
2 ©
-3
2
E -
El evasor de 1 @. -

obstaculos del laser

hace que el robot
evada el objetd.

El campo de vision
donde se calcula e

méaximo local, ahora

apunta a otra

direccion, por lo que

el robot se aleja de
objetoX.

2 a
-3
8 B
®

1

Al
o 1. o0
-1
2 (@]




Tabla 2. Comportamiento utilizando la estrategia € busqueda propuesta

Descripcién

Mapa

Mapa de probabilidad del

objeto primario usando
andalisis del maximo global por
regiones.

Trayectoria del robot

El objeto de
busqueda eX.

El robot detecta el
objetoA, y se
realiza la
convolucién con la
mascara respectivag
luego se obtiene la|
UE para cada

region.

El robot se
aproxima a la mejo
region, que esta
alrededor del objetd
A

Se acerco
demasiado a la
region y no se

encontré el objeto
principal X, por lo
tanto se marca la
regiébn como no
valida.

El robot marca
como no valida la
posicion actual y s€
mueve al siguiente
punto.

El objetoX es
detectado
(Exploracion
terminada).

&
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3.4. Creacion de mascaras de relacion espacial

Se crean relaciones espaciales complejas ent@bjetos definidos como sumas ponderadas de
relaciones espaciales basicas. Cada relacion aebpaésica corresponde a una categoria
semantica de distancia significativa para los ses@sanos como "muy cerca" (MC), "cerca" (C),
"lejos" (L), y "muy lejos" (ML). El uso de estaslaeiones espaciales es apropiado, ya que
permite al sistema estimar un conjunto de distidnes de probabilidad basicas a partir de
muestras de las posiciones relativas de los obgtad mundo real. Las mascaras para cada una
de las relaciones espaciales se definen en do®mess mascaras duras y mascaras suaves. Las
mascaras duras se definen por dos umbrales y tiengperfil rectangular, mientras que las
mascaras suaves estan definidas por cuatro umlgraéen un perfil en forma de trapezoide.

Cada mascara basica es normalizada para que laseammo sobre todas las celdas en el mapa,
asi una constante de normalizacion es afnadidafériaslas.

La separacion entre los umbrales de las mascaras dstan definidas como:

(1 a; < (ki)? + (k))? < a,

Rpjaaura(lj; a1,a2) =K *{ (3.30)
tO otro caso

Dondei,j son los indices de la matriz de la mascara deatociéon, K y k son constantes de
normalizacion ya,, a, son los umbrales para la separacién de la circemééa. Para cada categoria
semantica se utilizan los siguientes umbrales slebescaras duras:

R%g aura (G J) = Rpjaaqura (i, )5 0,uq) (3.31)
R 4 aura (b)) = Rpja qura (i, J; U1, uz) (3.32)
Rbiaaura (1) = Rpjaaura (i, i Uz, u3) (3.33)
Rb{adura (1)) = Rpjaaura(i,Ji s, ) (3.34)

Dondeu,, u, y uz son los umbrales que separan la mascara de ceoidmly MC representa muy cerca,
C cerca, L lejos y ML muy lejos.

Mientras que la separacion entre los umbralessimé&scaras suaves estan definidas como:
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(ki)? + (kj)? — a, a; < (k)2 + (kj)? < ay

a; — a4 N

1 a, < D2+ (k)2 < as

Rp|a suave (i,j;a1,az,a3,a4) =K * (3.35)

(ki) + (kD" az < J(ki)2+ (kj)? < ay

a, —as

A

0 otro caso

Dondei,j son los indices de la matriz de la mascara deatociéon, K y k son constantes de
normalizacién ya,, a, y as; son los umbrales para la separaciéon de la circemé@. Para cada
categoria semantica se utilizan los siguientes ale@bde las mascaras suaves:

RBlAsucwe (L,J) = Rpjasuave(L,J; 0,0,u; — 6,uq + 8) (3.36)
R4 suave (1) = R suave (L J; w1 = 8,11 + 8,uy — 8,5 + 6) (3.37)
RLL?|A suave (L)) = Rpjasuave(LJ; Uz — 6,uy + 6,u3 — §,uz + 6) (3.38)
Rg’chl suave (b)) = Rpja suave (i, j; Uz — 8,uz + &, 0, 0) (3.39)

Dondeu,, u, y u; son los umbrales que separan la mascara de ceidrmlUUna mascara compleja se
puede crear como la suma ponderada de las mabéaiaas tanto duras como suaves:

Rpja (x,y) = B|A(x y) + CB|A RB|A(x y) + CB|A RB|A (x,y) + CB|A B|A (x,y) (3.40)

Los cuatro coeficientescfiS, ¢f 4. Cha. v Chiz son llamados coocurrencias porque indican la
frecuencia relativa de ocurrencia de un par detobjpara cada relacion espacial. Estas
coocurrencias pueden ser construidas a partir destnag de las posiciones de los dos objetos
mediante el célculo del nUmero de ocurrencias da oalacion espacial basica. Si el conjunto de
muestras esta dividido en categorias semanticasabag las estadisticas sap. para "muy

cerca',n. para "cerca'n, para "lejos", yn,, para "muy lejos", las coocurrencias se pueden

calcular como:
Mc yc

cMe
BlA Nyc + Ne + ng + Ny ( 341)

n

Chu = ¢ (3.42)
n

CBlA . (3.43)
nmL

CB|A (3.44)
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Capitulo 4. METODOLOGIA DE SIMULACION Y
VALIDACION

En este capitulo se detalla los pasos para obkemeatriz de coocurrencia mediante ejemplos y
los pasos para realizar la simulacion realistaatsobt.

Para calcular la matriz de coocurrencia entre lyetosteclado, cpuy router como objetos
secundarios ynonitor como objeto principal se obtienen 243 imagene2l®znsiendo el tamafio
de los objetos conocido se usa un algoritmo pamasla profundidad y la distancia entre los
objetos secundarios y el objeto principal en a3 2dagenes. Una vez obtenido las distancias
entre los objetos se calcula un umbral para sefesatistancias respecto a las categorias “muy
cerca’, “cerca’, “lejos” y “muy lejos”, de acuerdo estas estadisticas se calcula la matriz de
coocurrencia.

Para la simulacion realistica del robot, se realiza simulacién de la deteccion de objetos en 3D
gue considera la oclusion de objetos asi comodbafilidad de deteccion para cada objeto de
acuerdo a su posicion.

4.1. Calculo del estimador de profundidad

Para elegir los objetos que seran utilizados ea leasse de datos, se presentan las siguientes
restricciones:

- Los objetos deben ser representados mediante getban

- Los objetos deben estar libres de oclusiones pattarpobtener las esquinas de cada
rectangulo.

- Se debe contar con los objetos en la realidad.

- Los objetos tienen que ser conocidos y se debe leneediciones del largo y ancho.

Dadas estas restricciones, los objetos seleccisrsmtomonitor, tecladq cpuy router, donde el
objeto ‘monitor’ sera seleccionado como objeto primario (objetwuscar) y los deméas objetos
como secundarios (aportan informacion para la kedaju El orden que se puede tener al
manipular objetos de la vida cotidiana entre peascgs muy variable, y se desea obtener una
aproximacion de distancias entre algunos objetdsiyendo casos extremos que pueden existir
por ejemplo unapu debajo de umonitor, un teclado sobre unacpu o un monitor que se
encuentre solo. Para esto se utilizaran imagerssedsses de datos en dos dimensiones ya que
conseguir bases de datos amplias de escenas dondidad todavia no es accesible.

Para realizar esta estimacion, se estudian losesigis puntos: modelo de camara y geometria
3D, obtencion de la matrigR|t] y estimacion de profundidad, modelo del serswmrect y
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estimacion de profundidad a través del seR$oect Luego de obtener los resultados por los dos
modelos, se compara para saber la veracidad dedllmdd estimacion.

4.1.1. Modelo de camara y Geometria 3D

Una cdmara es un sensor que permite realizar ansférmacion entre el mundo tridimensional
(3D) vy una imagen bidimensional (2D). Un modelmmie y muy estudiado es la camara
Pinhole la cual mediante un orificio muy peque@oen una pared deja entrar la luz externa que
es proyectada en una pared interior de la camamarasEl resultado en esta cdmara es una
imagen invertida del mundo exterior sobre un plgume se encuentra en el interior de ésta.

.

Figura 9. Esquema basico de una camara Pinhole.

T

El modelo de camar®Rinhole puede ser considerado para ser utilizado como lmatie una
camara normal CCD, como se muestra en la Figurdodide un lente es el encargado de dejar
pasar la luz y en la parte posterior de la cAmat&Ese un sensor tipo CCD que es el encargado
de recibir la luz del exterior y convertirla a vas de voltajes [37].

Una camara tiene tanto parametros intrinsecos @nmsecos, los parametros intrinsecos son
aquellos que describen el funcionamiento de unaar@ieomo por ejemplo la distancia focal, el

punto central, y el centro Optico. Los parametregimsecos son los que definen la relacion
espacial entre la camara y el mundo real, talesodamotacion y traslacion que relacionan la

orientacion y posicion de la camara respecto &rsia de coordenadas del mundo real [38].

f |

Distancia focal

X z

Eje optico

C e T———
Centro 6ptico  ~~~_

Y . —@

- M
TS Punto 3D
Proyeccion 2D

Figura 10. Modelo de una cdmara pinhole 3 dimensi@s.
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profundidad Z M

A
\4

distanciafocal f

Figura 11. Modelo de una camara pinhole 2 dimensi@s.

En la Figura 10 se puede ver la representacion dimansiones del modelo pinhole y en la
Figura 11 la representacion en 2 dimensiones.

Para representar este modelo matematicamente s@ tosparametros intrinsecos que son dos
distancias focalef; y f,, mas el punto principat{, c,), los parametros extrinsecos y la posicion

de los puntos proyectados de 3 dimensiones en eldonueal. Con estos parametros la

proyeccion de los puntos en modelo fisico de laatarse puede poner en una formula matricial
simple:

s*m' =K [R|t] * M’ (4.1)

En dondes es un factor de escala homogéneo, el valan'des interpretado como la proyeccion
del mundo en 2D y es representado como un véatar, 1]. La matrizK son los parametros
intrinsecos de la cAmara. La matriz de rotacidragldcion[R|t] llamada matriz de parametros
extrinsecos es usada para describir la posiciamdecdmara alrededor de una escena estética o
viceversa. La matriM’ contiene las coordenadéX’,Y,Z) de un punto 3D en el espacio de
coordenadas del mundo real. Extendiendo la formulaatrices se tiene:

u fr 0 ¢ 1 Tz Tz t );
S [U] =10 fy Cy * |71 1o T3 tz * 7 (4 2)
1 0 0 1 31 t3 1

T32 133
4.1.2. Obtencidn de la MatriZ[R|t] y estimacion de profundidad

Para encontrar una estimacion de la profundidaa gqué se encuentra un objeto se siguen los
siguientes pasos:

1. Se obtienen patrones geométricos de los objetogstncaso el alto y ancho de

varios monitores yteclads (en centimetros), y luego se obtiene los pronsed® estos
valores.
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2. Se toma una imagen a cierta distancia de los abpgtoogidosngonitor y tecladq
para luego marcar cuatro puntos de las esquinashbgib en la imagen, de tal forma que se
obtenga los valores de alto y ancho en pixelesKigarra 12). Estas imagenes son tomadas
desde una camara RGB #élect donde los valores de los pardmetros intrinsemo$39]:

K=| 0 525 320

4.3
0 0 1 *9)

525 0 640]

3. Contando con los datos de la distancia (ancho o) akl objeto en pixeles y en
centimetros mas la matriz de calibracion, se puddener una aproximacion de la matriz
de rotacion y traslacion, esto se logra con laitmEindExtrinsicCameraParams2ie la
libreria de OpenCV. Esta funcion minimiza el ermde proyeccion utilizando los
parametros intrinsecos conocidos mediante aproximes con funciones jacobianas.

4. Una vez obtenidos los pardmetros extrinsecos @néaftit]), se realiza una
multiplicacion por el punto medio del modelo deetbj[X;/2, Yz/2, 0, 1]. El resultado
es una aproximacion de las coordenadas de la careapecto al objeto en las 3
dimensiones. De estas coordenadas la que nossateses| valor de la profundidAgd

._XR_
i Tz Tz 0§ 1? Xc
1 Tz Tz L o+ [ Bf=|Yc (4. 4)
31 T3z T33 U3 (2) Z¢

[ 1 ]

Figura 12. Imagen de urmonitor con cuatro puntos seleccionados.

A continuacion en la Figura 13 se muestra el esquaghproceso realizado.
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® Cuatro puntos en imagen 2D (R,C) Modelo de imagen (X,Y,Z) [cm] %
8 (1,¢1), (15, ¢2), (r3,¢3), (g, c) [PX] 0.0.0 Y. 0.0
8 (0,0.0) (&, 0,0) Parametros intrinsecos
[} camara rgb Kinect
T
o fo 0 ¢
= (0,Yz, 0)  (Xg,Yz,0) 0 1, ¢
T \ 0 0 1 }

Estimador de

pose de camara
l Matriz [R/t]
( Estimacion de \
Coordenadas Profundidad
estimada
X,/2\ X _—
[R/t] * Y /2| X ‘ Zc
0 Z.
1
Punto
\ medio j
Figura 13. Esquema para obtencion de profundidad dan objeto.
4.1.3. Modelo del sensor Kinect

El sensorKinect es un dispositivo desarrollado por Microsoft, quermite a los usuarios
controlar e interactuar con la consola sin necesittatener contacto fisico con un controlador de
videojuegos tradicional. Este sensor tiene la fodmaina barra horizontal de aproximadamente
23 cm conectada a una pequefia base circular ceje ule articulacion de rétula, y esta disefiado
para ser colocado longitudinalmente por encimaralpbajo del televisor.
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Cémara RGB

Sensoresde profundidad ~ Basemotorizada

(Cédmarade rango)

Figura 14. Forma fisica deKinect [40].

El sensoKinectse compone de una camara RGB tradicional (Resal@&0x480 RGB 30fps
VGA), un emisor de infrarrojos, un sensor CMOS nwoméatico de infrarrojos, 4 micréfonos
(16bit velocidad de muestreo: 16kHz) y un motorefisor de luz infrarroja (IR) y el sensor
CMOS monocromo forman la camara de rango [41]bdsnse encuentran alineados a lo largo
del eje horizontal del dispositivo, a una distar{d@nominada “linea base”) de 75mm., con ejes
Opticos paralelos (ver Figura 34 Esta disposicién dentro d#&linect facilita los célculos de
profundidad, que se basan en un principio simdh de triangulacion activa entre emisor y
camara, esto es, entre los rayos visuales de lowgproyectados y sus correspondientes
proyecciones en la imagen [40]. A diferencia des meetodos tradicionales de triangulacion
activa, los desarrolladores de la tecnologia degataara de rango presente Knect proponen
una técnica ingeniosa para la obtencion de infoidna3D, denominada Codificacion de Luz
(Light Coding [42].

4.1.4. Estimacion de profundidad a través del seosKinect

Los drivers del sensoKinect utilizados en este trabajo funcionan a travésadiébteriaKinect
SDK que es un kit de desarrollo disefiado por Micitogafa facilitar el uso de la programacion
con Kinect. El programa utilizado entrega tres ievégs que son:

- Imagen RGB, que es la tipica imagen en color devuelta porcamaara tipo webcam.

- Imagen de profundidad, es una imagen monocroméatica donde el nivel de \giiga
respecto a la distancia de los objetos.

- Imagen fusionada, que es una imagen donde se realiz6 una calibradémas dos

imagenes anteriores obteniendo asi la profundidgdglor original de la imagen.
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La cadmara de profundidad tiene un diferente rangolg imagen de color, por lo que la libreria
SDK Kinectrealiza una calibracién de las imagenes entregandoimagen de color corregida
con la misma posicion de la imagen de profundidad.

Cualquier punto en la imagen fusionada tendrd lanmai coordenada en la imagen de
profundidad, pudiendo obtener asi la profundidaduggquier objeto presente en la imagen.

20 40 60 80 100 120

Figura 15. Cuatro puntos seleccionados en la imagémsionada y de profundidad.

Tomando cuatro puntos sobre un objeto seleccionsel@btienen cuatro coordenadas en tres
dimensiones$X, Y, Z] (ver Figura 15.

[(x1;3’1) = Z1]

|g2’§23 - ;2 |->Punto medio (x,y}> zZk (4. 5)
3»)3) — 43

|_(x4,y4) = Z4J

De los cuatro puntos obtenidos, se tomara el wdda profundidad del punto medio entre los 4
puntos, este valor se guarda en la varidblepara luego poder comparar con los resultados con
la profundidad obtenida de la estimaciénZgn

4.1.5. Comparacion de resultados

Los resultados obtenidos en la ecuacion (4.5) danrgsultado la distancia de la camara al
objeto, estas distancias son comparadas paraceerdl correcto funcionamiento del resultado
del modelo matematico de la ecuacion (4.4). Para efecto se tomé como ejemplo de 31
imagenes denonitores y 25 imagenes de tecladode computadora mediante el sendoect
teniendo asi las imagenes de profundidad e imagineslor fusionadas que seran usadas para
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obtener los 4 puntos de coordenadas en 2 dimemsssidis resultados se despliegan en la
siguiente tabla que se presenta a continuacion.

Tabla 3. Comparacion de resultados denonitores.

Coordenadas Zc est.imada Ze ,
(pixeles) medlant(? prom§d|o Diferencia
Homografia | por Kinect [mm]

x1 | yl| x2| y2| x3| y3| x4| vy4 [mm] [mm]

15€ | 97 | 21% | 10z | 20¢€ | 151 | 155Z | 144 1828,! 1897,10: 68,6(
122 | 114 | 17€| 11€| 175 | 164 | 121 | 15¢ 1845,t 1889,85: 44,3t
11%| 115 171| 12C| 16€ | 16€ | 111 | 16C 185: 1903,52. 50,52
115 111|171} 117|167 | 161 | 111 | 15¢ 1855,! 1893,91! 38,4:
112 | 10€ | 167 | 114 | 164 | 16C | 107 | 15¢% 1845t 1893,63! 48,1«
128 | 96 | 18C | 10z | 174 | 14€ | 11€ | 141 1838,2! 1897,03:i 58,7¢
12C| 8C | 17¢| 87 | 17%| 135 | 11t | 12¢ 180( 1809,50I 9,51
10€ | 89 | 171 | 96 | 167 | 14¢€| 10Z | 143 1617 1640,69 23,7(
114| 9C | 184 | 98 | 17€| 15z | 112 | 14& 1565,2! 1548,36: 16,8¢
15€ | 97 | 22& | 105 | 221 | 161 | 15Z | 154 1527t 1515,40. 12,1
167 | 99 | 237 | 10C | 234 | 16C | 16t | 157 1494.: 1540,60! 46,1(
107 | 58 | 19C| 62 | 187 | 13%| 10t | 13E 1324,7! 1256,98 67,7¢
11z | 53 | 19€| 56 | 19C | 12¢€| 111 | 127 134¢ 1279,90! 66,1(
10€| 48 | 18S| 52 | 184 | 12€ | 10€ | 121 1375,2! 1288,76! 86,4¢
72 | 3C | 15€| 32 | 15€| 111| 74 | 10¢ 129¢ 1206,36. 91,64
56 | 74 | 137 | 75 | 134 | 14¢| 57 | 14¢ 1391,7! 1280,85: 110,9(
74 | 74 | 144 74 | 144|144 | 72 | 13¢€ 1474.: 1383,37! 91,1-
115 | 43 | 21€| 46 | 21€ | 14C | 11€ | 142 108t 984,254, 100,7¢
161 | 52 | 264 | 52 | 26€ | 14€ | 162 | 14¢& 1080,7! 985,565: 95,1¢
16€ | 56 | 27z | 52 | 27€| 147 | 171 | 151 1081 987,21¢ 93,7¢
16€ | 48 | 26€ | 46 | 26€ | 13¢€ | 16€ | 142 1091,7! 1006,11 85,6:
16| 39 | 26€ | 39 | 265 | 13%| 16% | 13E 108t 992,890: 92,11
15€| 37 | 264 | 36 | 26z | 12€ | 161 | 132 1088,2! 1003,31. 84,9«
15€ | 3C | 262 | 27 | 26% | 122 | 16C | 127 1080,2! 983,690 96,5¢
264 29 | 264 | 124 | 16z | 12€ | 16C | 31 1078,t 958,676! 119,8:
16z | 28 | 26€| 25 | 267 | 12C | 16€ | 127 1072,7! 976,292 96,4¢
13€| 73 | 235| 71 | 237 | 16C | 14Z | 16€ 1141, 1036,47. 105,0:
14€ | 111 | 23¢€ | 117 | 237 | 204 | 14Z | 204 1170,7! 1051,91. 118,8¢
13€| 77 | 20C| 77 | 19¢€| 134 | 13¢€ | 13¢< 1644,2! 1669,85- 25,6(
115 | 83 | 17€| 83 | 17€ | 13¢| 11€ | 13¢ 1648,t 1670,48i 21,9¢
11¢| 71 | 18C| 71 | 18C| 127 | 12C | 127 1644.: 1684,91. 40,41

Como se puede ver en la Tabla 3, los resultadaniolots desde el modelo en 2 dimensiones
mediante homografia, tienen una aproximacion mugace a los resultados obtenidos desde el
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kinect El valor maximo del error es de 119.82 [mm] qugeieale a 11.98 [cm], y el valor
minimo es de 9.5 [mm], que equivale a decir memogrdcentimetro.

Tabla 4. Comparacion de resultados deecladcs.

Coordenadas Zc est.imada & _
. mediante promedio : .
(pixeles) . ) Diferencia
Homografia | por Kinect [mm]
x1 | yl| x2| y2| x3| y3| x4| vy4 [mm] [mm]
96 | 177|195 |17C|204|18¢ |97 | 19€ 121z 1148,13. 63,87
10C | 16€ | 195 | 165 | 20z | 182 | 97 | 182 125: 1189,7 63,2¢
93 |16C| 187|162 |18<|17¢ |87 |17t 1269,f| 1218,61. 50,8¢
58 | 14¢| 15¢€ | 14€ | 161 | 16€ | 5C | 16€ 1208 | 1147,49. 57,51
45 | 14¢€ | 15C | 14¢€| 15C | 167 | 35 | 16¢€ 118:| 1110,20: 72,8(
68 | 151|164 |16C| 161|177 |54 | 167 12255 1162,12 63,3%
104 | 16€ | 212 | 151 | 232 | 16€ | 112 | 19C 1044,2'| 976,593: 67,6¢
122 | 164 | 23C| 15z | 25C | 16€ | 131 | 18€ 1041| 989,566 51,4:
14¢€ | 172 | 25€ | 15€ | 27€ | 177 | 15€ | 19€ 1028,2! | 999,749: 28,5(
15¢€ | 17€ | 26€ | 15€ | 28¢ | 177 | 16€ | 19¢ 1033,f| 1000,56. 32,94
154 | 16€ | 262z | 151 | 27€ | 16€ | 164 | 19C 108C | 1035,22. 44,7¢
154 | 165 | 25€ | 152 | 27€ | 17C | 162 | 18¢ 1051,2!| 1031,98: 19,27
152 | 15€ | 25€ | 144 | 277 | 161 | 162 | 181 1064 | 1032,65: 31,3t
15C | 152 | 25E | 13€ | 27€ | 15% | 15€ | 174 1050,7!| 1021,16. 29,5¢
15C | 152 | 25€ | 13€ | 27€ | 155 | 16C | 17¢& 1051,7'| 1005,54: 46,2(
154 | 151 | 25€ | 13% | 281 | 15C | 164 | 172 1045,7'| 1015,91. 29,8¢
154 | 15C | 25€ | 132 | 28z | 151 | 16E | 172 103z| 1006,71! 25,2¢
122 | 165 | 22C | 14€ | 24C | 162 | 132 | 18¢ 1092,2!| 1068,96 23,2¢
13C | 19C | 231|171 | 251 | 19C | 141 | 214 1091,2'| 1048,01! 43,27
134 | 144 | 20t | 141 | 21z | 154 | 13€ | 157 1616,7'| 1593,01! 23,7¢
10C | 15C | 17C| 144 | 181 | 15€ | 10% | 162 159t 1552,9¢ 42,01
10€ | 137 | 174 | 13z | 18¢€ | 14t | 107 | 151 1594,7'| 1565,16: 29,5¢
115 | 13€ | 185 | 134 | 19% | 147 | 117 | 152 1601,2! | 1594,57. 6,6¢
114 | 14€ | 185 | 14z | 192 | 154 | 11€ | 16Z 1598,2!| 1587,88I 10,3¢

Para el ejemplo coteclads de computadora se obtienen resultados similacesp se puede
observar en la Tabla 4. El valor maximo del ersode 72.799 [mm] que equivale a 7.3 [cm], y el
valor minimo es de 6.6785 [mm], que equivale aalorvmenor a un centimetro.

Las comparaciones de los valores de profundidadgiuser visualizadas graficamente en la
Figura 16 y Figura 17
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Comparacion de Resultados
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Figura 16. Resultados de los valores de profundidade “monitores”.
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Figura 17. Resultados de los valores de profundidade “tecladc”.

4.2. Creacion de la matriz de coocurrencia

La matriz de coocurrencias el conjunto de valores de coocurrencia de dog® objetos con
una relacién espacial particular. Para generarmatrices de coocurrencia se utilizaron un
conjunto de 243 imagenes de oficinas etiquetadadedéa pagina web dElickr [43] vy el
proyecto Labelme[22]. En cada imagen se obtienen las etiquetatosiebjetos: honitor’,
"cpu’, "tecladd y "router’. Como se conocen los tamafos promedio de lostasbjg los
parametros de la cdmara, es posible calcular unxiag@cion de la pose (posicion y orientacion)
de cada objeto en el espacio mediante una estimdeiprofundidad. La existencia de uno o mas
objetos y sus poses en el conjunto de imagenestikgaran para construir matrices de
coocurrencia con las categorias "muy cerca”, "¢eftgos"”, y "muy lejos" de cada uno de los
objetos con respecto a otros objetos.
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Tomando las poses de un par de objetos, se caloaldistancia que es utilizada para seleccionar
si la muestra pertenece a la categoria “muy cefcafca” o “lejos”. Si en una imagen se detecta
un objeto que se encuentre solo, la muestra pedeha la categoria de "muy lejos", ya que
indicaria que esta lejos del objeto principal. 8liza sélo la profundidad y el eje horizontal para
calcular las distancias entre los objetos en uregém, ya que las diferencias en la direccion
vertical no afectan a la posicion del objeto cuaseltransforma a un mapa en grillas 2D.

El estimador de profundidad es aplicado a las Bg#)enes obtenidas, el resultado se puede ver
en la Figura 18 donde slonitor se encuentra en la posicion (0,0)teslladoes representado en
forma de cuadrado de color rojo,oplu es representado en forma de triangulo de colateverel
router esta representado como un circulo de color morado.

I I I I
! ® ! ! ! ®  Teclado |
150””””\”””’\’ ”””” [ [ m
| . | . | .\ . v Cpu |
e® | l l ) 'ﬁRouter l
7777777 ‘77VY777‘7 77777\7777177\77777777\7777777\
100 YVeo |°® i 1 . |
(&}
)

Distancia [cm]

|
I
|
|
ﬁ |
100 IRRERE IR AR ARRREE SEREEEES 1
| | (] | ] | | |
| | = v | |
150 IRREREE e IR e SRR o
| | | | | |
100 -50 0 50 100 150

Distancia [cm]

Figura 18. Distancias entre objeto fhonitor” y objetos secundarios.

Para poder representar las distancias entre obggtasn mapa en dos dimensiones mediante
categorias semanticas, se realizan anillos ciresidos valores de los diferentes radios para cada
categoria semantica, se seleccionan teniendo eraclas estadisticas de las distancias entre dos
objetos mediante el modelado de su proceso dec&g@lemomo un problema de clasificacion. Por
lo tanto, el valor del radio 6ptimo entre dos catés, por ejemplo, "cerca" y "lejos", es la que
genera el mismo error medio de clasificacion enadases:

*N = —*«m (4. 6)

z|r
Sk

DondeN y M son la cantidad de objetos secundarios de amaseasgl es la cantidad de datos de
una clase antes del umbrainyes la cantidad de datos de la otra clase desghésntbral. En la
Figura 19 se puede ejemplificar graficamente laeicéun (4.6).
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Figura 19. Umbral entre las distancias de objetossundarios.

Para encontrar éste umbral éptimo se escoge et gale minimiza la diferencia entre los

promedios de los datos que quedan fuera del urphralcada objeto, de esta forma el resultado
es el valor minimo posible:

. 1 1
u* = argmingy (abs (ﬁ kN — —km )) 4.7
Donde U es un conjunto de valores del umbral en cada idosiy u*es el umbral 6ptimo
encontrado. Los umbrales en forma de anillos obtengue separan las categorias son tres. Para
la categoria “muy cerca” el umbral es ul=40[cm]rapé categoria “cerca” el umbral es

u2=70[cm], para la categoria “lejos” el umbral 8=u150 [cm] y para la categoria “muy lejos”
se toma todos los datos mayores a 180 [cm] (ven&ig0).

200
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v Cpu
Router [}
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A0 -t N e e m S -

Distancia [cm]
Figura 20. Umbrales en forma de radios.
El resultado del célculo de la matriz de coocurigenmara el objeto fionitor’ como objeto

principal de acuerdo a las ecuaciones (3.41) 4#i{3e muestran en la Tabla 1.
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Tabla 5. Coocurrencias finales de objetos alrededatel objeto principal “monitor”.

Objeto Objetos secundarios
principal
monlt_or teclado Cpu Router
Categorias
semanticas
Muy Cerca 0.773 0.178 0.061
Cerca 0.143 0.491 0.151
Lejos 0.046 0.258 0.485
Muy Lejos 0.038 0.074 0.303

4.3. Disefio de un reconocedor de objetos
4.3.1. Histograma de Gradiente Orientado (HOG)

La idea general que presenta este descriptor etacagariencia y forma de un objeto en una
imagen puede ser representado por la distribuc®nadorientacion de los gradientes. El
descriptor HOG es invariante ante transformacigsesnétricas y a los cambios de iluminacion,
por lo que es ideal para la deteccion de objetos.

La implementacion del sistema se compone de losiesites pasos como los autores lo
mencionan en [44].

1. Division de la imagen en celdagCada celda es dividida en 9 sub-celdas.

2. Célculo de gradientesLos gradientes se calculan mediante derivadasapesen la
direccion horizontal y vertical, proporcionando amhacién sobre los contornos.
Mediante la combinacion de los dos gradientes sier@bla magnitud y orientacion
del gradiente en cada pixel.

3. Célculo de histogramas.Cada pixel contribuye a la creacion de un histograle
orientacion de gradientes. El histograma de laacplebde ser generado mediante los
obtenidos en cada sub-celda.

4. Normalizacion de los histogramas. Esto suaviza los posibles cambios de
iluminacion. El descriptor HOG seré el conjuntachitgogramas de todas las celdas.
5. Clasificacion. Luego de obtener los descriptores, se realizaldsificacion. Los

autores mencionan que usando el la maquina de dipagn conocida como SVM
lineal se obtienen buenos resultados junto corestriptor HOG. Esta es capaz de
representar una funcién de decision mediante aidign de un hiperplano y generar
un clasificador.

En la Figura 21 se puede ver los gradientes utiliggara detectar objetos.
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Deteccion

—>

a) Descriptor HOG de objeto automovil b) Deteccién dgedb automovil
Figura 21. Ejemplo de deteccion mediante descriptes HOG [45].

4.3.2. Méaquina de Soporte Vectorial (SVM)

Las maquinas de soporte vectorifupport Vector MachingsSVMs) son un conjunto de
algoritmos de aprendizaje supervisado desarrollgadosViadimir Vapnik y su equipo en los
laboratorios AT&T. Este método reconoce patronpsmnynite resolver problemas de clasificacion
y de regresion.

El funcionamiento de este método se puede ejemliitonsiderando el caso mas béasico de
clasificacion, en el que hay que decidir entre clases. Entonces, asumiendo que los datos de

entrenamientoD ={(x,y,),i =1.N} con Y; D{—l+]} son separables mediante un hiperplano, se
debe encontrar el mejor hiplerplano (Figura 22).

Existentres hiperplanos separadores

Figura 22. Hiperplanos que separan dos clases.

Intuitivamente, una SVM es un modelo que represanias puntos de muestra en el espacio,

separando las clases por un espacio lo mas amgdible. Cuando las nuevas muestras se ponen
en correspondencia con dicho modelo, en funcidésudaroximidad pueden ser clasificadas a una

u otra clase.
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Més formalmente, una SVM construye un hiperplamomjunto de hiperplanos en un espacio de
dimensionalidad muy alta (o incluso infinita) quelede ser utilizado en problemas de
clasificacion o regresion. Una buena separaciomeelais clases permitira un clasificacion
correcta. Para mas detalles se puede revisabejdrde Vapnik en [46].

4.3.3. Clasificacion mediante el métodk-means

K -meanses un método de agrupamiento, que tiene comoiwabjat particibn de un conjunto de

n observaciones en k grupos en el que cada obga@rvpertenece al grupo mas cercano a la
media. Cuanto mas cerca este un vector de casiictasi de esta media es mas probable que
pertenezca a esta clase. Se necesita por tantmegida de distancia que equivale a una medida
de semejanza o diferencia entre las diferentee<lgslas caracteristicas. Dos caracteristicas
parecidas perteneceran con toda seguridad a laaritase, mientras que dos clases distintas
perteneceran a diferentes clases. La medida mé&sddi es la distancia euclidiana generalizada
para espacios multidimensionales (aunque puediezatge otro tipo de distancias):

dij = \/Zk=1(ckj — Vii)? (4.8)

Donded es la distancia minima entre la clagsela caracteristica el valor dec; es el centro de
la clasg, y el valor dev,; es la caracteristidgeesima

4.3.4. Metodologia de disefio del reconocedor dejetos

Utilizando el método de descriptores HOG vy la fiescion se muestra el proceso para el
reconocimiento de objetos. Este proceso se reahin@nando el algoritmo con imagenes del
objeto deseado y posteriormente es validado cancotrjunto de imagenes del objeto.

4.3.4.A. Preparacion del conjunto de datos de entmiento

Para la base de datos de entrenamiento en estotsgbtomaron 500 imagenes recortadas por
cada orientacion de un objeto en diferentes digan&stas 500 imagenes corresponden a 5
distancias desde la cAmara al objeto (100 imagemesada distancia), los valores son 80, 120,
160, 200 y 250 centimetros. Cada orientacion teddréntas variaciones respecto a 8 angulos
principales que son 0, 45, 90, 135. 180, 225, 2305 grados de rotacion del objeto frente a la
camara. Es decir se tiene en total 4000 imagenesnttada por cada objeto. las distintas

orientaciones consideradas representan al obje3®@ejue puede ser encontrado en un ambiente.
Vale mencionar que se considera valores constagaraseleje z y el angulo de inclinacionde

la cAmara desde donde se toman las imagenes d&.obj
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180° 225° 270° 315°

Figura 23. Objeto rotado en 8 angulos.

Como se puede ver en la Figura 23, el objeto estalo de 45 en 45 grados, algunas rotaciones
son parecidas (90° y a 270°) y otras muy distirfédsy a 180°). Es por esta razon que el
reconocimiento de objetos en un mundo real es areatmuy dificil, ya que se aumenta la
dimensién del problema el ver al objeto desde drapectiva.

Si bien reconocer un objeto rotando alrededor delmm, es un problema de datos cuasi

continuos, tomar 8 angulos principales discretizartierta forma el problema ya que entre cada
angulo principal se realiza una rotacion aproximauiae -22.5° y 22.5° como se puede ver en la
Figura 24.

180°

270° 90°

45
_225" 225°
0

Figura 24. Rotaciones secundarias del objeto.

4.3.4.B. Etapa de entrenamiento

Esta es la etapa de enrolamiento, es decir se gyuémcestructura del entrenamiento y una base
de datos de los descriptores para ser usadasetapla de test. Las imagenes de entrada tienen el
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modelo objeto y no-objeto, a estas imagenes primero se aplica una ecudlizgara que el
histograma de la imagen tenga una distribuciénoamié. Luego se aplica el algoritmo de HOG,
y se obtiene como resultado un vector de carattagsque se guardan en una BD de
descriptores y se aplica un entrenamiento coraslfdador SVM (ver Figura 25).

4.3.4.C. Etapa de clasificacion

Al igual que la base de datos de entrenamientaos®ron 500 imagenes considerando 5
distancias desde la cdmara al objeto (100 imagemesada distancia), los valores son 80, 120,
160, 200 y 250 centimetros y la orientacion tierstirdas variaciones respecto a 8 angulos
principales que son 0, 45, 90, 135. 180, 225, 2305 grados de rotacion del objeto frente a la
camara. La diferencia de esta base de datos respégide entrenamiento es que estas imagenes
no son recortadas y contienen un ambiente con objes$os.

BD Imagenes
Objeto 3D

s L L |

Ny

(L

500 Imagenes modelo de 5000 Imagenes modelo
Objeto con una direccion NO Objeto

-

Ecualizacion
de laimagen

4

Descriptor
HOGp w Descriptores
Objeto

4

Entrenamiento
SVM

Figura 25. Diagrama del proceso de entrenamiento.

Las imagenes de esta base de datoesteseran procesadas mediantesliding windows(ver
Figura 26) que es un método para dividir la imagemegiones de interés (ROI por sus siglas en
inglés) barriendo toda la imagen en diferentes fmsiaesto con el fin de encontrar el objeto
deseado de forma invariante a la distancia desdgedge toma la imagen.
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Figura 26. Método desliding widowgventana deslizante).

En cada ventana seleccionada, se aplica una emiahzde la imagen para luego aplicar el
descriptor HOG. Una vez obtenido el descriptor H@&te sera clasificado por la estructura
entrenada previamente con el método de SVM.

Imagen de TEST

Ventana Deslizante
Escala Variable

J

Descriptores
Objeto

&

Ecualizacion Kmeans
de la imagen l
Descriptor
HOG Descriptores
" . Resultado
1 Imagenes clasificadas t

- e
Clasificacion . a - Algoritmo de -
SVM - ‘ decision

Figura 27. Diagrama del proceso de clasificacion.

Al analizar distintos tamafios de regiones de istar@aslapadas en cortas distancias, el
clasificador puede entregar mas de una imagen tdeaién; es decir las regiones de interés
clasificadas como el objeto a buscar, estaran gknente cerca y tendran un alto traslape entre
ellos (ver figura). Para escoger una sola deteagi@nsea la mas cercana al objeto, se usa un
algoritmo de decisibnmediante el uso ddusterspor el método d&-meansen el espacio de los
descriptores de HOGEste método contiene 10 centroides de los vectbeesaracteristicas
entrenadas previamente. El diagrama del procestagificacion se puede ver en la Figura 27.
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Figura 28. Funcionamiento del Algoritmo de decision

Las imagenes clasificadas seran comparadas methagittancia euclidiana para ver cuél de las
imagenes clasificadas contienen una minima distaesipecto al objeto deseado entregando una
sola imagen como resultado (ver Figura 28).

4.4. Herramienta de simulacion robotica Player/Stag

Los desarrollos respecto a la programacion de sdte crecido de manera considerable, esto se
debe a los avances tecnoldgicos que permiten daatas maquinas de una mayor capacidad de
procesamiento y de almacenamiento, asi como le®sEside mayor precision. Por esta razon las
tareas a programar también son mas complejas yaajgelo se necesita controlar la plataforma
movil, sino también controlar la interaccién comls kiferentes sensores y posibles actuadores.
Una herramienta muy Util en la programacion de t®3on los simuladores. Los simuladores
ofrecen un entorno virtual en el que se emulamiservaciones de los sensores y los efectos de
las 6rdenes a los actuadores como también el ataldertrabajo. Sirven como herramientas para
la evaluacién, depuracion y ajuste del programaaaérol antes de llevar la aplicacién al robot
real [47].

Aunque la programacion de robots puede resultartarga muy compleja, no es uno de los
principales problemas. Sin embargo el costo deuam lpobot puede ser un fuerte impedimento y
mas aun en el caso de investigar con mas de unh. Bfe es uno de los motivos por los cuales
se utilizan simuladores para probar los programasomprobar los resultados obtenidos,
acercandose lo mas posible a los que podrian abtenen el robot real. Cabe destacar que las
condiciones del entorno simulado no son las misqu&slas del entorno real, el cual presenta
ruidos en las mediciones de los sensores, sitlegioesperadas, y otros aspectos que a veces no
pueden ser reproducidos con fidelidad en la sinmubad.os simuladores suelen ser utilizados
para comprobar los programas que posteriormenén seplantados en el robot real, de una
forma mas metodica y exhaustiva, ahorrando en ekjoasos bastante tiempo [48].

4.4.1. El proyectoPlayer/Stage

El proyectoPlayer/Stagdue fundado poBrian GerkeyRichard Vaughaty Andrew Howarden
el afo 2000, basandose en software que habianralEsiy conKasper Stoyy otros en los
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laboratorios de investigacion robdtica de la Ursidad de California del Sur. EI nombre del
proyecto fue tomado de una célebre fras&SklakespearéAll the world’s a stage, And all the
men and women merely playe(El mundo entero es un escenario, y los hombresijeres son
simplemente actores) [49].

Este proyecto esta compuesto por dos componermesiiferenciados:

* Player es un servidor que permite controlar los dispasstide un robot y obtener
informacién de sus sensores. Es una caftavareque abstrae los detalles derdware
del robot, independizandonos del mismo. Los algar$t de control del robot funcionaran
como clientes d®layer (a través de sockets TCP/IP). Asi es posible clamtel robot
enviando mensajes que sigan el protocolo de comcidic dePlayer o llamando a
funciones de las librerias &ayer, que pueden abstraer los detalles de comunicacion.
distribucion actual d@layerincluye librerias en lenguajes tan diversos come,Java
Pythono Lisp.

e Stagees un simulador de robots moviles en 2D que sdegudlizar de manera conjunta
conPlayer si se quiere hacer pruebas iniciales de algoritones el caso de no disponer
de un robot real.

4.4.2. Arquitectura del simulador Player/Stage

Player utiliza una estructura de cliente/servidor parsapaatos e instrucciones entre el cédigo y
el hardware del roboRlayer es el servidor, y el dispositivo de hardware délbt esta suscrito
como un cliente que se comunica al servidor a srdeéun proxy.

Codigo C++
ROBOT

Servidor

Player
Drivers

Hardware

Figura 29. Estructura Cliente/Servidor dePlayer.

En la Figura 29 se muestra la estructura basicBldgér cuando esta implementado en un robot,
en la Figura 30 se muestra como es la estructsiasbdePlayer con el simuladoBtage
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Player

Figura 30. Estructura Cliente/Servidor dePlayercon el simuladorStage

4.4.3. Configuracién de Stage

El componenté&tagepuede simular a uno o mas robots moviles, sensologstos y el ambiente
de trabajo para interactuar con el robot mediameentorno bidimensionalStage ademas
proporciona la simulacion de una amplia variedag@gsores y actuadores, tales como sonar,
laser, dispositivos de deteccion de color por vis@ometria y otros.

En la Figura 31 se puede observar una imagenrdadnStage3.2.2, simulando varios robots,
obstéculos y el campo de vision por laser.

Figura 31. Entorno del simuladorStage.

Stageesta conformado a su vez por tres componentes:

« Ambiente de trabajo o entorno: descripcién del nound
* Modelo de robot
« Control a través delayer

4.5. Simulacion de la Percepcion del Robot

El modulo de percepcion consta de dos partes, eleMdo de la observacion de objetos en un
ambiente 3D y la Simulacion realista de la detetdi® objetos.
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4.5.1. Modelado de la observacion de objetos en ambiente 3D

El simuladorPlayer/Stageha sido disefiado para gestionar robots en entd@Bo§i9]. Este
simulador trae una herramienta de deteccion llanfadeial detector modelgue simula una
deteccion en 2D, es decir en un plano horizontal.ektructura de esta funcion tiene como
entradas un valor de rango minimo y rango maxina §us siglas en inglesange_min y
range_may que son intervalos de distancia y el andalo(field of view, que es el angulo del
campo de vision del robot en grados. Para reconacérs objetos se utiliza la funcion
range_max_idque detecta lal del objeto (cual objeto es el detectado). Cuatquidgeto con un

id conocido en el plano 2D y que este dentrofalekera detectado por el robot. Esta funcién es
muy util a la hora de simular una exploracion raaton deteccion de objetos.

x

Altura de la
camara

A ————

Altura del
objeto

D e

Figura 32. Parametros geométricos necesarios pararailar deteccién 3D.

Sin embargo, para el modelado de la observacioobjetos en un entorno 3D parametros
adicionales deben ser considerados, como la polsecdenara del robot y la altura del objeto. En
la Figura 32 se puede ver la configuracion del tglda cdmara utilizada en este trabajo.

Para modelar o simular la observacion obtenidauparobot en un ambiente 3D, se utiliza una
matriz de transformacion que permite llevar la @idsi de los objetos del sistema de referencia
del robot al de la camara:

*

ycam 0

Xcam cos(—¢) 0 —sen(—¢)
[ ] [sen( ) 0 cos(—¢)

cos(—0) —sen(—08) 0 Xobj — Xr
sen(—0) cos(—0) 0] * [yobj - yr] 4.9

0 0 1 Zobj ~ Zr

anm

Donde ¢ es el angulgitch de la camarad es el angulojaw del robot en el eje horizontal,
[xobj» Yobj: Zobj] €S 12 posicion del centro del objet®, [y, z,] es la posicion de la camara del

43



robot Y Pcam» Veam: Zcam] €S 12 posicion del objeto en el sistema de laacamEntonces la pose
relativa del objeto es calculada como:

Ta = \/xcam2 + ycam2 + anm2 (4.10)
Bd = atanz(ycamﬂ xcam) (4 11)
(pd = ataTIZ(anm, xcam) (4 12)

Donde 1,4 es la distancia del objeto hasta la cam@gags el angulyaw del objeto en el sistema
de la camara yp, es el angulgitch del objeto en el sistema de la camara. Un objetnl@ ser
detectado si éste se encuentra dentro el campiside del robot (ver Figura 33), que se define

COmo:ry € [rmin» rmax]’ 9d € [eminfemax] Y @a € [(pminf (pmax]-

Vista dimétrica ) .
Vista superior " Omax

Hmin

Vista lateral >, Pmax
=

" @min

Tmin max

Figura 33. Vistas del modelo detector de objetos 3D

La simulacion de oclusion de objetos en un ambigbtes diferente al caso en un ambiente 3D
(ver Figura 34). En el caso 3D, se modela cadatmbjemo una esfera cuyo centro es
representado como centro del objeto, y el tamafiolgeto es representado con un ragique
varia de acuerdo al tamafio del objeto.
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Objeto

Objeto principal no
principal ocluido
ocluido
Robot
- @
Objeto‘ Objéto
secundario Secundario

Figura 34. Visualizacién de la oclusion en un entoo 2D (izquierda)
y en un ambiente 3D (derecha).

Para cada par de esferas dentro en el campo d&,vestas son proyectadas en el plano de la
imagen y se verifica si intersectan en el mencioregpacio o no. En el caso en que intersecten,
una oclusion ha de ser detectada y sélo el objét® errcano seréa seleccionado como visible.
Este procedimiento se muestra en la Figura 35.

Deteccion de oclusion

Para cada par de objetos

1

2 0bj1: (p1,0a.1,9a.1), 0bjz: (2,042 ¥a2)
3. ang_proy; = atan2(py, Xcqm 1)

4. ang_proy, = atan2(pz Xcam 2)
5
6

dist = \/(8q1 — 042)% + (Pa_1 — Pa_2)?
Si (dist > ang_proy; + ang_proy,)
obj; y obj, pueden ser detectados
7. En otro caso
Existe oclusion

Figura 35. Procedimiento para calcular la oclusiérie objetos.

Donde 6, ; es el angulyaw del objeto 1 en el sistema de la caméyg, es el angulyaw del
objeto 2,p, 4 es el angulgitch del objeto 1 en el sistema de la camagg y el angulopitch del

objeto 2. Las variablep, y p, son el radio del objeto 1 y objeto 2, las variahiag_proy; y
ang_proy, son los angulos proyectados del objeto 1 y olgeto

4.5.2. Simulacion realista de la deteccion de olbjes

Con el fin de simular de forma realista la detecaé objetos, se calculd la informacion sobre el
rendimiento de un sistema especifico de detecadmbietos bajo diferentes distancias y angulos
de la cAmara respecto a cuatro objetos.

45



Estas estadisticas se utilizaron para construilfia(Look-Up Tabl¢ de deteccion de objetos,
que se utiliza en el simulador cada vez que eltrobta de detectar un objeto situado dentro del
campo de vision.

Las estadisticas de la deteccion de objetos selaalatilizando 40 imagenes capturadas bajo
diferentespuntos de vistalLos puntos de vist@orresponden a las distancias de la camara a los
objetos con 80, 120, 160, 200 y 250 [cm], y losuhogyaw de la camara al objeto con 0, 45, 90,
135, 180, 225, 270 y 315 grados (los angulos a@aarapitch y roll no son considerados). La
representacion grafica de este procedimiento seéepver en la Figura 36.

Distancia

250 200 160 120 80 [cm]

Angulo

225°

270° 180°

315° 135°

Oo

-

45°

Figura 36. Puntos de vista con diferentes distan@ay angulos.

Para cadgunto de vistase capturan 100 imagenes de cada objeto medéhniso de una
secuencia de video corto. En total se obtuvierd@®imagenes de cada objeto.

También para cadpunto de vistase calcula una probabilidad de deteccion de cdojieto
contando la cantidad de detecciones en las 100emedgdisponibles. Se consideran cuatro
objetos que sonmionitor’, "tecladd, "cpu’, y "router".
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Las probabilidades de deteccion se resumen enhbt Ba, y se codificaron en una LUT de
deteccion de objetos.

Tabla 6. LUT de Probabilidad para deteccién de obj®s.

Monitor Teclado
Distancias Distancias
Ang. | 80 120 | 160| 200| 250 80 12 16D 2do 2%0
0° |o033] 040| 057 0671 o08F 03¢ 062 08B0 o0lea d59
45° | 012 038| 040f 085 o08p o052 085 082 o0[79 d4a5
90° [ 049 057] 067 074 08] o005 028 o0pe o0lea d79
135° [ 0.17 | 0.75] 0.70] 074 07§ 036 080 o0kh2 o0[38 d36
180° [ 0.45 | 0.48] 058 059 o06f 041 043 0p4 o050 (33
225 [ 0.07 | 0.95| 0.74] 074 07p o060 082 086 063 d52
270° [ 0.38 | 055 064 071 o08F o006 045 o0p5 o063 d75
315° | 0.10 | 056 045/ 0.6 06§ o044 o086 062 o058 d68
Cpu Router
Distancias Distancias

Ang. | 80 120 | 160 | 200 250] 80 12 160 200 2%0
oc |o081] 076] 069 044 02] o5t 047 o0bs of3z2 doo
450 | 015] 031 045 039 02 o028 039 o0p2 ofsar dav
go° [o066[ 076 080 069 02§ o056 065 o0h7 o0]29 doo
135° [ 0.12 | 035 049] 031 02§ o052 049 0B9 0[33 di5
180° [ 0.88 | 094 0.78] 059 026 048 o015 o054 o0f27 doo
225° 1 0.11 | 0.39( 0.40[ 039 0.1% 048 046 07 033 Qdi13
270° 068 | 0.78| 082 0.69 046 o055 037 o045 o034 doo
315° 020 | 032 044 0394 o026 o047 o0%8 onrs oja3 (14

4.6. Actuacion

Luego del proceso destrategia de busquedan este médulo se realizard una accion sobre el
robot (desplazamiento) para buscar el objeto paiciUna vez obtenido el punto y direccidon
donde el robot debe llegar, en este médulo sezeedd accion definida incluyendo un
comportamiento reactivo usando el laser del rolawt evitar colisionar con los obstaculos,
paredes u objetos que se presenten en el ambiente.
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Capitulo 5. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

5.1. Configuracion de los experimentos

Con el fin de validar la metodologia propuesta degbeda de objetos, se desarrollé una
simulacion realistica de un robot en un ambiente Bfle ambiente esta basado en el uso del
simulador Player/Stage[49] e incorpora: (i) estadisticas sobre la commoia de clases del
objeto en el mundo real para calcular los pararaeteolas mascaras de relaciones espaciales, (i)
un modelo para la observacion de los objetos erp@Del robot, y (iii) el uso de un sistema
realista de deteccion de objetos, cuya probabiltiadetectar el objeto en cddamedepende de

la pose relativa entre el objeto y la camara dabt,casi como la clase de objeto.

Los experimentos se realizaron en un conjunto dpasjacada uno con cuatro objetos. Cada
mapa contiene un objeto princip&l (monitor), que es el objeto buscado, y tres objetos
secundarios que sd@(tecladg, C (cpu), y D (router). El tamafio de los mapas es 10[m] x 10[m].
Las posiciones de los objetos en cada mapa seie#lan eligiendo una posicion aleatoria para
el objeto principalA, luego, generando una posicion aleatoria paraolgstosB, C, y D
siguiendo una distribucién que representa las goeccias. Los objetos se colocan a 0,5[m] del
suelo, y la altura de la cAmara del robot es dg. 1Jas orientaciones de los objetos en cada mapa
se seleccionan al azar cuantizadas en multiplogsdgrados. Los 20 mapas se utilizan para
realizar los experimentos, cada mapa es recormdcelprobot la misma cantidad de veces. Un
sensor laser delayer/Stagese utiliza para evitar colisiones. Las observagsae los objetos son
obtenidas mediante el uso de las observacionese8&xiths en el capitulo 4 de este trabajo. El
campo de vision del sensor tiene un rango horital@ar5 grados, un rango vertical de 45,6
grados, una profundidad minima de deteccion dem),8[una profundidad méaxima de 2,5 [m].
El objeto principal A, se puede detectar hasta ]l ynos objetos secundarios B, C, y D pueden
ser detectados variando sietxalas de vistéEV) que van desde 1, 1.25, 1.50, 1.75, 2.@5

y 2.50 [m].

5.2. Resultado de los experimentos.

Once algoritmos de busqueda de objetos son comgzaeadel mismo conjunto de mapas. Estos
algoritmos son:

1. Busqueda no informada (BNI). Se calcula un ndmprobabilidacb(ailj) para el objeto

A mediante el uso de detecciones negativas del onisopeto, luego el objeto A es buscado
mediante los puntos de vista que maximizan la foitidad que contengan al objeto A.

2. Busqueda informada usando particulas (BIUP)algbritmo de Aydemir et al. [12] se
utiliza para la construccion de un mapa de protow@llp(ai_j) para el objet®A mediante el uso
de detecciones negativas de ese objeto. Luegojetbdbes buscado mediante puntos de vista
gue maximicen la probabilidad de que contenga @tobA. Cuando se detecta un objeto
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secundarid3, se genera un conjunto de 500 particulas alredilta deteccion dentro del campo
de vision. Cada particula representa una hipotesesca de la ubicacion del objetodada la
posicién conocida del obje® en el mapa. La relacién espacial entre los objatgsB induce
una distribucién de probabilidad de la presencia d&da una posicion conocida de B, que tiene
un valor maximo en el mapa. Las particulas conndggorobabilidad asociada igual o mayor que
la mitad de la maxima probabilidad se utilizan pseteccionar el siguiente campo de vision
optimo mediante la maximizacién de la cantidad deiqulas aceptadas dentro del campo de
vision.

3. Busqueda informada utilizando convoluciones itdarmacion positiva y negativa con
mascaras duras (BIC-PN-MD). Un mapa de probabil'yoj@rq,j) para el objeto principah es
estimado mediante el uso de detecciones negatigholgeto A, detecciones positivas y
negativas de los objet@s C y D, y mascaras de relacién espacial. Luego el objets buscado
mediante los puntos de vista que maximizan la fnitdad de que el objeto esté dentro del
campo de vision [36].

4. Blusqueda informada utilizando convoluciones mio informacion positiva con
mascaras duras (BIC-SP-MD). Similar al algoritmo p&ro en este caso soOlo se utilizan
detecciones positivas de los objeB<, y D.

5. Busqueda informada utilizando convoluciones darmacion positiva y negativa con
mascaras suaves (BIC-PN-MS). Similar al algoritm@é&o en este caso se utilizan mascaras
suaves de relacion espacial.

6. Blusqueda informada utilizando convoluciones doformacién soélo positiva con
mascaras suaves (BIC-SP-MS). Similar al algoritm@efo en este caso se utilizan mascaras
suaves de relacion espacial.

7. Busqueda activa explotando relaciones prob#bdisobjeto-objeto (BAERP). Considera
coocurrencias entre objetos y se obtiene una egisatjue permite el uso de una cadena de
objetos intermedios mediante un enfoque probaibibigtara la busqueda de un objeto y el costo
de viaje para alcanzar los objetos intermedios. [35]

8. Busqueda informada con convoluciones utilizamdormacion positiva y negativa con
mascaras duras y analisis del maximo global (BICMINAMG).

9. Blusqueda informada con convoluciones utilizaridiormacion sélo positiva con
mascaras duras y analisis del maximo global (BIGVERAMG). Es similar al algoritmo 8 pero
usando solo la informacién positiva.

10. Blusqueda informada con convoluciones utilizamdormacion positiva y negativa con
mascaras suaves y analisis del maximo global (BYaWS-AMG). Es similar al algoritmo 8
pero en este caso se utilizan mascaras suavekd@émneespacial.
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11. Busqueda informada con convoluciones utilizaridformacion solo positiva con

mascaras suaves y analisis del maximo global (B¥aMS-AMG). Es similar al algoritmo 9
pero en este caso se utilizan mascaras suavekd@émeespacial.

La tarea consiste en encontrar el objgtantes de que se hayan procesado 1500 vistascdtiaa
uno de los 11 modelos se realizan 200 experimentos.

Tabla 7. Resultados de los experimentos.

Tasa de deteccion (TD %)
Métodos con diferentes escalas de vista (EV) [m]
EV=1,0 | EV=1,25| EV=1,50| EV=1,75 EV=2,0 EV=2,2%5 EV&)

BNI 28 26 38 50 58 65 65
BIUP 31 38 46 53 67 70 70
BIC-PN-MD 49 60 63 64 77 79 85
BIC-SP-MD 41 42 44 44 59 65 67
BIC-PN-MS 53 64 68 71 77 80 88
BIC-SP-MS 42 42 48 55 62 67 69
BAERP 51 63 71 76 73 78 83
BIC-PN-MD-AMG 77 75 77 87 89 90 93

BIC-SP-MD-AMG 70 70 76 84 84 87 89
BIC-PN-MS-AMG 79 74 86 87 88 94 95

BIC-SP-MS-AMG 74 76 82 82 87 88 91

También se realiza un analisis de sensibilidad respecto a la capacidad de percepcién, por
ejemplo, una mejor camara o mejor deteccion det@ben mayores distancias. Para este efecto
se utilizan sieteescalas de vistédEV) diferentes, es decir que el sensor de deirc@amara)

tiene los siguientes rangos: 1.0, 1.25, 1.80/5, 2.0, 2.25y 2.50 [mt]. En total son40®,
experimentos.

Como se puede ver los resultados de la Tabla Té&edos comascaras de relaciorsuavey
la informacién cordeteccion positiva y negativason més efectivos. Por esta razén en la Figura

37 se muestran solo los ejemplos que tiemascaras suaveg deteccion positiva y negativa
los deméas algoritmos.
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Figura 37. Efecto de la EV en diferentes algoritmode busqueda de objetos.

Se probo once modelos bajo las mismas condiciondiemdo unatasa de detecciofiTD). La

TD se calcula utilizando 200 exploraciones por cadaelo y en cadascala de vistdEV). En

la Figura 37 se puede observar que el algoritmdasueda sin informaciéon (BNI) tiene
porcentajes mas bajos de deteccion, mientras gué lmodelos propuestos en este trabajo de
tesis, tienen mejores resultados, también se puedeyue la combinacion de probabilidad
negativa y positiva y el uso de mascaras suavesramejel rendimiento de la deteccion.
Analizando la obtencién del comportamiento de I@aaios variando las EV se puede observar
gue usar una buena deteccién afecta consideraliee®ndimiento de todos los métodos.

A partir de los resultados, es evidente que el deétton convoluciones y analisis del maximo

global obtiene un mejor rendimiento que los demddodos que no incluyen ese tipo de

informacion. Esto sucede porque la informaciongrdada puede utilizar diferentes métodos

después del momento en que se ve el objeto. Eeitminformacién negativa mejora la TD, ya

gue la informacion sobre las no detecciones deta¥jsecundarios se agrega al mapa de
probabilidad. El uso de mascaras suaves provocangj@a respecto a la utilizacion de méascaras
duras debido a que el mapa de probabilidad no tieamsiciones bruscas entre las zonas
observadas y no observadas.

5.3. Escalado del tiempo de procesamiento con elmaro de objetos.

El método propuesto de busqueda informada puedepsienizado mediante la observacién de
las imagenes de verosimilitud cruzada son congaeteepto alrededor de la zona del area de
deteccion en el caso de las detecciones positvakededor del campo de visién en el caso de
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detecciones negativas. Esto se debe a que ladrelaspacial entre dos objetos es constante
cuando la distancia entre ellos es lo suficienteengrande. Teniendo en cuenta que el calculo de
las convoluciones en é&reas de valor constante nmeessario, una focalizacion de las

convoluciones puede ser aplicada en las areasmstares. La busqueda informada utilizando
informacion positiva y negativa escala de formadincon el nimero de objetos secundarios
totales, ya que es necesaria una convolucion palar verosimilitudes cruzadas en las

detecciones positivas y negativas.

La busqueda informada utilizando sélo informaciosifiva escala de forma lineal con el nimero

de objetos secundarios observados ya que neceakitdar solo las verosimilitudes cruzadas en

las detecciones positivas. A medida que la cantidedia de los objetos detectados es baja, los
métodos utilizan s6lo informacion positiva corran tapido como la busqueda no informada la
mayor parte del tiempo. El tiempo de proceso (T€)las métodos de busqueda informada

utilizando convoluciones escala cuadraticamenteetdamaro de la mascara cuando se utiliza
convoluciones focalizadas, y escala linealmente eddlamafo de la mascara cuando se utiliza
convoluciones con el mapa completo. El TP de las/@ociones focalizadas no depende del

tamafio del mapa. En los experimentos, un pequefa 1§i®0x100) y una mascara (32x32) se

utilizaron para la representacion de un entornéx@m]. En este caso, el TP del proceso de la
busqueda informada (0,2 segundos por convoluce®meanor que el TP del proceso de deteccion
de objetos.
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Capitulo 6. CONCLUSIONES Y TRABAJO A FUTURO

En el presente trabajo se propone una nueva mefgidgbara la busqueda informada de objetos,
esta metodologia fue probada mediante una herrtaniknsimulacién realista. La metodologia
esta basada en la integracion de la informaciopgooionada por los objetos secundarios en la
distribucion de probabilidad del objeto principaex encontrado. Las relaciones espaciales entre
los objetos se estiman mediante el uso de un cnjlm relaciones espaciales basicas que se
mezclan usando los valores de coocurrencia conmspksego se divide el mapa en regiones y
se obtiene el valor de la maxima utilidad de cadgpon. Esta metodologia puede extenderse para
mapas 3D, pero aumentaria de forma significativeeripo de procesamiento.

Se usan circulos concéntricos para poder modeldistabucion de las mascaras usando pocos
ejemplo por lo que existe un supuesto de unimoa@li€on una mayor cantidad de datos, se
podria calcular la distribucién de probabilidadediamente. EI modelo de percepcion considera
factores para distintas poses y distancias delt@lyel robot. El trabajo a futuro incluye la
realizacion de experimentos con un robot real eambiente controlado para la validacion de los
resultados en el mundo real.

También se pretende maximizar la informacion déagididad de encontrar el objeto principal
tomando la posicién de mas de dos objetos secwsdesimo diferentes hipétesis, es decir si un
objeto secundario indica que la mayor probabilidadjue se encuentre muy lejos y otro objeto
secundario indica que la mayor probabilidad estéaceombinar ambas hipotesis y llegar a un
grado de creencia en comun.
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INTRODUCTION

One of the tasks expected of a robot is "search and bring"
objects. In this work, we focus on giving robots the ability to
find objects using existing semantic relations such as “near”
or “far,” in a given environment.

Main object to
be searched
f

Secondary
Object

Occluded
space

Robot Roby, Forbidden Planet
(1956).

Simulator Player/Stage Occlusion of objects

There are 3 important contributions reported in this work.

- The representation of spatial relations as spatial relation masks.

- Basic semantic categories .

- A methodology for computing a co-occurrence matrix associated with a set of
basic relation masks.

METHODOLOGY

A. Creating spatial relation masks from co-occurrences
Where is the main object?
We focus on four simple spatial
relations: “very near” (VN), “near” (N),
“far” (F), and “very far” (VF).

Very Near?
Near?

Robot Far?

Basicmask

o

o The four coefficients CE, (<) ,q "
and G are called co-occurrences
. because they indicate the relative
complex  frequency of occurrence of a pair

Yo of objects for each spatial relation.

(K
0

-
L Xes
o

A complex mask can be created as
aweighted sum of basic masks:

Ry ((x,3) = C5 RS (6, 0) +C5 Ry (v )+
+C5 RS (%) +CF RS (x.7)

Il. METHODOLOGY

B.  Map update using spatial relation masks
Spatial relations will be defined in a probabilistic sense: Rel, (7. 7,)=p(7 | 7,)
In our case, the robot is in a two-dimensional space. The problem addressed in
this work is to find a main object A, by moving the robot appropriately. The
search continues until the main object A, is found.

Cross-likelihood
L

Mapupdate « r [ pewsmae plz,|a,) can be implemented
pla2)m —PlslaP@) as a convolution in the (i, j)
P(zs|a)plar)+ T ples|a, Pla,,) space between a likelihood
7 : image and a mask Rg,(i,j)
Fvidence describing the spatial relation
Cone of detection

between the main and

or Field of view .
A— secondary objects

~Spatial relation mask
plesla,)=ples 1b,) Ry () .

The optimal viewpoint is generated from : ﬂg_m\,MZZp(aw)V(n.,k) Where N is the
oo number of

candidate poses

e ppalt £, simsidehek viewcone
o

Il. METHO

G

Flowchart of object search process

‘Im

() .

Object fase [ Estimation of object n of object
Searchis presence map with presence map with
detected v

Ol e

High probabilty  Opecpresencemen

e apject i
iz position- rd 3
oo ‘probability T
| B
T abjcisin
i posion

Move to best viewpoint
avoiding obstacles

Search for best
viewpoint

I1l. RESULTS

Creation of co-occurrence matrices

(G

[Ca2ie]

Relative poses between object
“Monitor” and objects “Keyboard,”

Comparison of object search algorithms

The search methods of objects that will be used to

= g, e w N compare with the proposed method are:
i stem Unit,” and “Router”. R T
flickr e 200 Y: e - Search uninformed by maximizing likelihood.
f v SystemUnit - Informed search using particles.
gp
Coimacondepmotundidad  Objees 150 .. 5L Router - Spiral search.
°
—> M
100 Ve Table of Results
v
4 v
50
cheto1 y abjetoN ) . . o 701 60.1%
3
Final co-occurrences of objects ° \ v } 701 449 64.0%
around the object, “monitor”. 701 219 31.2%
Main object  Secondary objects 100
Monitor | co-occurrences [%] 701 292 41.7%
Semantic Svstemk t -
categories unit Router -150 701 380 54.2%
Very Near | 0.773 | 0.178 |0.061 ~——
Near | 0.143 | 0.491 0.151 2 A total of 3505 experiments were executed for
Far 0.046 | 0.258 |0.485 Distance [cm] comparing the five algorithms
VeryFar | 0.038 | 0.074 0.303
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Semantic object search using semantic categories
and spatial relations between objects

Patricio Loncomilla, Marcelo Saavedra and JaviezRiel-Solar
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Abstract. In this work, a novel methodology for robots exéwy informed object search is proposed. It usascha
spatial relations, which are represented by sirshbped probability distributions describing thetigpaelations
between objects in space. Complex spatial relatt@msbe defined as weighted sums of basic spafiations
using co-occurrence matrices as weights. Spatlatioa masks are an alternative representationndefiby
sampling spatial relation distributions over a grf Bayesian framework for informed object searding
convolutions between observation likelihoods anatigprelation masks is also provided. A set oftighaelation
masks for the objects “monitor”, “keyboard”, “systeunit” and “router” were estimated by using imadesn
Label-Me and Flickr. A total of 4,320 experimentsparing six object search algorithms were realtzedsing
the simulatoiPlayer/StageResults show that the use of the proposed melbggltias a detection rate of 73.9%
that is more than the double of the detection @af@evious informed object search methods.

Keywords: Semantic search, Informed search, Object se8dijal relations, Co-occurrence matrix

1 Introduction

Object search is an important ability for a molbdbot. Some previous work on object search are
based on the use of spatial object-place relatiassyuming that in a scene the searched object
will be readily available to the robot's field abwn. However, there are sets of objects inside a
setting that tend to appear near of each otheheashave a particular spatial relation, making it
possible to infer the existence of an object Aegian object B. For example, when looking
inside offices, it can be noted that the objecytiaard” is often very near the object "monitor".
For a human, the ability to deduce that object Adgeto be "near”, "very near" or "far" from
object B is a trivial task, since human beings tearn spatial relations between objects by
observing a large number of similar settings. lis fraper, we focus on giving robots the ability
to find objects using existing semantic relationthvether objects such as “near” or “far,” in a
given environment.

We conducted an exhaustive analysis of spatialioaks between real-world objects that share a
common use. For this objective, we created a datab&spatial co-occurrences where distance
values between objects are represented by theidtngwariables "very near," "near," "far,” and
"very far". We say that two objects "co-occur" whirey appear together in several images
showing a particular spatial relation.

The main contribution of this work is the use oheolutions for computing the probability of the
presence of an object from positive and negatiteatiens of all the objects on the map in a
unified way. There are two secondary contributidiige first one is the representation of spatial
relations as spatial relation masks, and the usmsit semantic categories such as "very near,"
"near," "far,” and "very far" for generating basipatial relation masks that can be combined to
generate complex spatial relation masks by usisgtaf weights named co-occurrence values.
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The second contribution is the creation of a mebdhagl for computing a co-occurrence matrix
associated with a set of basic relation masks faodatabase of labeled images containing real
world objects.

This paper is organized as follows. In Section @eoelated work is presented. In Section 3 the
proposed methodology for object search is descrilme8ection 4 an experimental validation of
the methodology is presented. Finally, in Secti@ofe conclusions of this work are given.

2 Related Work

The search for objects in a real environment iy complex task for robots. Garvey in [1]
recognized this problem and proposed the idea difdot search, i.e. searching for another
intermediate object that maintains a particulatiapeelation with the object being searched for.
Wixson et al. materialize the idea of indirect sbardemonstrating greater efficiency both
theoretically and empirically [2]. But the problemith indirect search is that the spatial
relationship between the object sought and thernmgdiate object does not always exist.
Furthermore, the detection of the intermediate aibjeay be more difficult than the detection of
the desired/primary object itself. In fact, Ye ahsotsos demonstrated that the search for an
arbitrary object in 3D space is NP-complete [3]ul§ha and Tsotsos propose an algorithm that
considers the cost and effect of different actianth different types of prior knowledge and
different spatial relations between objets Kollar et al. perform the search for an object in a
known map of the environment, using object-object abject-scene context [5]. They obtain the
co-occurrence of the existence of objects in twuoeatisional images for learning correlations
between object categories, and between objects ptak labels (semantic labels such as
“kitchen”). These images were taken from the Flislabsite, and they do not take the distances
between objects into consideration. Viswanatharaletpropose an approach using existing
resources: common-sense knowledge of machine teprof object relations [6]. They use
marked images from the LabelMe database, desigye®Russell et al. [7]. They train an
automatic classifier of places based on the presehthe detected objects to infer the probability
that the other objects exist, and the kind of plgeg., kitchen or office) is seen in the setting.
Kasper et al. perform a study on spatial relationshree-dimensional images using a Kinect
sensor [8]. They created a database using nineréliff office space settings with a total of 168
objects in 35 object classes. Then, they founddtbances between different objects. They also
made predictions about the location of unfound abjby detecting their surrounding objects.

Galindo et al. performed a study based on 2D databining metric, topological, and semantic
aspects on a map [9]. In addition, they proposethethod for learning these semantic
representations from sensory data. Vasudevan attampted to create a spatial representation in
terms of objects, by encoding typical householdedlsj and doors within a hierarchical
probabilistic framework [10]. They used a SIFT [iHsed object recognition system and a door
detection system based on lines extracted from erasgans. They also proposed a
conceptualization of different places, based orothjects that were observed inside them.
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Aydemir et al. developed a method for object seaising explicit spatial relationships between
objects in order to perform an efficient visualrsbg12]. They presented a computational model
using several random views to guide the robot'secanto the points where the objects have a
high probability of being found by using the sphtedation term "on" between objects, in an
indoor environment since the objects are mostlyhonizontal surfaces. The work presented in
this paper is an extension and improvement of tbdahproposed by Aydemir in [12].

3 Methodology

3.1 Map update using spatial relation masks

The proposed methodology is designed for findinglaject using informed search, i.e., by using
information about other objects, which have a spagilation with the object to be found. In [12]
spatial relations are defined as functions frorpace of a pair of poses,, [z of two objects to
the interval [0,1], where 1 indicates that the tieta is completely fulfilled by these pose
combinations, and 0 that the relation does notyagipéll:

Rel,, :{7,, 75} - [01] 1)
In this work spatial relations will be defined inpeobabilistic sense. A spatial relation between
two objects is defined as the probability distribntof the pose of the first object given the
known pose of the second object:

Rel,s (715, 715) = p(7, | 715) ©
As the relation is treated as a probability disttibn, the sum over all possible poses of A for a
fixed pose of B is equal to one:

[ ol 17,)=1 ©)

If the spatial relation is invariant to translatsoand rotations, i.e. it only depends on the negati
posel s Of object A with respect to object B, then the regsion for the probability can be
rewritten as:

Rely g (77y5) = p(ﬂA/B) (4)
In our case, the robot is in a two-dimensional sgasrameterized by using coordinateg)( The
space is quantized into squared cells with &zand parameterized by using indexgp. (By
using the index notation, a spatial relation camh#en as:

RA/B(i ’ J) = I‘<norm* ReIAIB(kI!k]) (5)

ZZRA/BG =1
4 ®)

wherek __is a normalizing constant.

norm

The termp(a;;) represents the probability that the center ofrtfzen object A is in the cell,().
Both positive and negative observatiansprovide valuable information for the object search
process, and can be used to compute an updatedbyityop(a;;|za). The probabilityp(ag) is
treated as a special case, and it represents tfakplity of the object being outside the search
region.
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Positive detectionza=true provide information about the places where theedbjpas high
probability of being, by means of a likelihop(za=truela;;), which is defined over the cell;jj.
The likelihood has a high value over the cell whitye object was detected, and a low value in
the other cells. Negative detectiops-false provide informationp(za=falsda;;) about the cells
where the objects have low probability of being,clihare those cells visible from the current
viewpoint that have a low probability of containitige object.

The problem addressed in this work is to find a mmabject, A, by moving the robot

appropriately. The robot search process is applietl the main object, A, is found. In

consequence, the search process includes onlyiveegigtections of the main object, A, before
the object is found. Two cases are considered:

Az, = falsela | )p(a ;) @)
pa,) + Y. Bz, = falsda, )o@ )

o, 12, = fasd=

P(a,) (®)
p(ao)+z ;{ZA = false|a,-,j)p(a,-,j)

The secondary object, B, can produce positive auhtive detectiongs, which can be used to
compute an updated probability:

pla, |z, = falsg =

p(ar |z ): dZBlai,j)p(ai,j) (9)
P(zs 13,) P(85) + D dz 1a, )P@a )

ola, 12,)= (s [2,) P(a) (10)
Mzs 1a,)p(a) + Y Hlzs 3, )P, )
The termsp(zsfai;) and pslag) will be called cross-likelihoods, as they relttie detection of a
secondary object, B, with the presence of the rmahjact, A, on the map. These probabilities can
be derived by considering probabilitiggb,,) for the presence of a secondary object, B, at
locations (,v) in the grid:

les 13, )= 2% olza 0., ol 12,) (11)
Pz, 13,) = Z Z oz, 16, )pbb,. 12,) (12)

The termp(byJao) is considered a constant overv whose sum has a value of 1 because B is
supposed to be on the map. The t@(m,|&;) corresponds to the spatial relation between the
main object, A, at location,(j) and a secondary object, B, at locationvf. By replacing this
term with the spatial relatioRg/s, there is no need for storing a map for the seapndbject;
only the map for the main object and the likelihea@d the detections of the secondary object are
needed:

Hzs 12,)= 3> plzg 16y, JResalu =i, j-V) (13)
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1
B = B buv (14)
zs 1a,) w;;mu V)

wherep,n, is the size of the map.

Equation (13) can be implemented as a convolutiaihe (,j) space between a likelihood image
and a maskRg/x(i,j) describing the spatial relation between the nmamd secondary objects,
which will be named apatial relation mask

Pz, 12,;)= plzs 1B, )CRe a6 1) (15)

The proposed system is highly versatile becausespatial relation can be represented by an
appropriate mask. It must be noted that extra s#sngnobjects can be added to the system by
creating additional spatial relation masks. In csese relations are chained, as an example
object A is near B, and object B is near C, thenrtlask of the chained relation can be obtained
by convolution of the original masks:

Plzc la;)= Plzc b )ERs A (. ) (16)
Plzc 1a,,)= Plz 16, )ERe o (v 1) TRy a G ) 17)
= R = Rgs ORg A (18)

A path for searching for the object can be credigdyenerating optimal viewpoints at each
iteration. The optimal viewpoint is generated franset ofk random poses reachable in a fixed
time, and selecting the one that maximizes theglibiby of finding the object in the visible area,
as shown in [8]:

argmaxznlzn: p(a V(& ;,k) (19)

k=1.N i=1 j=1

whereN is the number of candidate poses, apgd k) is defined as:

if a ; isinsidethek™ view cone (20)

1
V(a k)=
(@K {0 otherwise

The navigation algorithm has an impact on the bdltg of the object search algorithm. For
generating random poses, random sets of paramiterthe navigation algorithm must be
selected. Simple navigation strategies like goiorgvard and rotating have a easily computable
navigation time for a given final pose, and morenptex navigation algorithms are not easily
parameterized, then there are a trade-off betweeplisity of the navigation algorithm (which
allows simple and accurate generation of trajeeg)rand complex navigation approaches (which
enable the robot to reach better poses in a giue).t

For computing the convolutions, a way of generatipgropriate masks from examples of real
world images is needed. This will be explainechia following section.
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3.2 Creating spatial relation masks from co-occuences

In this section, a procedure for approximating englex spatial relation as a weighted sum of
basic spatial relations is presented. Each basittapelation corresponds to a semantic category
meaningful to humans. In this work, we focus orrfeimple spatial relations: “very near” (VN),
“near” (N), “far” (F), and “very far” (VF). The usef these spatial relations is useful as it enables
the system to estimate a set of basic probabilglyidutions from samples of relative positions of
the objects in the real world. The masks for eathhe spatial relations are defined in two
versions,hard masksand soft masksHard masks are defined by two thresholds and lave
rectangular profile, while soft masks are defingdfdur numbers and have a trapezoid-shaped
profile. Each basic mask is normalized to sum ower @ll of the cells on the map, thus a
normalization constant is added to the formulas.

Equations for hard masks are defined in equa{i@hjsto (25).

Rey anarg (is J: 80 8) = K * {1 a <+(ki)? + (k) <a, (21)

0 other
R\é,l\‘Ahard (4 7) = R/ apaa €, 150:Uy) (22)
Rg/Ahard (1) = Re aparg (b J Uy, U) (23)
R/ anara (5 1) = Ray apar (15 13U, Us) (24)
R\B”/:Ahard (1) = Re/anara (15 13Us, ) (25)

Equations for soft masks are similar, but have aamtransition between values 0 and 1, that is
regulated by a gap parameter The equations for soft masks are shown in equsit{@6) to
(30).

\2 \2

W a, < (ki) + () <2,
T~ N (26)

RB/Asoft(ivj;a1!azla3!a4)=K* 1 a2S (k|)2+(kj)2 <a3

_ k 2 k 2
SR A9 w a, < () + () <a
‘4
0 other

R\é’l\‘Asoﬂ(i ! J) = RB/Asoft ( ’j ;0’07 l“Il - 51 ul + d—) (27)
RE/ asort 0+ 1) = Rayagore (i Jity = 3,Uy +6,U, = 3,U, +0) (28)
RE/ asot+ 1) = Rey asore s J5Up = 3,1, +3,U, = 8,U, +0) (29)
R\E/S'/:Ahard(i' J) = RB/Ahard (I! j;u3 _5.U3 +5,00,°°) (30)

In this work, basic masks defined by a circle afiua % in the case of “very near”, a circular
ring of radii % and: in the case of “near,” a circular ring of ratliiand% in the case of “far,”

and a circular ring of internal radids and an external radius that cover the whole maihen
case of “very far”. The radius values are seledigdconsidering statistics of the distances
between objects A and B, and by modeling theirctiele process as a classification problem.
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Thus, the optimal radius value between two categore.g., "near” and "far", is the one that
generates the same mean classification error imdasses.

A complex mask can be created as a weighted surasi¢ hard or soft masks:
Rs/a(% ) = Cg) aRg) A (% ) + Cg 1R a(%, ¥) + Cg 4R (%, ¥) + ) 1Ry (%, Y) (31)

An example of a complex mask sampled over a gritl pixel size 0.1[m] is shown in Figure 1.
The four coefficientYy, , ¢, cf,, andcy, are called co-occurrences because they indicate th

B/A?
relative frequency of occurrence of a pair of otgefor each spatial relation. They can be
constructed from samples of positions of both dljey computing the number of occurrences of
each basic spatial relation. If a set of sampledivigled into basic semantic categories and the
count isnyy for "very near,"ny for "near,"ng for "far," andnyr for "very far," the co-occurrences
can be computed by using equations (32) to (35):

cy = Ny (32)
Ny + Ny + N+

Clla= L (33)
Ny + Ny + N+

Chn= L (34)
r1\/N + I"'N + nF + r1\/F

C¥F, = e (35)
My + Ny +Ne + 1Ny

A co-occurrence matrix is the set of co-occurreredees of two or more objects with a particular
spatial relation.

(@) (b)

Fig. 1. (a) Hard complex mask composed by summing hardksnagry near," "near," and "far," sampled overria.g(b) The
equivalent soft complex mask .

4 Results
4.1 Experimental setup
In order to characterize the proposed object seaethodology and to compare it with existing

methodologies, a simulation environment that use¢a df real world objects was developed. We
believe that a simulation environment is an appatertool to evaluate object search algorithms,
because it allows obtaining repeatable experimandisto better quantify the performance of the
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different methodologies. Experiments were performednaps containing four objects, by using
the Player/Stage a robot simulation tool [13]. Each map containgnain object, named A
(monitor), to be searched for, and three secondaygcts named B (keyboard), C (system unit),
and D (router). The size of each map is 6[mt] x th[r total of 20 maps were created by picking
a random position for the main object, A, and tpaking a random position for the objects B,
C, and D following a distribution that represertie to-occurrences shown in Table 1. The 20
maps are used to perform the experiments, eachbeiag used the same number of times as the
others. A laser sensor froRlayer/Stageis used for avoiding collisions. Observations loé¢ t
objects are obtained by using a fiducial sensduded in Player/Stage that is able to measure the
position of a detected object inside a view con®sehsize depends on the object: the main
object, A, can be detected up to 1[mt], and th@séary objects, B, C, and D can be detected up
to 2[mt]. In each experiment the goal is to finé thain object A before 1,500 views have been
processed. In the search process, only negatieetd®ts of the main object need to be processed
because a positive detection causes the searchgsrée finish. Six algorithms of object search
are compared on the same set of maps. The firsdrespond to different variants of the
proposed methodology, the fifth algorithm is the @moposed by Aydemir in [12], and the sixth
correspond to the baseline algorithm where no métion from secondary objects is used. The
algorithms are|nformed search with convolutions using positivel aegative information with
hard masksA probability mapP(a;;) for the main object A is estimated by using pesitand
negative detections of objects B, C, and D, negatietections of object A, and spatial relation
masks. Then object A is searched by finding viewsithat maximize the probability of
containing it. The relation masks, Ryc and Ryp needed for updating the probability map
P(a;) from detections of secondary objects are considuby using co-occurrence matrices.
Informed search with convolutions using only pesitinformation with hard maskSimilar to
algorithm 1, but in this case only positive detaies of objects B, C, and D are usadormed
search with convolutions using positive and negaitiormation with soft maskSimilar to
algorithm 1, but in this case soft spatial relatiorasks are usednformed search with
convolutions using only positive information withftsmasks Similar to algorithm 2, but in this
case soft spatial relation masks are udetbhrmed search using particle§he algorithm of
Aydemir [12] is used for constructing a probabilityap P(a;;) for object A by using negative
detections of that object. Then object A is seaddioe by finding viewpoints that maximize the
probability of containing A. When a secondary objecdetected, a set of particles is generated
around the detection inside the current view camg, the ones which fulfill the spatial relation
computed from Table 1 are used to select the nptimal viewpoint. A spatial relation is
considered fulfilled when its current value is dgolagreater than half of its maximum possible
value.Uninformed searchA probability mapP(a;;) for object A is estimated by using negative
detections of that object, then object A is seaddoe by finding viewpoints that maximize the
probability of containing A. This is the baselingaithm used in [12], and no information from
secondary objects is used.
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4.2 Creation of co-occurrence matrices.

A set of 243 images from LabelMe [7] and captiohplwtos on the Flickr website were used for
generating co-occurrence matrices. In each imaggances of the objects “monitor,” “system
unit,” “keyboard,” and “router” were labeled. Asetkizes of the objects and the parameters of the
camera are known, it is possible to compute the pbgach object in space. Several instances of
the objects on the set of images and their poses waad to construct co-occurrence matrices for
the categories “very near,” “near,” “far,” and tyefar” for each of the objects with respect to
the others. Given the poses of a pair of objectistance was computed and used for selecting
whether the sample belongs to the categories ‘weay,” “near,” or “far”. If an object is detected
alone in an image, the sample belongs to the catégery far”. Only the depth and horizontal
axis were used to compute the distances, as diffesein the vertical direction do not affect the
position of the object when it is transformed ottte 2D grid. The statistics of the distances
between the object “monitor” and the objects “kegflaly” “system unit,” and “router,” as well as
the delimitation between the basic spatial relatiare shown in Figure 2.

200

Keyboard
System Unit
Router

150

100F - f LV g ® T N

Ul
o

Distance [cm]
o

o
o

-100

-150

200 : : : : :
200 -150 -100 -50 O 50 100 150 200

Distance [cm]

Fig. 2. Relative poses between object “monitor” and oljékeyboard,” “system unit,” and
“router”. Thresholds for basic spatial relations ahown as circles.
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The final co-occurrences for the object, Monitar tlee main object are shown in Table_1.

Table 1. Final co-occurrences of objects around the olfjacnitor”.

Main object Secondary objects
Monitor

Semant.lc keyboard syst.em router

categories unit

Very Near 0.773 0.178 0.061

Neal 0.143 0.491 | 0.151

Far 0.046 0.258 | 0.485

Very Far 0.038 0.074 0.303

The basic hard and soft masks are defined by emsafP1)-(25) and (26)-(30), respectively. The
thresholds that separate the categories very mezar, far and very far are;260[cm],
u,=100[cm] and g=150[cm]. The gap parameter for the soft masksZOfcm].

4.3 Experiments

A total of 4,320 experiment trials were executed éomparing the six search algorithms

explained in Section 4.1. For each algorithm, altof 720 experiments considering different

maps and different initial robot poses were exatuiach experiment is considered successful if
the object is found before 1500 sensor frames. rékalts from the experiments are shown in
Table 2.

Table 2. Results from the experiments comparing six vasiaf object search algorithms. In each variatota of 720
experiments were performed. Each experiment isesstal if the main object is found before 1,500seerframes.

. Number of Successful| Detectio
Algorithm searches
searches | nrate
performed
Inforr_neq search.usmg positive and 720 496 68.9%
negative information and hard ma
Info_rmed se_arch using only positive 720 357 49.6%
information and hard masks
Informed_ search using positive and 720 532 73.9%
negative information and soft masks
Informed se{arch using only positive 720 383 53.2%
information and soft mas
Informed search using particles(Aydem)ir 720 248 34.4%
et al. [12])
Uninformedsearct 72C 20¢ 28.9%

From the results of the experiments, it is evidiwatt the algorithms that use convolutions for
integrating information about secondary object® itite probability distribution of the main

object have the best performance. This happensubedhe integrated information can be used
several frames after the moment when the objectseas. The integration of positive detections
of secondary objects using hard masks improvesétection rate from 28.9% up to 49.6%. The
use of soft masks is also a factor that improvesditection rate up to a 53.2%. Finally, the use
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of positive and negative information, in addition soft masks, generates an important
improvement in the detection rate that rises up #8.9%. The integration of information using
masks, the comparison between different kind of ksiasnd the ability of using negative
information about secondary objects are all contridms of this work. Aydemir’s particle based
informed search algorithm [12] performs better thla@ baseline; however, the best algorithm
described in this paper has a detection rate shatare than the double of the detection rate of
Aydemir’s algorithm.

4.4 Scaling of processing time with the number afbjects

The methods can be optimized by observing thattbgs-likelihood images are constant except
on the detection area in the case of positive tletes; and on the view cone in the case of
negative detections. Then, focalized convoluticas loe applied on these areas. Informed search
using positive and negative information scales ditye with the number of total secondary
objects. Informed search using only positive infation scales linearly with the number of
observed secondary objects. As the mean amourdtetteéd objects is low, the methods that use
only positive information run as fast as uninfornsshrch the most of the time. Both kind of
methods scale quadratically with the size of theskmahen using focalized convolutions, and
they scale linearly with the size of the mask whsimg convolutions with the full map. Time of
focalized convolutions do not depend on the sizéhefmap. In the experiments, a small map
(100x100) and mask (32x32) were used for reprasgréi 6m X 6m environment and the
processing time is lower than the processing tiofesbject detection algorithms.

5 Conclusions

In this work, a novel methodology for performindarmed search of objects was proposed and
tested. The methodology is based on integratingrimétion provided by secondary objects into
the probability distribution of the main objecthe found. Spatial relations between objects are
estimated by using a set of basic spatial relatwamsh are mixed by using co-occurrence values
as weights. Six algorithms of object search wemagared by using spatial relations estimated
from real-world data by performing a total of 4,3@@nulations inplayerstage that include a
previous search algorithm that uses spatial relatj@2]. The results show that the detection rate
of the search process increases from 28.9% to 73vB&Hn integrating positive and negative
detections from the secondary objects into the gidity distribution of the main object using
soft masks. The integration of positive and negatletections of secondary objects, as well as
the use of soft masks increases the detection Tat.obtained detection rate is more than the
double of the one obtained by previous informeddealgorithms.

Future work includes the creation of a full tridinséonal model of the system, management of
false detections, comparison with extra objectdearethods and the realization of experiments
with a real robot for validating the results in tieal world.
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A Bayesian framework for informed search
using convolutions between observation
likelihoods and spatial relation masks
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Santiago, Chile

{pl oncom ,

Abstract—in this work, a novel methodology for
robots executing informed object search is proposed
The methodology is based mainly on a Bayesian
framework that uses convolutions between observatip
likelihoods and spatial relation masks for estimatig the
probability map of the object being search for. Byusing
spatial relation masks, complex spatial relations
between objects can be defined as weighted sums of
basic spatial relations using co-occurrence matriceas
weights. The methodology is validated in an office
environment in which four object classes (“monitor;
“keyboard,” “system unit,” and “router”) and four
basic spatial relations (“very near,” “near,” far,” and
“very far”) are considered. Experiments combine
statistics about object’'s co-ocurrence and about géct
detection in real environments, and search trials sing a
realistic simulation tool in which extensive tests
comparing six object search algorithms are carriecut.
Results show that the use of the proposed methodglp
increases the object detection rate in a search tagrom
27.5% up to 53.2%.

Keywords— Semantic search, Informed search, Active
search, Spatial relations, Co-occurrence matrix.

l. INTRODUCTION

Object search is an important ability for a mobile
robot. Some previous work on object search aredbase
on the use of spatial object-place relations, agsym
that in a scene the searched object will be readily
available to the robot's field of vision. Howevitere
are sets of objects inside a setting that tencopear
near of each other as they have a particular $patia
relation, making it possible to infer the existenéan
object A, given an object B. For example, when
looking inside offices, it can be noted that thgeob
"keyboard" is often very near the object "monitor".
For a human, the ability to deduce that object Wdse
to be "near", "very near" or "far" from object B as
trivial task, since human beings can learn spatial
relations between objects by observing a large rumb
of similar settings. In this paper, we focus onirggyv
robots the ability to find objects using existing
semantic relations with other objects such as “near
“far,” in a given environment.
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In order to accomplish this goal, we propose a
Bayesian framework that uses convoltri® between
observation likelihoods and spatial relation mafgks
estimating the probability map of the object being
search for, and a search procedure that uses this
probability map. The main contribution of this
methodology is the use of convolutions for compgitin
the probability of the presence of an object from
positive and negative detections of all relatececls)
in the environment, in a unified way. The secondary
contribution is the use of basic semantic categorie
such as "very near," "near," "far," and "very féot
generating basic spatial relation masks that can be
combined to generate complex spatial relation masks
by using a set of weights named co-occurrence salue
In order to characterize and validate the proposed
object search methodology, a realistic simulation
environment was developed. This environment is
based on the use of the Player/Stage simulator [13]
but it incorporates: (i) statistics about the co-
ocurrence of the object’s classes in the real-wtold
compute the parameters of the spatial relation sjask
(i) a model for the observation of the objects3in
by the robot, and (iii) the use of a realistic abje
detection system, whose performance depends on the
relative pose between the object and the robot's
camera, as well as the object class. We believe tha
this simulation environment is an appropriate tmol
evaluate object search algorithms, because it allow
obtaining repeatable experiments and to better
quantify the performance of the search methodofogie
under realistic conditions.

This work corresponds to an improvement of the
one presented in [15]. Here, the proposed
methodology is better explained, and an informed
search procedure is presented. In addition, ast&ali
3D simulation environment that includes statistics
about the detection of real objects is used.

The paper is organized as follows. In Section Il
some related work is presented. In Section Il the
proposed methodology for object search is described
In Section IV an experimental validation of the

978-1-4799-2722-7/13/$31.00 ©2013 IEEE



methodology is presented. Finally, in Section V eom
conclusions of this work are given.

l. RELATED WORK

The search for objects in a real environment iy v
complex task for robots. Garvey in [1] recognizeid t
problem and proposed the idea of indirect seareh, i
searching for another intermediate object that
maintains a particular spatial relation with thgeab
being searched for. Wixson et al. materialize teai

of indirect search, demonstrating greater efficjenc
both theoretically and empirically [2]. But the
problem with indirect search is that the spatial
relationship between the object sought and the
intermediate  object does not always exist.
Furthermore, the detection of the intermediate aibje
may be more difficult than the detection of the
desired/primary object itself. In fact, Ye and Tt
demonstrated that the search for an arbitrary olijec
3D space is NP-complete [3]. Shubina and Tsotsos
propose an algorithm that considers the cost and
effect of different actions with different types mfior
knowledge and different spatial relations between
objects[4]. Kollar et al. perform the search for an
object in a known map of the environment, using
object-object and object-scene context [5]. They
obtain the co-occurrence of the existence of object
two-dimensional images for learning correlations
between object categories, and between objects and
place labels (semantic labels such as “kitchen”).
These images were taken from the Flickr websitd, an
they do not take the distances between objects into
consideration. Viswanathan et al. propose an
approach using existing resources: common-sense
knowledge of machine learning of object relations
[6]. They use marked images from the LabelMe
database, designed by Russell et al. [7]. Thep @ai
automatic classifier of places based on the presefic
the detected objects to infer the probability ttre
other objects exist, and the kind of place (e.gchlen

or office) is seen in the setting. Kasper et atfqren

a study on spatial relations in three-dimensional
images using a Kinect sensor [8]. They created a
database using nine different office space settings
with a total of 168 objects in 35 object classdsen,
they found the distances between different objects.
They also made predictions about the location of
unfound objects by detecting their surrounding
objects. Galindo et al. performed a study base@®n
data, combining metric, topological, and semantic
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aspects on a map [9]. In addition, they proposed a
method for learning these semantic representations
from sensory data. Vasudevan et al. attempted to
create a spatial representation in terms of ohjduts
encoding typical household objects and doors within
a hierarchical probabilistic framework [10]. They
used a SIFT [11] based object recognition systeth an
a door detection system based on lines extracted fr
range scans. They also proposed a conceptualization
of different places, based on the objects that were
observed inside them. Elfring et al. proposed an
active object search method that considers object’s
co-ocurrences and the cost of reaching the
intermediate objects [16]. However, they do not
consider spatial relations between the main and the
intermediate objects. Aydemir et al. developed a
method for object search using explicit spatial
relations between objects in order to perform an
efficient visual search [12]. They presented a
computational model using several random views to
guide the robot's camera to the points where the
objects have a high probability of being found by
using the spatial-relation term "on" between olggect
in an indoor environment since the objects are Iyost
on horizontal surfaces. The work presented in this
paper is an improvement of the model proposed by
Aydemir in [12].

Il. METHODOLOGY

A. Bayesian framework for probability map
updating

A spatial relation between two objects is defiaed
the probability distribution of the pose of thesfir
object, n, , given the known pose of the second object,

U
RelA,B(”A’”B): p(”A |7TB) @)
As the relation is treated as a probability
distribution, the sum over all possible poses dbAa
fixed pose of B is equal to one:

[ plm,1m%)=1
TTp
If the spatial relation is invariant to translaton
and rotations, i.e. it only depends on the relatiose,
n,, Of object A with respect to object B, then the

expression for the probability can be rewritten as:
Rely s (7yg) = p(ﬂA/B) ®3)
The robot moves in a two-dimensional space

parameterized by using coordinatgy), The space is
quantized into squared cells with siZe and
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parameterized by using indexesj)( By using the
index notation, a spatial relation can be written a

RAIB(i ’ J) = I‘<n0rm* ReIAIB(kI!k])
ZZRA/BG =1

where K porm is a normalizing constant.

The termp(a;;) represents the probability that the
center of the main object A is in the cdlljf. Both
positive and negative observatiangorovide valuable
information for the object search process, andhkmn
used to compute an updated probabiti(s;;jz). The
probability p(ag) is treated as a special case, and it
represents the probability of the object being idets
the search region.

Positive detectionsza=true provide information
about the places where the object has high prababil
of being, by means of a likelihood(zs=truela;;),
which is defined over the cellj). The likelihood has
a high value over the cell where the object was
detected, and a low value in the other cells. Negat
detectionsz,=false provide informatiorp(z,=falsda;;)
about the cells where the objects have low protbgbil
of being, which are those cells visible from therent
viewpoint that have a low probability of containitige
object.

The problem addressed in this work is to find a
main object, A, by moving the robot appropriately.
The robot search process is applied until the main
object, A, is found. In consequence, the searchga®
includes only negative detections of the main dbjec
A, before the object is found. Two cases are
considered:

(4)

©®)

Hz, = falsda, )p(@ ) 6

p(a0)+z F(ZA = falsela,j)p(a,j)
Pa,)

p(a°)+.z dzA = falsgf aﬁ‘J)r‘Kaﬁ‘J)
’ (7)

The secondary object, B, can produce positive and
negative detectiong, which can be used to compute
an updated probability:

ta,, 12, = falsg=

Ha |z, = falsg=

8

Pl 12.)= oo 13, )0(a,) ®
p(ZB |a0) p(a0)+z F(ZB |aI])P(a|J)

p(a |Z ): p(ZB |ao)p(a0) (9)

Pzs 12,)P(30)+ Y. Pz 13, )P, ;)

The termsp( zsla;;) and p(zs| ag) will be called
cross-likelihoods, as they relate the detectionaof
secondary object, B, with the presence of the main
object, A, on the map. These probabilities can be
derived by considering probabilitigs(b,,) for the
presence of a secondary object, B, at locatiang (n
the grid:
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z, |a,j):§g Hz, 1b,, )., 13, )

(10)

iz l2,)= 2% oz, b, )plb, 12,)

(11)

The termp(byag) is considered a constant over
(uv) whose sum has a value of 1 because B is
supposed to be on the map. The teoth,, | &)
corresponds to the spatial relation between thenmai
object, A, at locationi(j) and a secondary object, B,
at location ¢, v). By replacing this term with the
spatial relatiorRg/,, there is no need for storing a map
for the secondary object; only the map for the main
object and the likelihoods of the detections of the
secondary object are needed:

p(ZB |ai,j):;; p(ZB |bu,v)RB/A(U i, j_V)

(12)

1
B = B buv (13)
zs 12,) mg;p(z Ib,,)

wherep, , is the size of the map.

Equation (12) can be implemented as a
convolution in the i(j) space between a likelihood
image and a maskRg(i,j) describing the spatial
relation between the main and secondary objects,
which will be named apatial relation mask

plza 12, )= Pz b )ORe G 1)
(14)

The proposed system is highly versatile because
any spatial relation can be represented by an
appropriate mask. It must be noted that extra
secondary objects can be added to the system by
creating additional spatial relation masks. In dhsse
relations are chained, as an example object A @ ne
B, and object B is near C, then the mask of thénelta
relation can be obtained by convolution of the ioidg

masks:
Pz |ailj): Plzc Ibi,j)DRB/A@- j) (15)

Plz 1a;)= Plzc I, )OR: 5 G, §) ORg G )
(16)
17)

= Rea = Rers URg A
B. Search strategy

A path for searching for a given object can be
created by generating optimal viewpoints at each
iteration. The optimal viewpoint is generated fram
set of random poses reachable in a fixed time, and
selecting the one that maximizes the probability of
finding the object in the visible area [8]:

argInNaxzz p(a ;)V(a ;.k) (18)

=L. i=1 j=1

where N is the number of candidate poses, and
V(a k) is defined as:



V(am.,k)z{l ifa, isinsidethelfIh viewcone (19)
0 otherwise

In the experiments reported in Section IV we
choose to use a simple search strategy, in whieh th
robot, at each iteration, selects the executiora of
composed sequence of movements consisting on one
initial rotation, followed by a translation and iadi
rotation (N=3). The parameter's space associated to
this sequence of movements is explored randomly,
and the best sequence is chosen as the one that
maximize the probability of finding the searched
object.

Figure 1 shows the proposed object search
procedure.

1. Initialize probabilities and masks
2. While main object not detected
- Update the probability map of the main object
Detect secondary objects
For each detected secondary object
0o  Compute cross-likelihood for positive
detections
o] Update the probability map
- For each non-detected secondary object
o  Compute cross-likelihood for negative
detections
o] Update the probability map
- Compute next movements by selecting the
optimal pose achievable in a given time. The
optimal pose is the one that has the largest
probability of detecting the main object inside |ts
view cone.

Fig. 1. Proposed informed search procedure. It uses eqsatb)-
(9), (13)-(14), (18) and (19).

C. Creating spatial relation masks from co-
occurrences

Complex spatial relations between objects are
defined as weighted sums of basic spatial relations
Each basic spatial relation corresponds to a sétant
category meaningful to humans. In this work, we
focus on four simple spatial relations: “very near”
(VN), “near” (N), “far” (F), and “very far” (VF). hie
use of these spatial relations is appropriate as it
enables the system to estimate a set of basic
probability distributions from samples of relative
positions of the objects in the real world. The ksas
for each of the spatial relations are defined i tw
versions,hard masksandsoft masksHard masks are
defined by two thresholds and have a rectangular
profile, while soft masks are defined by four
thresholds and have a trapezoid-shaped profileh Eac
basic mask is normalized to sum one over all of the
cells on the map, thus a normalization constant is
added to the formulas. Hard masks are defined as:
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RB/Ahard(i’ J,al,az) = K*{l alS (k|)2 +(kj)2 <a2

0 other
(20)
R\é’l\‘Ahard (,]) = Rgj anara €,150,U,) (21)
Rg/Ahard (i ’ J) = RB/Ahard (I' J' ul' uz) (22)
Rg/Ahard (i ’ J) = RBIAhard (I ! j;UZ'UB) (23)
R\B/'I:Ahard (i ’ J) = RBIAhard (I’ j;u3‘°°) (24)
while soft masks are defined as:
Re/asor(is J1 a0, 8,85,8,) = K
Wi +(y-a oy, 2O
-~_ s - <+/(ki) +(kj) <
a-a a <q(ki) +(k) <a,
. 1 3, < (ki + (ki) <a,
% 3, <4/(ki) + (k) <a,
0 other
R\é’/\‘Ason(i +J) = Rajagon (+1:00,U; =3,u, +9)
(26)
RBN/Asof((i 1) = Rgjagon (i, J;U; = 9,u; +,u, = 9d,u, +9)
(27)
Re/ asort 0+ 1) = Re/agon iy JU; = 3,U, + J,u; = J,u; +J)
(28)
R\E/JAsoﬂ(i +1) = Reagor(is ;U3 =0, U3 +9,00,00)
(29)

In this work, basic masks defined by a circle of
radiusu; in the case of “very near”, a circular ring of
radii u; andu, in the case of “near,” a circular ring of
radii u, anduz in the case of “far,” and a circular ring
of internal radiusu; and an external radius that cover
the whole map in the case of “very far”. The radius
values are selected by considering statistics ef th
distances between objects A and B, and by modeling
their selection process as a classification problem
Thus, the optimal radius value between two
categories, e.g., "near" and "far", is the one that
generates the same mean classification error in bot
classes.

A complex mask can be created as a weighted sum
of basic hard or soft masks:

Ro/a(X,Y) = CyaReia (%, ¥) + Cg s REA (X, ) + (30)
+CE ARG A (6 Y) + CaReA (X Y)

el VN N F VF
The four coefficientsCyj,, cy,, Ccf, and cy,

are called co-occurrences because they indicate the
relative frequency of occurrence of a pair of otgec
for each spatial relation. They can be construftad
samples of positions of both objects by computhe t
number of occurrences of each basic spatial relatio

a set of samples is divided into basic semantic
categories and the countngy for "very near,"ny for
"near," ng for "far,” andny for "very far," the co-
occurrences can be computed as:



cu=— (31
My + Ny +Ne + Ny

Chnz @)
Ny Ny +Ne + 1Ny

Ciia = M (33)
My Ny +Ne + Ny

cr, = Nye (34)

I’1\/N + I"lN + nF + I’1\/F
V. RESULTS

A. Experimental setup

In order to characterize and validate the
proposed object search methodology, a realistic
simulation environment was developed. This
environment is based on the use of Rlayer/Stage
simulator [13], but it incorporates: (i) statistiabout
the co-ocurrence of the object’s classes in thé rea
world to compute the parameters of the spatial
relation masks, (ii) a model for the observatiorihaf
objects in 3D by the robot, and (iii) the use of a
realistic object detection system, whose perforreanc
depends on the relative pose between the object and
the robot's camera, as well as the object class.

B. Modeling the 3D object’s observation

Player/Stage is designed to manage 2D
environments. Its fiducial detector defines a 28di
of view, and a minimum and a maximum object’s
detection range. However, for modeling the
observation of objects in a 3D environment addélon
parameters need to be considered, like the podeeof
robot's camera and the object’'s height. Figure 2
shows the robot and camera configuration usedisn th
work.

| Height of
i the camera

Y
3
Height of
the object

Fig. 2. Geometric parameters needed for simulating 30ctletes.

For modeling/simulating the observation obtained
by a robot in a 3D environment, the following
transformation matrix must be used:

Xeam | | COSE@) O =sin(-¢)
Yeam | = 0 1 0
Zan| | SINC-¢) O cos(-¢)
cos(-0) -—sin(=0) O] | Xy =% 78
*I'sin(-6) cosE6) O*| Yoy~ Y,
0 0 1

Zop ~ &

(39)

where ¢ is the pitch angle the camera, is the yaw
angle of the robot on the horizontal axis(bbl, Yo?
Zobj]is the position of the center of the objedt, [y ,
z, lis the position of the robot's camera, and, [,
Yeamr Zeard 1S the position of the object in the camera

system. Then, the relative pose of the object is
computed as:

rd = \/Xcam2 + ycam2 + anm2 (36)
6, =atan Yoams Xcam) 37)
¢, =atanA Z., Xcam) (38)

with r, the distance from the object to the cam@a,

the yaw angle of the object in the camera system, a
¢, the pitch angle of the object in the camera system

An object can be detected if it is contained in the
robot’s field of view defined asr, D[r rmax],

Hd D[gmin'gmax] and ¢d D[¢minl¢malx]'

The simulation of occlusions between objects in a
2D environment is different than in the 3D case(se
Figure 3). In the 3D case, we model each objea as
sphere whose center is placed on the center of the
object, and its radiup depends on the object size.

For each pair of spheres contained in the field of
view, they are projected in the image plane ard it
verified whether they intersect in the image spaice
not. In the case they intersect, an occlusion leéasgb
detected and only the nearest object is selected as
visible. This procedure is shown in Figure 4.

Main object is

NiSingEl
ain object not occluded

is occluded

Robot

Secondary
Object

Secondary
Object

Fig. 3. Occlussion’s visualization in a 2D (left), and @ 3D
enviroment (right).



for each pair of objects

obj, :(0,,6,.¢,), obj, :(0,,6,,¢,)

ang_ proj, = atan 20, x,)

ang_ proj, = atan 20,, x,)

dist= \l(gz - 91)2 + (¢z - ¢1)2

if (dist > ang__ proj, + ang_ proj,)
obj, andobj, can be detected

else
occlussion

Fig. 4. Procedure for computing objects’ occlusions.

C. Realistic Object Detection Simulation

In order to simulate realisticly the detection of
objects, statistics about the performance of aifipec
object detection system, under different camera-

225°

270", 180°

315° - -135°

45°

Fig. 5. Viewpoints with different distances and differangles.

object distances and angles, were calculated. These SYSTEMUNIT, (B) MONITOR, (C) ROUTER AND(D) KEYBOARD.

statistics were used to build an object-detectiafi L
(Look-Up Table), which is used by the simulator
every time the robots tries to detect an objecteda
inside its field of view.

The selected object detection system uses HOG
descriptors as features and SVMs as classifiers. Fo
each object class and object orientation a difteren
SVM is used. Each SVM is trained by computing
HOG descriptors from five sets of 50 labeled images
that show the object under the required orientdion
5 different distances, using the setup described in
Figure 5. The SVM training procedure is descrilbed i
[14].

The object’'s detection statistics are computed
using images captured under 40 different viewpoints
As shown in Figure 5, the viewpoints correspond to
camera-object distances of 80, 120, 160, 200 afd 25
centimeters, and camera-object yaw angles of 0, 45,
90, 135, 180, 225, 270 and 315 degrees (pitchalhd r
camera-angles are not considered). For each
viewpoint, 100 images of each object are captused b
using a short video sequence. In total 4,000 imafes
each object are obtained. For each viewpoint aod ea
object, a detection probability is computed by
counting the amount of detections in the 100 ak&la
images. Four objects are considered “monitor,”
“keyboard,” “system unit,” and “router”. The
detection probabilities are summarized in Tabkng
coded into the object-detection LUT.

Distance

250 200 160 120 80 [cm]

Angle

79

TABLE 1. OBJECT DETECTION PROBABILITY FOR: (A)
Distance [cm Distance [cm
A”Sg'e 80 | 120| 160| 200| 250| | 80 | 120| 160] 200] 250
o |08[07[06[04[02]|03|04[05[06[08
1]le6flofl2]1 3|lo|l7|7]|a
450 | 01| 03| 04[03[02]| [01[03]04[08[08
5| 1|s|aof>2 2|l8]lo]ls]|o
oo- | 06|07 [08|06[ 02| [04]05|06[ 07|08
6| 6|loflo]o 9|7 7]6]1
1350 | 01| 03] 04]03[02] [01[o7[07[07[07
2|5 o1 a 7]l 5]o0|e6]fa
180 | 08[0:9] 07 05[02] [04[04[05[ 05|06
8| 4]|8]|5]|6s NN
s | 01| 03] 0.4] 03[ 01| [00[08[0.7[07[07
1|l9flofls]|o 7|5 4a]s8]2
700 | 06| 07| 08[06[ 04| [03[05[06[07[08
g8|8|2]9]es 8| 5| 4fl1]a
150 | 02| 03[ 0.4 03[ 02| [01[05[0.4[06[06
0| 2]4]8]s o|l6]5]s5]o0
(A) (B)
Distance [cm] Distance [cm]
A”Sg'e 80 | 120| 160| 200| 250 | 80 | 120| 160| 200{ 250
o |05 06]05[ 03[ 00 [03]|06[08[06[05
1|l 7)afl2]o0 420409
450 | 02]03[06[04f01]| [05[08]08[ 07|04
4ol 2|1|7 2| 5] 2]9]s
o0- | 05| 06[ 04|02 00| [00]02][02[06[07
6| 5|7|9]o0 5| 8|6] 4]0
1350 | 05| 04[ 03] 03[ 01| [03[08[04[03]03
2la9flofl3]s 6| o] 2]8]e
180° | 04| 07[05]02] 00| [04 0406 05]03
3|s5|4]7]o0 1|3|aflofs
S5 | 04| 04 03[ 03[ 01| [06[08[08]06[05
8| 6| 7]|3]|3 o|l2]6]3]2
700 | 05| 05] 04] 03] 00| [00[01[02[06]07
5| 7]|5]afo 6| 5|5]|3]|s
a5 | 04| 05]0.4] 0401 [04(0806[05|06
78| 8| 3|4 4|6 2|88
©) (D)

D. Creation of co-occurrence matrices

A set containing a total of 243 labeled images
obtained both from LabelMe [7] and from the Flickr
website were used for generating co-occurrence



matrices. In each image, instances of the objects
“monitor,” “system unit,” “keyboard,” and “router”
were labeled. As the sizes of the objects and the
parameters of the camera are known, it is possible
compute the pose of each object in space. Several
instances of the objects on the set of images lagid t
poses were used to construct co-occurrence matrices
for the categories “very near,” “near,” “far,” and
“very far” for each of the objects with respectthe
others.

Given the poses of a pair of objects, a distance wa
computed and used for selecting whether the sample
belongs to the categories “very near,” “near,” far".

If an object is detected alone in an image, theptam
belongs to the category “very far”. Only the deptid
horizontal axis were used to compute the distara®s,
differences in the vertical direction do not affélee
position of the object when it is transformed otite
2D grid. As an example, the final co-occurrences fo
the object “monitor,” as the main object, are shamwn
Table II.

The basic hard and soft masks are defined by
equations (20)-(24) and (25)-(29), respectivelye Th
thresholds that separate the categories “very nmear,
“near,” “far” and “very far" are 60[cm],
u,=100[cm] and g=150[cm]. The gap parameter for
the soft masks is d=20[cm].

TABLE I1. HNAL CO-OCCURRENCES OF OBJECTS AROUND THE
OBJECT“MONITOR”.
Main object Secondary objects

Monitor t

Semantic keyboard Sﬁifm Router

categories

Very Near 0.773 0.178 0.061
Near 0.143 0.491 0.151
Far 0.046 0.258 0.485

Very Far 0.038 0.074 0.303

E. Experiments

Experiments were performed on maps containing
four objects. Each map contains a main object, dame
A (monitor), to be searched for, and three secgndar
objects named B (keyboard), C (system unit), and D
(router). The size of each map is 6[mt] x 6[mtjmap
exemplifying a configuration of the objects is smow
in figure 6. A total of 20 maps were created bykjpig
a random position for the main object, A, and then
picking a random position for the objects B, C, &nd
following a distribution that represents their co-
occurrences. Objects are placed at 0.5[mt] from the
floor, and the height of the camera is 1[mt]. The
orientations of the objects in each map are salecte
randomly as multiples of 45 degrees. The 20 maps ar
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used to perform the experiments, each map beirg) use
the same number of times as the others. A lasspsen
from Player/Stageis used for avoiding collisions.
Observations of the objects are obtained by ugieg t
3D obervation system described in Section IV.B. The
field of view of the sensor has an horizontal ranfe
75 degrees, a vertical range of 45.6 degrees, a
minimum depth of 0.3[mt] and a maximum depth of
2.5[mt]. The main object, A, can be detected up to
1[mt], and the secondary objects, B, C, and D a&an b
detected up to 2[mt].

=]"1]

-3
Fig. 6. Map showing the configuration of the objects ipaaticular
search procedure.

In each experiment the goal is to find the main
object A before 1,500 views have been processed. In
the search process, only negative detections of the
main object need to be processed because a positive
detection causes the search process to finish.

Six algorithms of object search are compared on
the same set of maps, two of them are preexistaht a
the other four are novel ones that use convolutions
relating detections of secondary objects with the
presence of the main object in the map. The first
correspond to the baseline algorithm where no
information from secondary objects is used. The
second algorithm is the one proposed by Aydemir in
[12], and the next four algorithms correspond to
different variants of the proposed methodology. The
algorithms are:

1. Uninformed searchA probability mapp(a; ;)
for object A is estimated by using negative detedi
of that object, then object A is searched for lgifing
viewpoints that maximize the probability of confaip
A.

2. Informed search using particles:The
algorithm of Aydemir [12] is used for constructiag
probability mapp(a;;) for object A by using negative
detections of that object. Then object A is seatdbe
by finding viewpoints that maximize the probabilfy
containing A. When a secondary object B is detected
a set of 500 particles is generated around thectiate
inside the current view cone. Each particle reprissa
hypothesis about the location of the object A githesn
known position of the object B in the map. The spat
relation between objects A and B induce a proltshbili
distribution of the presence of A given the positaf
B, that has a maximum value over the map. The
particles with associated probability value equal o



greater than half of the maximum probability aredus
to select the next optimal viewpoint by maximizing
the amount of accepted patrticles inside the viemeco

3. Informed search with convolutions using
positive and negative information with hard masks
probability map p(a;;) for the main object A is
estimated by using positive and negative detectidns
objects B, C, and D, negative detections of obfect
and hard spatial relation masks. Then object A is
searched by finding viewpoints that maximize the
probability of containing it.

4. Informed search with convolutions using only
positive information with hard masksSimilar to
algorithm 3, but in this case only positive detutsi of
objects B, C, and D are used.

5. Informed search with convolutions using
positive and negative information with soft masks:
Similar to algorithm 3, but in this case soft salati
relation masks are used.

6. Informed search with convolutions using only
positive information with soft masksSimilar to
algorithm 4, but in this case soft spatial relatioasks
are used.

For each algorithm, a total of 720 experiments
considering different maps and different initiabod
poses were executed. The results are shown in Table
.

TABLE 1l RESULTS OF OBJECT SEARCH
Detectio
Method Number of | Successful n rate
searches searches
(%)
Uninformed Search 720 198 275
Informed search using
particles [12] 720 213 296
Positive information
& hard masks 720 302 419
Positive information 720 317 440
& soft masks
Positive and negative
information & hard 720 356 49.4
masks
Positive and negative
information & soft 720 383 53.2
masks

From Table 1ll it can be observed that the baseline
method has a DR (Detection Rate) of 27.5%. When
the proposed informed search method, with positive
information and hard masks, is considered, the DR
increases up to 41.9%. When positive and negative
information is used, the DR increases up to 49 .K#o.
both cases, the use of soft masks instead of harkism
increases the DR up to 44.0% and 53.2%, respegtivel
Aydemir's particle based informed search method
performs better than the baseline, however, it das
much lower DR, 29.6%, than the proposed methods.

From the results of the experiments, it is evident
that the methods that use convolutions for intéggat
information about secondary objects into the
probability distribution of the main object obtdietter
performance than methods that do not include such
kind of information. This happens because the
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integrated information can be used several frames
after the moment when the object is seen. The
integration of negative information improves the
detection rate as information about non detectimins
secondary objects is added to the probability mage.

use of soft masks causes an improvement respect to
the use of hard masks because the probability map h
no sharp transitions between observed and unoliserve
zones.

F. Scaling of processing time with the number
of objects

The proposed informed search method can be
optimized by observing that the cross-likelihood
images are constant, except around the detectem ar
in the case of positive detections, and aroundvithe
cone in the case of negative detections. This sccur
because the spatial relation between two objects is
constant when the distance between them is large
enough. Considering that the computation of
convolutions in constant valued areas is not needed
focalized convolutions can be applied in the non-
constant areas. Informed search using positive and
negative information scales linearly with the numbe
of total secondary objects as it needs to compute
cross-likelihoods in positive and negative detettio
Informed search using only positive informationlesa
linearly with the number of observed secondary
objects as it needs to compute cross-likelihoodg on
in positive detections. As the mean amount of detec
objects is low, the methods that use only positive
information run as fast as uninformed search mbst o
the time. The PT (processing time) of informed slear
methods that use convolutions scale quadraticatly w
the size of the mask when using focalized
convolutions, and they scale linearly with the sife
the mask when using convolutions with the full map.
The PT of focalized convolutions do not depend on
the size of the map. In the experiments, a smaj ma
(100x100) and mask (32x32) were used for
representing a 6m x 6m environment. In this cdse, t
PT of the informed search process (0.2 seconds per
convolution) is lower than the PT of the object
detection process.

V. CONCLUSIONS

In this work, a novel methodology for
performing informed search of objects was proposed
and tested. The methodology is based on integrating
information provided by secondary objects into the
probability distribution of the main object to be
found. Spatial relations between objects are esticha
by using a set of basic spatial relations which are
mixed by using co-occurrence values as weights. Six
algorithms of object search were compared by uaing
realistic simulation environment. The results show
that the detection rate of the search processasese



from 27.5% up to 53.2% when using the proposed
methodology, which includes integration of positive

and negative detections of secondary objects, ds we
as the use of soft masks. Future work includes the
management of false detections in the Bayesian
framework, a comparison with other object search
methods, and the realization of experiments with a
real robot for validating the results in the realrid.
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