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Resumen

El desarrollo de vehiculos auténomos es un tema crucial en este siglo, lo que ha impulsado
la investigacién en diversas areas, incluyendo los sistemas de localizaciéon y mapeo
simultaneo (SLAM). Dentro de los avances en esta area, se destaca el Visual SLAM, que
utiliza técnicas de visidn artificial para capturar informacion del entorno, reconstruir
escenas y crear mapas 3D. Esta tecnologia emergente tiene un gran potencial y estd en
constante evolucién. No obstante, todavia existen desafios por superar, como el disefio de
sistemas de bajo peso computacional que permitan la ejecuciéon en linea, y su inclusiéon en

sistemas autonomos.

Esta investigacion tiene como objetivo “Proponer un algoritmo soportado en un sensor
RGB-D para la segmentaciéon dindmica de objetos en movimiento para escenas en
interiores”, para lograr este objetivo se ha desarrollado una metodologia eficaz qué logra
reconstruir escenas en 3D. En primer lugar, se procesan los datos de una cAmara RGB-D.
A continuacién, se aplica un algoritmo especializado para convertir estos datos en una
representacion simulada de LIDAR. Luego, se fusionan los datos de los sensores (RGB-D,
LIDAR virtual) para detectar y eliminar objetos dinamicos, y se concatena las nubes de
puntos para reconstruir la escena. Este proceso, llamado Rec-HV, es de baja complejidad
computacional y se puede utilizar en tiempo real. Ademas, se ha implementado un método
para medir la correlacion entre dos escenas. La metodologia se ha evaluado en diferentes

escenas y ha demostrado ser eficiente incluso ante la presencia de objetos en movimiento.
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Capitulo 1.
Aspectos generales del proyecto

La localizacién y mapeo simultaneos (SLAM) [1] es una técnica para la reconstruccién en
tiempo real del entorno y la estimaciéon de la posiciéon del robot en él. Esta técnica es
esencial para muchas aplicaciones que utilizan sensores para la navegacién y estimacién
del movimiento [2]. Hay dos corrientes principales de SLAM: laser y Visual SLAM (V-
SLAM) [3], donde el uso de camaras y otros sensores visuales se ha convertido en una

herramienta importante en el reconocimiento de escenas y entornos desconocidos [4].

Para mejorar la reconstruccion en tiempo real y lograr una representacién mas precisa de
la escena [5], es necesario separar los elementos dinamicos de los estaticos, en V-SLAM
[6][7], esto se logra mediante la segmentacion de objetos dindmicos [8][9], lo que permite
una mayor robustez ante dichos objetos en una escena desconocida [10][11]. La mayoria
de los métodos actuales suponen entornos estaticos y tratan a los objetos dindmicos como
ruido [12][13][14]. Sin embargo, esto puede generar errores acumulativos y costos

computacionales innecesarios.

La técnica conocida como 'Pointcloud_to_laserscan' juega un papel fundamental en el
procesamiento de datos LIDAR. Consiste en convertir nubes de puntos 3D en escaneos
laser 2D, lo que facilita la visualizacion y analisis de los datos. Varios estudios han
contribuido a mejorar la eficiencia y precision de esta técnica en diversos entornos y

aplicaciones.

Uno de los estudios relevantes, publicado en 2021 [15], presentd una técnica para el
mapeo de entornos desconocidos utilizando LIDAR y 'Pointcloud_to_laserscan'. Esta
técnica demostré una notable mejora en la eficiencia del proceso de mapeo y en la
precision de la reconstruccion del mapa, alcanzando una precisién cercana al 90% en la

cartografia de entornos desconocidos.

Ademas, se han aplicado otras metodologias interesantes. Por ejemplo, [16] utiliz6
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'Pointcloud_to_laserscan' junto con LIDAR para la deteccién en tiempo real de objetos.
Esta técnica logr6 una tasa de deteccion de objetos del 93.4%, lo que evidencia su eficacia
en esta area. También se empled en la deteccion de obstaculos [17], mejorando la
precision en comparacion con métodos tradicionales y resultando altamente efectiva en

aplicaciones de conduccién auténoma [18], logrando una precisién del 98%.

Los estudios mencionados enfatizan la importancia de 'Pointcloud_to_laserscan' en el
procesamiento de datos LIDAR. Su precision y eficiencia han sido ampliamente probadas
y mejoradas en diversos contextos, lo que la convierte en una herramienta valiosa para

diversas aplicaciones industriales e investigativas.

En el presente estudio, se propone un método de bajo costo computacional para la
eliminacién de objetos dindmicos y la reconstruccién de ambientes en 3D, basado en la
técnica SLAM. Para ello, se fusiona los datos de una cAmara RGB-D con un emulador de
LIDAR basado en los mismos datos ('Pointcloud_to_laserscan'), lo que permite generar

una reconstrucciéon del ambiente con objetos en movimiento.

Los resultados obtenidos del procesamiento estadistico de los datos revelan la detecciéon
de las zonas donde se ubican los objetos dindmicos, la segmentacién y eliminacién en
tiempo real de dichos objetos, y la consecuente reconstruccion del ambiente. Ademas, se
implementa un método para establecer una métrica de comparacién entre dos escenas
3D, que permite establecer la correlacidn entre escenas con la misma perspectiva desde
una posicion relativa idéntica. Todo esto se realiza con el objetivo de aplicarlo a sistemas

autonomos de navegacion en ambientes interiores.

1.1 Objetivos

1.1.1 General

Proponer un algoritmo soportado en un sensor RGB-D para la segmentacion dindmica de

objetos en movimiento para escenas en interiores.

1.1.2 Especificos

R

« Detectar un objeto dindmico de tamafio no mayor al 30% de la escena total a tres

velocidades diferentes a partir de la nube de puntos RGB-D.
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« Reconstruir dindamicamente el componente estatico de la escena con objetos en
movimiento a partir de los datos arrojados por la nube de puntos RGB-D.
« Estimar la calidad de la reconstruccién obtenida a partir de la segmentacion

dinamica de una escena en interiores con objetos en movimiento.

1.2. Estructura del documento

Este trabajo se estructura en cinco capitulos interconectados que guian al lector a través
de un recorrido légico y coherente, abarcando desde los fundamentos teoricos hasta la
implementacién y validaciéon de un algoritmo innovador. Cada capitulo desempena un
papel fundamental en la construccion de un panorama completo y profundo de la

investigacion realizada.

En el Capitulo 1, se introduce el contexto y el propoésito de este trabajo, estableciendo las
bases que justifican la necesidad de explorar y desarrollar un nuevo enfoque en el campo
en cuestion. Aqui se presenta una visidn general de la estructura del trabajo y se anticipan

las etapas cruciales que seran abordadas en los capitulos subsiguientes.

El Capitulo 2, se centra en el establecimiento de los cimientos tedricos que permiten al
lector adentrarse en los aspectos esenciales que fundamentan la construcciéon del
algoritmo propuesto. Se abordan conceptos clave y teorias fundamentales que son
indispensables para comprender la estructura y la l6gica subyacente detras del algoritmo

en cuestion.

En el Capitulo 3, se presenta la propuesta con mayor detalle, comenzando con un analisis
del algoritmo Rec-HV y su fundamentaciéon matematica. También se establece la base de

datos y condiciones que se utilizaran para desarrollar la fase de pruebas.

El Capitulo 4, se sumerge en la metodologia utilizada para evaluar los algoritmos,
desglosando la técnica de evaluacion adoptada y presentando los resultados obtenidos de
manera visual mediante graficos y representaciones ilustrativas. Esta seccién proporciona
una perspectiva cuantitativa y cualitativa de la eficacia y el rendimiento del algoritmo

propuesto.

El Capitulo 5, ofrece las conclusiones derivadas del estudio y la implementacion del



algoritmo. Aqui se recapitulan los logros, se discuten los hallazgos significativos y se
contextualizan dentro del panorama general del campo. Ademas, se plantean sugerencias
valiosas para futuras investigaciones y desarrollos, abriendo la puerta a nuevas

posibilidades y expandiendo el horizonte del conocimiento en este dominio.

En conjunto, estos cinco capitulos tejen una narrativa cohesiva y progresiva que guia al
lector desde la base conceptual hasta la culminacién de un algoritmo novedoso y su

posterior evaluacién critica.

1.3. Planteamiento del problema

El presente trabajo surge como una extensiéon del proyecto de maestria “Deteccién de
instancias de objetos en un sistema de localizaciéon y mapeo simultaneos basado en vision
de maquina para entornos dindmicos”, en este trabajo se preprocesan los datos de un
LiDAR y una camara RGB-D, para posteriormente realizar la detecciéon del objeto

dinamico.

A partir del algoritmo desarrollado en el proyecto de maestria, en esta investigacion se
propone trabajar un algoritmo que permita prescindir del LIDAR real, y realizar la
segmentacion a partir de deteccion de puntos de alta variabilidad presentes en la nube de
puntos y genere la reconstruccion de la escena estatica usando unicamente la camara
RGB-D.

De acuerdo con esto se plantea la siguiente pregunta de investigacion: ;Cudles son las
caracteristicas que debe tener un algoritmo para la segmentacién dinamica de objetos en

movimiento para reconstruir la escena estatica a partir de datos RGB-D?

Una de las diferencias mas notorias entre el trabajo citado y el utilizado en este estudio es
la sustitucion del sensor LIDAR fisico por un LIDAR virtual implementado a partir de la
camara RGB-D (Kinect). Esta transicion ofrece beneficios en términos de optimizaciéon y
peso computacional. Es relevante subrayar que, aunque no se realizé la traslacién en el
sistema, laidea de integrar una traslacion siempre estuvo activa, lo que permitié mantener

en consideracién esta posibilidad para futuras investigaciones.

Del trabajo previamente mencionado, se adopta el procesamiento de las imagenes de

profundidad y el algoritmo para calcular objetos dindmicos a partir de puntos de alta
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variabilidad. También se incorpora el algoritmo de segmentacién y reconstruccién. Sin
embargo, la base movil no es considerada, ya que en este trabajo no se implementa la
seccién de ORB-SLAM vy sus calculos. Cabe mencionar que ORB-SLAM es un sistema
externo que permite obtener el posicionamiento con precisién, y aunque no se haya
integrado en este estudio, se reconoce como una herramienta valiosa para futuras
investigaciones. Ademas, se modifica la apertura angular debido a la operacion exclusiva

con la cdAmara RGB-D (Kinect).

En la etapa de reconstruccion, se ajusta el margen de preprocesamiento. Dado que el
Kinect no maneja la apertura de un LIDAR convencional, esta adaptacion es esencial
parael proceso de deteccidn. El reemplazo del LIDAR convencional con el nuevo nodo
llamado "pointcloud_to_laserscan” implica cambios adicionales. Se introduce un nodo
de procesamiento adicional para reducir la nube de puntos y evitar una mayor carga
computacional. También se ajustan los angulos en los nodos de deteccidn, segmentacion
y reconstruccion para adaptarse al rango del Kinect, donde se implementa el LIDAR

virtual.

Se incorporan nuevos conjuntos de datos preparados y grabados para su utilizacion.
En la seccién de correlacidn, se mejoran y modifican aspectos, incluyendo una interfaz
de usuario que facilita la comprension y visualizacion de resultados. Respecto a los
resultados finales, se optimiza el hardware necesario. Mientras que el algoritmo original
funcionaba en un equipo de alto rendimiento, en este trabajo se utiliza un equipo mas
basico (jError! No se encuentra el origen de la referencia.). Los tiempos de ejecucion

también mejoran, acercando la ejecucion al tiempo real.

Tabla  comparativa | Procesador Memoria RAM GPU
computadores
PC anterior (DELL | Razen 7 5800H 8 |32GB 4GB
G15) nucleos y 16 hilos de

4.4GHz
PC actual (ASUS | Core i5 de 3.9 GHz, 4 | 12 GB MX230 Nvidia.
VIVOBOOK X512F) nucleos reales y 4

virtuales

Tabla 1 Tabla comparativa rendimiento y optimizacién de los computadores utilizados
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En el Capitulo 3 de este estudio, se proporciona una explicacién detallada del algoritmo
de referencia, con nuevas pruebas y datasets preparados para futuras investigaciones,
como se menciond previamente. Estos nuevos recursos contribuyen al desarrollo y

progresion en el campo.



Capitulo 2.
Revision de la Literatura

En este capitulo introductorio, se emprende un exhaustivo recorrido por la literatura que
abarca desde las problematicas inherentes al campo de investigacion, como es el caso del
SLAM, caracterizado por su alta demanda computacional, hasta la definicién de diversas
técnicas que prometen brindar soluciones y mejoras sustanciales en esta area. La Seccion
2.1 ofrece una panoramica general de los enfoques que se desglosaran en las proximas
secciones. A continuacion, en la Seccién 2.2, se exploraran los conceptos relacionados con
la segmentacion y la reconstruccion, dos elementos ampliamente empleados en el
desarrollo de este trabajo con el objetivo de lograr resultados satisfactorios. En la Seccién
2.3 se abordara el complejo ambito del SLAM, asi como las consideraciones cruciales en
torno a las reconstrucciones de entornos estaticos y dindmicos en el contexto del SLAM.
También se examinara en detalle el nodo "pointcloud._to_laserscan", un nuevo método
empleado para obtener un LIDAR virtual. Adicionalmente, se discutiran meétricas
relevantes. Por ultimo, en la Secciéon 2.4, se extraerdn conclusiones fundamentales

derivadas de esta labor de revision literaria.

2.1 Introduccion

El campo de SLAM ha cobrado un protagonismo significativo en el ambito de la robética
en los ultimos afios, principalmente debido a su papel crucial en el desarrollo de vehiculos
autonomos. SLAM se enfoca en abordar el desafio de que los robots puedan mapear y
comprender entornos desconocidos en tiempo real, lo que resulta fundamental para
lograr la autonomia en la navegacion robotica. Esto implica el uso y la integracion de
diversos sensores, como cdmaras de profundidad, cdmaras RGB y sistemas de
posicionamiento, con el fin de obtener una vision completa y precisa del entorno.
Asimismo, la navegacién autonoma en entornos con presencia de objetos dinamicos

constituye un area de especial interés, lo que ha impulsado investigaciones en visidon por



computadora y técnicas de deteccidn y seguimiento de objetos en movimiento. A través
de un esfuerzo conjunto de la comunidad cientifica, se han logrado avances significativos
que permiten a los vehiculos auténomos afrontar desafios del mundo real y avanzar hacia

una navegacion auténoma y segura.

2.2 Segmentacion y reconstruccion

La segmentaciéon y la reconstruccion son dos técnicas clave en el procesamiento de
imagenes y sefiales. La segmentacidon de imagenes es una tarea fundamental en la vision
artificial, ya que nos ayuda a comprender y analizar las imagenes dividiéndolas en
regiones con caracteristicas visuales similares. Esto permite identificar y separar objetos,
fondos, y otros elementos importantes en la escena. La segmentaciéon es esencial en
muchas aplicaciones, como reconocimiento de objetos, seguimiento de objetos en

movimiento y deteccién de anomalias.

Por otro lado, la reconstruccion se enfoca en crear una representacion tridimensional de
una escena o un objeto a partir de datos bidimensionales, como imagenes o videos. Esta
técnica permite obtener una vista mas completa y detallada del entorno, lo cual es muy
util en aplicaciones como realidad virtual, simulaciéon de entornos, navegacién de robots

y creacion de modelos 3D para ingenieria y disefo.

En las ultimas décadas, se han desarrollado muchos métodos de segmentacion de
imagenes que se pueden clasificar en dos categorias: supervisados y no supervisados. Los
métodos supervisados, como Support Vector Machine (SVM) y Convolutional Neural
Networks (CNN), requieren un conjunto de datos para entrenar los algoritmos. Por otro
lado, los métodos no supervisados se enfocan en clasificar automaticamente los pixeles de
una imagen en diferentes etiquetas sin necesidad de un proceso de aprendizaje previo.
Esta dltima opcién es muy beneficiosa para aplicaciones de procesamiento de imagenes

en tiempo real.

Anteriormente, la mayoria de las investigaciones se centraban en la segmentacién de
imagenes en escala de grises debido a las limitaciones de hardware y tecnologia. Sin
embargo, con el rapido desarrollo de equipos de hardware, la segmentacion de imagenes
a color ha ganado mucha atencién y se ha vuelto cada vez mas relevante en el campo del

procesamiento de imagenes y sefiales [19].



Entre los métodos de segmentaciéon no supervisada, se tienen los algoritmos de
agrupamiento que se han utilizado con éxito en segmentacion de imagenes y clasificacién
de datos. Aun asi, es un tema desafiante, ya que es dificil lograr agrupamiento automatico
y proporcionar buenos resultados para la segmentaciéon de imagenes. Los algoritmos de
segmentaciéon de imagenes basados en agrupamiento tienen tres ventajas: En primer
lugar, pueden lograr una segmentacién de imagenes no supervisada. En segundo lugar,
son mas robustos que otros algoritmos de segmentacién de imagenes, como modelos de
contorno activos, cortes de graficos, caminantes aleatorios y fusion de regiones ya que
requieren menos parametros. Finalmente, el agrupamiento tiene una clara ventaja en la
segmentacion de imagenes multicanal porque es facil aplicar algoritmos de agrupamiento

en la clasificaciéon de gran cantidad de datos [20],[21].

La segmentacion semdantica de imagenes es un método ampliamente estudiado que
consiste en asignar una etiqueta semantica a cada pixel de la imagen [22], [23]. Esta
técnica se distingue de la segmentacion de instancia, que se enfoca en producir mascaras
y clases para cada instancia [24]. Recientemente, ha ganado popularidad la segmentacion
pandptica, que combina la segmentacién semantica a nivel de pixel y a nivel de instancia.
Si bien existen algoritmos tradicionales de aprendizaje automatico para enfrentar estos
desafios, las técnicas de deep learning han obtenido un éxito sin precedentes y superan a
otros enfoques de manera significativa. Por ejemplo, las CNN se han convertido en uno de
los algoritmos mas impresionantes para tareas de reconocimiento de patrones en la
gestion de imagenes. Ademas, las Recurrent Neural Networks (RNNs) se utilizan
comuUnmente para recuperar caracteristicas contextuales y recordar informacién a lo
largo del tiempo. Estos avances en el aprendizaje profundo han impulsado
significativamente la investigacion en segmentacién semantica. Ademas, la disponibilidad
de multiples modalidades de deteccion ha fomentado el desarrollo de la fusién
multimodal. Al aplicar la fusion multimodal profunda para la segmentacion semantica de
imagenes, se logra una mejora significativa en el rendimiento, aprovechando los
beneficios de multiples fuentes de informacién y generando automdaticamente una

prediccion conjunta 6ptima [25].

El desarrollo de algoritmos de enfoque de regién ha emergido rapidamente como una de
las areas de investigacion mas criticas en los ultimos afios [26]. La precision de las técnicas
de reconocimiento basadas en regiones ha impulsado el uso de estos algoritmos como una
parte esencial en varios problemas de reconocimiento. El objetivo principal de estos

algoritmos es extraer regiones relevantes de una imagen, manteniendo un numero
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adecuado de ellas para reducir el espacio de busqueda y aumentar la precision de

deteccidn.

El procesamiento de imagenes a partir de la nube de puntos es otro campo de
investigacion de alto interés. La segmentacion de la nube de puntos [27] es un problema
clave en la comprension del contenido 3D. Los métodos existentes basados en redes
neuronales profundas para la segmentacion de nubes de puntos principalmente entrenan
lared de manera supervisada, que depende en gran medida de una gran cantidad de nubes
de puntos de entrenamiento de alta calidad etiquetadas manualmente. Sin embargo, es
muy tedioso y lleva mucho tiempo asignar manualmente etiquetas de partes para cada
punto en las nubes de puntos. Sin embargo, se pueden obtener facilmente muchas nubes

de puntos sin etiquetar a partir de escaneres 3D, Internet o reconstruccion.

El método de segmentacion de nubes de puntos semi supervisado propuesto en [28] es
capaz de utilizar tanto nubes de puntos etiquetadas como no etiquetadas durante el
entrenamiento. Con el objetivo de aprovechar mejor las nubes de puntos no etiquetadas,
se propone en [28] una arquitectura de segmentacién contradictoria que incorpora la
discriminacién de confianza en las predicciones de etiquetas para estas nubes de puntos.
Esta técnica permite seleccionar pseudo etiquetas en las nubes de puntos no etiquetadas
con mayor confiabilidad, lo que mejora significativamente el rendimiento de la
segmentacion. En consecuencia, el método propuesto logra un uso mas eficiente de las
nubes de puntos no etiquetadas durante el entrenamiento, y el rendimiento de la
segmentacion se ve mejorado mediante el auto entrenamiento con predicciones de

etiquetas mas confiables.

En resumen, a pesar de los notables avances e investigaciones [29], todavia se identifican
brechas desafiantes y aspectos por mejorar en el campo de estudio. Algunos de estos
desafios incluyen la complejidad de lidiar con oclusiones y variaciones impredecibles de
la iluminacidn en la escena. La segmentacion con informacion de profundidad también

representa un reto adicional debido a su naturaleza mas exigente.

Asimismo, desarrollar modelos de aprendizaje para abordar escenas como fondos
abarrotados, patrones de movimiento complicados y diversidad de funciones espacio-

temporales plantean desafios significativos en la deteccion de secuencias de video.

Con datos de entrenamiento limitados, el aprendizaje de caracteristicas que contengan

informacién intra-frame, inter-frame y de movimiento a través de una red profunda para
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la deteccién de secuencias de video se convierte en un desafio adicional.

Estas areas representan temas de investigacion desafiantes y aun no resueltos que
requieren futuros esfuerzos para avanzar en el campo de manera significativa y seguir

mejorando las técnicas y metodologias para abordar estas problematicas.

Durante las ultimas décadas, se han introducido una serie de métodos para identificar,
emparejar y analizar los puntos clave de las imagenes y su posterior uso en SLAM,
actualmente se utilizan métodos relativamente simples basados en gradientes de imagen
y métodos mas complejos de analisis de caracteristicas que utilizan redes neuronales
convolucionales profundas y multitarea [30]. El mapeo de puntos caracteristicos usando
redes neuronales permite lograr una solucion mas confiable, porque los puntos
caracteristicos, calculados usando métodos estandar, se agrupan principalmente en
objetos de alto contraste, como césped, edificios y arboles. Los algoritmos basados en CNN
estdn entrenados para detectar puntos caracteristicos [31] de manera mas inteligente y,
como resultado, se obtiene una distribucién mas uniforme de los puntos caracteristicos

en la imagen.

Existe una arquitectura llamada SuperGlue modificada la cual toma puntos de interés y
descriptores de dos imagenes como entrada. Esta arquitectura se basa en una red
neuronal de grafos con unidades de atenciéon que aumentan el campo receptivo de los
descriptores y aseguran su interaccién cruzada. La reconstrucciéon 3D dispersa se puede
lograr durante el proceso SLAM mediante el calculo y el seguimiento de puntos

caracteristicos con prediccion de sensor inercial [32].

La reconstruccién 3D es una técnica clave en graficos por computadora con diversas
aplicaciones en realidad virtual, aumentada, animacién, como también en el campo de la
ingenieria civil [33] y demas aplicaciones [34]. En los ultimos afos, se han realizado
muchos avances tanto en la calidad como en la velocidad de la reconstruccidn. Desde el
temprano éxito de KinectFusion, escanear con una camara RGB-D basica y reconstruir la
geometria capturada en linea se ha convertido en algo comun. El trabajo posterior mejoro
la escalabilidad del sistema para admitir escenas mas grandes y detalles mas finos
mediante la introducciéon de nuevas estructuras de datos persistentes. Si bien la
investigacion sobre la reconstruccién y el modelado de escenas interiores estaticas ha
madurado en los ultimos afios, la reconstruccion de objetos dinamicos [35] (por ejemplo,
humanos, animales y otros objetos que se mueven libremente) sigue siendo un problema

abierto tanto en las comunidades graficas como roboéticas (referido como SLAM
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dinamico), asi como también la reconstruccién en tiempo real [36],[37],[38].

Con el desarrollo de las tecnologias de Realidad Virtual, Realidad Aumentada y 5G, se ha
ido elevando la demanda de técnicas de reconstrucciéon 4D (espacio + tiempo).
Especialmente con los ultimos avances de las cAmaras RGB-D de nivel de consumidor, el
interés ha ido en aumento en el desarrollo de tales técnicas de reconstruccién 4D para

capturar varias escenas dindamicas [39].

Para lograr una reconstruccién de escena 4D (3D + tiempo), algunos investigadores
estimaron la trayectoria de movimiento de cada objeto que se movia en primer plano
alrededor del robot y reconstruyeron su modelo 3D basandose en la segmentacion
semantica obteniendo informacion sobre objetos en movimiento. Sin embargo, su dmbito
de aplicacién es limitado porque muchos objetos en movimiento son desconocidos y no
pueden segmentarse semanticamente en entornos practicos donde este tipo de método
no es valido. Por el contrario, también se han desarrollado métodos basados en la
segmentacion de multiples movimientos, que agrupan puntos del mismo movimiento en
una instancia de parametro de modelo de movimiento, segmentando asi los multiples
modelos de movimiento correspondientes a objetos en movimiento uno por uno en el
escenario dindmico. Estos métodos estiman la trayectoria de la camara y los objetos en
movimiento sin depender de las sefiales semanticas iniciales y son mas sélidos en las

escenas del mundo real [40].

Sin embargo, todavia existen dos problemas importantes relacionados con la
reconstruccion dinamica de escenas en 4D. En primer lugar, todos los métodos de salida
siguen siendo vulnerables al movimiento rapido y ocluido de la escena dindmica. Los
movimientos rapidos introducen desenfoque de movimiento y pueden degradar
gravemente la precisién de seguimiento de las correspondencias entre fotogramas, lo que

afecta a la fusion de la geometria [41].

Otros métodos propuestos son los algoritmos estéreo multivista (MVS) basados en
PatchMatch que han logrado un gran éxito en tareas de reconstruccion de escenas a gran
escala. Sin embargo, la reconstruccion de planos sin textura a menudo falla, ya que los
métodos de medicion de similitud pueden volverse ineficaces en estas regiones. Por lo
tanto, se opta por implementar una estrategia de inferencia de hipotesis de profundidad
potencial para hacer que el resultado de la reconstruccion sea mas completo. La estrategia
consta de dos pasos. En primer lugar, para los pixeles que no se reconstruyen con éxito, se

generan multiples hipdtesis de profundidad potencial utilizando valores de pixeles
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préximos reconstruidos con profundidad precisa. En segundo lugar, las hipdtesis de
profundidad se seleccionan utilizando el campo aleatorio de Markov (MRF). La estrategia

puede aumentar significativamente la integridad de la reconstruccion [42].

2.3 SLAM

SLAM es un area de investigacion en creciente interés. En [43], se examinan varios
sistemas SLAM, incluido el V-SLAM, que utiliza cAmaras RGB, camaras estéreo, cAmaras
omnidireccionales y cAmaras RGB-D para lograr la localizacién, mapeo y orientacion de
sistemas auténomos, mediante sistemas monoculares, estereoscopicos y mixtos. Los
investigadores han estructurado estos sistemas en diversas arquitecturas para disefiar
algoritmos efectivos. Ademas, se presenta una vision general de las diferentes métricas en
SLAM y sus lineas de investigacion. Aunque el error relativo de posicionamiento se usa
comuinmente para medir la precision de la trayectoria, se sugiere la necesidad de nuevas
métricas para evaluar los algoritmos de reconstruccién con mayor precision. Otro estudio
[44] destaca la importancia de determinar el posicionamiento y la reconstrucciéon de

ambientes en el desarrollo del SLAM en vehiculos auténomos roboéticos.

2.3.1 Reconstrucciones ambientes estaticos en SLAM

El desarrollo de sensores para la percepciéon del entorno ha permitido la reconstrucciéon
de escenas mediante sistemas de vision artificial y V-SLAM. Esto ha impulsado diferentes

desarrollos en varias areas de aplicacion.

Uno de los enfoques mas comunes es la aplicacion de redes neuronales para la
reconstruccion de escenas. En [45], se utilizo una Detail-preserving network (DPNet) para
extraer profundidad monocular a partir de imagenes RGB de una sola camara. En otro
estudio [46], se combind la prediccion por redes neuronales convolucionales con la
reduccion de nubes de puntos con voxelgrid y la generacion de normales para crear

bocetos 3D de multiples vistas.

Otro enfoque es la utilizacidn de sistemas de extraccidon de caracteristicas, como el método
de red estéreo [47] de vista multiple que utiliza la extraccién de volumen piramidal para

la reconstruccion 3D de escenarios exteriores.
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También se han utilizado algoritmos matematicos y estadisticos para la reconstruccion de
escenas. En un método propuesto [48], se utiliz6 una cAmara RGB-D para capturar los
frames sucesivos, que se procesaron con el algoritmo Ransac y el Iterative Closest Point

(ICP) para reconstruir escenas interiores.

Otro enfoque es la reconstruccién de escenas en linea mientras se recorre la escena. Por
ejemplo, en un método [49] de reconstruccién de escenas estaticas con multiples robots,
varios robots van aportando segmentos del mapa captado, que se fusionan en tiempo real

para generar un mapa del entorno en 2D.

Finalmente, existe la posibilidad de utilizar la fusion sensorial para la reconstruccion de
escenas, como se ha demostrado en [50] que fusiona los datos de un LIDAR 2D y RGB-D

para mejorar la deteccion de caracteristicas del entorno.

Aunque estos métodos son muy prometedores, algunos de ellos pueden ser costosos en
términos de computacion [51],[52]. Sin embargo, cada vez se estan desarrollando mas
soluciones que permiten una reconstruccién de escenas en tiempo real y con un menor

costo computacional.

2.3.2 SLAM en ambientes dinamicos

Los sistemas auténomos enfrentan dificultades al operar en entornos dinamicos
(conocido como SLAM dinamico) debido a la constante movilidad de los objetos, lo que
genera registros cambiantes en los sensores. La deteccion de objetos dinamicos en
entornos reales implica considerar factores como la velocidad, la direccién y la distancia

a los sensores, lo que aumenta la complejidad de esta tarea.

El SLAM dindamico ha sido objeto de pocos avances debido a su complejidad. En [53] se ha
evaluado la capacidad de deteccién, adaptabilidad, novedad y rapidez de 119 algoritmos
de deteccidn de objetos dindmicos en una secuencia de imagenes 2D. Sin embargo, esta
area de estudio aun tiene muchas limitaciones que deben ser exploradas para ofrecer

soluciones.

En cuanto a la deteccién de objetos dinamicos, se han planteado dos categorias [54] de
deteccién: deteccion por cajas delimitadoras en 2D o 3D y estimadores de postura de 6D,

en los que se aplican clasificadores por sistemas de inteligencia artificial. En algunos
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experimentos, se han utilizado CNN [55] y deteccién por bolsa de palabras sobre nubes
detectadas por LIDAR 3D. Estos métodos se han evaluado mediante la variacion de la

densidad de puntos en las nubes y se han aplicado sobre distintos conjuntos de datos.

Se han realizado varios experimentos de deteccion de objetos en movimiento mediante
cubos de ocupacién sobre nube de puntos [56], técnicas de vision en imagenes de
profundidad y RGB, y el método onboard diagnostics (OBD) [57]. En estos experimentos
se han utilizado nubes de puntos reducidas de entornos dindmicos exteriores con
multiples objetos dinamicos, y se ha evaluado la precision del sistema de clasificacién y la
segmentacion del objeto dinamico.

Se ha propuesto un método para la eliminacién de objetos dinamicos mediante la fusion
de imagenes, aplicado fuera de linea sobre un conjunto de datos [58]. Sin embargo, la
deteccion de objetos dindmicos sigue siendo un area de estudio compleja y se necesita
seguir investigando, comenzando por la deteccidn a bajas velocidades y con objetos de
grandes dimensiones, con el objetivo de avanzar en la deteccion y eliminacion de objetos

dinamicos y la reconstruccion de la escena.

2.3.3 Pointcloud_to_Laserscan

Pointcloud_to_laserscan es un algoritmo utilizado en robética para convertir datos de
nubes de puntos en datos de escaneo laser [59][60]. Esta herramienta es muy util en la
navegacion autonoma de robots, ya que los sensores laser son muy precisos y

proporcionan informacidn detallada sobre la posicion y la orientacion del robot [61].

La conversion de datos de nubes de puntos a datos de escaneo laser es importante porque
los sensores de laser son muy comunes en la robética y se utilizan para crear mapas de
entornos y evitar obstaculos [62]. Sin embargo, no todos los robots tienen sensores laser
integrados. Algunos robots tienen sensores de nubes de puntos, que son mas econémicos,

pero no son tan precisos como los sensores de laser [59].

La herramienta pointcloud_to_laserscan ayuda a resolver este problema, ya que permite
que los robots con sensores de nubes de puntos utilicen algoritmos y herramientas

disefiados para robots con sensores de laser [60].

Para comprender mejor pointcloud_to_laserscan, es importante comprender coémo
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funciona la deteccién de obstaculos en la robética. La deteccién de obstaculos se realiza a
través de la creaciéon de un mapa del entorno del robot y la identificaciéon de obstaculos en
ese mapa. Los sensores de laser y de nubes de puntos se utilizan para crear este mapa [62]
[61].

Los sensores de laser emiten un haz de luz y miden el tiempo que tarda en regresar al
sensor después de rebotar en un objeto. Con esta informacién, el sensor puede determinar
la distancia del objeto y su posicién en relacién con el robot [62]. Asi mismo, los sensores
de nubes de puntos tienen un funcionamiento similar, pero en lugar de emitir un haz de
luz, capturan multiples puntos de luz que se reflejan en los objetos. A partir de estos

puntos de luz, se puede construir una imagen tridimensional del entorno del robot [61].

Para convertir los datos de nubes de puntos en datos de escaneo laser,
pointcloud_to_laserscan utiliza un algoritmo que simula los resultados que se obtendrian
si se estuvieran utilizando sensores de laser [60]. Este algoritmo mapea los puntos de la
nube de puntos en un plano bidimensional y calcula la distancia de cada punto al robot.
Luego, el algoritmo asigna un valor de intensidad a cada punto, lo que permite distinguir

entre objetos so6lidos y espacios abiertos [59].

Supongamos que tenemos una nube de puntos en tres dimensiones dada por P(x, y, z),
donde (x,y, z) representan las coordenadas de cada punto en el espacio tridimensional.
Queremos convertir estos puntos en un escaneo laser, que generalmente se representa
como un conjunto de angulos y distancias (0, r), donde 6 es el angulo horizontal y r es
la distancia medida desde el origen en esa direccion. La conversion se puede realizar de

la siguiente manera:
Para cada punto (x, y, z) en la nube de puntos:

e C(Calcule el angulo 6 usando la férmula atan2(y, x), que es la funcién arco tangente

de la relacion entre las coordenadas x e y del punto.

e C(alcule la distancia r usando la distancia euclidiana desde el origen: r =
VX2 +y2.

El resultado serd un conjunto de pares (6, r) que representan el escaneo laser. En
términos matematicos, podemos definir la transformacién de la nube de puntos (P) a

datos de escaneo laser (L) como una funcién T:
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T:P(x,y,z)->L(6,1)
Donde:

0 = atan2(y, x)

r=,/x%+y2

En resumen, pointcloud_to_laserscan es una herramienta util para la navegacion
auténoma de robots, ya que permite que los robots con sensores de nubes de puntos

utilicen herramientas y algoritmos disefiados para robots con sensores de laser.

2.3.4 Métricas

El desarrollo de sistemas SLAM ha requerido la evaluacion de diferentes métricas para
medir la precision y el rendimiento de los algoritmos. El error cuadratico medio, el error
absoluto y la desviacion estandar son algunas de las métricas comtinmente utilizadas en
la evaluacion de sistemas de seguimiento de la ruta de los instrumentos y del recorrido de
los objetos dinamicos en la escena [63]. Estas métricas se aplican ampliamente en SLAM

[43] y permiten comparar diferentes sistemas y métodos.

En sistemas SLAM 2D, se ha desarrollado un método de mapeo de escenas de bajo costo
computacional [64]. En la evaluacién de este sistema se utiliza la superposicion del mapa
de objetos en la escena real para realizar una comparativa visual y se establecen los
porcentajes de error en la medida de los fragmentos de la escena. Otros sistemas SLAM
2D han sido evaluados mediante la comparativa del error absoluto de posicionamiento en
escenarios interiores [65]. En este tipo de evaluaciones, se han obtenido resultados

significativamente mejores que otros algoritmos evaluados.

Los sistemas SLAM 3D de reconstrucciéon requieren métricas diferentes para evaluar su
precision y rendimiento. Algunas de estas métricas incluyen la necesidad de la escala
absoluta, la generacion de mapas de alta resolucién y mapas 3D, y la capacidad de generar
mapeo RGB de puntos [66]. La precision de registro entre cada escaneo estatico y la
comparacién cualitativa de las reconstrucciones obtenidas también son utilizadas para

evaluar estos sistemas. En algunos casos, se evaluda el crecimiento de la nube de puntos y
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se realiza un analisis de la tasa de recuperacién [67].

Los sistemas SLAM 3D de reconstruccion con objetos dindmicos requieren evaluaciones
especificas para medir su rendimiento y precision en la deteccién y seguimiento de
objetos en movimiento. En algunos estudios se evalda el consumo de recursos
computacionales, el porcentaje de uso y la detecciéon del objeto dindmico de forma
cualitativa [68]. Sin embargo, es importante destacar que estas medidas no son
suficientes para establecer la calidad de reconstruccién. La evaluacion de la trayectoria
del objeto dinamico [63] se realiza a través del error absoluto, el error cuadratico medio
y la desviacion estandar, y se utiliza el error absoluto de trayectoria y error relativo de
posicionamiento para evaluar los puntos suministrados. Ademads, se realiza la

segmentacion sobre la RGB y se compara de forma cualitativa [69].

2.4 Conclusiones

En SLAM, el factor comun es el costo computacional asociado con la ejecucién de los
algoritmos de procesamiento de pointcloud. Este costo debe ser limitado para permitir la

ejecucion en linea.

Aunque los sistemas de reconstruccion han tenido gran éxito en la reconstruccion de
ambientes estaticos, no son aplicables directamente a escenas con objetos dinamicos

debido a la oclusion que estos generan.

Las métricas existentes para evaluar el comportamiento de los algoritmos son
insuficientes ya que no proporcionan un valor que relacione la similitud entre la escena

reconstruida y la escena de referencia.

Actualmente, no existe un método de bajo costo computacional que permita generar una

reconstruccion 3D de escenas con presencia de objetos dinamicos.
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Capitulo 3.
Segmentacion de Zonas de Puntos de Alta
Variabilidad

En este capitulo se despliega con detalle el algoritmo paso a paso destinado a la
segmentacion por zonas de puntos de alta variabilidad. Iniciando en la Seccién 3.1, se
exponen las fases fundamentales del método de reconstruccién dindmica. Este proceso es
acompanado por una imagen ilustrativa que amplifica la comprension del lector respecto
a cada etapa. Cada una de estas fases, como el preprocesamiento, interpolacién y
extrapolacion, promedio moévil y desviacidn, dangulo de deteccion, etc. Son etapas que se
entrelazan para componer el algoritmo de segmentacién de zonas de puntos de alta

variabilidad.

En la continuacidn, en la Seccién 3.2, se aborda la implementacion, donde se retoman
algunos pasos de la Seccién 3.1, pero se amplia el contenido con la inclusion de los
procesos relativos a la fusion de datos. La Seccion 3.3 introduce los elementos que
conforman los materiales utilizados, como los sensores empleados y el proceso de
calibracién de la camara RGB-D. Luego, en la Seccién 3.4, se sumergen en los datos
generados, describiendo los datasets, los objetos dindmicos incorporados, las escenas
seleccionadas con sus caracteristicas especificas y los recorridos realizados. En conjunto,
este capitulo proporciona una guia exhaustiva a través del algoritmo de segmentacion y
su aplicacion, con una mirada detallada a los componentes clave y los elementos practicos

involucrados en el proceso.

3.1 Etapas del método de reconstruccion dinamica

El método propuesto en [70] para la Reconstrucciéon Dindmica basada en la Segmentacion
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de Zonas de Puntos de Alta Variabilidad (Rec-HV) utiliza la desviacion estandar de los
datos del LIDAR 2D virtual en cada ciclo de ejecucion. Este calculo se utiliza para
determinar el dngulo de deteccidn de la zona dinamica y aplicarlo en la segmentacion de
la PCL del RGB-D. De esta manera, se eliminan los puntos del objeto dindmico en cada
ciclo, lo que permite la reconstruccion de la escena estatica mediante la concatenacion de
PCL sucesivas. Para lograr este proceso, se llevaron a cabo diferentes procedimientos

estadisticos y matematicos en los datos del LIDAR virtual y del RGB-D.

Las etapas del método Rec-HV anterior y actual se presentan en la Figura 1 y en las
secciones siguientes se explica en detalle cada uno de los pasos del método actual, esta

informacién es adaptada de [70].
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Figura 1. Diagramas: anterior/actual de las etapas del método Rec-HV
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3.1.1 Preprocesamiento

Los datos del LIDAR virtual se reciben cada ciclo de medicion. Estos estan constituidos
por: el vector de la profundidad (r) de longitud (1), el angulo de inicio de muestreo (dmin)
y el angulo de incremento (48). A partir de estos datos se construye un vector de angulos
(6) de longitud [, ver (1).

r=[r,nr,nrs..nl
6; = Omin + A0 * i (1)
9 = [61, 92,63 Hl]

Los datos del LIDAR virtual estan constituido por una medicién de 57°, lo que establece [
igual a 57°, a partir de este se construye el vector de angulos 6 y se recorta el vector
profundidad r.

3.1.2 Interpolacion y extrapolacion

El vector r puede contener valores de profundidad infinitos debido a que en el LIDAR
virtual se establece un rango maximo y se representa la infinitud como verdadera cuando
los valores exceden ese limite. Para corregir esta situacion y reemplazar los valores
infinitos por valores reales, se emplea la técnica de interpolacion y extrapolacion, en
funcion de la posiciéon dentro del vector r. En especifico, se utiliza la interpolaciéon para
ajustar los valores entre dos puntos reales, incluso si estos no son adyacentes. Por otro
lado, la extrapolacién entra en juego para sustituir los datos que presentan valores

infinitos en los extremos del vectorr.

La interpolacion y extrapolacién se realizan encontrando una linea de tendencia con los
vecinos mas cercanos y proyectandola sobre los puntos con valores atipicos. De esta
manera, se obtiene un conjunto completo de datos del LIDAR virtual, compuesto por

parejas ordenadas que corresponden a la posicion dentro del vector 6 y r.
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3.1.3 Promedio moévil y desviacion

El promedio movil se calcula aplicando una ventana de n ciclos a cada punto del vector de
profundidad 7 del ciclo actual, junto con los n — 1 ciclos anteriores inmediatos al ciclo
actual, ver ecuacidn (2). Luego, se determina un vector de desviacion estandar (dr) para
estos mismos datos, que consta de la desviacion estandar de cada punto en los n ciclos ver

ecuacion (3).

K
1
Ty = Z Th—n+1 (2)
k—n+1
" k
dry = - Z (Ti—n+1 — Ti)? (3)
k—n+1

Se tienen dos vectores de datos provenientes del LIDAR virtual: ry, que es el vector de
profundidad para el k-ésimo ciclo de lectura, y 7, que es su promedio. Ademas, dr es la
desviacidn estandar para cada valor de ry, en el vector de profundidad del k-ésimo ciclo de
lectura. Estos tres vectores de datos se obtienen en cada ciclo de datos LIDAR virtual y
también se incluye el vector de angulos 0. Esto se muestra en la ecuacion (4) para el k-

ésimo ciclo.
1_']( = [171’ 7:21 f3 "'Tl]
0 = [604,6,,65 ...60/] (4)
dry = [dry, dr,, dry ... dr]

3.1.4 Angulo de deteccién

En cada ciclo, se determinan los maximos de variabilidad a partir de los valores de 7, @ y
dr . Estos maximos se obtienen de 7 cuyos valores de dr son los maximos (d7yax1
y dTmaxz) ¥ NO son consecutivos en el vector dr. Estos maximos tienen posiciones i;1 e i,
en el vector dr, a partir de las cuales se obtienen los angulos de deteccién (al y a2), como

se muestra en la ecuacion (5).
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al =0 min+i; * 460
()

a2 = O min+ i, * A6

3.1.5 Reduccion de la PCL (Point Cloud)

La nube de puntos RGB-D (PCLg;p—p) puede contener hasta un maximo de 307.200
puntos (para el Kinect v1.0), aunque este tamafio puede variar dependiendo del entorno
en el que se encuentre. Aunque no se capturen todos los puntos, sigue siendo un gran
volumen de datos. Para procesarlos, primero se selecciona solo la informaciéon de
profundidad de cada punto en la PCLgsp_p, ¥ luego se aplica un voxelgrid que promedia
los puntos en segmentos de una grilla con un tamafio definido (t,g). Esto resulta en una
version reducida de la nube de puntos llamadaPCLgegyciaq, QUE contiene un menor

numero de puntos.

3.1.6 Segmentacion por angulo

En el proceso de segmentacion por angulo detectado, se realiza la segmentacion de la nube
de puntos PCLgeguciaa €Xtrayendo la region que esta delimitada por los angulos de
detecciéon (al y a2). Para lograr esto, es necesario calcular el angulo en el plano XY, con
respecto al eje y, para cada punto de la PCL, utilizando la ecuacion

— 2 2 2
Tpt = \/xpt + Yot + Zpt

(6)

apt = COS (ypt/rpt)

Se calcula el angulo a,; para cada punto de la PCLgeqyciqq €n funcion de su radio ¢y su
posicion con respecto al eje y. Luego, se lleva a cabo la segmentacion de los puntos en cada
ciclo, donde aquellos que caen dentro del rango de angulos al y a2 se consideran como
puntos pertenecientes a la zona dinamica del ciclo k actual (PCLyp), mientras que los
puntos que se encuentran fuera de este rango angular se consideran como puntos

pertenecientes a las zonas estaticas del ciclo k actual (PCLzey).
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3.1.7 Segmentacion por agrupacion de profundidad

En el proceso de segmentacion por agrupaciéon por profundidad, se realiza la
segmentacion de la PCL;p que contiene los puntos del objeto dinamico y los alrededores
de la zona estatica ocluida. Esto se logra seleccionando los grupos de puntos que tienen
un valor de coordenada x menor que el punto mas lejano (x,,,,) del grupo cuyo centroide
esta mas cerca de los sensores. Estos puntos se consideran como los puntos
pertenecientes al objeto dinamico (PCLp;,)- Ademas, se identifican los grupos de puntos
cuyos centroides se encuentran a mayor profundidad que x,,,,, los cuales constituyen la
zona estatica que rodea a la zona ocluida por la PCLp;;,, y se denominan como la nube de

puntos PCLge-

Posteriormente, se realiza la concatenacion de la PCLy, y 1a PCL, para obtener la nube
de puntos de la zona estatica (PCL,g:_k) del ciclo k-ésimo, seguin la ecuacion (7).

[X1 Y1 71
PCL, = : :
-xS yS ZS
(X1 Y1 Z1
PCLpor = | ¢ : :
_xW yW ZW
(7
PCLpst— = PCLygy ” PCLy
p=s+w
X1 V1 7
PCLpst—y = [ : : : ]
Xp Yp Zp

La PCL,s_) se refiere a la escena estatica de la cual se han eliminado los puntos

correspondientes al objeto dinamico.

3.1.8 Traslacion

La PCL.z_; se posiciona con respecto al centro dptico de los instrumentos como marco
de referencia, sin embargo, para llevar a cabo la reconstruccidn, es necesario que todas las
nubes de puntos estén en el mismo marco de referencia. Para lograr esto, se debe tener la

posicion de los instrumentos en cada ciclo en referencia a una posicidn inicial, y luego se
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realiza la traslacién de la PCL a la base de coordenadas del punto de origen del
movimiento. Esto permite determinar la posiciéon absoluta de cada punto en la PCL g;_.
El cambio de base de coordenadas se aplica multiplicando cada punto por la matriz de
transformacién homogénea correspondiente a cada ciclo k, como se muestra en la (Figura
2).

— Vi

“e
Pr-1 o
%)
B
0y
Mtk,\ k-1 (ka-x.ypkq,zp,..,,l) ’
(x,,o,y,,u,lpn) ’

\s B

Figura 2. Vector traslacidon para cada marco de referencia con respecto al origen.

En la Figura 2, p es un punto en la escena estatica. Mt; es la matriz de transformacion
homogénea para el k-ésimo ciclo, mientras que Mt,_; es la matriz de transformacion
homogénea para el ciclo k — 1. x,, Ypk ¥ Zpk, son las coordenadas de un punto p que
pertenece ala PCLg; . del ciclo k. Por otro lado, xpx—1, Ypk—1Y Zpk-1 Son las coordenadas
de un punto que pertenece a la PCL del ciclo k — 1. O, es el punto de origen del marco de
referencia cuando k es igual a cero, mientras que Oy es el punto de referencia para el ciclo

k, y O, _; es el punto de referencia para los puntos registrados en el ciclo k — 1.

Cada ciclo k tiene una matriz de transformaciéon homogénea M, correspondiente, la cual
estd determinada por los parametros de traslacion (Vt;). Vt, contiene las coordenadas de
traslacion Py, P, yP,, asi como los angulos de rotacion ¢, B y y para cada eje de coordenadas
X,Y,V z, obtenidos a través de la odometria visual. La traslacion se realiza a partir de los
puntos que se encuentran en la PCL,s_k, los cuales estan referidos al marco de
coordenadas del ciclo k , Oy,. Estos puntos deben ser trasladados al marco de referencia O,

mediante la aplicacion de la matriz My, de acuerdo con la ecuacion (8), para cada punto
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de laPCL gt

Xr1 Y1 Zyq
PCLest— =1 ¢ : :
xrp yrp er

xrp

yrp

Urp er

1

Mt,
cos@pcosf cos@sinfsiny +singcosy cos@sinfcosy +singsiny P, ®)
singpcosf singsinfsiny +cosgcosy singsinfcosy —cosgsiny P,
—sinf cos S siny cos S cosy P,
0 0 0 1

Urtp = Mtk Urp

Xrtp

_ | Yrep

vrtp - Zrtp

1
Xrt1  YVrt1  Zrt1
PCL, =] : :
Xrtp  Yrtp Zrtp

Durante este proceso, cada vector v,,, compuesto por las coordenadas X, Y;,y Z, se
multiplica por la matriz M para obtener v,.,, que contiene las coordenadas X;¢, Yrtp ¥
Zrtp. Estas coordenadas conforman laPCLy, que es la version reducida de la nube de

puntos del k-ésimo ciclo con respecto al marco de referencia 0.

3.1.9 Reconstruccion

Durante el proceso de reconstruccion se lleva a cabo la concatenacién de las escenas de
cada ciclo, con el objetivo de obtener una escena estatica reconstruida sin obstrucciones.
Para lograr esto, es necesario completar la informaci6n faltante en la PCL,, del ciclo actual,

la cual pudo haber sido ocultada por un objeto dinamico. Para ello, se concatena la PCL,,
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actual con la PCL final del ciclo previo k-1 (PCLj:_1), tal como se muestra en la ecuacion

(9)

X3 Y1 74
PCLyr_q = [ : : : ]
Xq Yq Zq
PCLrrans, = PCLygr—4 ” PCLy (9)
X1 V1 Z,
PCLrrans, = [ : : : ]
Xp+q Yp+q Zp+q

Luego del proceso mencionado, se genera una PCL transitoria (PCL7,4,s) completa del
ciclo actual. Esta PCL se caracteriza por presentar zonas superpuestas, donde PCLy;_1 y
PCLj, coinciden y comparten puntos que corresponden a la misma zona de la escena

estatica. Esto se puede visualizar en la siguiente (Figura 3).

PCL PCL
kT-1 k

Concatenacién

PCL trans.

()

PCL

Figura 3. Concatenacion y reduccion de PCL para la reconstrucciéon de escenas estaticas

La concatenacion sucesiva de los ciclos anteriores permite obtener la PCLy;, que es la PCL

reconstruida del ciclo actual.
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3.1.10 Correlacion por vistas localizadas

En esta investigacion se propone una medida de correlacién entre la PCLy; obtenida
mediante el método Rec-HV y una PCL de referencia (PCL,.f) capturada en un fotograma
de la escena estatica sin objetos dindmicos. Para lograr una correlacién precisa, ambas
PCL deben tener el mismo marco de referencia. Las PCL contienen 3 columnas: X, Yy Z,
donde se registran las coordenadas de cada punto. Primero se organiza la PCL en orden
descendente segun la columna X, y luego se obtienen el valor maximo (X,,,qx—cor) Y minimo
(Xmin-cor) de la columna X de profundidad de la escena para realizar una transformacién
a escala de grises. Posteriormente, se escala las columnas Y y Z para transformarlas y

obtener valores que corresponden a pixeles, tal como se muestra en la ecuacion (10)

Color = 255 * (X-Xmin-cor) /Xmax—cor
Ypxr =100 %Y
Zpx =—100Z (10)

Ypx(1) Zpxr) colory
Pt=| : : :
Ypx(m) Zpx(m) COlOT ()

Se aplica el proceso de transformacion a ambas PCL, PCL,.f y PCLy, 1o que genera las
matricesPTy; y PTy.r. Estas matrices son una transformacion de la matriz de tres
dimensiones de la PCL a una matriz de dos dimensiones y escala de grises. Una vez
obtenidas las matrices en dos dimensiones, se procede a comparar pixel por pixel para
establecer la similitud entre ambas matrices. La comparaciéon arroja el valor de la

correlacion lineal de las dos escenas.

3.2 Implementacion

El sistema Rec-HV se desarrolla en Linux con Python 3.8 y utiliza diversas bibliotecas para
el procesamiento matematico, estadistico y de ciencia de datos, asi como el framework
ROS v1.0 (Robotic Operation System), que utiliza una arquitectura de nodos que
intercambian mensajes mediante lineas de publicacién y suscripcién. La arquitectura de

software de Rec-HV esta disefiada para conectarse en paralelo con los instrumentos y
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ejecutar los nodos correspondientes en cascada, tal como se muestra en la Figura 4.
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IRECONSTRUCCION|

RVIZ |«

MAPA 3D

Figura 4. Arquitectura del sistema Rec-HV.

En la configuraciéon de la Figura 4, se destaca la presencia del nodo principal
ROSMASTER, cuya funcién es habilitar los canales necesarios para el funcionamiento
del sistema. Una vez activado, se ejecuta el nodo OpenNi para establecer la conexion con
el sensor RGB-D y permitir diversas publicaciones, como la PointCloud2 y la imagen
RGB. A continuacién, entra en acciéon el nodo PP, que hace referencia al nodo
preprocesamiento, encargado de llevar a cabo un preprocesamiento de los datos y
proporcionar una PointCloud2 procesada al nodo "pointcloud to laser scan", la cual

simula el funcionamiento del LIDAR virtual.

Estos mensajes conforman el conjunto de datos que el sistema Rec-HV recibe y utiliza para

iniciar su procesamiento. Por ultimo, se inician los nodos de deteccién, segmentacion y
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reconstruccion, lo que da lugar a la ejecuciéon completa del sistema.

3.2.1 Nodo deteccion

El nodo de deteccidn se conecta a dos lineas de entrada de mensajes que proporcionan
datos tipo LaserScan del LIDAR virtual y datos tipo PointCloud 2 del RGB-D, que componen
la PCLpsp—p- Como salida, se genera un mensaje tipo PointCloud 2 que contiene la PCL
reducida, V;; y los angulos de segmentacién (al, a2), que se envian a través de una linea
de mensaje de ROS.

3.2.1.1 Interpolacion y extrapolacion

En situaciones reales, los datos dentro del vector "r" a menudo contienen valores que no
estdn definidos correctamente y necesitan ser corregidos. Este proceso involucra
identificar valores que no concuerdan adecuadamente, como valores infinitos, que se
encuentran entre dos valores que tienen sentido. Estos valores incoherentes surgen
porque el LIDAR virtual se deriva del Kinect, que a su vez estd sujeto a condiciones
variables. Estas condiciones pueden resultar en discrepancias debidas a materiales
especificos o circunstancias del entorno, llevando a la pérdida de datos (como valores
infinitos). Una vez que se detecta un valor inconsistente, se retiene el ultimo dato valido y
se agrupan todos los dngulos sucesivos con valores de profundidad incoherente en un
vector de sustitucion. Cuando se obtiene un nuevo dato valido en el vector "r", se utilizan
los dos valores extremos del vector de sustitucion para interpolar el segmento con valores
irregulares. Durante esta interpolacién, todos los valores inconsistentes se reemplazan
con valores correspondientes determinados por la tendencia observada entre los dos

extremos.

En caso de que el vector r comience con valores de profundidad infinito, se registran los
angulos para los cuales se detect6 el infinito hasta encontrar el primer valor real. Una vez
encontrado, se contintia con la busqueda del segundo valor real consecutivo, con los cuales
se realiza la extrapolacién. De manera similar, cuando los valores infinitos se encuentran
en el extremo final del vector, se registra el ultimo dato real encontrado y se comienza la
busqueda hacia atras desde la posicion anterior del valor real ya registrado. Esta busqueda

continda hasta encontrar otro valor real con el cual se realiza la extrapolacion a partir de
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la linea de tendencia generada por los valores reales. Este proceso permite generar un

vector r sin valores inconsistentes.

3.2.1.2 Promedio mdvil y desviacion

La aplicacion del promedio mévil se llevé a cabo utilizando las herramientas estadisticas
de la libreria Numpy de Python. Para ello, se utilizé una matriz donde se guardan los
valores del vector r correspondientes al ciclo actual y alos n — 1 ciclos anteriores. En cada
ciclo, y para cada conjunto de n datos, se crearon los vectores 7 y dry, que junto con el
vector 0y, los cuales forman el conjunto de datos del LIDAR virtual.

3.2.1.3 Angulo de deteccién

La informacion proporcionada por los vectores 7, 8, y dry en cada ciclo es utilizada para
llevar a cabo un anadlisis detallado con el objetivo de detectar los puntos de maxima
variabilidad. Este andlisis implica identificar los valores de profundidad de 7 que
presenten los valores mas altos de dr, lo que permite determinar los dngulos que definen

las fronteras de la posicion del objeto dinamico en el ciclo k-ésimo.

Para lograr esto, se establece un umbral como la mitad del valor maximo de dr presente
en el dr), de cada ciclo. Cualquier valor de dr que supere este umbral se clasifica como un
punto de alta variabilidad, y se seleccionan los dos valores maximos (d7y,qx1, A'maxz) qQUe

no estén en posiciones consecutivas dentro del vector.

Luego, los datos de dry, se dividen en zonas delimitadas por los puntos de alta variabilidad,
lo que permite determinar el nimero maximo de puntos consecutivos de alta variabilidad,
que corresponden a cambios bruscos en la escena debido a la presencia de objetos
dinamicos. Después de delimitar estas zonas, se clasifican como estaticas o dindmicas

utilizando los valores de dry,qx1 YV ATmaxz2-

En caso de haber mas de una zona clasificada como dindmica, se sigue un criterio para
seleccionar la mas adecuada, dando preferencia a la zona dindmica mas cercana a la zona
anteriormente seleccionada como dinamica. Si no hay zonas dindmicas registradas

anteriormente, se selecciona la zona con el maximo nimero de puntos de alta variabilidad
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consecutivos.

Este proceso permite obtener dos posiciones fronterizas (il e i2) que delimitan la zona
dinamica y estan asociadas a un angulo 8 correspondiente. A partir de estos angulos y
utilizando la ecuacion (5), se pueden obtener los angulos al y a2 del vector 8.

3.2.1.4 Reduccion de PCL RGB-D

La estructura de la PCLg;p_p consiste en datos que incluyen informacién sobre el color
(R, Gy B) y la posicion (x, y, z) de cada punto en un conjunto de datos. Debido a que la
PCLgcg_p se compone de una gran cantidad de datos, procesarla en tiempo real puede ser
dificil debido al peso computacional. Para abordar este problema, se utilizé el método
voxelgrid para reducir la densidad de puntos en la PCLg;5_p- Este método establece una
cuadricula tridimensional con una longitud de celda fija y solo conserva los datos de
posicion, lo que resulta en la generacion de la PCL,4yciaq €0 cada ciclo. En el proceso de
voxelgrid, se promedian los puntos dentro de cada celda de la cuadricula para obtener un

punto representativo, lo que conserva las caracteristicas del entorno.

3.2.2 Nodo segmentacion

El nodo de segmentacién se conecta a una linea de mensajes que recibe informacion del
nodo de deteccion, especificamente un mensaje PointCloud 2 que incluye la PCL,cqucida
el VT y los angulos de segmentacion (a1, a2). La salida del nodo de segmentacion son dos
mensajes PointCloud 2 que contienen la PCL,g_) ¥ PCLg4in, los cuales son generados
después de la fusion de datos y la segmentacion de la PCL,4yciqq €01 @mbos conjuntos de
datos. Este proceso se realiza mediante técnicas de procesamiento de nube de puntos para

la identificacién y segmentacion de caracteristicas relevantes en la PCL gy cida-

3.2.2.1 Fusion de datos

El proceso de fusién de datos implica la necesidad de alinear los centros geométricos del
LIDAR virtual y la cAmara RGB-D. En el caso del LIDAR virtual, su apertura angular se

extiende a 57 grados en el plano XY (zona morada), mientras que la cAmara RGB-D tiene
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una apertura tridimensional de 40 grados (zona verde). Esta disparidad en la apertura
entre el LIDAR y la cAmara RGB-D se traduce en un angulo de deteccidn preliminar del
LIDAR virtual, lo que establece los limites de la nube de puntos de la zona dinamica
(PCLzp) antes de que el objeto dinamico ingrese a la PCLggp_p. Dichos limites estan
determinados por los dngulos de deteccién (a1 y a2), que definen la segmentacion de la

zona dindmica en la PCLgoquciaq (Figura 5).

Figura 5. Angulos de segmentacién, apertura del RGB-D y plano de deteccién del LIDAR
virtual

En el proceso de segmentacidn basado en la agrupacién por profundidad, se lleva a cabo
la segmentacion de la nube de puntos de la zona dinamica (PCL;p), que abarca tanto los
puntos del objeto dindmico como los alrededores de la zona estatica ocluida. Durante este
proceso de segmentacion, se realiza un analisis de agrupacién de puntos en funcién de su
profundidad dentro de la PCLp. Para lograr esto, los puntos se representan graficamente
en un vector a lo largo del eje x, dividiéndolo en cuadros de tamafio t,4. A continuacion,
se procede a detectar las zonas y se selecciona aquella que se encuentra mas cercana al
origen, indicando la ubicacién del objeto dindmico (Figura 6).

=)

:

L NEEEITE

Xmax 1 xmux 2 Xmax 3

Figura 6. Segmentacion por agrupacion por profundidad.
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A partir de este andlisis, se determina el pardmetro maximo de profundidad (X,,,,) para
los puntos en relacion con el eje x. Todos los puntos con una coordenada x menor a este
valor se consideran parte de la nube de puntos del objeto dinamico (PCLp;,), mientras
que aquellos con una coordenada x mayor se consideran parte de la nube de puntos de la
zona estatica que rodea a la zona ocluida (PCL,). Al combinar la PCL,.; y 1a PCLy,y, S€
obtiene una concatenacién que resulta en la PCL,4_i, que representa la escena estatica

con los puntos correspondientes al objeto dinamico extraido.

Una vez obtenida la PCL,4_y, se lleva a cabo el proceso de traslacion, donde cada punto
de referencia visual (vy,,) en la PCL,g ) se multiplica por la Mt;. Como resultado de este

proceso, se obtienen los puntos de referencia trasladados (v,,), que conforman la PCLy,.

3.2.3 Nodo Reconstruccion

El nodo de reconstruccion se encuentra enlazado con la linea de mensajes proveniente del
nodo de segmentacion, el cual proporciona la nube de puntos segmentada (PCLj). Como
resultado, el nodo de reconstrucciéon genera una linea de mensajes de datos del tipo
PointCloud 2 que contiene la reconstruccion de la escena (PCLgr). Este proceso implica la

concatenacion sucesiva de las nubes de puntos para obtener la escena reconstruida.

Al utilizar la funcién de concatenacion de la libreria Numpy en Python entre la nube de
puntos PCLg y la nube de puntos reconstruida anterior PCLgr_4, se obtiene la nube de
puntosPCL7,qns- En esta nube, se observan areas con una mayor densidad de puntos
debido a que PCLy y PCLgr_4 comparten algunas zonas. Esto conlleva a un aumento en el

tamafo de la nubePCL7gns-

Para reducir la densidad de puntos, se aplica el método del voxelgrid con un tamafio de
celda tVG. Este proceso produce la nube de puntos PCLg, que corresponde a la

reconstruccion de la escena estatica después de la reduccion de densidad.

3.2.4 Correlacion

La correlacion se realiza fuera de linea y no forma parte del sistema Rec-HV. Se utiliza para

evaluar la correlacién lineal entre dos imagenes, en este caso las nubes de puntos 3D
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PCLgr y PCLges, que deben estar en el mismo marco de referencia. El proceso de
correlaciéon se utiliza para determinar la correspondencia entre puntos en ambas
imagenes y puede ser util para validar la precision y la alineacion de la reconstruccién de

la escena estatica.

El proceso de transformacién consiste en aplicar las ecuaciones (10) para obtener las
representaciones en dos dimensiones de las nubes de puntos tridimensionales (PCLg7y
PCLgcs), como se muestra en la Figura 7. Estas ecuaciones permiten proyectar los puntos
de las nubes de puntos en un plano bidimensional, lo que simplifica la comparacion y

evaluacion de la correlacion entre las imagenes.

Las representaciones en dos dimensiones, Pty;y Pt,.r, se obtienen mediante la
proyeccion de los puntos de las nubes de puntos PCLg7 y PCLg.f en un plano de referencia
comun. Esta transformacion facilita el calculo de la correlacidn entre las imagenes, ya que

se reduce la complejidad de trabajar con nubes de puntos tridimensionales completas.

Matriz de
comparacion

% correlacion

Figura 7. Correlacion

Una vez que se obtienen las representaciones en dos dimensiones (PCLgry PCLg.f) de las

nubes de puntos tridimensionales, se utiliza la funcion matchTemplate de la biblioteca
OpenCV en Python. Esta funcién realiza la convolucion de las dos imagenes para encontrar

la mejor coincidencia entre ellas.

La convolucion es un proceso mediante el cual se desliza una imagen sobre otra y se

calcula la similitud en cada posicion. En el caso de la funciéon matchTemplate, se busca
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maximizar la coincidencia entre las dos imagenes mediante la evaluacién de la similitud

de patrones.

El resultado de la funcion matchTemplate es una imagen que muestra la respuesta de la
convolucidn en cada posicion. El maximo valor de esta imagen indica la posicién donde se
encontro la mejor coincidencia entre las dos imagenes. A partir de este valor maximo, se
puede determinar la correlacién entre las imagenes y realizar las correspondientes

acciones en el sistema Rec-HV.

En resumen, la funcién matchTemplate de OpenCV se utiliza para encontrar la mejor
coincidencia entre las imagenes 2D obtenidas a partir de las nubes de puntos
tridimensionales, permitiendo evaluar la correlacion y realizar las acciones necesarias en

el sistema.

3.3 Materiales

3.3.1 Sensores

Para llevar a cabo esta investigacion se emple6 el sistema operativo robético ROS V1.0 en
Ubuntu 18.06 y una computadora ASUS VIVOBOOK X512F equipada con un procesador
Core i5 de 3.9 GHz, que cuenta con cuatro nucleos reales y cuatro virtuales, una memoria
RAM de 12 GB y una GPU MX230 Nvidia. Para la adquisiciéon de datos se utiliz6 un sensor
Kinect V1 tipo RGB-D, con un campo de visiéon horizontal de 57°, vertical de 43°, una
imagen de profundidad de 320 x 240 y una imagen RGB de 640 x 480, con una tasa de
muestreo de 30 fps, el cual se conect6 a través de un adaptador USB tipo A, y un LIDAR

virtual basado en el mismo Kinect V1.

Los sensores ahora tienen centros geométricos coincidentes gracias a la simulacién del

LIDAR, lo que les permite una vision coherente en el eje Y del RGB-D.
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Figura 8. Instrumento de medicién (A) Camara RGB-D, este a su vez emula el LIDAR
virtual. (B) Campo visual
Los instrumentos tienen diferentes amplitudes de campo visual: el RGB-D tiene 40° (zona
verde en la Figura 8[B]) mientras que el LIDAR virtual cuenta con 57° (zona morada en la
Figura 8 [B]). Como resultado, se puede detectar un angulo de 8,5° hacia los lados en el
plano X (Figura 8 [B]).

3.3.2 Calibracion del RGB-D

Antes de capturar los datos, se calibré el sensor RGB-D. Debido a las caracteristicas de
fabricacion y los materiales del dispositivo, se requiere la aplicacién de ciertos parametros
de calibracion para evitar problemas de aberracion e inconsistencias entre la imagen de
la cAmara RGB y la de profundidad. Se utiliz6 una herramienta de ROS para este proceso,
se tomo6 imagenes de una cuadricula de guia ubicada a diferentes profundidades (Figura

9[A]). La herramienta identificé los puntos en la cuadricula y los enmarca (Figura 9 [B]).
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Figura 9. Imagenes usadas en el proceso de calibracién. (A) imagenes de referencia. (B)
imagenes donde se localizé la cuadricula para calibracion
Este proceso produce un error de re proyeccion especifico para cada instrumento, medido
en pixeles dado por (11).

erep = 0.114397 (11)

Ademas, el software genera una serie de matrices que se guardan en un archivo que se lee

al inicio de la ejecucidn del software RGB-D. Esto ayuda a reducir el error del instrumento.

3.4 Base de datos para pruebas

La creacién de una base de datos sélida y auténtica ha sido un paso esencial en el
desarrollo de este proyecto. En este empefio, nos hemos sumergido en la cotidianidad,
capturando escenarios internos que se encuentran impregnados de autenticidad. Estos
escenarios han sido meticulosamente seleccionados para representar una variedad de
condiciones, abarcando desde iluminacion artificial hasta iluminacion natural. Cada
escenario incluye un unico objeto dinamico, lo que afiade una dimension adicional de

realidad a la base de datos, y una variedad de obstaculos que reflejan la complejidad de
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los entornos reales (ver Tabla 2).

Los recorridos trazados a través de estos escenarios han sido cuidadosamente
planificados para capturar la diversidad y la riqueza de situaciones del mundo real. Desde
trayectorias lineales hasta movimientos diagonales, y variaciones en la profundidad que
se despliegan de derecha a izquierda y viceversa, se ha buscado reflejar la complejidad y

la variedad de movimientos que se pueden encontrar en la vida cotidiana (ver Figura 11).

La uniformidad ha sido clave en la estandarizaciéon del ritmo de marcha del objeto
dinamico. Guiados por un metrénomo, estos objetos se mueven a un ritmo constante, lo

que asegura la consistencia en el proceso y permite una evaluacion precisa.

La variabilidad de la base de datos se ha enriquecido mediante la captura en diferentes
momentos del dia, desde las primeras luces de la mafiana hasta la oscuridad de la noche.
Esto no solo proporciona una amplia gama de condiciones luminicas, sino que también

desafia al sistema en diferentes contextos.

Adicionalmente, algunas escenas han sido configuradas con elementos que podrian influir
negativamente en el proceso. Esta incorporacién tiene un propoésito especifico: poner a
prueba la capacidad del sistema para responder de manera efectiva ante condiciones

adversas y demostrar su solidez.

3.4.1 Objetos dinamicos

Se utilizé un Unico objeto dinamico, personas que realizaron recorridos a diferentes

velocidades (ver Figura 10).
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Figura 10. Objetos dindmicos A, BY C

3.4.2. Escenas

Se llevaron a cabo pruebas con el sistema Rec-HV en diferentes escenarios con variadas
caracteristicas y niveles de complejidad. La siguiente tabla muestra los escenarios y sus
caracteristicas y la Figura 11 presenta los tipos de recorridos realizados en los nueve
escenarios utilizados.
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Escenas

Caracteristicas

La escena muestra un fondo plano
con pocos elementos, y un reflejo en
acrilico que afecta la visualizacién
del Kinect, cuenta con una
profundidad de 3.2m

La escena consta de dos paredes
paralelas con un hueco en el medio.
Se limita la presencia de elementos
que puedan interferir con la
deteccién, pero la profundidad del
hueco puede generar variaciones en
la precisiéon de la deteccidn, cuenta
con una profundidad de 6.1m

La escena muestra una pared con
diversas afectaciones que dificultan
la visualizacién, como puertas con
vidrios, cambios de iluminacién y
otros elementos. A pesar de estas
interferencias, la profundidad de la
pared se mantiene constante en 3.5
metros.
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La escena presenta una pared plana,
pero se ve considerablemente
afectada en la deteccién debido a la
presencia de un gran tablero que
ocupa un espacio significativo en
ella. A pesar de la interferencia, la
profundidad de la pared se mantiene
constante en 3.8 metros.

La escena esta completamente llena
de disturbios, como pantallas
negras, numerosos elementos
dispersos, ventanas, cambios de
iluminacidn, entre otros. A pesar de
esta situacion caotica, la
profundidad de la escena se
mantiene en 4.8 metros. Sin
embargo, la distribuciéon de la
profundidad puede ser irregular
debido a la presencia de los
elementos que se encuentran en la
escena.
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La escena presenta un grado de
dificultad medio, con una pared de
fondo y paredes a los lados. Ademas,
hay una puerta en la misma escena.
Se encuentran varios objetos que
generan interferencia, y |la
iluminacién es artificial. A pesar de
estos desafios, la escena se puede
manejar con cierta complejidad,
requiriendo medidas adicionales
para optimizar la deteccién y la
precision del entorno, la escena
cuenta con una profundidad de 4m
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La escena se caracteriza por tener
superficies de baja reflectividad, lo
que significa que los objetos
presentes no generan reflejos
intensos. Ademas, la profundidad
promedio de la escena es de 4
metros. Estas caracteristicas
facilitan la deteccion y seguimiento
de objetos en el entorno, ya que los
niveles de interferencia y distorsion
son minimos, lo que contribuye a
una visualizacidn clara y precisa.

La escena se ve afectada por
disturbios, como pantallas
apagadas, elementos inesperados y
cambios abruptos de iluminacion. A
pesar de esta situacion cadtica, la
profundidad de 1la escena se
extiende hasta los 4.6 metros. Sin
embargo, la distribucién de esta
profundidad puede ser irregular
debido a la presencia de los
elementos que se encuentran
dispersos en la escena.

En un espacio reducido, iluminado
por la tenue luz natural y lleno de
diversos objetos de fondo, se
despliega una escena intrigante y
desafiante. Con una profundidad de
solo 4.5 metros, esta escena se ve
afectada por maultiples disturbios
que amenazan con interrumpir un
correcto funcionamiento.

Tabla 2. Caracteristicas de los escenarios de prueba
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Figura 11. Recorridos seleccionados para los experimentos.
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Capitulo 4.
Experimentos y Resultados

En este capitulo, se lleva a cabo la exposicién y andlisis de un conjunto de ocho
experimentos disefiados para evaluar en profundidad el funcionamiento y desempefio del
sistema denominado Rec-HV. Estos experimentos han sido cuidadosamente concebidos
para abordar diversas situaciones y niveles de complejidad, con el propésito de obtener
una comprension exhaustiva de las capacidades y limitaciones del sistema en diferentes
contextos. Para asegurar la rigurosidad de la evaluacién, los experimentos se han
ejecutado en ciclos, lo que significa que se han repetido en varias ocasiones para obtener
una vision mas completa y confiable de los resultados.

Cada ciclo de experimentacion implica la observacién y analisis de multiples instancias
del sistema Rec-HV en entornos estaticos que exhiben una amplia variedad de
caracteristicas. Ademas, en cada uno de estos ambientes, se introduce un elemento crucial:
un objeto dinamico. Este objeto se mueve a lo largo de rutas predefinidas en las diferentes
escenas. Esta adicion de objetos dindmicos permite simular situaciones mas realistas, ya
que, en el mundo real, no todo permanece estatico y los sistemas deben lidiar con

elementos en movimiento.

En el proceso de evaluacion, se han empleado métricas especificas disefiadas para medir
y cuantificar diferentes aspectos del rendimiento del sistema. Estas métricas estan
disefiadas para evaluar tanto aspectos cuantitativos como cualitativos de los resultados
obtenidos en cada experimento. En conjunto, esta serie de experimentos y evaluaciones
tiene como objetivo brindar una vision completa y detallada de como el sistema Rec-HV
se comporta en una variedad de situaciones, permitiendo identificar sus fortalezas y areas

en las que podria requerir mejoras.

En la Tabla 3 se presentan los objetivos y métricas de evaluacién de cada uno de los 8

experimentos propuestos para evaluar el algoritmo.
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Experimento Objetivo Métricas
Determinar el funcionamiento | Variacién de altura maxima y
1 del LIDAR virtual cuando se varia | minima (m) LIDAR virtual.
el rango del mismo.
Determinar la relacién entre la
variacion del tamafio del | Variacion del tiempo de
voxelgrid y tres variables: tiempo | ejecucién (s), del tiempo de
5 de ejecuciéon, tiempo de | segmentacion (s) y del nimero
segmentacion y tamafio de la [ de puntos en la PCL en relacion
PCL. Se analizard cémo estas | al tamafio del voxelgrid (m).
variables varian en funcién del
tamafio del voxelgrid
Evaluar el angulo de | Nimero de escenas en las cuales
segmentacion de la  zona | se detect6 de manera precisa el
dindmica en escenarios con un | objeto dindmico.
3 objeto dinamico, mediante la
deteccion en cada ciclo. Se
buscara determinar la variaciéon
de este angulo en cada ciclo.
Evaluar la variaciéon de las PCL | Variaciéon en el numero de
estaticas y dinamicas obtenidas | puntos de la PCL tanto en la
4 por la deteccion y eliminacion del | escena estatica como en la zona
objeto dindamico al aplicar la | dinamica.
segmentacion en dos etapas
Evaluar la variacién de las PCL | Variacion del porcentaje de
estaticas y dinamicas obtenidas | correlacion.
5 por la deteccion y eliminacion del
objeto dinamico al aplicar la
segmentacion en dos etapas
Evaluar el resultado de la|Eltiempo promedio de ejecucion
deteccion, eliminacion y|(s), el tiempo promedio de
6 reconstruccion de escenarios | segmentacion (s), el nimero de

reales que contienen un objeto
dindmico, mediante la aplicacién

puntos por ciclo, el porcentaje de
reduccion promedio de la PCL, el
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de Rec-HV

porcentaje de ciclos con puntos
de alta variabilidad, el
porcentaje de la PCL obtenida en
la segmentaciéon por angulo, el
porcentaje de la PCL obtenida en
la segmentacion por agrupaciéon
por profundidad, el numero de
puntos de la PCL inicial (PCL
obtenida en el primer ciclo), el
numero de puntos de la PCL final
(PCL final obtenida por Ila
concatenacion) y el porcentaje
de incremento de puntos en la
PCL de reconstruccion.

Determinar

7 dinamico
trayectorias.

el error de

posicionamiento  del  objeto

en distintas

Error maximo de
posicionamiento (m), el error
absoluto de posicionamiento
(m) y el error cuadratico medio

(m).

velocidades.

Evaluar el

sistema a 3

Deteccién a distintas
velocidades.

Tabla 3. Métricas de los experimentos.

4.1 Experimento 1

En este experimento, se lleva a cabo el analisis del LIDAR virtual, teniendo en cuenta
factores controlados y no controlados. Se realizan pruebas para validar su correcto
funcionamiento y su similitud con un LIDAR convencional. El objetivo principal es evaluar

la capacidad del LIDAR virtual para proporcionar mediciones precisas y confiables,

comparandolas con las obtenidas por un LIDAR convencional.
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FACTORES CONTROLADOS

Instrumentos Escena
-Velocidad de -Distribucién

n;ue_streo ot -Materiales
-Posicionamiento -Complejidad

de los instrumentos
alturas LIDAR

virtual en rangos A L. L.
de 0.2m someter al sistema a variaciones de altura maximay
—_— minima

Variacion de . . .
Determinar el funcionamiento

correcto del LIDAR virtual

—

1

Instrumentos Escena
-Pérdida de puntos -Cambios repentinos de
LIDAR virtual luz natural

FACTORES NO CONTROLADOS
Figura 12. Factores controlados y no controlados experimento 1

El experimento para comprobar el funcionamiento del LIDAR virtual, se lleva a cabo en el
escenario de la Figura 13. Este experimento busca obtener pruebas concretas sobre el
desempefio del LIDAR virtual en situaciones donde haya variaciones en su rango de
operacidn. La intencién es demostrar su capacidad para detectar y reconocer elementos

en dicho escenario, dejando evidencia de su rendimiento en condiciones desafiantes.

Para estas pruebas, se varia la altura maxima y minima del LIDAR virtual en un rango de -
1m a 1m, expresadas en metros, en incrementos de 0.2 metros (franja violeta) (Figura 14).
Donde se determinara la variacion del rango del LIDAR virtual y visualizara los cambios
resultantes. Asi, se podra observar cdmo la visién se ve afectada en funcién del rango de
deteccion seleccionado.
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Figura 13. Escena para LIDAR virtual
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Figura 14. Variacion de la altura maxima y minima en LIDAR Virtual con variacién de
0.2m en el rango de 1ma -1m.

Como resultado del experimento, en la Figura 15 se destaca la zona donde el LIDAR virtual
detectd los objetos presentes en la escena, como los globos y el sillon (franja violeta). Esta
referencia visual es importante para verificar el correcto funcionamiento del LIDAR

virtual, ya que es capaz de identificar distintas distancias entre los objetos detectados.

50



A B
Figura 15. (A) zona deteccién globo-sillon (-0.7m a 0.5m), (B) zona deteccion globo-
globo (0.2m a 0.8m)

A continuacion, se muestra exclusivamente la franja del LIDAR virtual (LIDAR virtual
generado) para comprender mejor su funcionamiento y su capacidad de medir distancias

en el entorno (Figura 16).

A B C
D E F
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Figura 16. LIDAR generado por cada variacion

En la Figura 17, se muestra el rango en el que el globo y el sillon fueron detectados
utilizando exclusivamente el LIDAR virtual generado. En esta representacion, se presenta
unicamente la informacién capturada por el LIDAR virtual, lo que permite visualizar con
mayor claridad la deteccion de los objetos y las distancias asociadas en la escena.
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A B
Figura 17. (A) zona deteccion LIDAR generado globo-sillén (-0.7m a 0.5m), (B) zona
deteccion LIDAR generado globo-globo (0.2m a 0.8m)
Los resultados mostraron que el LIDAR virtual demostré una efectiva capacidad de
deteccion de objetos en la escena, como globos y un sillon, y pudo identificar diferentes
distancias entre los objetos detectados. La representacion visual del LIDAR virtual
proporcioné una clara visualizacion de la deteccion de objetos y las distancias

correspondientes en el entorno evaluado.

En conclusioén, los resultados respaldan el correcto funcionamiento y desempefio del
LIDAR virtual en términos de resolucién de distancia. El sistema demostré una alta
precisiéon en la percepcion del entorno, lo que lo hace idéneo para aplicaciones que
requieren una percepcion espacial precisa, como la navegacion auténoma, la cartografia

3D y la deteccion de obstaculos en tiempo real.

4.2 Experimento 2

En este experimento, los datos del RGB-D se emplearan como entrada, mientras que los
tiempos de ejecucion y segmentacion del sistema seran medidos como salida. Se
identifican una serie de factores, algunos controlados y otros no controlados, que podrian

influir en los resultados del experimento.
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FACTORES CONTROLADOS

Instrumentos Escena Software Objeto dinamico

-Velocidad de -Distribucién  -Métodos estadisticos olocidad

muestreo -Materiales -Tamaiio voxel grid - t i

-Posicionamianto .Complejidad  -Método segmentacion "~9'™May tamano

de los instrumentos l -Angulo segmentacién -Recorrido

i Tiempo de ejecucion

Dﬂ?JSA';"eCt tiempo de segmentacion y
¥ irtuel Someter el sistema a distintos escenarios que contengan | tamafio delaPCL
_ objetos estaticos y un objeto dinamico

Instrumentos Escena

-Pérdida de puntos -Escenario con puntos

LIDAR virtual de alta variabilidad

-Variacion de la -Zona de pérdida de puntos

desviacion estandar de la PCL

-Tamaiio de la PCL después

del voxel

FACTORES NO CONTROLADOS

Figura 18. Factores controlados y no controlados experimento 2

En este experimento, se lleva a cabo pruebas con variaciones entre 340 y 530 ciclos. La
primera prueba consiste en evitar la aplicacion del voxelgrid para obtener una referencia
en tiempo de ejecucion. Posteriormente, se realizan 12 pruebas adicionales con diferentes

valores para el voxelgrid, en incrementos de 0.01.

Durante todas las pruebas, no se introduciran objetos dindmicos y los angulos de
segmentacion se mantendran constantes para garantizar condiciones uniformes en todos

los ciclos.

Se implemento un sistema en linea que redujo la densidad de puntos mediante el uso del
voxelgrid. Esto permitio ajustar los tiempos de ejecucion del sistema Rec-HV. Se mantuvo
el sensor en la misma posicion, con vista hacia la escena estatica A (Tabla 2), y se utilizé

un rango de dngulo de segmentacion de 19° a 38°, sin presencia de objetos dindmicos.

Se realiz6 una prueba exhaustiva de referencia para determinar la capacidad de reduccion
del tiempo de segmentacion. Se proces6 la nube de puntos (PCL) sin aplicar la técnica de
voxelgrid (tamafio promedio de 199000), y el tiempo promedio de ejecucién fue de 3.75

segundos, utilizado como valor de referencia para el analisis comparativo.

Luego, se llevaron a cabo pruebas adicionales utilizando 12 valores diferentes de
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voxelgrid, que abarcaban un rango desde 0.05m hasta 0.16m de arista. Se obtuvieron
multiples mediciones para cada valor de voxelgrid, registrando el promedio del tiempo de
ejecucion, el promedio del tiempo de segmentacion y el promedio de la PCL generada. Los
valores promedio mostraron una variacion significativa, oscilando entre 340 y 530 ciclos

al aplicar cada valor de voxelgrid, como se ilustra en la Figura 19.

Estos resultados respaldan la eficacia del enfoque propuesto y proporcionan una
perspectiva cuantitativa del impacto de la técnica de voxelgrid en la reduccion del tiempo
de segmentacion de la PCL. Esta informacion resulta relevante para optimizar y mejorar
el rendimiento de futuros procesos de segmentacion en aplicaciones tecnoldgicas.

Gréfica tiempo de ejecucién y segmentacion con variacion de voxel
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Figura 19. Tiempo promedio de ejecucion, tiempo promedio de segmentacion, tamafo

promedio de la PCL para cada valor de voxelgrid.

En conclusion, este estudio demostro con éxito la efectividad del sistema en tiempo real.
La aplicacién de la técnica de voxelgrid fue clave para optimizar el rendimiento, al reducir

la densidad de puntos y mejorar los tiempos de ejecucion del sistema Rec-HV.

Los hallazgos cuantitativos obtenidos en este estudio son esenciales para mejorar y
optimizar futuros procesos de segmentacién en aplicaciones tecnolégicas que requieran
una percepcion espacial precisa y eficiente. La estrategia efectiva del voxelgrid se ha
demostrado como una herramienta valiosa para reducir la complejidad de la nube de

puntos y mejorar la eficiencia del sistema.
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4.3 Experimento 3

El vector r de cada ciclo se usara como entrada y el resultado deseado sera el angulo de
deteccién. Es importante considerar los diferentes factores externos que pueden influir

en el experimento.

FACTORES CONTROLADOS

e rumentos Escena Obijeto dinamico
-velocidad de -Distribucion .
muestreo Material Software -Velocidad
-Posicionamiento :c;:";_‘i’gad -Métodos estadisticos  -Forma y tamafio
de los instrumentos pl L l -Recorrido
vector r de Angulo de deteccién
cada ciclo . . s e . en cada ciclo
Someter el sistema al paso de un objeto dinamico en un
- . —
- escenario
Instrumentos Escena
-Pérdida de puntos -Escenario con puntos
LIDAR virtual de alta variabilidad
-Variacion de la -Zona de pérdida de puntos
desviacion estandar de la PCL

FACTORES NO CONTROLADOS

Figura 20. Factores controlados y no controlados experimento 3

En este experimento se tendra presencia del objeto dinamico cruzando la escena con un

recorrido establecido, ver (Figura 11 [A]).

Para este experimento, se utilizé el escenario E (Tabla 2) junto con un objeto dinamico
humano (Figura 10 [A]). El objeto dinamico realizé un recorrido que provoco alteraciones
en la desviacion estandar (dr), lo que resulto en zonas con puntos de alta variabilidad.
Estas zonas fueron utilizadas para obtener los angulos de segmentacion en cada ciclo de

ejecucion, lo que permitié realizar el seguimiento del objeto dinamico.

En la primera prueba, se observo progresivamente la deteccién del objeto dinamico

mientras cruzaba la escena en el 100% de los ciclos en los que estuvo presente. El

56



recorrido se realizd de izquierda a derecha y const6 de 200 ciclos (Figura 21 [A]). Ademas,
se llevo a cabo una prueba adicional con un recorrido de derecha a izquierda compuesto
por 200 ciclos, en la cual también se obtuvo una deteccién progresiva del objeto dindmico
en el 100% de los ciclos (Figura 21[B]).

ANGULO DE DETECCION RECORRIDO IZQUIERDA DERECHA
60

50|
k=) v
=0
3, 40
c
] v
3
o 30
=}
c
48]
=
S 20
n
10
o)
0 50 100 150 200
Numero de ciclos

ANGULO DE DETECCION RECORRIDO DERECHA IZQUIERDA
60

50 -
o
3, 40
L ,4
©
] v
o
o 39
-
(]
=3
$ 20
%]

10

0 50 100 150 200
Numero de ciclos

Figura 21. Seguimiento del &ngulo segmentado en cada ciclo donde fue detectado el
objeto dindmico, (A) recorrido de izquierda a derecha del objeto dinamico, (B) recorrido
de derecha a izquierda del objeto dinamico.
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En conclusidn, este experimento evalué el rendimiento del sistema en la deteccion de
un objeto humano en movimiento en el escenario E con una repeticiéon de izquierda a
derecha y viceversa (jError! No se encuentra el origen de la referencia.). Los
resultados demostraron que el sistema posee una capacidad constante y efectiva para
detectar y seguir objetosen movimiento en tiempo real. Con una tasa de deteccion del
100% durante el recorrido de izquierda a derecha y un porcentaje significativo del
98.5% durante el recorrido inverso, se destaca la precision y versatilidad del sistema en
la deteccion de objetos dinamicos. Estos hallazgos son de gran importancia para
aplicaciones que requieren la deteccion y seguimiento de objetos en movimiento en
entornos complejos, como la navegaciéon auténoma y la seguridad en la deteccién de

personas.

4.4 Experimento 4

En este experimento, los datos del LIDAR virtual y de 1a RGB-D se utilizaran como entrada
para obtener las PCL de la zona estatica y la PCL de la zona dinamica. El sistema podra
seleccionar automaticamente el dngulo de segmentaciéon basado en las zonas de alta
variabilidad que encuentre, lo que aumentara los factores no controlados. Es importante
considerar los multiples factores que pueden influir en este experimento. El cual estara
constituido por pruebas donde se tendra un escenario estatico con objetos estaticos y la

presencia el objeto dindmico el cual realiza un recorrido establecido, ver (Figura 11 [A]).
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FACTORES CONTROLADOS

Instrumentos Escena Software Obi .

i I < et eto dinamico
-Velocidad de -Distribucién  -Métodos estadisticos -Vejlncidad
muestreo -Materiales -Tamaiio del voxel grid _
-Posicionamiento -Compleiidad  -Método de -Forma y tamafio
de los instrumentos pl ' segmentacién -Recorrido

Datos del kinect y
LIDAR virtual
—_—

Someter el sistema a un escenario con presencia de
objetos estéaticos y del objeto dindmico

PCL de la zona estatica
y PCL de la zona dinamica

f—

InstrumeItos Software Escena
-Pérdida de puntos =Anguio de ssgmentacion -Escenario con puntos

LIDAR virtual -Tiempo de segmentacion

-Variacién de la

desviacién estandar

-Tamaiio de la PCL de entrada
--Tamafio de la PCL después
del voxel grid

de alta variabilidad

de la PCL

FACTORES NO CONTROLADOS

-Zona de pérdida de puntos

Figura 22. Factores controlados y no controlados experimento 4

En el experimento, se aplicaron dos etapas de segmentacion y se realizé un seguimiento

fotograma a fotograma del objeto dindmico. Se utilizé el escenario A (Tabla 2.

Caracteristicas de los escenarios de prueba) y un objeto dinamico (Figura 10 [A]). El objeto

realizé recorridos de derecha a izquierda, cruzando el escenario de forma paralela al eje y

(Figura 11[A]).

Durante la prueba, se registr6 la variaciéon de la PCL en las areas estatica y dinamica

aplicando una sola etapa de segmentacion basada en el angulo de deteccion (Figura 21).

A partir de esto, se realizaron segmentaciones de los puntos en la zona dindamica donde se

encontraba el objeto dindmico (denominada PCL, representada en rojo en la Figura 23),

asi como en la zona estatica (denominada PCL,g, representada en morado en la Figura

23).
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Figura 23. Aplicacion del angulo de deteccion sobre la PCL

La segmentacion se realiza a partir de la nube de puntos completa, la cual tiene un tamafo
variable en cada ciclo de ejecucidn. Utilizando el angulo de segmentaciéon como referencia,
se obtiene la variacion de la nube de puntos en la zona dindmica y la zona estatica (Figura
24).

61



Numero Puntos

Segmentacion por angulo de deteccion

1000

800

600

400

200

\,J‘w \f%/ XA{/J W IF M

50

100 150
Numero Ciclos

r\["\"\] %j\f \N‘WJWKFW"M’NWA

— Estatico
——Dinamico

300

Figura 24. Variacion de la nube de puntos recorrido de derecha a izquierda.

En la misma prueba, ademas de la segmentacién por dngulo de deteccion, se aplicé una

segunda segmentacidn utilizando el método de agrupacidén por profundidad. Este enfoque

permite una segmentacion mas precisa del objeto dinamico (Figura 25).
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Figura 25. Seguimiento de la segmentacion de objetos dinamico aplicando el método de
segmentacion en dos etapas.

Esta segmentacidn proporciona informacién mas detallada sobre el numero de puntos que
componen el objeto dindmico, al mismo tiempo que reduce la pérdida de puntos

correspondientes a la escena estatica (Figura 26).
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Figura 26. Variacion del nimero de puntos por la segmentacién de dos etapas.

Una vez que se definido el angulo de segmentacidn, se obtuvieron las PCL,; y PCLp, que
representan las PCL resultantes del primer proceso de segmentacion, como se muestra en
la Figura 23. Al observar esta secuencia de imagenes, se puede apreciar que el objeto

dinamico se encuentra predominantemente dentro de la zona roja, con la excepcion de
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algunas imagenes en las que algunos puntos del objeto dindmico quedan fuera de dicha

zona.

Posteriormente, al analizar la Figura 25, donde se aplicé la segmentacion en dos etapas en
la misma prueba, se evidencia que esta segunda etapa logra segmentar el objeto dindmico

con mayor precision, generando la PCLp;, y1a PCLgg;_-

En esta prueba, se destaca el beneficio de aplicar la segmentacién en dos etapas, ya que
permite obtener una PCL de la zona estatica, donde se recuperan una mayor cantidad de
puntos (Figura 24 y Figura 26). Con la segmentacion en una sola etapa, se obtiene una PCL
dinamica de aproximadamente 830 puntos, lo que representa mas del 70% de la PCL total.
En contraste, con la segmentaciéon en dos etapas, se logra obtener una PCL dindmica de

alrededor de 200 puntos, correspondiente aproximadamente al 20% de la PCL total.

Estos hallazgos demuestran que la segmentaciéon en dos etapas permite una mejor
delimitacion del objeto dindmico, resultando en una PCL mas precisa y representativa de
la zona estatica y dinamica. Esta metodologia puede ser de utilidad para aplicaciones que
requieren un andlisis mas detallado y una distincién clara entre las partes estaticas y

dinamicas de la escena capturada por el LIDAR virtual.

4.5 Experimento 5

En este experimento, se utilizaran los datos de la RGB-D y el LIDAR virtual como entrada
para calcular el porcentaje de correlacién entre la nube de puntos (PCL) reconstruida y la
PCL de referencia. Es esencial tener en cuenta que existiran factores no controlados que

podrian influir en el resultado del experimento.
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FACTORES CONTROLADOS

Software

Instrumentos Escena -Métodos estadisticos ; P

-Velocidad de -Distribucién  -Tamaiio del voxel grid g,?lit;éj:;émlco

muestreo -Materiales -Método de

-Posicionamiento o segmentacién -Forma y tamafio

- -Complejidad g :
de los instrumentos Método de -Recorrido
1 l reconstruccion j
correlacion de la
reconstruccién de
. la escena
Eﬁ;gﬁﬁkﬁg’f“y Someter el sistema a un escenario con presencia de estatica
— objetos estaticos y presente oclusioén por el objeto —
dinamico

InstrumeItos Software : Escena

-Pérdida de puntos -Angulo de segmentacion -Escenario con puntos

LIDAR virtual -Tiempo de segmentacion 4"y, variabilidad

-Variacion de la -Zona de pérdida de puntos

desviacion estandar de la PCL

-Tamaiio de la PCL de entrada
--Tamaiio de la PCL después
del voxel grid
FACTORES NO CONTROLADOS

Figura 27. Factores controlados y no controlados experimento 5

Para este experimento, se llevaran a cabo pruebas con 25 ciclos cada una. En cada ciclo de
prueba, se capturara una escena de referencia que posteriormente se comparara con la
escena obtenida en cada ciclo. Durante cada prueba, el objeto dindmico realizara un

recorrido establecido (Figura 11 [A]).

Se aplicaran dos etapas de software en el proceso. En la primera etapa, se obtendran en
linea las nubes de puntos (PCL) reconstruidas. En la segunda etapa, fuera de linea, se
aplicara un método para determinar la correlacion entre la escena estatica reconstruida y

la escena de referencia, permitiendo asi evaluar el grado de similitud entre ambas.

El proceso de reconstruccion consiste en la concatenacidn sucesiva de las escenas para
obtener una escena completa compuesta por los puntos captados en ciclos anteriores. En
este experimento, se utilizo el escenario E (Tabla 2) junto con un objeto dinamico humano
(Figura 10 [A]). El objeto realizé recorridos de derecha a izquierda, cruzando el escenario

de forma paralela al eje Y (Figura 11 [A]).

Se realizaron 10 pruebas en las cuales se llevé a cabo la concatenacion y reduccion de las
PCL consecutivas de aproximadamente 48 ciclos. En cada prueba, se capturé primero la

escena estatica sin el objeto dinamico y posteriormente se capturaron las escenas
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reconstruidas sucesivamente.

Durante las pruebas, se obtuvo la escena estatica inicial como referencia (Figura 28[A]) y
se generaron las escenas reconstruidas paso a paso para cada ciclo. Debido a la gran
cantidad de escenas, se presenta una escena estatica reconstruida correspondiente al ciclo
final de una de las pruebas (Figura 28[B]).

B

Figura 28. PCL escena estatica(A), PCL escena dinamica(B)

67



Con el fin de analizar la calidad de la reconstruccion, se calculd la correlaciéon entre la
escena estatica inicial y cada una de las escenas reconstruidas obtenidas en cada ciclo y
para cada prueba (Figura 29). En promedio, se obtuvo una correlacion del 98.5% entre la
escena estatica inicial y las escenas reconstruidas. Esto indica un buen nivel de

concordancia entre la escena original y las reconstrucciones realizadas.

Variacion Correlacion de la escena reconstruida y la escena de referencia

100 war; s

95

Porcentaje de correlacion (%)

El E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 E10

Figura 29.Variacion de la correlacion entre la escena reconstruida y la escena de
referencia.

En esta seccion, se utiliza la escena estatica como punto de referencia (Figura 28[A]).
Después de realizar la reconstruccion de la escena (Figura 28[B]), se lleva a cabo una
comparacion visual entre ambas. Se observa una coherencia en la distribucién general de
las caracteristicas (Tabla 2[E]). Sin embargo, se aprecia una diferencia en la textura, lo
cual indica la presencia de errores inherentes al proceso de reconstruccién sucesiva. Es
importante tener en cuenta que siempre existira un factor de error debido a las
limitaciones de precision de los instrumentos utilizados.

Estos resultados demuestran que, a pesar de los desafios inherentes al proceso de
reconstruccion, el sistema Rec-HV logra una reconstruccién precisa y confiable de la
escena, manteniendo una alta correlacion entre la escena estatica y la reconstruida. Esto
evidencia la capacidad del sistema para capturar y representar de manera adecuada la

informacién tridimensional de la escena durante el proceso de reconstruccidn.
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4.6 Experimento 6

En este experimento se utilizaran los datos de la RGB-D y del LIDAR virtual de distintos
escenarios reales como entrada. Estos escenarios presentaran caracteristicas diversas y
se obtendra como resultado la reconstruccion de la escena estatica y tablas de parametros
resultantes de la ejecucién. Debido a que se trata de entornos reales con objetos

dinamicos, existiran mas variables no controladas.

FACTORES CONTROLADOS

Software
Instrumentos -Métodos estadisticos
-Velocidad de -Tamaiio del voxel grid
muestreo -Método de
-Posicionamiento segmentacion
de los instrumentos Método de

reconstruccion

! }

Reconstruccion de la
; . . . escena estatica y
Datos del kinecty Someter el sistema a un escenario con presencia de tabla de parametros
i objetos estéaticos y presente oclusién por el objeto —
dindmico
Inst Tt Software E ) L
25, rdu_r(;leg 0S " -Angulo de segmentacion ;_cir_lz . Objeto dinamico
LIS";“'Q \?irtﬁagun 0s -Tiempo de segmentacién "0 Suibucion -Velocidad
e --Tamafio de la PCL despuésMateriales -Forma y tamafio

-Varl.ac'.én de la del voxel grid -Complejldad -Recorrido
desviacion estandar -Escenario con puntos
-Tamafio de la PCL de entrada de alta variabilidad

-Zona de pérdida de puntos

de la PCL

FACTORES NO CONTROLADOS

Figura 30. Factores controlados y no controlados experimento 6

Este experimento tendra pruebas que constan de 25 ciclos cada una. Cada prueba se
desarrollara en un escenario distinto, seleccionado entre entornos interiores cotidianos.
Estos entornos presentan objetos estaticos con diferentes formas y materiales, y un objeto
dinamico cuya velocidad y forma no podran ser controladas completamente. El recorrido
no sera lineal y tendra variaciones en la profundidad, pero no incluira paradas ni cambios
de direccion. Se obtendra la PCL reconstruida de cada prueba y se registraran varios
parametros, como el tiempo promedio de ejecucion, el numero de puntos por ciclo, la
reduccion promedio de la PCL, los ciclos con puntos de alta variabilidad, el porcentaje de
la PCL obtenida en la segmentaciéon por angulo, el porcentaje de la PCL obtenida en la
segmentacion por agrupacidon por profundidad, la PCL inicial ( obtenida en el primer

ciclo), la PCL final obtenida por concatenacidon (PCLg.) y el porcentaje de incremento de
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puntos en la PCL de reconstruccion. Figura 11[D].

Para este experimento, se utilizaron los escenarios B, C, E, F, G, H, I (Tabla 2) y se emple6
un humano como objeto dinamico (Figura 10 [A] [B] [C]). Se llevaron a cabo 10 pruebas
en cada escenario, en las cuales el objeto dindmico realiz6 recorridos de derecha a
izquierda e izquierda a derecha, cruzando el escenario sin seguir una trayectoria

completamente lineal.

En cada uno de los escenarios, se logré realizar un seguimiento constante del objeto
dinamico. Se aplic6 la segmentacion por angulo (Figura 31, columna segmentacién por
angulo) y la segmentaciéon por agrupacién por profundidad (Figura 31, columna
segmentacion por profundidad). Estas técnicas permitieron obtener una reconstrucciéon
en la que no se observd una perturbacion significativa causada por el paso del objeto

dindmico en la escena (Figura 31, reconstruccién con aplicacién del método).

Con el fin de proporcionar un punto de comparacidn, también se realizé la concatenacién
consecutiva de la nube de puntos sin aplicar el método de eliminacién del objeto dinamico
(Figura 31, columna reconstruccidén sin el método). Esto permite tener una perspectiva de

como se veria la reconstruccion sin utilizar el método de eliminacién del objeto dinamico.

Segmentacion Segmentacion
Escena gor ansulo por agrupaciéon Con Rec-HV Sin Rec-HV
P 8 de profundidad
B
C
E
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Figura 31. Evaluacion en Escenarios con Objetos Estaticos y Dinamicos para

Reconstruccion

Para tener un punto de comparacion y evaluar la reduccién en el tiempo de ejecucidn, se
realizd el proceso de segmentacion y reconstruccion sin reducir la densidad de puntos.
Esto result6 en un tiempo promedio de ejecucion de 3.75 segundos por ciclo. En contraste,
nuestro software con las especificaciones seleccionadas logré un tiempo promedio de
ejecucion de 0,152370872 segundos. Durante esto, se procesaron entre 889,2600277 y
3949,839729 puntos por ciclo, lo que representé una reduccion promedio del 98.64% en
la PCL (nube de puntos). Ademas, se detectaron ciclos con puntos de alta variabilidad
entre 11,20% y 26.19% de las pruebas realizadas (Tabla 4). Al aplicar la segmentacion por

angulo, se encontré un promedio entre el 30,75%.

60,97%% de los puntos de la PCL fueron segmentados y formaron parte de la PCL,,, (zona
dinamica). Posteriormente, al aplicar la segmentacién por agrupacion sobre la PCLp, el
porcentaje de puntos segmentados tuvo un promedio entre 3,68%

Y 57,07% (Tabla 4). Esto demuestra como el proceso de segmentacion por agrupacion
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permite refinar ain mas la segmentacién y reducir la cantidad de puntos considerados
como parte del objeto dindmico. Sin embargo, se observé una anomalia en la escena I
(Tabla 4), donde se registré un alto nivel de ruido y valores diferentes, especialmente en
los ciclos de puntos con una alta variabilidad, alcanzando un valor del 100%. Esto genera
una zona conflictiva que no se tiene en cuenta al establecer los rangos de porcentajes. No
obstante, los valores en las segmentaciones son similares a las demds escenas. Se hace

mencién de este punto especifico debido a la deteccién del 100% de puntos de alta

variabilidad.
Tiempo Reduccion Ciclos con Sesmentacién
p Puntos por promedio puntos de | Segmentaciéon g
Escena promedio de . . por
eiecucion ciclo de alta por angulo asrupacién
) pointcloud | variabilidad grup
B 0,18512886 3949,839729 98,02% 26,19% 17,79% 17,11%
C 0,14999351 2190,864717 98,97% 15,72% 36,19% 21,26%
E 0,134091003 | 3214,418985 97,88% 22,91% 30,75% 9,65%
F 0,176720318 | 2872,591928 98,81% 20,63% 50,75% 3,68%
G 0,112457946 | 889,2600277 99,49% 11,20% 60,97% 57,07%
H 0,140198466 | 2558,504303 98,68% 24,44% 36,97% 13,09%
I 0,168006 3023,998 98,67% 100% 23,89% 7,09%

Tabla 4 Variacion de los tiempos de ejecucidn y ciclos de segmentacion y porcentaje de
segmentacion en cada prueba.
La aplicacién del proceso de reconstruccién en cada ciclo genera una PCLy; (PCL de
reconstruccion) que aumenta progresivamente su numero de puntos. Comenzando desde
una PCL inicial, se obtiene la PCL,; a medida que se realizan las sucesivas concatenaciones

de ciclos. Este proceso resulté en un aumento de entre el 146,36%.

y el 205,15% en comparacion con la PCL inicial, como se muestra en la Tabla 5. Esto indica
que la reconstruccién sucesiva agrega puntos adicionales a la PCL, lo que contribuye a

obtener una representacion mas completa de la escena a lo largo de los ciclos.

Escena PCL Inicial PCL KT Porcentaje de
Incremento
B 1187,608597 3246,140271 173,33%
C 1387,357143 3798,928571 173,82%
E 2041,616393 6230,081967 205,15%
F 2175,319101 5359,074157 146,36%

72




G 458,0138504 1155,15097 152,21%
H 1679,232759 4802,301724 185,98%
| 1562,74844 4479,14137 186,62%

Tabla 5. Variacion de la PCL al aplicar la reconstruccién.

4.7 Experimento 7

En este experimento, se llevaran a cabo pruebas en un escenario con objetos estaticos y la
presencia de un objeto dindmico. El objeto dindmico realizara tres recorridos, con un
primer recorrido de izquierda a derecha, seguido de un segundo recorrido de derecha a
izquierda (Figura 11 [A]). Finalmente, habra un tercer recorrido de izquierda a derecha
con variaciones en la profundidad y viceversa (Figura 11 [B]). Cada prueba consta de 25
ciclos.

FACTORES CONTROLADOS

Software
Instrumentos Escena -Métodos estadisticos Objeto dindmico
-Velocidad de -Distribucién -Tamaidio del voxel grid -Velocidad
muestreo -Materiales -Método de -Forma y tamaiio
de los instrumentos  “Complejidad  segmentaci6n SRR
1 l reconstruccion l

posicionamiento

Datos del kinect y del objeto dinamico
LIDAR virtual Someter el sistema a escenarios con presencia de ObjetOS
—_—

T estaticos y presente oclusién por el objeto dinamico
A
inst t Software E
-rI;Zr';;liz‘: r(;eo;s)untos -Apgulo c segmentaci_én -Esscce;:ario con puntos
LIDAR virtual ~Tlempa desegmentacion de alta variabilidad

-Variacion de la

desviacion estandar

-Tamaiio de la PCL de entrada
-Tamaiio de la PCL después
del voxel grid

-Zona de pérdida de puntos
de la PCL

FACTORES NO CONTROLADOS

Figura 32. Factores controlados y no controlados experimento 7

En este experimento, se utilizé el escenario E (Tabla 2) y se emple6 un objeto dinamico

humano (Figura 10 [A]). Se llevaron a cabo un total de 15 pruebas en las que el objeto
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dindmico atraveso la escena siguiendo diferentes trayectorias. Mediante la aplicacion de
la segmentacion en dos etapas, se determinaron los puntos que pertenecen a la PCL del
objeto dinamico, lo que permitié obtener un centroide representativo calculado a partir
de las coordenadas promedio de dichos puntos. Este centroide se utiliz6 para determinar
la posicién del objeto dinamico en cada ciclo de las pruebas. Las cuales se distribuyeron
de la siguiente manera: se realizaron 10 pruebas con un recorrido lineal perpendicular al
ejey (Figura 11[A]), de las cuales 5 se realizaron en sentido de izquierda a derecha (Figura
33 [A]) ylas otras 5 en sentido de derecha a izquierda (Figura 33 [B]). Ademas, se llevaron
a cabo 5 pruebas con un recorrido transversal a la escena (Figura 11[B]), en sentido de
izquierda a derecha (Figura 33 [C]).
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Figura 33. Seguimiento al recorrido del objeto dinamico, (A) seguimiento de 5 recorridos
paralelos eje y de izquierda a derecha. (B) seguimiento de 5 recorridos paralelos eje y de
derecha a izquierda. (C) seguimiento a 5 recorridos transversales del objeto dindmico.
En la Tabla 6 se muestran los resultados del analisis de los recorridos presentados en las
Figura 33 (Ay B), en cuanto al error maximo, el error absoluto y el error cuadratico medio

de la medida de la profundidad.
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Estos valores proporcionan informacién sobre la precision de la medida de la profundidad

en relacién con la posicion real del objeto dindmico durante los recorridos.

Recorrido Maximo error(m) | Error absoluto(m) Err:eiluii((i:l)tico
1 0,1169753075 0,04844215055 0,06078271913
2 0,1170909405 0,03377063469 0,04399305823
3 0,1154819941 0,07270123383 0,08035369722
4 0,135198491 0,06804939024 0,0765747302
5 0,1178064346 0,06428356456 0,0724577924

Promedio 0,1205106335 0,05744939477 0,06683239944

A

Recorrido Maximo error(m) | Error absoluto(m) Errz:‘ecduiz((ill;fl)tico
1 0,3321323054 0,1091302111 0,1241599631
2 0,1987804307 0,0861853563 0,09561625022
3 0,1695423201 0,0779609084 0,09178707666
4 0,2403152784 0,09033857801 0,105883148
5 0,2556906044 0,09542013968 0,1076808779

Promedio 0,2392921878 0,09180703871 0,1050254632

B

Tabla 6.Maximo de error, error absoluto y error cuadratico medio(A) recorridos de

izquierda a derecha, (B) de derecha a izquierda

La segmentacion en dos etapas se implementd como estrategia para lograr el seguimiento
preciso del objeto dinamico en la escena. Al analizar los resultados, se observa una
consistencia en el seguimiento del objeto durante los recorridos. Sin embargo, se identifica
una desviacién en los extremos del recorrido, donde el sistema tiende a alejarse de la
trayectoria real. Esta desviacién se debe a la captacién de puntos estaticos en el fondo al

alcanzar los limites del campo visual del sensor. Esta inclusiéon de puntos adicionales
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altera los calculos promedio utilizados para determinar la posicién del objeto dindmico.
En el caso de la prueba de recorrido transversal (Figura 33), se observa una mayor
consistencia en el seguimiento en el lado mas alejado del fondo, lo que sugiere que el
sistema es mas efectivo para detectar el objeto dinamico cuando esta mas separado de la

escena estatica.

Estos hallazgos resaltan la relevancia de la segmentacién en dos etapas para lograr un
seguimiento coherente del objeto dinamico en la escena. No obstante, es importante tener
en cuenta la desviacion observada en los extremos debido a la inclusién de puntos
estaticos del fondo. Asimismo, los valores de error obtenidos en el analisis del
posicionamiento subrayan la necesidad de mejorar la precision del seguimiento del objeto
dinamico con el fin de reducir ain mas los errores de posicionamiento en futuras

aplicaciones.

4.8 Experimento 8

Durante este experimento, se utilizara datos de RGB-D y LIDAR virtual como entrada, y se
evaluara la capacidad de deteccién de objetos dinamicos en diferentes condiciones.
Durante el transcurso del experimento, habra factores no controlados que podrian influir

en los resultados obtenidos.

77



FACTORES CONTROLADOS

Software

Instrumentos Escena -Métodos estadisticos Objeto dinamico
-Velocidad de -Distribucién -Tamaiio del voxel grid -Velocidad
'glzl)i?(t::gzamiento -Materiales -Método deé -Forma y tamafio
z & ii segmentacion R i
de los instrumentos Complejidad Mégtodo i Recorrido
1 l reconstrucciéon l
Evaluar la capacidad de deteccion
Datos del kinect y del objgt_o en diferentgs gscenarios
LIDAR virtual Someter el sistema a distintas velocidades con presencia | Y condiciones de movimiento
— de objetos estaticos y oclusion del objeto dinAmico
t Softw-lre

Instrumentos Escena

-Pérdida de puntos -Escenario con puntos
LIDAR simulado de alta variabilidad
-Variacion de la -Zona de pérdida de puntos
desviacion estandar de la PCL

-Tamafio de la PCL de entrada

-Tamafio de la PCL después

del voxel grid

-Angulo de segmentacién
-Tiempo de segmentacion

FACTORES NO CONTROLADOS

Figura 34. Factores controlados y no controlados experimento 8

En este experimento se realizaron tres pruebas a diferentes velocidades con el objetivo de
determinar si el sistema es capaz de lograr una reconstruccién precisa, a pesar de los

posibles disturbios que puedan generarse.

Con el propdsito de demostrar las diferentes velocidades de un objeto dinamico y
garantizar su deteccion, se llevé a cabo un experimento en la escena E (Tabla 2), que
consistié Unicamente en una pared plana. El recorrido se realizé de izquierda a derecha
(Figura 11[A]) y se realizaron 220 ciclos en total. Para lograr la precision en el recorrido,
se utilizoé un metronomo desde un celular como referencia, brindando una guia constante
y asegurando que el objeto se mantuviera en compas y ajustara su ritmo de manera

precisa.

En cada experimento, se vario el tempo del metrénomo a tres velocidades diferentes: 60,
90 y 110 compases por minuto. Esta variaciéon en la velocidad permitié evaluar la
capacidad de deteccion del objeto en diferentes escenarios y condiciones de movimiento.
Se observé que, a velocidades mas bajas, se completaron mas ciclos, mientras que, a

velocidades mas altas, se redujo la cantidad de ciclos.

Estos resultados revelaron una relacién inversa entre la velocidad del objeto y la cantidad

de ciclos realizados. A menor velocidad, se registraron mas ciclos, lo que indica una menor
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distancia recorrida en un periodo de tiempo dado. Por otro lado, a mayor velocidad, se
completaron menos ciclos, lo que indica una mayor distancia recorrida en el mismo
periodo de tiempo. A continuacion, se muestra, los resultados de los experimentos, (Figura
35).
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Figura 35. Seguimiento al recorrido del objeto dindmico, (A) seguimiento de 5 recorridos
paralelos eje y de izquierda a derecha. (B) seguimiento de 5 recorridos paralelos eje y de
derecha a izquierda. (C) seguimiento a 5 recorridos transversales del objeto dindmico.
La prueba de las velocidades realizada, como se puede observar en la Figura 35.
Seguimiento al recorrido del objeto dinamico, (A) seguimiento de 5 recorridos paralelos
eje y de izquierda a derecha. (B) seguimiento de 5 recorridos paralelos eje y de derecha
a izquierda. (C) seguimiento a 5 recorridos transversales del objeto dinamico..
Seguimiento al recorrido del objeto dindmico, (A) seguimiento de 5 recorridos paralelos
eje y de izquierda a derecha. (B) seguimiento de 5 recorridos paralelos eje y de derecha
aizquierda. (C) seguimiento a 5 recorridos transversales del objeto dinamico, arrojé
resultados satisfactorios. Se pudo comprobar que existe una relacién inversa entre la
velocidad del objeto dinamico y la cantidad de ciclos realizados. A velocidades mas
bajas, se completaron mas ciclos, mientras que a velocidades mas altas se registr6é una
disminucién en la cantidad de ciclos como se evidencia en la (Tabla 7). Estos hallazgos
resaltan laimportancia de tener en cuenta la velocidad al disefiar sistemas de deteccion,
y subrayan la necesidad de optimizar algoritmos y estrategias para mejorar la
precision en la deteccion de objetos en movimiento en distintos escenarios y

velocidades.
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Promedio Promedio Porcentaje Ciclos
PCL_IN PCL_DINAMICA PCL_DINAMICA Objeto
dinamico
V60 2002 280 13.98% 107
Va0 1976 266 13.46% 67
V110 1989 243 12.22% 48

Tabla 7. Resultados para cada velocidad

Para efectuar una comparacidon entre el trabajo previamente citado y el presente

estudio, se han dispuesto la (Tabla 8) que exhibe los resultados de los experimentos

realizados en ambos contextos, permitiendo asi una evaluaciéon detallada de las

diferencias y similitudes entre ambas investigaciones.

VARIABLE REC-HV-1(dinamico REC-HV-2 (dinamica
robot) persona)

Tiempo de ejecucién sin | 4.21 seg 3.75 seg

voxelgrid

Rango tiempo de ejecucion | 0.14 - 0.18 seg 0.15-0.22 seg

Rango tiempo de | 0.01-0.1seg 0.01-0.06 seg

segmentacion

Rango correlacién (min- | 78-95% 92-100%

max)

Promedio de correlacion 86.43 % 98.5 %

Rango error maximo, | (0,1199 - 0,1323), (0,1088 | (0,1154-0,1351), (0,1695 -
recorrido A-B -0,2099) m 0,3321) m
Rango error absoluto, | (0,0447 - 0,0658), (0,0459 - | (0,0337-0,0727),(0,0779 -
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recorrido A-B

0,0624) m

0,1091) m

Rango error

recorrido A-B

cuadratico, | (0,0599 - 0,0778), (0,0562 -

0,0848) m

(0,0439 - 0,0803), (0,0917 -
0,1241) m

Tabla 8. Comparativo trabajo anterior/actual
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Capitulo 5.

Conclusiones y Recomendaciones

5.1 Conclusiones

El analisis de los puntos LIDAR virtual en diversos escenarios revela que su
variabilidad puede ser afectada por multiples factores, siendo la complejidad del
entorno uno de los mas significativos. Sin embargo, se ha constatado que la aplicaciéon
de técnicas estadisticas en el procesamiento de datos permite mitigar dicha
variabilidad y recuperar zonas afectadas. Esto resulta especialmente relevante para
identificar areas que experimentan alteraciones debido a la presencia de objetos
dinamicos en la escena. Por lo tanto, el enfoque estadistico se posiciona como una
estrategia eficaz para obtener un mayor entendimiento de los datos LIDAR y su

comportamiento en diferentes situaciones.

Tras el minucioso analisis de las escenas estaticas reconstruidas y sometidas a un
método de reduccidon de puntos, se constata que, a pesar de la drastica disminucién en
el nimero de puntos, se logra preservar las caracteristicas principales de la escena.
Esta preservacidn incluye la distribucién espacial, la forma y la constitucién, lo cual
respalda la propuesta planteada en esta investigaciéon de procesar nubes de puntos
reducidas como una estrategia efectiva para disminuir la carga computacional. Este
enfoque demuestra la capacidad de obtener resultados satisfactorios al procesar una
cantidad reducida de puntos, sin comprometer la calidad ni la capacidad de analisis de

la escena.

Este estudio ha logrado exitosamente la sustitucion de un LIDAR fisico por un LIDAR
virtual mediante la utilizacion de la camara RGB-D (Kinect). Esta transiciéon ha
demostrado la versatilidad y adaptabilidad del sistema, al mismo tiempo que ha
contribuido de manera significativa a la mejora de su eficiencia, disminuyendo
notablemente el peso computacional. Esta optimizacién no solo aumenta la eficiencia

general del sistema, sino que también amplia las posibilidades de aplicaciones en
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tiempo real y en sistemas con recursos computacionales limitados, subrayando el
potencial de la tecnologia en la captura y procesamiento de datos 3D en entornos

dindmicos.

Después de analizar los resultados obtenidos en la investigacion, se concluye que se
ha contribuido a la comprensién del proceso de reconstruccién de escenas estaticas
con objetos dinamicos. Se destacan los aportes del andlisis de la variabilidad en los
datos de los sensores en presencia de objetos dinamicos. Esto ha dado lugar a un nuevo
método de deteccién, segmentacion y eliminacién de objetos dindmicos,
implementado en un software desarrollado. Es importante destacar que este
software es de bajo costo computacional y se ejecuta en linea a 25Hz, lo cual se logra
mediante la capacidad de ajustar la velocidad de muestreo en el aplicativo. Esto
representaun avance en los sistemas auténomos y en la integracién de sistemas
robdticos en entornos con humanos, ya que se han reducido los tiempos de ejecuciéon
y se ha aumentado la frecuencia de muestreo logrando que incluso en computadoras

con recursos limitados para este tipo de sistemas se desenvuelva muy bien.

Después de evaluar el rendimiento del sistema durante su ejecucidn, se llegé a la
conclusiéon de que ejecutarlo en un solo hilo no era factible. Para abordar esta
limitacién, se implementé una distribucién de procesos en multiples nodos,
aprovechando los hilos disponibles en los nucleos del procesador. Esta estrategia
permitié optimizar el uso de los recursos de hardware disponibles y garantizar una

ejecucion eficiente del sistema.

Tras analizar los resultados obtenidos en la correlacion de los diferentes escenarios,
se llega a una conclusién contundente: el método desarrollado para la deteccién y
eliminacién de objetos dindmicos en esta investigaciéon demuestra ser altamente
efectivo. Se ha logrado alcanzar una correlacion maxima del 98.5%, en comparacion
con otros resultados [70] que sirvieron como base para este estudio, lo cual confirma
su destacada capacidad para superar la oclusion y reconstruir con precision la escena
estatica. Este método permite recuperar de manera precisa la forma, estructura y

distribucién de dicha escena, asegurando la fidelidad de los resultados obtenidos.
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5.2 Recomendaciones

Se sugiere ampliar el drea de preprocesamiento como estrategia para lograr una
mayor zona de deteccion. Esto implica el uso de dos dispositivos Kinect para ampliar
el campo visual y abarcar un drea mas extensa. Asimismo, se recomienda explorar la
posibilidad de implementar y simular multiples dispositivos LIDAR virtual
simultdneamente. Esta estrategia permitiria obtener una cobertura mas amplia y
detallada de la escena, mejorando la precision y la capacidad de deteccion del sistema.
La combinacién de diferentes sensores y tecnologias de captura de datos puede
potenciar el rendimiento del sistema y brindar resultados mas robustos en términos

de deteccién y reconstruccion de escenas.

Se sugiere la implementacidon de un controlador o una red neuronal que permita al
sistema adaptarse a diversos escenarios y realizar una sintonizacidn automatica. Dado
que el proceso de sintonizacién puede variar segun las caracteristicas especificas de
cada escenario, contar con un controlador o una red neuronal flexible y adaptable seria
beneficioso. Esto permitiria al sistema ajustar automaticamente sus parametros y
configuraciones segun las condiciones del entorno, optimizando asi su rendimiento y
capacidad de deteccion. La utilizacion de técnicas de aprendizaje automatico y
algoritmos de control inteligente podria brindar una solucion eficaz para lograr una

adaptacion dinamica y precisa en distintos escenarios.

En futuras investigaciones, seria beneficioso considerar la implementacion del sistema
ORB-SLAM para llevar el sistema a un nivel mas avanzado. ORB-SLAM es un sistema
de localizaciéon y mapeo simultaneo basado en caracteristicas visuales, el cual ha
demostrado ser efectivo en la detecciéon y seguimiento de objetos dinamicos en
entornos complejos. Al integrar ORB-SLAM en el sistema existente, se podrian obtener
mejoras significativas en la capacidad de deteccion y seguimiento de objetos en tiempo
real, lo cual es crucial en aplicaciones donde la interacciéon con objetos dinamicos es
fundamental. La combinacién de las capacidades de deteccién y mapeo del sistema
actual con las caracteristicas de ORB-SLAM permitiria alcanzar un nivel superior de

precision y robustez en la deteccidon de objetos en entornos cambiantes.

Como contribuciéon fundamental de este trabajo, se han introducido nuevos conjuntos
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de datos cuidadosamente preparados y grabados (datasets) que se encuentran
disponibles para su utilizacion, ya sea en formato fisico o virtual, segin las necesidades
de las investigaciones futuras. Se recomienda enfaticamente que en proyectos
venideros se considere la posibilidad de expandir y enriquecer estos datasets
mediante la captura de escenarios adicionales, particularmente aquellos de mayor
complejidad. Esta ampliacién permitira un entrenamiento mas exhaustivo del sistema,
lo cual fortalecera su capacidad para abordar desafios y dificultades mas variados y
realistas en aplicaciones practicas, impulsando asi el desarrollo continuo de la
tecnologia en este campo.
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Glosario y abreviaturas

Hz: Hertz.

LIDAR: deteccion por imagen de laser.
Plano XY: Plano sobre los ejes X y Y.
PCL: Point cloud nube de puntos.
Rec-HV: Reconstruction for point high
Variability

RGB: red, green, blue.

RGB-D: red, green, blue y depht.

ROS: sistema operativo robético.
RVIZ: visualizacion de ROS.

SLAM: Localizaciéon y Mapeo Simultaneo
V-SLAM: Visual SLAM.
SLAM-Dinamico: SLAM en ambientes
dinamicos.

Pointcloud_to_laserscan: conversion

nube de puntos 3D a escaneo laser 2D
2D: dos dimensiones.

3D: tres dimensiones.
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Glosario de ecuaciones.

aly a2: Angulos correspondientes a las

drmaxl ) drmaxz '

B: Angulo de rotacién sobre el eje y del k-

ésimo ciclo.
dr: Desviacion estandar.

draxt » Armax2: Desviaciones estandar

maximas.

dry: Vector de desviacion estandar para

el kk- ésimo ciclo.
i: posicion en el vector r

i1y i2: posiciones de los dryax1 » ATmaxz

en el vector dry,.
Kk: niimero de lectura del ciclo del LIDAR.
I: longitud del vector.

Mt,: Matrices de trasformacién

homogénea del k-esimo ciclo.

Mt;_4: Matrices de trasformacion

homogénea para el k-ésimo -1 ciclo

n: numero de ciclos.0y: punto de origen

de marco de referencia 0.

Ok:

referencia del k-ésimo ciclo.

punto de origen de marco de

O,_1 : punto de origen de marco de

referencia del k-ésimo-1 ciclo.
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p: numero de puntos de la PCL del k-

esimo ciclo.

PCLgg_j: nube de puntos de la zona

estatica.

PCLp;,: nube de puntos del objeto

dindmico.

PCLy: nube de puntos reducida después
de aplicar la traslacion y rotacidn.

PCL;: PCL de reconstruccién del k-

esimo ciclo.

PCLy;_1: PCL de reconstrucciéon del k-

esimo-1 ciclo.

PCLy.: nube de puntos de la zona
estatica extraida de la zona determinada
como dinamica en la segmentacion por

angulo.
PCLpegucida: Nube de puntos reducida.

PCLggp_p: nube de puntos de la cAmara
RGB-D

PCL,.s: PCL de escena de referencia.

PCLy,4ns: PCL transitoria.

PCLzp: nube de puntos de la zona

dindmica.

PCL,.,: nube de puntos de la zona

estatica obtenida de la primera

segmentacion.



Ptgr: Imagen de 2 dimensiones de la

proyecciéon de la PCLyg.

Pt,.;: Imagen de 2 dimensiones de la

proyeccion de la PCLy,.

q: nimero de puntos de la PCL del k-

esimo-1 ciclo.

r: profundidad.

r: vector de profundidad.

Ty vector profundidad del k-esimo ciclo

T vector de promedios de profundidad

para el k-ésimo ciclo

T'pi: radio de un punto de la PCL del k-

esimo ciclo.

t,q4: tamafio del voxel grid.

vt : traslacion de la coordenada x del k-

ésimo ciclo.

V,p: vector con las coordenadas de

cadapunto de la PCL,..

Vi, traslacion de la coordenada y del k-

ésimo ciclo.

vty, : traslacion de la coordenada z del k-

ésimo ciclo.

vt,: Vector traslaciéon de parametros de

traslacion del k-ésimo ciclo.
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Xmax: Maximo de profundidad para la
segmentacion por agrupacion

Xpk-1> Ypi-1, Zpk—-1: coordenadas X, y, z
de un punto de PCLgs del k-ésimo-1
ciclo.

X: eje X.
y:ejey.
Z: eje Z.
de

QApy: Angulo un punto de la

PCLgequciaacon respecto al plano XY

0: angulo de una medida de profundidad
del LIDAR virtual

0,in : angulo de inicio de muestreo
delLIDAR virtual.

0, : vector de angulos del k-esimo ciclo.
AB: angulo de incremento.

@: angulo de rotacién sobre el eje x del k-

ésimo ciclo.

Y: angulo de rotacién sobre el eje z del k-

ésimo ciclo.

Xok» Ypi» Zpk coordenadas x, y, z de un

punto de PCLg,; del k-ésimo ciclo.



Anexo 1. Error de re proyeccion

Durante el proceso de calibracién utilizando imagenes patrén, se observé que el sistema
RGB-D presentaba un error de re proyeccion (e, = 0.114397) medido en términos de

un pixel.

Dado que el RGB-D tiene una apertura de 57° y un total de 640 pixeles en el eje y, se puede
calcular la relacién de 0.089° por pixel.

Utilizando (12), se puede determinar el error de re proyeccién para un grado de apertura
del RGB-D (ey).

0.089°

€a = €rep 1px "

(12)
e, = 0.01018135°

Con este valor de e, se puede calcular el error de re proyeccion bajo una de las condiciones
de las pruebas realizadas, ver Figura 36.Figura 36. Error de reproyeccion.

L BLL

Static environment

Figura 36. Error de reproyeccidn.

La Ecuacioén (13) establece que por cada grado en el eje y, se cubre un fragmento del objeto

84



dinamico cuando este realiza un recorrido a una distancia de 3 metros respecto al sensor

en el eje x.
y ~tan1°. 3m = 0.047m (13)

La ecuacion (14) establece que el error de reproyeccion en el eje y (e, ) se obtiene a partir

del corrimiento en el segmento captado (ey).
e, = tan0.01018135° . 3m = 0.004797m

(14)
Y0 = Yprer £ 0.004797m

Donde y, es la medida captada por el sensor que sufre una alteracion en referencia a y,.s

que es la medida del entorno real.
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Anexo 2. Matrices de calibracion.

Mono pinhole calibration.

D = [0.13826258934353136 — 0.2799756919968165 0.0020722559856376937
0.008884031820898908 0.0]

K =[522.0276786799784 0.0 305.8050534416858 0.0 518.1331643401821
248.56968926367864 0.0 0.0 1.0]

R = [1.00.00.00.01.00.0 0.0 0.0 1.0]

P = [528.4050903320312,0.0,309.9429018153569, 0.0, 0.0, 528.0941772460938,
248.96161180673516,0.0,0.0,0.0, 1.0, 0.0]

Image

width = 640
height = 480
Narrow_stereo

522.027679  0.000000 305.805053
camera matrix = | 0.000000 518.133164 248.569689
0.000000 0.000000 1.000000

distortion = [0.138263 —0.279976 0.002072 0.008884 0.000000]

1.000000 0.000000 0.000000
rectification = [0.000000 1.000000 0.000000
0.000000 0.000000 1.000000

528.405090  0.000000  309.942902 0.000000
camera matrix =| 0.000000 528.094177 248.961612 0.000000
0.000000 0.000000 1.000000 0.000000
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Anexo 3. Repositorio.

En el repositorio de videos de YouTube, se pueden explorar contenidos que muestran los

resultados obtenidos en este proyecto de investigacion.

Prueba LIDAR virtual: — .
https://youtu.be/Jjrfn_PRwGg E

Prueba funcionamiento Rec_HV:
https://youtu.be/GyjjQyWB9a4

Prueba correlacion:
https://youtu.be/GP8Cbbh8KfA

Github del proyecto:
https://github.com/tjuan45/-
Installation_guide_2.0/blob/main/README.md
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