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RESUMEN

El objetivo de esta tesis es obtener una nube de puntos 3D a partir de una secuencia
de imdgenes RGB-D. Las imdgenes tomadas por una cimara RGB-D generan dos capas de
informacion de la misma escena, una capa a color y una capa que representa la profundidad de
la escena, en la escena se encuentra un objeto dindmico, es decir que se encuentra moviendose
y deformandose, de tdl manera que imagenes consecutivas del mismo objeto representan
diferentes posisiciones y deformaciones geometricas del mismo respecto a la primer toma
capturada en orden cronolégico. La reconstruccién 3D del objeto considera las deformaciones
del mismo y para alcanzar este objetivo se utilizan diferentes estrategias para el mejoramiento
de la calidad de las imagenes como lo son la calibracién de la cdmara con la que se capturan
los datos de color y profundidad, asi como la correspondencia de la informacion contenida en
ambas capas de datos, para poder capturar la geometria del objeto en deformacién también
se consideran redes neuronales profundas para el seguimiento de caracteristicas clave y para
la representacion de la informacién en 3D.

(Palabras clave: Redes Neuronales profundas, RGB-D, reconstruccién 3D, vision
por computadora)



SUMMARY

The objective of this thesis is to obtain a 3D point cloud from of a sequence of RGB-
D images. Images taken by a camera RGB-D generates two layers of information from the
same scene, a color layer and a layer that represents the depth of the scene, in the scene there
is a dynamic object, that is that is moving and deforming, in such a way that consecutive
images of the same object They represent different positions and geometric deformations of
the same with respect to the first shot. captured in chronological order. The 3D reconstruction
of the object considers its deformations and To achieve this objective, different strategies are
used to improve the quality of the images. such as the calibration of the camera with which the
color and depth data are captured, as well as the correspondence of the information contained
in both data layers, in order to capture the geometry of the object in deformation, it is also

consider deep neural networks for tracking key features and for information representation in
3D.

(Key words: Deep Learning, RGB-D, 3D reconstruction, computer vision)
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1. INTRODUCCION

1.1. Inteligencia Artificial y Redes Neuronales

Durante el proceso de investigacion de esta tésis, el tema de la IA se encuentra
vigente en temas de la vida cotidiana y muchos aspectos de la vida humana, no solamente en
paises de primer mundo sino en todo alrededor del planeta. Se genera y almacena informacién
por medio de toda clase de sensores y dispositios Internet of Things por sus siglas en inglés.
Que corresponden a Internet de las Cosas (IoT). Tostadoras, licuadoras y lavadoras de ropa
ya incorporan algoritmos de IA.

Ciudades como Shenzen en China ahora monitorean a sus ciudadanos por medio de
camaras de video y utilizan los datos generados por estds cdmaras para procesar en tiempo
real el reconocimiento facial por medio de redes neuronales, identificando autométicamente
a las personas y ejecutando diversas politicas sociales en base al comportamiento de cada
individuo. Sin duda alguna en este periodo vivimos una linea delgada donde temas de ciencia
ficcion se vuelven temas de ciencia moderna y en gran parte por los modelos neuronales que
se van proponiendo por los investigadores.
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Figura 1.1: Taxonomia de la IA basada en (Alom et al., 2019).

El estudio y disefio de métodos computacionales que pueden realizar tareas que
normalmente requieren de inteligencia humana, es la llamada IA (Hu et al., 2019), en los
ultimos afios se ha popularizado en gran parte debido a la ciencia ficcion pero también y mas
importante por logros que se hicieron realidad gracias al trabajo en investigacion cientifica
en el tema. En 1997 DeepBlue, una super computadora propiedad de la empresa IBM logré
ganarle al campedn de ajedrez Gary Kasparov, posteriormente en 2016 AlphaGo un programa
creado por la empresa Google usando redes neuronales logra ganarle a uno de los mejores
jugadores profesiones de go, el jugador chino Fan Hui (Silver et al., 2016), los cuales son solo
algunos logros que se hicieron populares y que han puesto de moda el tema de la inteligencia
artificial.

Sin embargo las técnicas inspiradas en el cerebro han comenzado a prevalecer debi-
do a los resultados obtenidos y a su amplia variedad de campos de aplicacion Figura 1.1.

1.2. Redes Neuronales Artificiales (ANN) Artificial Neural Networks
Las Redes Neuronales Artificiales (ANN) Artificial Neural Networks (ANN) son

empiezan a surgir debido a la investugacion relacionada al cerebro humano en los afios cua-
rentas.

1.2.1 Historia de las ANN

En 1943 se propone que los eventos neuronales y las relaciones entre ellos se pueden
tratar de manera légica propocional describiendo el comportamiento de una red en estos
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términos (McCulloch & Pitts, 1943). En 1958 se plantea un modelo probabilistico para el
almacenamiento y organizacion de informacién en un sistema nervioso hipotético llamado
perceptrén (Rosenblatt, 1958). En 1969 se plantean las limitantes del perceptrén (Minsky
& Papert, 1969) y se congelan los avances en el tema durante 10 afios aproximadamente
(Alom et al., 2019). En 1985 se propone el algoritmo de propagacion reversa backprogation
y se revitaliza el tema (Ackley et al., 1985). En 1988 se propone una red neuronal jerarquica
Ilamada neurocognitrén con capacidad de reconocimiento de patrones visuales (Fukushima,
1988). En 1998 se propone una Redes neuronales convolucionales por sus siglds en inglés
Convolutional Neural Networks (CNN) para el reconociciento de patrones de texto utilizando
técnicas de gradiente descendiente para el aprendizaje de la arquitectura de red con resultados
superiores a todo lo conocido hasta el momento (LeCun et al., 1998). En 2006 se soluciona
el problea para el entrenamiento de redes con capas profundas (Hinton et al., 2006) y se
obtienen mejores resultados en reduccién de dimensionalidad de datos que el método de
andlisis de componentes principales (Hinton & Salakhutdinov, 2006). En 2012 se produce
una explosion en el drea de las redes neuronales debido a las anteriores aportaciones y ademas
que el hardware necesario permiti6 el entrenamiento de las redes profundas en menor tiempo,
la disponibilidad de datos necesarias para el aprendizaje se encuentran disponibles de manera
dispersa en Internet (Alom et al., 2019), Figura 1.2.

Muestran la
posibilidad de Neurocognitrén Se resuelve el
construir una Reconocimiento de problema del
maquina de Turing Se observan las patrones visuales entrenamiento para
combinando limitantes del usando una red Deep Belief
neuronas. perceptrén. jerarquica. Networks (DNNs)
McCulloch & Pitts Minsky & Papert Fukushima, K Hinton Lab
Rosenblatt Geoffrey Hinton Yan LeCun Aprendizaje profundo
Muestra que el Algoritmo de “Convolutional Emergen
Bercentron propagacién Neural variedades de
converge.s.1o auy reversa Network” (CNN) algoritmos de
se aprende se “Backpropagation” por medio de aprendizaje
puede representar. propagacién profundo “deep
reversa para learning”
andlisys de
documentos.

Figura 1.2: Historia de las Redes Neuronales 1943-2012 basado en (Alom et al., 2019).

1.2.2 Redes Neuronales en problemas de Visién

A partir del 2012 se ha observado una transicién importante de los métodos tra-
dicionales en problemas de Vision por computadora a la utilizacién de métodos con redes
neuronales Figura 1.3.
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Figura 1.3: Avances Redes Neuronales 2012 - 2017

Redes Neuronales Profundas

Una red neuronal profunda es un algoritmo que aprende una funcién de clasificacion
no linear sobre una colecciéon de datos etiquetados y se compone de las siguientes etapas
(Wilmanski et al., 2016):

= Capa de entrada, la cudl consiste en la lectura de los datos con un tamafio definido.

= Capas escondidas, realizan la extraccién y acumulacién de caracteristicas de los datos
procesados por la capa de entrada o por otra capa escondida.

= (Capa de salida, la cudl proveé una clasificacion.

La topologia de la red se refiere a como esta disefiada la red, cantidad de capas incluidas
entrada y salida, cantidad y tipos de neuronas.

Redes Neuronales Convolucionales

Las CNN emplean una operacion de convolucién en lugar de una multiplicacién de
matrices planas como en las redes neuronales tradicionales, consisten principalmente de 3
tipos de capas Figura 1.4. (Ioannidou et al., 2017):

= Capa Convolucional.
= Capa de Agrupacion.

= (Capa totalmente conectada.
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Figura 1.4: Red Neuronal Convolucional (Nagi et al., 2011)

1.3. Camaras de tipo RGB-D

Las cdmaras RGB-D se han convertido en un sensor comun en el drea de visién
por computadora debido a su popularidad y disponibilidad en el mercado, su tamaio y costo.
Microsoft introduce al mercado el Kinect V1 para su uso en videojuegos con la consola Xbox
360 en 2010. Kinect cuenta con tecnologia de profundidad 3D utilizando luz estructurada
(Huang et al., 2021). Tiene un rango visual desde 0.8 hasta 4 metros, produciendo imagenes
de 640 x 480 y es cuando la cdmara puede ser usada en una computadora personal e inicia
el aprovechamiento de la misma para investigacion cientifica (Han et al., 2013), (Slavcheva
etal., 2017). Dos afos después, Kinect V2 reemplaza al Kinect V1 en la consola Xbox One,
con un rango visual desde 0.5 hasta 4.5 metros y una resolucion de 512 x 424, a 1080p en la
capa RGB (Giancola et al., 2018; Han et al., 2013).

249 mm - ancho x 66 mm largo x 67 mm - alto
Kinect V2

Figura 1.5: Sensor RGB-D Kinect V2

Después del éxito del Kinect diferentes alternativas de cdmaras RGB-D aparecie-
ron. Intel liber6é su cdmara Realsense (Han et al., 2013; Keselman et al., 2017), reduciendo
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el tamafio y consumo energético (Giancola et al., 2018) y proporcionando un kit de desa-
rrollo que permitié trabajar con los datos producidos por la cdmara directamente desde una
computadora personal para producir nubes de puntos 3D, Figura 1.6. La camara Intel Real-
sense D415 RGB-D tiene un rango visual desde 0.16 hata 10 metros y produce imagenes de
profundidad con una resolucion de 1280 x 720. La camara Realsense D435 tiene un campo
visual desde 0.2 hasta 4.5 metros. En estas cdmaras, la profundidad es calculada mediante
Application-Specific Integrated Circuit por sus siglas en inlgés, Circuito Integrado de Apli-
cacion Especifica (ASIC) (Giancola et al., 2018).

90 mm - ancho x 25 mm - largo x 25 mm - alto
Intel Realsense D435

Figura 1.6: Camara realsense RSD435

A su vez, occipital liber6 su cdmara Structure Core (“Structure by Occipital - Give
Your iPad 3D Vision”, s.f.; Zollhofer, 2019), Figura 1.7 persiguiendo una filosofia similar
a Intel pero ampliando la disponibilidad de desarrollo al ecosistema de Apple. La cdmara
Structure Core de Occipital tiene un campo visual desde 0.3 hasta 5 metros, images y produce
imagenes de profundidad con una resolucion de 1280 x 960(“Structure by Occipital - Give
Your iPad 3D Vision”, s.f.).

109 mm - ancho x 18 mm - largo x 24 mm - alto
Structure Core

Figura 1.7: Camara Structure Core de Occipital

La empresa Stereolab propuso su cdmara RGB-D ZED utilizando una estrategia di-
ferente, generando la capa de profundidad a partir de disparidad de pixeles desde dos cdramas
RGB integradas, Figura ??. La cdmara de Stereolabs, ZED, tiene un rango visual desde 0.5
hasta 20 metros, y produce imagenes de profunidad de una resolucion de 4416 x 1242. En la
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Figura 1.8 se muestra una cdmara ZED 2i, cuenta con un acelerémetro, giroscopio, baréme-
tro, magnetoémetro y sensor de temperatura (Neupane et al., 2021).

175 mm - ancho x 33 mm - largo x 30 mm - alto
Zed Camera

Figura 1.8: Cadmara de Stereolabs, ZED

Apple incorpora a sus teléfonos moviles la tecnologia TrueDepth para autenticacion
y desbloqueo de pantalla durante el afio 2018 Figure 1.9. Apple embebe en el iphone la
tecnologia TrueDepth, con el propdsito principal de autenticacién mediante la geometria en
3D de los rostros y sus texturas (LeCompte et al., 2019).

~34.5 mm - ancho x ~4.5 mm alto
TrueDepth Camera

Figura 1.9: Camara con tecnologia TrueDepth

Este tipo de cdmaras produce como salida de datos, una imagen a color y una imagen
de profundidad, ambas imdgenes describiendo la escena que es capturada por la cidmara, Fi-
gura 1.10. Actualmente existen diferentes marcas y modelos de cimaras RGB-D, y es comun
que entre diferentes camaras se encuentren diferentes caracteristicas y limitaciones. Recien-
temente este tipo de cdmaras ha sido embebido en dispositivos méviles como en (LeCompte
et al., 2019) popularizando la tecnologia y el uso de nubes de puntos 3D. Algunos formatos
para guardar nubes de puntos 3D son el formato XYZ y el formato PLY, en donde se incluye
informacion espacial describiendo cada punto en tres dimensiones y en ocasiones se puede
incluir metadatos como color. Estos archivos pueden variar en tamaifio y densidad de puntos y
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estas caracteristicas dependen mayormente de la marca y modelo de la cdmara que se utiliza
para generar dichos archivos. Se pueden encontrar miles de puntos en una escena capturada
en una sola toma y de manera general la complejidad para el procesamiento de esta informa-
cién se incrementa proporcionalmente con la calidad de la cdmara y de la informacion que
esta produce, a mayor detalle mayor densidad de puntos.

En parte izquierda de la Figura 1.10 se encuentra un ejemplo de la representacion de
profunidad en una imagen en tonos de color rojo, los objetos cercanos aparecen en color rojo
claro y los objetos lejanos en rojo oscuro. En la parte derecha de la imagen, se muestra como
la cdmara de profundidad mediante una cimara RGB embebida captura la informacion de la
capa de color correspondiente a la misma escena.

Imagen capa profundidad Imagen capa color

Figura 1.10: Ejemplo de captura con cimara RGB-D

En el drea de investigacion de vision por computadora se pueden encontrar novedo-
sos métodos que utilizan este tipo de informacion para resolver problemas en diferentes cam-
pos, por ejemplo, en reconstruccién 3D (Dou et al., 2016), localizacién y mapeo simultaneos
(SLAM) como en (Rakotosaona et al., 2020; Wasenmiiller et al., 2016). Existen diferentes
conjuntos de datos 6 bases de datos publicas que son recopiladas y organizadas para facilitar
el trabajo de investigacion utilizando informacion de diferentes escenarios representados en
nubes de puntos 3D (Firman, 2016).

La deteccién de objetos en las nubes de puntos 3D es cominmente usada para iniciar
procesos posteriores como la calibracion de cdmaras (C. Zhang & Zhang, 2014), el registro
de nubes de puntos (J. Yang et al., 2015), la agrupacién de diversos objetos, la compresion de
nubes de puntos 3D.

Esferas, conos, cilindros son utilizados como objetos geométricos debido a la simpli-
cidad de ser representados y/o modelados mateméaticamente (Liu et al., 2020; A. Staranowicz
et al., 2013).

El RANdom SAmple Consensus, consenso de muestras aleatorias. (RANSAC) (Der-
panis, 2010), es un método estocdstico, el cudl utiliza muestras produciendo pardmetros espe-
cificos para ser ajustados en una funcidn costo y posteriormente listar las mejores propuestas
o candidatos a solucién (Fischler & Bolles, 1981). RANSAC (Derpanis, 2010), ha mostra-
do resultados prometedores localizando primitivas geométricas en nubes de puntos en tres
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dimensiones (Schnabel et al., 2007), como tal puede ser adaptado en la bisqueda de parame-
tros especificos y puede acelerar el tiempo de computo debido a su naturaleza estocdstica.

1.3.1 Incertidumbres en cadmaras RGB-D

GNSS
100 mm
Sensor
[ RGB-D
5 10 mm
= ToF
3 Desplazamiento
£ de Fase
@
21 mm
Escaner de
mano
- Fotograma
100 Triangulacion (8 s
Mm lasery
luz CMM Portable
esfructurada
10 um
1 mm 10 mm 100 mm 17 m 10 m 100 m 1 km 10 km

Tamaino de objeto

Figura 1.11: Incertidumbre y rango de medicion de sistemas y metodos de sensado 3D (Rosin
et al., 2019)

En la informacén proporcionada por una cimara RGB-D, ambas capas de datos, co-
lor y profundidad, corresponden en un drea que se sobrelapa dadas las matrices de rotacién
y traslacién adecuadas. El proceso de calibracion de una cdmara generalmetne proveé estds
matrices como pardmetros de fébrica sin embargo, en algunas aplicaciones los pardmetros
de fabrica no son suficientemente adecuados. Ademds considerando que diferentes cdma-
ras RGB-D de la misma marca y modelo muestran diferentes pardmetros de calibracion, se
observan diferentes errores ain comparando cdmaras muy similares capurando las mismas
escenas, mostrando distintos niveles de presicion y exactitud. En dreas de investigacién como
reconstruccion 3D, navegacion 3D, robodtca, vision por computadora, se utilizan datos de este
tipo de camara donde es importante asegurar y minimizar errores de calibracion especificos
para cada aplicacion, con errores menores a los proporcionados por los parametros de fabrica.

Se observa que el tamaiio de los objetos que una cimara RGB-D de manera general
puede capturar va desde los 20 cm hasta alrededor de los 10 m, Figura 1.11
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1.3.2 Evolucion de las camaras RGB-D, correspondientes a los canales de color en
formato RGB y a la profundidad.

Sensor de Profundidad 3D
Camara RGB

e prr——

_—

Camara

r:rc:yector Infraroja
nfrarojo KINECT  sop0rte
Motorizado

Imagen de RGB Imagen de Profundidad

Figura 1.12: Sensor RGB-D Kinect (Han et al., 2013).

El sensor Kinect V1 o Kinect 360 Figura 1.12 consta de los siguientes componentes:

= Una cdmara RGB que proveé imdgenes de 680 x 480 pixeles en 30 cuadros por segundo
y con opcion de proveer imagenes RGB de 1280 x 1024 pixeles en 10 cuadros por
segundo.

= Sensor RGB-D que consiste de un proyector infrarojo y de una cdmara infraroja con un
rango de 0.8m a 3.5m, 30 cuadros por segundo y un campo de visién de 57" horizontales
y 47" verticales.

» Soporte motorizado con 27" de libertad horizontal y vertical.

1.3.3 Céamaras Intel Realsense

Intel comercializé cdmaras RGB-D Realsense estéreoscopicas en 2015 como el mo-
delo R200 y R400 reduciendo el tamafo e incluyendo hardware especializado dentro de la
misma cdmara para el cdlculo y mejora de la calidad de la imagen de profundidad (Keselman
et al., 2017).
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Figura 1.13: Sensor Realsense R200 (Keselman et al., 2017).

El modelo Realsense R200 Figura 1.13 incluye 3 camaras, un par de cdmaras in-
frarojas estéreo y una cdmara RGB, las cdmaras estéreo estan separadas 77 milimiteros y
capturan imagenes de 640 x 480, el campo de visién es de 60° horizontales y 45 verticales y
las cdmaras pueden soportar 30, 60 y 90 cuadros por segundo, la cdmara de color es FullHD
1920 x 1080 con un campo de visién de 70" horizontales y 43" a 30 cuadros por segundo en
FullHD y a mayores velocidades con menor resolucion y se incluye un proyector infrarojo
laser que proyecta un patréon fijo para calcular la profundidad con las cdmaras estéreo. Intel

continua activamente renovando su tecnologia y ofreciendo alternativas con mejores presta-
ciones conforme avanza el tiempo como lo son las cdmaras Realsense D415 y D435 Figura
1.14, el rango de la cdmara D415 es de 0.16m a 10.0m y el rango de la cdmara D435 es de
0.2m a 4.5m, diferente cambio de visién, de el modelo D415 es de 63.4" horizontales y 40.4°,
del model d435 es de 85.2" horizontales y 58" (Giancola et al., 2018).

Camors Propectr Cémara Chmars Proyecior Clrars

Invarce  nhwor  Infamja  Cdmans Wi IR0 nkaoa
Devechs. vty CO Dwecha | fmuenda Color
a ‘ s - L ) /
85mm Anana x 20mm Largo 80mm Ancho x 25mm Lorgo
X Z3mm Ao x 250m Ao
It fossdnonam DM15 Irtm! Iasdgeran (M5

Figura 1.14: Sensores Realsense D415 y D435 (Giancola et al., 2018).

1.3.4 Sistema iPhone X TrueDepth

En 2018 Apple libera el dispositivo mévil iPhone X que proveé informacién 3D
por medio de un sensor llamado TrueDepth Figura 1.15 y 1.16, basado en el principio de
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luz estructurada, la funcionalidad de la cdmara es similar a la del kinect pero reducida en
tamafo e integrada a un dispositivo de telefonia mdvil, el propdsito original del dispositivo
es el reconocimiento facial para desbloquear el dispositivo mévil sin embargo al igual que el
kinect la tecnologia empieza a ser utilizada con otros objetivos entre ellos de investigacion
(LeCompte et al., 2019).

Sersor de Luz Ambiental Alavoz
Sarsor de Proximadad Micrdlfono
Huminackin Inundaca Camara TMP
Camara Infraraja Proyector de Puntos

Figura 1.15: Sensor iPhone X TrueDepth (LeCompte et al., 2019).

Imagen 3D Texhurizada imagen de pofundidad Imagen RGH

Figura 1.16: Ejemplo generado por cdmara TrueDepth.

1.3.5 Calibracién de las caAmaras RGB-D

Un proceso de calibracion de fabrica generalmente proveé un conjunto de parame-
tros que permiten corresponder las capas de color y profundidad que generan las cdmaras
RGB-D, mediante matrices de rotacién y de traslaciéon. Sin embargo para algunas aplicacio-
nes como la reconstruccion 3D, la navegacion 3D, robdtica, vision por computadora por men-
cionar algunas dreas de investigacion, dichos pardmetros de fabrica no son lo suficientemente
precisos y exactos. Ademds, atn con la misma marca de cdmara y el mismo modelo pero
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diferentes dispositivos es comun observar errores de calibraciéon muy diferentes generando
imagenes con diferencias atin de la misma escena tomadas en la misma posicién. Conside-
rando las caracteristicas disponibles de las cdmaras RGB-D y sus limitaciones, reducir errores
de calibracion es un paso escencial para utilizar los datos generados por dichas camaras en
aplicaciones que requieren mayor delicadeza.

Error geométrico

En la capa de color RGB, el error geométrico es producido por imperfecciones en
la manufactura de los lentes causando efectos de barril y/o distorsiones concavas (C. Zhang
& Zhang, 2014), mostrando curvas en lugar de lineas perfectas. Este tipo de distorsion afecta
la geometria de los objetos en escena como se muestra en la Figura 1.17 donde las tablas del
librero y la linea de la viga aparecen curvadas cuando deberian de ser rectas.

Distorsion de barril las lineas imagen corregida
apareces como curvas las lineas aparecen como lineas

Figura 1.17: Distorsion de barril.

Cabe destacar que este tipo de error se acentua mds en la periferia de la imagen y en
menor proporcion hacia el centro de la misma.

Error de alineacion

Cuando se alinean las dos capas de informacion que generan las cdmaras RGB-D,
la capa de color y la capa de profundidad se puede encontrar un error de alineacién y corres-
pondencia de los colores, texturas y orillas de los diferentes objetos contra los datos de los
mismos objetos en la capa de profunidad (C. Zhang & Zhang, 2014), como se puede apreciar
en la Figura 1.18 se aprecia en un recuadro rojo que las orillas de la hoja con el patrén de
tablero ajedrez impreso, no corresponde a la posicidn correcta en la capa de profunidad.
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Alineacion y correspondencia entre las imagenes de color y profundidad

Figura 1.18: Error de alineacion.

A la izquierda de la Figura 1.18 la imdgen de la capa de color, a la derecha la re-
presentacion en colores jet de la capa de profunidad. Un protocolo de calibracién sencillo y
facil de replicar provee una manera de mantener a las cimaras RGB-D dentro de las precisio-
nes y exactitudes deseadas para aplicaciones especificas. En el estado del arte, se encuentran
diferentes protocolos de calibracién con novedosos métodos que pueden ajustar los pardme-
tros de calibracion para afinar la precision y exactitud mas alld de los valores de fabrica. Sin
embargo requieren de una escena controlada y de instrumentso delicados, asi como de expe-
riencia en el operador que realizar el protocolo de calibracion (Darwish et al., 2017), lo que
provoca que el proceso de calibracion sea dificil de reproducir especialmente para un opera-
dor sin experiencia. Recientemente han empezado a surgir métodos de calibracién novedosos
e inovadores los cudles utilizan una esfera como geometria patron para la calibracion, esta
geometria se tiene que detectar en ambas capas de informacion, color y profundidad, pero
aun se requiere de un considerable numero de muestras durante el protocolo de calibracion,
el trabajo propuesto en (A. N. Staranowicz et al., 2015), requiere de 130 pares de imdgenes
color-profundidad y posteriormente se requiere de intervension manual para seleccionar y
enmascarar las posiciones de la esfera en escena.
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(a) O (c)
Seleccion manual Deteccion de orillas Ajuste de elipse
del area RGB area focalizada

—

Seleccion manual Ajuste de
del area imagen de elipse/esfera
profundidad 2D/3D

(d) (e)

Figura 1.19: Ejemplo del proceso manual en el método de Staranowicz y otros (A. Starano-
wicz et al., 2014; A. N. Staranowicz et al., 2015).

Como se observa en la Figura 1.19 los pares de imdgenes requieren de un proceso
manual de seleccion del drea donde se encuentra el balén en la imagen de color y donde se
encuentra el circulo gris en la imagen que representa la capa de profundidad.

1.4. Valores atipicos y ruido en la informacién de la capa de profundi-
dad de las cdmaras RGB-D.

Las nubes de puntos en 3D generadas por las cimaras RGB-D usualmente contienen
valores atipcos y ruido. Los valores atipicos se visualizan como discontinuidades arbitrarias
en la geometria de los objetos y el ruido como puntos ubicados aleatoriamente sin respetar
la continuidad de las geometrias de los objetos en escena. El ruido presente puede ocasionar
diversos problemas en los cdlculos que requieren una buena precision de la geometria de los
objetos en escena (Rakotosaona et al., 2020).
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1.5. Estado del arte.

En la Figura 1.20 se observa como ha avanzado el estado del arte en el tema de
reconstrucciéon 3D con imdgenes que contienen informacién de color y profundidad, se se-
leccionan algunos trabajos de relevancia para el trabajo de investigacion, (Zollhofer, NieBBner
et al., 2014a) propone reconstruir un modelo 3D utilizando una plantilla previamente captu-
rada de manera estatica parametrizando la plantilla del modelo para el seguimiento de puntos
clave. (Newcombe et al., 2015) propone utilizar Simultaneos Localization And Mapping por
sus siglas en inglés, localizacién y mapeo simultaneos (SLAM) como método de seguimien-
to de caracteristicas a las escenas a reconstruir, posteriormente se brinda un seguimiento a
deformaciones en los objetos mediante el seguimiento de caracteristicas en la propuesta de

(Innmann et al., 2016).

2014 Plantillas

Michael Zollhofer et. al.

Real-time NonRigid reconstruction
using an RGB-D camera

SDFs

Miroslava et. al.

Killingfusion: Non-rigid 3d
reconstruction without
correspondences.

Redes Neuronales

Aljaz Bozi¢ et. al.
DeepDeform: Learning Non-rigid
RGB-D Reconstruction with
Semi-supervised Data

Fridovich-Keil et. al.

K-Planes Explicit Radiance Fields
in Space, Time, and Appearance

Figura 1.20: Linea del tiempo reconstrucciéon 3D con datos de color y profundidad

2015 SLAM

Newcombe et. al.

DynamicFusion: Reconstruction
andbTracking of Non-Rigid
Scenes in Real-Time

Albedo

Kaiwen Gou et. al.

Real-time geometry, albedo and
motion reconstruction using a
single RGB-D camera

Redes Neuronales

Aljaz Bozi¢ et. al.
Neural Non-Rigid Tracking

Campos resplandor
Multi-camara

Haotong Lin et. al.

Efficient Neural Radiance Fields
for Interactive Free-viewpoint Video
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2016 Deformacion

Mathias Innman et. al.

Volumedeform: Real-time
volumetric non-rigid
reconstruction.

Multi-camara 2016

Mingsong Dou et. al.

Fusion4d: Real-time performance
capture of challenging scenes.

Campos de Resplandor

Mildenhall, Ben et. al.

Nerf: Representing scenes
as neural radiance fields
for view synthesis.

Campos resplandor
deformables

Park, Keunhong et. al.

Nerfies: Deformable
neural radiance fields.



Para sobrellevar los retos hasta el momento en el seguimiento de las caracteristicas
de los objetos que contienen articulaciones y cuya superficie esta en constante cambio en la
captura de los datos (Dou et al., 2016) utiliza multiples cAmaras para capturar un objeto desde
los alredores, mitigando los retos del seguimiento a las deformaciones, cada captura conti-
ne la informacidn necesaria para la reconstruccion desde diferentes perspectivas. Se propone
una técnica diferente utilizando iluminacién Albedo (Guo et al., 2017) sin embargo el méto-
do requiere de una ambientacion controlada, mas tarde se utilizan Signed Distance Function
por sus sigals en inglés, funcién de distancia orientada (SDF) para modelar y reconstruir los
objetos de interes en el trabajo de (Slavcheva et al., 2017), se observa un estancamiento en el
avance de propuestas en el afo 2017 y se visualiza utilizar redes neuronales profundas para
superar los retos presentes en ese momento (loannidou et al., 2017).

En el trabajo de (Bozic et al., 2020) se propone el uso de redes neuronales para solucio-
nar el seguimiento de puntos clave en geometrias cuya superfice se deforma de una imagen a
otra 'y se propone una base de datos para el entrenamiento y comparacion de redes neuronales
en este problema, posteriormente (Bozi€ et al., 2020) propone un modelo neuronal atacando
el problema del seguimiento de puntos clave.

En el afio 2021 (Mildenhall et al., 2021) se proponen una nueva manera de representar una
escena 3D utilizando campos de resplandor Radiance Fields" brindando una ventaja sobre las
propuestas realizadas hasta el momento capturando escenas estaticas complejas con caracte-
risticas de iluminacién que no habian sido capturadas con la fidelidad presentada en sus re-
sultados, posteriormente en 2021 (Park et al., 2021) propone capturar objetos con superficies
deformables e introduce una nueva estrategia para el seguimiento de las deformacién acorde
a la nueva propuesta basada en campos de resplandor, sin embargo continuan las dreas de
oportunidad en el seguimiento de las deformaciones, en el afio 2022 (Lin et al., 2022) explora
en su propuesta la captura utilizando multiples cdmaras y campos de radiacién mejorando los
resultados en la captura de objetos con superficies deformables. Se propone una manera de
representar las escenas dindmicas y estdticas con mejoras al utilizar campos de radiacion en
el trabajo de (Fridovich-Keil et al., 2023).

El estado del arte se consolida en la Tabla 1.1.
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Tabla 1.1: Estado del Arte de reconstrucciéon 3D

Identificacion

Objetivo General

Categorias

Métodos

Resultados

(Zollhofer, Niel3-
ner et al., 2014b)

Capturar el mo-
vimiento de un
objeto dinamico
siguiendo cambios
en un modelo es-
titico previamente
capturado.

Reconstruccién 3D
dindmica
Imigenes RGB-D
Color

Apariencia

Se utiliza un mo-
delo geométrico
capturado previa-
mente simplifican-
do el seguimiento
de deformaciones a
puntos clave captu-
rados en el modelo
o plantilla.

Se porpone un
método para el
seguimiento de
objetos dindmi-
cos conservando la
apariencia genera-
da de un modelo
previo(Zollhofer,
NiefBner et al.,
2014a).

(Innmann et al.,
2016)

Reconstruccién de
un objeto dindmico
a partir de una sola
camara RGB-D sin
necesidad de un
modelo previo.

Reconstruccion 3D
dindmica
Imagenes RGB-D
Correspondencias.

Mallado triangular.

Se usa modelo ca-
nénico generado
de manera estética
donde la geometria
y el movimiento
se siguen en base
a color y profun-
didad, el modelo
dindmico agrega
nueva informacién
que se registra en
el modelo estético
a su vez.

Se propone un mé-
todo de reconstruc-
cién 3D dindmica
sin requerir un mo-
delo previo y que
utiliza una sola
camara RGB-D
(Innmann et al.,
2016).

(Guo et al., 2017)

Se propone un
método para re-
construccion de
objetos dindmicos
sin necesidad de
un modelo previo
mediante el uso
de un solo sensor
RGB-D.

Reconstruccién 3D
dindmica
Imagenes RGB-D
Color

Apariencia

Utiliza un modelo
de seguimiento

de movimiento
basado en el reflejo
Lambertiano

Se propone un mé-
todo que utiliza

la geometria del
objeto y un ma-
pa albedo para el
seguimiento de
movimiento en un
objeto dindmico
sin necesidad de
multiples cdmaras
(Guo et al., 2017).
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Continuacién

Identificacion

Objetivo General

Categorias

Métodos

Resultados

(Bietal., 2017)

Mejorar la apa-
riencia del modelo
3D por medio de
texturas capturadas
de imagenes RGB
alineando el conte-
nido de parches de
las imédgenes

Reconstruccién 3D
Iméagenes RGB-D
Color

Apariencia

Funcién costo que
considera dos pro-
piedades

a) Cada imagen
objetivo debe de
ser similar a su
imagen origen

b) Cada imagen
objetivo proyec-
tada debe de ser
fotométricamente
consistente

Se presenta un
sistema de opti-
mizacién global
basado en parches
para mapeo de tex-
turas basadas en
imagenes donde

se corrigen erro-
res de alineacién
ocasionados por
imprecisiones de
geometria, posicio-
nes de la cdmara

y distorsiones 6p-
ticas (Bi et al.,
2017).

(Zollhofer et al.,
2018)

Se analizan los re-
cientes desarrollos
en reconstruccion
de escenas basa-
das en imagenes
RGB-D.

Reconstrucciéon 3D
Imigenes RGB-D

Reconstruccion de
Escenas estaticias

Captura de Esce-
nas dindmicas

Color

Apariencia

Reconstruccion de
escenas.

Estructuras de
datos.

Seguimiento.
Asociacion de
datos.

Propiedades de los
métodos.
Velocidad en linea
y fuera de linea.

Tipo de entrada,
una sola vista,

multiples, arreglos.

Tratamiento de
Deformaciones.

Se propone areas
de trabajo futuro
en la reconstrucion
3D de escenas di-
ndmicas y objetos
dindmicos (Zollho-
fer et al., 2018):

Datasets de esce-
nas dinamicas.

Oclusiones.

Miiltiples elemen-
tos.

deformaciones
mayores.

No dependencia
de la captura de un
modelo estético.

Una sola camara
RGB-D
Apariencia y Co-
lor con escenas
dinamicas.

Uso de aprendizaje
profundo.
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Continuacién

Identificacion Objetivo General  Categorias Métodos Resultados
(Aokietal., 2019) Registrar una nu- Reconstruccién Reconstruccién de Se propone una
be de puntos 3D 3D. escenas. red neuronal re-

adicional a una

Registro de puntos.

Estructuras de

currente para el

ya existente ali- Nube de puntos. ~ datos. registro de puntos
neando los puntos ] ) que no requiere del
e ICP iterative clo- . .
utilizando una red . computo previo de
sest point. .
neuronal recurren- correspondencias
te. de puntos como
los métodos basa-
dos en ICP, la red
neuronal propuesta
puede ser integrada
a un flujo de redes
neuronales (Aoki
et al., 2019).
(Brachmann & Obtener un con-  Estadistica. RANSAC Random Se propone un

Rother, 2019)

junto de datos libre
de inconsistencias

Limpieza de datos.

sample consensus

modelo neuronal
como extension

) > Preprocesamiento - Redes Neurona- ,
outliers por medio de datos les. al método RAN-
de una red neuro- ' C . SAC aplicable a
orrespondencias o
nal. d tareas de visién
e patrones.
por computadora
como busqueda
de corresponden-
cias (Brachmann &
Rother, 2019).
(Aliev et al., 2019) Obtener un mo- Reconstruccién Redes Convolucio- Se propone un
delo basado en 3D. nales modelo neuronal
puntos y metada-  Egtrycturas de Renderizado con ~ que registra una
tos que represente  {atos. Redes Neuronales Nube de puntos 3D

una visualizacion
fotorealista por
medio de una red
nueronal.

Nubes de puntos
3D.

Redes Neuronales.

Apariencia.

con una apariencia
fotorealista que
permite calcular
nuevas vistas desde
distintos angulos
(Aliev et al., 2019).

32



Continuacién

Identificacion

Objetivo General

Categorias

Métodos

Resultados

(Bozic et al., 2020)

Reconstruir mode-
los 3D con redes
neuronales de ma-
nera semi supervi-
sada.

Reconstruccién 3D
Iméagenes RGB-D

Datos para entre-
namiento de redes
neuronales

Seguimiento de
caracteristicas
clave.

Base de datos con
etiquetas en los
puntos clave para
el entrenamiento
de redes neurona-
les.

Se propone una
base de datos con
imagenes etiqueta-
das con el propo-
sito de identificar
caracteristicas cla-
ve en diferentes
secuencias de cap-
turas en el tiempo
donde los objetos
de interes dentro
de las capturas, se
van deformando y
entre imagenes hay
una diferencia de
posiciones de esos
puntos claves.

(Bozic¢ et al., 2020)

Reconstruir mode-
los 3D con redes
neuronales siguien-
do puntos clave en
la superficie de los
objetos a recons-
truir.

Reconstruccion 3D
Iméagenes RGB-D
Modelos para se-

guimiento de ca-
racteristicas clave.

Modelo matema-
tico para el segui-
mietno de puntos
clave.

Se propone un mo-
delo matemético
para el seguimien-
to de puntos cla-
ve que facilita al
modelo neuronal
realizar la corres-
pondencia entre
los puntos clave de
una imagen a otra.

(Mildenhall et al.,
2021)

Representacién de
una escena 3D por
medio de campos
de radiacién y la
reconstruccion de
vistas no capturas
por medio de una
red neuronal MLP.

Reconstrucciéon 3D
Iméigenes RGB

Campos de radia-
cién.

Modelo matema-
tico para la repre-
sentacion de la
escena en 3D y en-
trenamiento de una
red neuronal.

Se propone un mo-
delo matematico
para la representa-
ciénd e una escena
en 3D utilizando
campos de radia-
cién e interpolado
de la escena por
medio de una red
neuronal MLP por
medio de la cudl se
pueden crear nue-
vas proyecciones
desde puntos de
vista no captura-
dos.
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Continuacién

Identificacion

Objetivo General

Categorias

Métodos

Resultados

(Park et al., 2021)

Representacion
por medio del uso
de campos de ra-
diacién de objetos
dindmicos defor-
mables.

Reconstruccién 3D
Iméagenes RGB-D

Representacion
de campos de ra-
diacion de objetos
dindmicos.

Modelo de defor-

macién para faci-

litar la representa-
cién por medio de
campos deforma-

bles

Se propone modelo
para el seguimien-
to de deformacio-
nes en un rostro
humano para po-
derlo representar
utilizando campos
de radiacion.

(Lin et al., 2022)

Uso de multiples
cémaras para la
creacion de cam-
pos de radiacién de
objetos dindmicos
deformables.

Reconstruccion 3D
Imigenes RGB-D
Representacion

de campos de ra-
diacion de objetos
dindmicos

Multiples cdmaras

Representacion por
medio de campos
deformables de da-
tos capturados por
multiples cdmaras.

Se propone un
método para re-
presentar escenas
dinamicas captura-
das por multiples
cdmaras al mismo
tiempo utilizando
campos de radia-
cion.

(Gao et al., 2022a)

Revisién del estado
del arte respecto a
la representaciéon
de escenas dinami-
cas con campos de
radiacion.

Reconstruccién 3D
Imégenes RGB-D
Representacion

de campos de ra-
diacion de objetos
dindmicos

Una sola camara.

Se propone una
métrica para medir
la calidad de los
datos.

Se propone una
métrica para com-
parar la calidad de
los datos respecto
a las superficies a
reconstruir de un
objeto dindmico
en escena mientras
la informacién es
capturada..

(Fridovich-Keil
et al., 2023)

Modelo para repre-
sentar una escena
dinamica en el
tiempo.

Reconstruccion 3D
Imédgenes RGB-D

Representacion

de campos de ra-
diacion de objetos
dindmicos
Representacion de
cambios en la esce-
na el el tiempo.

Se propone un mo-
delo matemético
para reprsentar una
escena y sus cam-
bios en el tiempo.

Se propone un mé-
todo matemadtico
que utiliza 5 di-
mensiones para
representar cam-
bios en una escena
en el tiempo y en
el espacio propio
de la escena captu-
rada.
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1.6. Reconstruccion 3D a partir de imagenes RGB-D.

La disponibilidad a bajo precio de dispositivos RGB-D que permiten la captura de
datos en 3D ha permitido el avance en el desarrollo de soluciones para el consumidor prome-
dio de dispositivos como celulares potenciando el avance en el estado del arte de las siguientes
areas (Zollhofer et al., 2018):

1.6.1 Color y Apariencia

La apariencia y color juega un importante rol tanto en la reconstruccién 3D en es-
cenas estaticas como en escenas dindmicas, en su mayoria soluciones al problema se han
propuesto en el espacio de la imagen RGB y recientemente empiezan a surgir propuestas pa-
ra aprovechar la informacién de profundidad y realizar mejoras importantes de apariencia en
los modelos generados (Zollhofer et al., 2018).

Entrada Resultados
Figura 1.21: Colormap Optimization (Zhou & Koltun, 2014)

En la Figura 1.21 se observa el método de optimizacién de mapas de color Colormap
Optimization el cudl utiliza tanto la informacién RGB desde varias puntos de referencia de
la cdmara como la informacién de profundidad y mediante la optimizacién de una funcién
energética se genera una textura de mejor calidad a menor energia en la funcién (Zhou &
Koltun, 2014).

correccion de defectos

Figura 1.22: Patch Based Optimization (Bi et al., 2017)

El método basado en la optimizacion de parches Figura 1.22logra eliminar defectos
en la imédgenes por objetos que en distintos puntos de referencia ocasionan artefactos de error
en las imagenes (Bi et al., 2017).
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Los métodos anteriores producen excelentes resultados con superficies regulares o
continuas, sin embargo para superficies irregulares o estructuras como el cabello también
existen alternativas como en la Figura 1.23 donde se observa como se reconstruye el cabello
de una cabeza humana utilizando estructuras de lineas para aproximar la informacién RGB
de multiples vistas del mismo objeto (Nam et al., 2019).

Reconstruccion 3D de cabello

Figura 1.23: Strand-Accurate Multi-View Hair Capture (Nam et al., 2019)

1.6.2 Escenas estaticas

Una cdmara RGB-D recorre una escena donde no existe movimiento y su entorno
esta compuesto de objetos estdticos, la metodologia de reconstrucciéon mas comun esta basada
en el registro de la informacién 3D proporcionada por el sensor y mediante el seguimiento
de la posicién de la cdmara se estima el registro y fusién de la informacién 3D adicional
proporcionada subsecuentemente en cada cuadro considerado. Como salida se recupera el
modelo de un objeto o una escena (Zollhofer et al., 2018), un ejemplo de la captura de un
objeto se muestra en la Figura 1.24 por el método Kinnect Fusion (Newcombe et al., 2011).

Figura 1.24: KinectFusion (Newcombe et al., 2011)

1.6.3 Escenas dinamicas

Sin embargo es muy comun encontrar escenas dindmicas donde objetos dindmi-
cos con superficies deformables son de importancia en la escena misma como personas en
movimiento, objetos deformables, objetos interactuando entre ellos y una combinacién de
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objectos 6 caracteristicas de objetos estdticos y dindmicos. Diversos campos requieren de los
ambientes dindmicos como lo son la medicina, la creacién de contenido digital, animacién
por computadora, interaccién hombre maquina entre otras (Zollhofer et al., 2018)

L%? ?
\.

“ A 9
Fusion 4D

Figura 1.25: Fusion4D (Dou et al., 2016)

Se observa el método Fusion4D Figura 1.25 el cudl utiliza multiples vistas del objeto
capturado para seguir las deformaciones del mismo (Dou et al., 2016).

AL A
X

Holoportation

Figura 1.26: Holoportation (Orts-Escolano et al., 2016)

El método Holoportation (Orts-Escolano et al., 2016) estd basado en Fusion4d (Dou
et al., 2016) y utiliza una configuraciéon de camaras RGB-D para rodear al o los objetos a
reconstruir, con el objeto de mantener actualizado un modelo 3D que refleje los cambios
dindmicos de las formas de los objetos Figura 1.26.
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1.7. Justificacion

1.7.1 Importancia del tema

Debido a la miniaturizacién y comercializacion de dispositivos méviles, las cimaras
RGB-D se encuentran cada vez con mayor disponibilidad y menor costo en el mercado,
como lo es el caso de la cdmara TrueDepth Figura 1.15 y Realsense Figura 1.14, el beneficio
y alcance en la poblacion en general al utilizar las camaras RGB-D para reconstruccion 3D
representa un importante impacto en la generacion de modelos 3D en el usuario final, el uso
de los datos proporcionados por este tipo de cimaras puede generar beneficios de manera
mds general al no requerir de un hardware dedicado o de un estudio especializado.

Las escenas dindmicas con objetos con superficies deformables son abundantes de
manera natural y de gran utilidad en gran nimero de aplicaciones. Los modelos de puntos
3D que se persigue generar por medio de la informacion arrojada por las cdmaras RGB-D
pueden ser utilizados en diversas aplicaciones que van desde aplicaciones en el area de la
salud, al poder por ejemplo generar una férula de una manera mas 4gil a un método tradicional
por medio de la generacién de un modelo 3D de manera no invasiva y sin contacto directo
con el paciente y sin necesidad de instalaciones epecializadas, en robdtica y navegacion al
reconocer por medio de los modelos 3D escenas con obstaculos a evadir y/o mapeado de
objetos de interés para poder ser manipulados por ejemplo con algin brazo robdtico. En la
industria se puede aplicar para reconocer geometrias y descartar defectos en algunas lineas
de produccioén, hasta en la industria del entretenimiento y la generacién de contenido digital
3D, el proyecto de investigacion puede ser facilmente adaptado en procesos que requieren de
modelos 3D como entrada.

Si bien una cdmara RGB-D proveé un flujo de informacién de imédgenes de pro-
fundidad y color con restricciones variadas dependiendo de la marca y modelo de la cdmara
disponible, la reconstruccién 3D de una escena flexible y dindmica a partir de la informacion
entregada por este tipo de cdmaras ain representa un drea de oportunidad de investigacién
debido a las variadas condiciones en las escenas capturadas y a las caracteristicas de la infor-
macién RGB-D proporcionada por este tipo de tecnologias.

Los esfuerzos en el estado del arte varian desde métodos que requieren constelacio-
nes de camaras especiales RGB-D que se encuentran solamente en estudios profesionales y/o
en entornos controlados y que por lo regular requieren una inversion fuera del alcance del
rango de aplicaciones necesarias hoy en dia, los métodos encontrados en el estado del arte
aun tienen diversas limitantes como considerar la generacion de una plantilla capturada a par-
tir de un objeto estético con superficie sin deformaciones de manera previa y/6 establecer un
entorno controlado de iluminacién y considerar solo cierto tipo de materiales en los objetos
a capturar.

Se pretende mediante el presente proyecto continuar activamente la investigacion
para expandir el estado de arte en los métodos que utilizan informacién RGB-D para la re-
construccion 3D de objetos con superficies no rigidas e incorporar redes neuronales y algo-
ritmos de inteligencia artificial con el objetivo de generar mejores resultados.
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1.8. Descripcion del problema

1.8.1 Reconstruccién 3D de objetos dindmicos con superficies deformables median-
te datos RGB-D

El flujo de informacién generado por uno o varios sensores RGB-D, profundidad y
color de una escena, provisionan una secuencia temporal donde ninguno, uno, muchos objetos
y/o la escena completa pueden ser estdticos y/o dindmicos, el foco del presente trabajo es
sobre objetos dindmicos con superficies deformables.

Objeto dinamico (mufieco minion).

Figura 1.27: Objeto dindmico vista de una cimara RGB-D (Innmann et al., 2016)

Se observa una secuencia de imdgenes Figura 1.27 donde se visualiza un objeto
dindmico cuya superficie se va deformando conforme pasan los cuadros y el tiempo en las
diferentes tomas, el resultado esperado es la reconstruccion 3D de dicho objeto no importando
que su geometria en su superficie no se conservo estatica durante la captura de informacion,
el método usado es VolumeDeform (Innmann et al., 2016).
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Modelo
sobrepuesto

Modelo Modelo dinamico

aislado

Figura 1.28: Objeto dindmico reconstruido una sola cimara RGB-D (Newcombe et al., 2015)

Se puede apreciar mayor detalle Figura 1.28 de la naturaleza del problema, en base
a la informacién RGB-D generada de manera secuencial en el tiempo, esta es utilizada para
generar un modelo 3D de la superficie del objeto dindmico en escena, en este caso un busto
humano donde se visualiza el movimiento y deformacién de la superficie de la mano, por un
lado se actualiza un modelo estatico llamado modelo candnico y por otra parte se actualiza un
modelo dindmico cuya superficie esta en constante cambio y que es al que se da seguimiento
del movimiento , el método utilizado es DinamicFusion (Newcombe et al., 2015).

En el estado del arte encontrado se observan como dreas de oportunidad los siguien-
tes puntos:

» Capacidad para manejar mayores deformaciones en las superficies de los objetos dina-
micos.

= Mejora en la apariencia en la reconstruccién del médelo 3D respecto a los objetos
originales, eliminar defectos debido a los cambios de geometria..

= Mejor manejo y reconstruccién de multiples objetos dindmicos.

» Capacidad para manejar la interaccién de varios objetos dindmicos mientras son re-
construidos.

= Uso de un solo sensor RGB-D y sin arreglos fijos o constelaciones de sensores.

= Uso de la informacion RGB en conjunto con la informacion de profundidad.
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El seguimiento de puntos clave en objetos dindmicos con superficies deformables
representa el principal objeto de estudio y se identifica que a partir de las posibles soluciones
a este problema se pueden desencadenar propuestas para mejorar resultados de uno a varios
de los puntos anteriores.
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2. MARCO TEORICO

2.1. Fundamentacioén Tedrica

2.1.1 Coordenadas homogeneas

Las coordenadas homogeneas son un sistema de coordenadas usadas en geometria
proyectiva. El infinito se puede representar por un valor finito, rotaciones y traslaciones pue-
den ser representadas por una operacion de matrices, las coordenadas homogeneas pueden
ser usadas para representar espacios de dimensiones arbitrarias.

En el caso de una cdmara proyectando una imagen, la dltima coordenada puede
representar la distancia entre una imagen siendo proyectada y la cdmara que la proyecta. Si
la distancia es grande, la imagen serd grande también, si la distancia es pequeia entoncer la
imagen proyectada también serd pequefia.

W=1 " W=3
@0 a=e

Figura 2.1: Imagen basada en (“Explaining Homogeneous Coordinates and Projective Geo-
metryx”, 1970).

Para convertir de coordenadas cartesianas z, y que representan coordenas en la ima-
gen a coordenadas homogeneas X, Y que respresentan coordenadas en el mundo 3D, se re-
quiere un nimero extra k como se muestra en las Ecuaciones 2.1, 2.2, 2.3, 2.4:

xz
{"”}% y (2.1)
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A
Y | — (2.2)
7 A
1
Usualmente se agrega el nimero 1 y se multiplica por un nimero real:
- k-x
{ } — | k-y (2.3)
Y k
- X
X1 |y
Y | — (2.4)
7 k-Z
k

2.1.2 Coordenadas homogeneas a no-homogeneas

Para convertir coordenadas homogeneas a coordenadas no-homogeneas un dltimo
componente w 'y W es usado para dividir todos los demds y posteriormente se descarta.

xr
y | = { z/w } (2.5)
. y/w
;( X/W
L= yw (2.6)
o Z/W

2.2. Modelo de proyeccidon de cAmara

Cada uno de los pixeles en una imagen X{ = [ a:i yf ] " donde j corresponde ael j-

€simo cuadro tomado por la cdmara e i corresponde a el 7-€simo punto en las coordenadas del

mundo X,; = [ X, Y Z } T, el modelo de proyeccion de cdmara convierte de coordenadas
en el mundo 3D a coordenadas de una imagen en 2D:

x) = FI(X,) (2.7)

Para aplicar el modelo de transformacién proyectiva ademas del modelo de cdmara
estenopéica (pinhole camera), se requieren los pardmetros extrinsecos y de distorsion de la
camara. distortion of points are needed.

2.3. Parametros intrinsecos de la camara

Los pardmetros intrinsecos describen la relacién entre el sistema de coordenadas
del mundo y el sistema de coordenadas de una imagen. El modelo matematico utiliza cinco
parametros, longitud focal (focal length) en las direcciones x y y, punto principal (principal
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Focal X,
Plane &
4

Optical Axis

Modelo de camara “Pinhole”

Figura 2.2: Modelo de proyeccion de cdmara.

point) en las direcciones = y y, y el valor de inclinacion (skew) entre la direcciéon x y y
(Conrady, 1919), (Duane, 1971).

2.3.1 Longitud focal

En el modelo de cdmara estenopéica, la longitud focal f es la distancia entre el agu-
jero y el plano focal a lo largo del eje dptico. Los planos focales x, y pueden tener diferentes
longitudes focales, la longitud focal del eje y puede ser modificada por «:

Jy=a-f (2.8)

f» = fy(a = 1) es valida en un modelo de cdmara estenopéica ideal, sin embargo
las distorsiones en los lentes y los defectos de manofactura afectan. La interpretacion de
longitudes focales no idénticas es entendida como la forma no cuadrada de los pixeles.

2.3.2 Centro éptico y punto principal

El centro 6ptico Centro Optico (Pinhole) esta ubicado en el origen del sistema de
coordenadas del mundo 3D y el plano de la imagen, en donde la imagen virtual es formada,
se dezplaza por medio del eje Optico. La coordenada de la interseccion del eje Optico con el
plano de la imagen es llamado punto principal.

2.3.3 Inclinacion (skew)

Un factor de inclinacién s distinto a cero, implica que los ejes x y y de la cdmara no
son perpendiculares entre ellos.
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90

Figura 2.3: Pardmetro de inclinacién

Una posibilidad para tener un valor de pardmetro de inclinacion es el sensor montado
de manera perpendicular al eje dptico (Szeliski, 2010).

2.4. Matriz de parametros intrinsecos

La matriz de pardmetros intrinsecos definida por K es una matriz triangular superior
usada para transformar coordenadas del mundo a coordenadas homogeneas de una imagen
en 2D. Existen 2 formas generales equivalentes de la matriz de pardmetros intrinsecos, donde
PPz Y ppy definen las coordenadas del punto principal, algunas veces se pueden encontrar
como ¢, y ¢, (Tordoff & Murray, 2004).

s ppe
K=|0 f-a pp, (2.9)
0 0 1
fr 8 DPPa
K=10 f, ppy (2.10)
0 0 1
fz 5 ¢
K=1|0 f ¢ (2.11)
0O 0 1

2.4.1 Coordenadas del mundo 3D a coordenadas homogeneas 2D

Para obtener coordenadas homogeneas en 2D a partir de coordenas del mundo en
3D se aplica la siguiente Ecuacion:

v | =K| Y (2.12)
Wi Zi

El calculo se describe a continuacion:

x f: 0 ¢, X
y | =10 f, ¢ Y (2.13)
w 0O 0 1 A
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T fo - X+c-Z
y | =1 fyY+e -Z (2.14)
w A

Entonces se convierte a coordenadas no-homogeneas ', 3/
2 } { fz-X;rc:rpZ } { fz . % - }
= | iz | = (2.15)
{ Y L2 fy-ztey
2.4.2 Tamarno de pixel (pixel pitch)

El tamafio del pixel es la distancia en milimetros del centro del pixel al centro del
pixel adyacente, a menor tamafio de pixel mayor densidad de pixeles. Para convertir pixeles
a milimetros se utiliza la siguiente Ecuacion:

(2.16)

f[mm]=f[pixels].p[ pm } 1[ mm]

pixel | 1000][um]
2.4.3 Matriz inversa de parametros intrinsecos

Para transformar puntos sin distorsién en una imagen la matriz inversa de pardmetros
intrinsecos es utilizada:

1 fa —s cy-s—cx-f-a 1 fy —s cy-s—cx-f,
K‘lzfg'a f —cy- f = |0 ks
0 0 2« L0000 fo 1y
(2.17)

Cuando el valor de inclinacion s es igual a 0:

1 1 fy 0 —cx-f, 1 fra 0 —c- f «
K = 0 fo —cy-fo|= 0 f —c,-f (2.18)
Fdblo o pog L Lo 0 pa

Cuando « es igual a 1:
1 f —s cy-s—cx-f
K'= 7 0 f —cy- f (2.19)
0 0 I?

Cuando « es igual a 1 y el valor de inclinacién s es igual 0:

0
1 —cy (2.20)
0
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2.5. Modelos de distorsion

La calibracién geometrica de una cdmara requiere de modelos de distorsion que des-
criban las desviaciones de una cdmara real que utilice lentes y difiera del modelo de cdmara
estenopéica ideal.

2.5.1 Modelo de distorsién radial

Los modelos de distorsion radial convierten entre los puntos distorsionados a los
puntos ajustados usando el centro de distorsion (., y.) y una funcién f(r):

' = f(r) - cos(f) + z. (2.21)
y = f(r)-sin(0) + y. (2.22)

mediante:
r=f(e -2 )* + (- v (2.23)

donde r representa la diatancia del punto distorcionado al centro de distorsion.
2.5.2 Distorsion radial de un lente

(X4, Yy) son las coordenadas distorsionadas en un plano de imagen, (X, Y,) son
las coordenadas reales.

X,4+ D, = X, (2.24)
Yy+ D, =Y, (2.25)

DxIXd(HlTQ‘i‘K/Q?A‘i"")

Dy, =Yy (kir* + kor* + -+ 1) (2.26)

r:\/m

D,, D, son la distorsion en el componente z y en el componente y Los coeficientes
de distorsion se muestran como k; en las Ecuaciones eq:RLDX a 2.26.

2.5.3 Calculo interativo de la distorsion radial inversa

En el calculo iterativo de la distorsion radial inversa intervienen la coordenada en el
mundo real X con componentes
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P = (pz. py)
(2.27)
D = (D,,D,)
=KD,
Iterar hasta converger:
r=|z|?
m = kyr? + Kort (2.28)
_ K'D,
z= 1+m
Entonces:
P
x o 2rim (2.29)
14+m

2.5.4 Formula exacta para el calculo de la distorsion radial inversa
"' DETALLAR VARIABLES y CITAR

¥=c+7 (k1r2 + kor* 4 kar® + .. ) + [pl (7’2 + 2:%2) + 2p2:iy_] (1 + par? + .. ) (2.30)

Y =y+7(kir’+kor* + ksr® + ) + [p2 (rP 4+ 29%) 4+ 2pizy] (1+psr® +...) (23D

J/ . J/

Vv Vv
distorsién Radial Distorsion Tangencial

Donde 7 = x — xo,y = y — yo,” = /22 + y2. La distorsién tangencial no se
considera (Drap & Lefevre, 2016).

mediante ag = 1,a; = ky,...,a, = k, y una secuencia dada a4, . . . , a4 la siguiente
relacion se obtiene:

by =1 (2.32)
yparan > 0:
4
by, = — Zakq(n — k) — Z bip(7, 2k) (2.33)
k=1 jt+k=n
0<k
1<j<8k

donde se usan los siguientes coeficientes intermedios:
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PG E) = > Uy - o - i, (2.34)

g(k) == ajq(k — ) (2.35)

2.5.5 Model de distorsion radial polinomial

El modelo de distorsion radial polinomial utiliza el polinomio:

N
fr)y=r-(U+p-r+p-r*+-py-r¥)=r- (1+an-7“"> (2.36)
n=1

basado en el modelo de cdmara estenopéica y correccion de distorsion en lente de
(Tsai, 1987):
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2.5.6 Coordenadas del mundo 3D a coordenadas de imagen.

La Ecuacion 2.37 representa la transformacion rigida desde el sistema de coordena-
das para el mundo en 3D donde R es una matrix de rotacion de 3 x 3, Ecuacion 2.38 y 7" es
el vector de traslacion eq. 2.39, Ry T' son pardmetros a ser calibrados.

xc ‘/L"w
Ye =R Yw +T (2.37)
Ze Zw
rH Te T3
R=|ry r5 14 (2.38)
r7 g To
T,
T = Ty (2.39)
T,

2.5.7 Transformacion de coordenadas del mundo 3D a coordenadas de imagen
ideales (sin distorsién)

Usando la proyeccion de perspectiva con un modelo de geometria de camara este-
nopéica, el parametro a ser calibrado es la longitud focal efectiva f

X, = X (2.40)
Zec

Y, = f% (2.41)

C

2.5.8 Modelo de camara estenopéica (Pinhole camera model)

Coordenadas del munto en3D Coordenadas de la imagen en la

camara
ZW XC
Pw(Xxw, Yw,Zw)
o}
Xl Pc(Xc,Yc,Zc)
Pu(Xu, Yu;
ow YW ; 7
- Peestr Pd(Xd, Yd)
OC [ .= Ol _» ZC
XwW
Y Systema de coordenadas
YC en la imagen

Geometria de la camara mediante perspectiva de proyeccion y distorsion radial de lente

Figura 2.4: Modelo de camara estenopéica (Tsai, 1987)
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El Pinhole camera model por sus siglas en ingés, modelo de cdmara estenopéica
(Pinhole-Camera-Model) que se muestra en la Figura 2.4 estd basado en (Tsai, 1987), donde
(Zw, Yuw, 2w ) son las coordenadas en 3D del punto P, en el sistema de coordenadas del mundo
3D, (¢, Y, z.) son las coordenadas en 3D del punto P, en el sistema de coordenadas 3D de
la cdmara. El sistema de coordenadas 3D de la cdmara, esta centrado en el centro 6ptico OC'
cuyo eje ZC' es el mismo que el eje 6ptico, (X 1,YI) es el centro de las coordenadas de la
imagen en OI, donde el plano de la imagen intersecta con el eje ZC. Y[ es paralelaa YC
y X1 es paralela a XC, f es la distancia entre el plano de imagen y el centro éptico OC'
(X.,Y,) es el sistema de coordenadas de imagen de (., Y, 2) si un modelo de cdmara
estenopéica ideal es usado , (X, Yy) es la coordenada de P debido a la distorsion del lente.
La unidad (X, Yy) en el sistema de coordenadas usado en la computadora, es el nimero de
pixeles en la imagen discreta adicional a los parametros que requieren ser incluidos y a la
calibracién que relaciona el sistema de coordenadas de la imagen en el frente del plano al
systema de coordenadas de imagen en la computadora (Tsai, 1987).

2.6. Modelo general de una camara de tipo RGB-D

Sea { D} un punto 3D general en el sistema de coordenadas de una cdmara en la capa
de profundidad X = [27, yP, 2P] "'y 1a proyeccién de punto en el sistema de coordenadas
cartesianas de la imagen de color {R}, sea el plano de la imagen f'p = [uR, UR]T. Las

coordenadas de la imagen son obtenidas en el siguiente proceso de tres pasos (Liu et al.,
2020):

Los puntos en 3D PX en el systema coordenado { D} son transformados primera-
mente en el sistema coordenado { R} por medio de la Ecuacion refeq:toR:

PR = ETPX (2.42)
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Figura 2.5: Modelo de camara de profundidad basado en (Liu et al., 2020)

En el modelo general de la cdmara de profundidad que se muestra en la Figura 2.5,
(Po., o) es el centro de la elipse y (Po,, fo,) es el centro de proyeccion de la esfera, { R}
el sistema de coordenadas de la imagen a color, { D} el sistema de coordenadas de profuni-
daad, R = (gR, gT) la matriz de rotacion y traslacion entre los dos sistemas coordenados,
PX el punto 3D en el sistema cordenado de la camara de profundidad, #C, P C representan
la proyeccion de la elipse de la esfera en un sistema coordenado de dos dimensiones, P, PP
los puntos de la esfera proyectados en los planos de dos imagenes , Po, y r, el centro y radio
de la esfera respectivamente.

2.6.1 Transformacion de coordenadas de la capa de profundidad a coordenadas del
mundo en 3D (sin distorsion)

La busqueda de informacidn especifica en la capa de profundidad requiere que los
puntos en 3D almacenados sean convertidos mediante una projeccion desde coordenadas en
2D a coordenadas en 3D. Las cdmaras de tipo RGB-D usualmente contienen un pardmetro
de conversion llamado unidad de profundidad (depth unit) que transforma valores almace-
nados en la capa de profundidad a valores expresados en unidades de longitud del Sistema
Internacional de Unidades (SI), metros m). En la cdmara utilizada en el presente proyecto el
valor de la unidad de profundidad es de 0.001 y la informacion de la capa de profundidad se
almacena de manera binaria utilizando enteros de 16-bit. Se utiliza la matriz de intrinsecos

para proyectar los puntos en 2D a puntos en 3D como sigue:

1. Convertir de niimeros enteros contenidos en el archivo de la imagen [ a informacion
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de profundidad en metros Z requiere multiplicar cada valor entero en la imagen de
profundidad por la unidad de profundidad Ecuacién2.43 :

2. Proyectar de coordenadas en 2D a coordenadas en el mundo en 3D (sin distorsion,
considerando que ya se ha corregido con anterioridad) como en la Ecuacién2.44 :

X(Iij)ij = (1 — ¢z)/ fo x 0,001

. (2.44)
Y(IZ])” (Z — cy)/fy X 0,001

3. Finalmente la nube de puntos 3D se representa como coordenadas(X, Y, Z).

2.6.2 Modelo para representar la esfera con un tamaro conocido.

Se utiliza una Ecuacion que permite modelar una esfera donde en su superficie en-
contramos 3 puntos diferentes x;, y;, z; con un centro en comuin O con coordenadas ., Y., 2.
donde:

0= (l'c, Ye,s ZC) (245)

r? = (2 — 3)? 4 (Y — ye)? + (2 — 20)* (2.46)

donde r es el radio de la esfera. Expandiendo la Ecuacién 2.46 para 3 puntos dife-
rentes:

r? = (z1 — 2 + (y1 — ¥e)® + (21 — 2¢)

7%= (29— 20)% + (Y2 — Ye)® + (22 — 2)° (2.47)
12 = (23— 2.)* + (Y3 — Ye)® + (23 — 2.)?

2

entoncers en la Ecuacién 2.47 cada Ecuacion es igual r por lo que igualamos en el
siguiente orden:

(w1 — ) + (Y1 — ye)? + (21 — 20)° =
(m2 — xe)® 4 (yo — ye)? + (22 — 2.)°
(23— 2)® + (y3 — Ye)? + (23 — 2)° =
(21— ze)? + (1 — ¥e)” + (21 — 2)°
(23— 2)” 4 (y3 — Ye)* + (23 — 2) =
(22 — 2)® + (y2 — Ye)? + (22 — 2)°

(2.48)

Coordinadas de puntos 3D 1 = Coordinadas de puntos 3D 2, Coordinadas de puntos
3D 3 = Coordinadas de puntos 3D 1, Coordinadas de puntos 3D 3 = Coordinadas de puntos
3D 2, y desarrollando el sistema de Ecuaciones 2.48 obtenemos:
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2. (2 — 1) + 2ye (Y2 — y1) + 220 (220 — 21)
+($%_$2+y1_yz+21 _Zg):
2. (x3 — 1) + 2ye (Y3 — y1) + 220 (23 — 21) (2.49)
+(x1_$3+y1_ys+21_222,) .
2x. (23 — 12) + 2y, (Y3 — Y2) + 22, (23 — 22)
+(23 — 2ty —yi+ 23— 25) =0

simplificando la Ecuacién 2.49 y reordenando en la formaAx = b obtenemos:

2(x2 —71) 2(y2—11) 2(22—21) L
2(zs —r1) 2(ys—y1) 2(23—21) Ye
2 (x5 —x2) 2(ys —y2) 2(23 — 22) Ze (2.50)

2 2 2 2 2
xz_x1+3/2_3/1+22_21

= | 23—ty —yi+ 25— 2
vy - wtys - Y3+ — 2
la Ecuacién 2.50 puede ser resuelta para calcular el radio mediante 3 puntos en la
superficie de la esfera.

2.6.3 Puntuacién Z.

Para eliminar valores atipicos en el conjunto de puntos que se consideran como parte
de la esfera se utiliza la puntuacion Z (Salgado et al., 2016), para eliminar valores por debajo
de un umbral definido de -1.5 y por arriba de 1.5.

2= (Xi—X)/o (2.51)

dondeX;; es el valor medido, X es el promedio de los valores y o es la desviacion
estandar.

2.7. Captura de la escena y objeto a reconstruir

Con el objetivo de reconstruir un modelo en 3D a partir de la captura del objeto por
medio de una cdmara RGB-D se requiere garantizar la correcta captura de la geometria de
dicho objeto considerando que su superficie se encuentra en constante deformacién, por lo
que se requiere medir la calidad de la captura de la escena y del objeto para poder garantizar
la completitud de la informacién requerida para la reconstruccién de dicho objeto, ya que
debido a oclusiones y a la geometria del mismo objeto puede no ser posible realizar una
reconstruccion adecuada de dicho objeto. Con este propdsito se utiliza en el presente trabajo
de investigacion la métrica Effective Multi-view factors, pos sus siglas en inglés factores de
capturas efectivas multi-vista (EMFs) de (Gao et al., 2022b).

Se asume que durante la captura del objeto por medio de la cdmara RGB-D:

= El objeto a capturar se mueve a una velocidas aproximadamente constante.
= [.a cdmara permanece fijada en la captura del objeto.

= [a distancia de la cimara al objeto permanece aproximadamente constante.
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2.7.1 EMF completo

Considerando una toma monocular mediante una cimara RGB-D de una escena
dindmica E en un tiempo determinado 7, en cada toma t € T sea O, la posicién de la
camara en el mundo 3D real. Se considera cada punto x; en el dominio de las superficies en
la escena observada Sf C R3, se define el movimiento escena-cdmara como el radio relativo
esperado w como en la Ecuacién 2.53:

Oi11 —O
O= E E M (2.52)
tH1ET | xpe8? | [|Xpr1 — X¢|
donde el denominador x;,; — x; denota el flujo de la escena en 3D y el numerador
0.+1 — 0, denota el movimiento de la cdmara en 3D en un tiempo ¢.

El flujo de la escena en 3D se puede estimar mediante el flujo dptico de la escena en
2D y mediante el mapa de profundidad proporcionado por la cdmara de tipo RGB-D.

2.7.2 EMF angular 6 velocidad angular de la camara

Se asume que en la captura de la escena la camara esta dirigida a un punto en especi-
fico a en el espacio de la escena y que esta direccion de captura se conserva indiferentemente
del movimiento de la cdmara, esta situacion es usual cuando se enfoca un objeto y este es
rodeado para capturarlo, este punto especifico se puede calcular triangulando todos los ejes
opticos de las capturas en una velocidad de captura NV, definimos la velocidad angular de la
cdmara w en la Ecuacién 2.53 como sigue:

w= E {arccos( (a—ona—0i) >}N (2.53)

ttfleT la— o - |la — op1|

2.8. Bloque NeRF

2.8.1 Bases tedricas NeRF

NEural Radiance Field 6 campos de luminosidad neuronales por sus siglas en in-
glés (NeRF), en su forma original (Mildenhall et al., 2021), se destina a representar escenas
en 3D de una manera aproximada mediante un modelo de redes neuronal, los campos de lumi-
nosidad describen una densidad de volumen y color por cada punto y en todas las direcciones
dentro de un espacio de una escena, esto se describe mediante la siguiente Ecuacién 2.54

F(x,0,¢) — (c,o0) (2.54)

donde una red Multi Layer Perceptron por sus siglas en inglés (MLP) es represen-
tada por Fg, y Theta las entradas de la red, x = (x,y, z) representan coordenadas en la
escena a representar, (0, ¢) representan el azimuth y perspectiva o vista en angulos polares
pero también se encuentran en la literatura representados mediante un vector unidad en el
plano cartesiano 3D mediante d = (d,,d,,d.), ¢ = (r,g,b) representa el color en compo-
nentes rojo, verde y azil, y la densidad de volumen se respresenta mediante el simbolo o.
Esta representacion neuronal asume una escena estdtica capturada con multiples camaras al
mismo tiempo en diferentes direcciones restringiendo la prediccion de la densidad de vo-
lumen en la escena de manera independiente a la direccién de la vista de la escena donde
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el color si depende de la direccion de la vista de la escena. En el modelo NeRF original se
consideran 2 fases en el disefio de la red:

= La primera etapa toma como entrada x y como salida o y un vector de caracteristicas
dimensionales.

= En la segunta etapa, el vector de caracteristicas se concatena con la direcion de la vista
d y se pasa para entrar a un segundo MLP cuya salida es c

Para la sintesis de nuevas vistas (no capturadas por las diferentes cdmaras), se realiza
la inferencia con el modelo NeRF ya entreado para cada pixel en la imdgen se crean rayos
de cdmara (lineas imaginarias que pasan por el foco de la cdmara, el plano de la imdgen y
la escena) C'(r) y se genera un muestreo de puntos. Por cada muestra de puntos utilizando
la direccion del rayo de cdmara y ubicacidn, se extrae el color y densidad y se utiliza el
renderizado de volumen como en (Kajiya & Von Herzen, 1984) para producir la imagen a
partir de la aproximacion del color y densidad mediante la cuadratura de la Ecuacion 2.55.

N
C(r) =) aTic; (2.55)
=1

donde T es la transmisiéon acumulada que representa la probabilidad de que el rayo
viaje sin ser interceptado del la posicion inicial a la posicion final en el trazo.

i—1
T, =exp |~ ) 0,0 (2.56)
j=1

donde N es el niimero de segmentos iguales en los que se divido el rayo de la cdmara
de donde se toma la muestra §; es la distancia de la muestra ¢ a la muestra 8+ 1, «; representa
la transparencia en el punto muestreado ¢ y se obtiene con la Ecuacion 2.57

a; =1 —exp (0;0;) (2.57)

La profundidad puede ser aproximada por la acumulacién de la transmision de los
rayos de cdmara como en la Ecuacién 2.58

N
D(r) =Y ait;T; (2.58)
=1

donde t; es el segmento del rayo calculado. Para cada pixel en la imagen se utiliza
una funcién perdida que considera un error cuadrado fotométrico descrito en la Ecuacion 2.59
la cudl se utiliza para el entrenamiento de la red neuronal NeRF:

2

r=% Hé(r) - Cgt(r)H (2.59)

2

donde Cg(r) es el valor verdadero de referencia contenida en los pixeles de las
imdganes del conjunto de datos para entrenamiento asociado al rayo r y R es el conjunto de
rayos necesarios para sintetizar la imagen.
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NeRF originalmente emplea condificacion posicional v para mejorar la reconstruc-
cion del detalle fino como se muestra en la Ecuacién 2.60

v(v) = (sin (2°7v) , cos (2°7v) , .. ., sin (2¥ " 7v) , cos (2V 1 7v) ) (2.60)

donde N es la dimensionalidad del codificado, originalmente /N = 10 para el vector
xy N = 4 para el vector d como en (Mildenhall et al., 2021).

2.9. Deteccion y Seguimiento de puntos clave de objetos dindmicos
con superfices deformables

La deteccion de caracteristicas 6 puntos clave en los objetos dindmicos es funda-
mental para poder seguir las deformaciones de sus superficies y registrar adecuadamente en
un mapa 3D ya sea en un nuevo modelo 3D o en un modelo existente adicionar la nueva infor-
macién que se va adquiriendo conforme se descubren secciones no visibles anteriormente con
conectividad a la frontera o periferia registrada en los modelos 3D candnicos reconstruidos
(Innmann et al., 2016) y (Newcombe et al., 2015) Figura 1.28.

Se busca disefiar un método de reconstruccién 3D robusto a deformaciones en las
superficies de los objetos dindmicos, a oclusiones, a interacciones de los objetos del modelo
3D.

2.9.1 Cobdigo latente de apariencia

Para obtener una mayor resiliencia del bloque NERF a cambios de iluminacion cada
imégen en el conjunto de datos generado se asocia a un vector de valores reales o cddigo
latente £ de longitud n® reeplazando c; por c;(t) como se describe en (Martin-Brualla et al.,
2021).

2.9.2 Codigo de deformacion

Se codifica una transformacion rigida de un eje de rotacién S = (f;v) € R° donde
r denota una rotacién y v el origen fijo de la rotacién. como se muestra en la Ecuacion 2.61

sin 1—cosé@

ro_ 2
=T == ], + [l (2.61)

donde [x], es una matriz simétrica sesgada, también conocida como el producto
punto de un vector x de tamafio 3 como en la Ecuacién 2.62

0 —X3 i)
x|, =1 2z3 0 -—x (2.62)
— T2 I 0

La traslacién codificada por S puede recuperarse con p = Gv con G representado
con la Ecuacién 2.63
1 —cosf 0 —sinf

G =T+ i, + o

7 (2.63)
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El exponencial de S puede ser expresado en una matriz homogenea de la forma
e® € SE (3) como en la Ecuacién 2.64

s_ (€ P
e _(o 1) (2.64)

donde el punto deformado x’ = eSx = e"x + P, esta codificacién de deformacién

esta basada en la transformacion rigida de (Lynch & Park, 2017).
2.9.3 Funcién pérdida

Se utiliza una funcién perdida basada en una energia elastica para considerar la
deformacion de los objetos como se describe en (Park et al., 2021) en la Ecuacién 2.65

Letastica (X) = ||logS| |7 (2.65)

y la regularizacion del fondo que se asume estdtico y cun una cantidad de puntos
caracteristicos X como en la Ecuacién 2.66

1
Lgonao = =Sz [IT (%) = il (2.66)

2.10. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales se caracterizan por ser robustas en la deteccion
y abstraccion de patrones en imagenes (LeCun et al., 1998), por lo que se consideran como
una opcién para la deteccion de patrones.

Una red convolucional esta compuesta de capas convolucionales de la forma g =
Cr(f) las cuales actuan en una entrada dimensional f(z) = (fi(x),..., f,(z)) aplicando un
conjunto de filtrosI" = (v, ), = 1,...,¢,l' = 1,... ,p y una funcién de activacion ¢ tipica-
mente £(z) = méax(0, z) o ReLu Rectified Lineal Unit Ecuacién 2.67, produciendo una salida
de ¢ dimensiones g(x) = (g1(z), ..., g,(z)) llamada mapa de caracteristicas Ecuacion 2.68
(Bronstein et al., 2017)

£(2) = méx(0, ) = { 0 stz <0 (2.67)

x sixz>0

qg(z) =¢ (Z (fr*vr) (ﬂf)) (2.68)

'=1

La Ecuacién 2.69 denota una operacién de convolucion (Bronstein et al., 2017).

(f %)) = / f (& — )y (') do’ (2.69)

A la capa cuya funcién es disminuir la resolucién se le considera como una capa de
agrupacion o pooling g = P(f) y se define como Ecuacion 2.70.

gx)=P{fi(x): 2 eN(x)}), 1=1,....q (2.70)
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Donde N(z) C 2 es un conjunto alrededor de x y P es una permutacién donde
se optiene el valor mdximo en el caso de maxpooling (Bronstein et al., 2017). Una red con-
volucional se compone de multiples capas de convolucién y agrupamiento cuya jerarquia se
representa por Ecuacion 2.71:

U@(f) = (CF(K) .P...o Cp(z) o Cr(l)) (f) (2.71)

Donde © = {I'V), ..., TU)} es un vector de pardmetros de la red neuronal, se dice
que el modelo es profundo cuando estd compuesto de varia capas ver Figura 1.4.

El entrenamiento de la red se obtiene minimizando una funcién costo sobre un con-
junto de datos de entrenamiento { f;, y; },.; dada por Ecuacién 2.72:

min y L (Us (fi). ) (2.72)
i€T
El valor de la funcién costo L(z,y) = ||« — y|| para una salida respecto al valor

verdadero de un dato de entrenamiento es igual a la diferencia entre el valor predecido y el
valor verdadero.

Al término del entrenamiento y con la red neuronal ya entrenada se espera U(f) =~
y(f) que al aplicar y utilizar la red en valores no antes usados durante el entrenamiento se
obtenga como resultado valores muy cercanos a los esperados.

La minimizacién de la funcién costo se realiza por medio de propagacion reversa y
comunmente se utiliza gradiente descendiente estocéstico (LeCun et al., 1998).

2.11. Conjunto de datos.

Se utilizardn bases de datos publicas para el entrenamiento de las redes neuronales
siempre que sea posible, sin embargo también se considera la creacién de conjuntos de datos
RGB-D con etiquetado particular a la(s) caracteristicas que se requieran inferir.

Algunas tareas especificas de redes neuronales con imdgenes RGB-D que cuentan
con bases de datos publicas (Firman, 2016) son:

= Objetos aislados, conjunto de datos BigBIR (Singh et al., 2014)

= Seguimiento de la cdmara y reconstruccion de escenas, conjunto de datos ICL-NUIM
(Handa et al., 2014).

= Etiquetado Semaéntico, conjunto de datos NYUv2 (Silberman et al., 2012).

= Seguimiento, conjuntos de datos Kinect Tracking Precision dataset (Munaro et al.,
2012) y Princeton Tracking Benchmark (Song & Xiao, 2013)

= Datos Sintéticos, conjunto de datos SceneNet (Handa et al., 2016)

2.12. Valores atipicos y ruido en nubes de puntos en 3D

El ruido en la nube de puntos se describe en la Ecuacion 2.73. Donde P’ representa
una nube de puntos en 3D, PP representa la superficie ideal de la muestra con p; sobre la su-
perficie escaneada del objeto, n; es el ruido agregado y O es el conjunto de valores atipicos
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que se encuentran presentes en la nube de puntos en 3D.

P = {pi} = {pi + ni} e U {03}, c0 (2.73)

0; > 0,5 (2.74)

La Ecuacién 2.74 representa la probabilidad de encontrar valores atipicos 0. Esta-
blece que un punto es agregado al conjunto de valores atipicos si la probabilidad es mayor a
0.5.

Cabe destacar que las capas convolucionales Conv1D de la Figura 3.16 aplican una
convolucién de 1 dimension a la sefial de entrada compuesta por multiples planos de entrada
respresentada por la Ecuacion 2.75

Cin—1
out(Ny, Cour;) = bias(Cou;) + Z weight(Cout,, ki) * input(Ny, k) (2.75)

k=0

Donde * es un operador de correlacion cruzada vélido, /V; es el tamafo de lote
(batch size), y C' denota el nimero de candles. Ademas, capaz adicionales se utilizaron para
la normalizacién por lotes (batch norm), como en la Ecuacion 2.76.
v Bl +8 (2.76)
Y= T .
VVar X]+e K
Donde v y (8 son parametros vector de aprendizaje de tamafio C ( C es el tamafio
de la entrada), la media y la desviacion estandard son calculadas por dimension sobre los
mini-lotes (son una pequefia muestra de los datos). El valor  es configurado en 1 y los 5 a 0.
The standard deviation is calculated using the biased estimator.

2.12.1 Evaluaciéon del modelo

Al reducir los valores atipicos de una nube de puntos en 3D se debe considerar
que los puntos removidos corresponden a los verdaderos positivos (True positive) y que el
numero de puntos removidos de manera erronea se cuantivica como falsos positivos (False
Positive) (Visa et al., 2011) Estas dos métricas contribuyen a valor de exactitud (Accurracy)
en la Ecuacion 2.77, El valor de recuperacion (Recall) se visualiza en la Ecuacién 2.78,la
métrica F1-Score en la Ecuacion 2.79, y el error cuadratico medio (MSE mean square error)
en la Ecuacion 2.80.

TruePositive
Precision = 2.77
recsion TruePositive + FalsePositive ( )

TruePositive
Recall = 2.78
ced TruePositive + FalseNegative ( )

Precision x Recall
F1 - =2 2.7
Seore ¥ Precision + Recall (2.79)
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n a2
mse — Ziil (yZ yl) (2.80)
n

Se considera la distancia Chamfer como una métrica de evaluacidn, la distancia
Chamfer es una métrica universalmente reconocida en varias tareas relacionadas con nubes
de puntos en 3D, se utiliza en métodos basados en el vecino mas cercano (nearest-neighbor)
(Wu et al., 2021) La distancia Chamfer entre dos conjuntos de puntos S1y 52 se define en la
Ecuacion:

1 , 1 )
dop (S1,52) = A ; min |z —yll2 + 15 ; min ly — |2 (2.81)
x 1 2

Donde cada punto z € S; encuentra su vecino mas cercano en S, y al contrario,
posteriormente todos los puntos y pares de distancias son promediados para producer un
valor de forma-distancia.
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3. METODOLOGIA

3.1. Software y hardware utilizado

En este trabajo se utiliz6 una estacidn de trabajo con las siguientes caracteristicas,
Central Processing Unit por sus siglas en inglés, Unidad de Procesamiento Central (CPU)
AMD Ryzen 5600x con 6 nucleos, 12 hilos de procesamiento, 3.7 GHz, 32 Mega Byte por
sus sigals en inglés (MB) Caché L3, 3 MB Caché L2, 32 GB RAM, tarjeta grafica NVIDIA
GeForce RTX 3060 TI con 8 GB Memoria Graphics Double Data Rate 6 por sus siglas
en inglés (GDDR6), 4864 nicleos CUDA, sistema operativo Ubuntu 20.04.2 Long Term
Support por sus siglas en inglés (LTS), Contenedores Docker 19.03.8, controlador CUDA
version 11.2. Python 3.9 como lenguaje de programacion. Adicionalmente se utilizé una
laptop Macbook air (Retina 13-inch, 2020) con CPU 1.1 GHz Quad-Core Intel Core 15, 8 GB
de RAM vy tarjeta grafica integrada Intel Iris Plus Graphics 1536 MB, sistema operativo Mac
OS Big Sur 10.13 Beta y Python 2.9.

El software utilizando en la estacién de trabajo fue:

= Docker container Linux Engine Version 19.03.8
= Ubuntu 20.04.2 LTS

= MeshLab version 2020.12

= Pycharm versién 2020.1

= Jupyter notebook

= Pycharm versién 2020.1

Las imagenes de profunidad producidos por la cimara en los experimentos contienen
101,760 puntos en 3D por cada captura de una escena. La escena en la imdgen de profunidad
esta representada en enteros y tiene que ser convertida mediante un valor de 0.001 que viene
configurado de fabrica en la cdmara RGB-D como unidad de profundidad. Los valores de
tipo entero dentro de la imdgen de profundidad se convirtieron a metros utilizando la férmula
2.43.

Se utiliza un equipo de bajo desempefio para la creacién de conjuntos de datos para la
eliminacidn de valores atipicos y ruido, las caracteristicas del equipo son: Laptop HP Pavilion
4 Gb RAM, 500 Gb HDD, GTX1650, Rizen 7. El software utilizado para el preprocesamiento
de nubes de puntos y visualizacion en el proceso de limpieza de valores atipicos y ruido es:

s MeshLab version 2020.12
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= Anaconda Python 3.7 64-Bit
= Jupyter notebook

= Pycharm versién 2020.1

El pre-procesamiento de las nubes de puntos fue realizado cargando la nube de pun-
tos a la GPU, para la visualizacion de las nubes de puntos en 3D se utilizé Meshlab (Edelmers
et al., 2021), donde las nubes de puntos contenian 140 mil puntos y utilizaban 532 MB de
memoria RAM.

Adicionalmente se utiliz6 Google Colab para el entrenamiento e inferencia en el
proceso de eliminacidn de valores atipicos y ruido en las nubes de puntos en 3D.
El paquete de Google Colab incluyé las siguientes especificaciones:

= K80, P100, T4 24 GB GPU 2 x vCPU
= 358 Gb disk space
= Python 3.7

3.2. Camara RGB-D.

Durante la captura de las escenas se utilizé una camara RGB-D Intel Realsense D435
con las siguientes caracteristicas (Tabla 3.1):

Tabla 3.1: Intel Realsense D435(Keselman et al., 2017).

Caracteristicas Descripcion

Rango de operacion "0.11m-10m

Interfaz de conexion USB tipo C

Dimensiones 90 mm x 25 mm x 25 mm

Resolucién de profundidad 1280 x 720

Los factores intrisecos de fabrica los proveen metadatos en la configuracién de pro-
pia cdmara, los pardmetros de distorsion se encuentran en cero y las imdgenes capturadas
pueden variar de tamafio dependiendo de la conexién y tipo USB usado. Las imédgenes pre-
sentes se crearon principalmente utilizando una Raspberry Pi 4 con los siguientes tamafos:

= Capa de datos RGB 6402480
= Capa de datos de profundidad 4242240

Las imagenes de profundidad contienen 101, 760 puntos en cada captura de una es-
cena. Los datos en la capa de profundidad se almacenan con datos de tipo entero, los cuales
tienen que ser convertidos mediante un valor unidad de profunidad para la conversiéon a me-
tros, este valor es proporcionado en los datos de la propia cdmara en la configuracion de
fabrica, en este caso el valor es: 0,001 mediante la Ecuacion 2.43,
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Figura 3.1: Nube de puntos 3D

Figura 3.2: Representacion de profundidad

Y se realiza una proyeccion desde coordenadas 2D a coordenadas en 3D mediante la
Ecuacion 2.44 representando la nube de puntos 3D con coordenadas (x, y, z). Las dimensio-
nes se representan en metros con nimeros de punto flotante (0,876, 0,1234,0,345). El valor
maximo y minimo de profundidad depende directamente de la escena capturara y de las ca-
racteristicas de la cdimara RGB-D.

En la Figura 3.1 se muestra una nube de puntos 3D de una escena compleja en
composicion de objetos, un librero a 2 metros de distancia de la cdmara RGB-D, y en el
librero se destacan multiples volumenes en un mismocolor. Se muestra informacién contenida
en un archivo PLY Figura 3.1) que es desplegada mediante el programa Meshlab, se observa
que todos los puntos en 3D se muestran en color verde y no hay una distincion clara de
los objetos presentes en la escena, se observa de manera predominandte la estructura de un
librero. En la Figura 3.2 se aprecian de manera mas clara las diferentes capas de profundidad
debido a la representacion en colores del azul al rojo conforme aumenta la distancia desde la
camara RGB-D.

Se visualiza la toma de una escena mediante la cdimara RGB-D Figura 3.1, se mues-
tra una imagen a color representando la profundidad, el color rojo es mayor distancia desde la
camara, el color azul representa menor distancia desde la cdmara en la Figura 3.2). Se procura
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capturar objetos a diferentes distancias en cada experimento.

3.3. El método RANSAC y el balén de basketball

Se utiliza un balén de basketball de tamano estandar nimero 7 con dimensiones
aproximadas de 35 cm de circunferencia y un radio de 12 cm.

. Inicio

Seleccionar 3 puntos, el primero aleatoriamente en la

imagen completa, y los otros dos restantes —

pleatoriamente dentro de una distancia maxima igual al
diametro del balon de basketball

¢ S|

Verificar

si el radio se acerca
a 12 cm considerando
una toleracia

NO

NO

Verificar y
actualizar
criterio de paro

Verificar si el
centro existe en a lista de
candidatos dentro de una
tolerancia

Se agrega el centro de la esfera
y sus puntos a una lista de centros candidatos. |_|
Se agregan los puntos al centro existente

Se itera por todos lo puntos en la nube de puntos
3D, si la distancia a alguin centro de la lista de
candidatos se acerca considerando la tolerancia, |g—

se agrega el punto a ese centro.

v

El centro con mayor nimero de candidatos y menor
error medio se considera el centro y puntos de la esfera

v

Ajuste de centro mediante puntuacion Z, se eliminan

puntos atipicos de la esfera menores a -1.5 y mayores a

1.5, se obtiene el baricentro como nuevo centro,
considerando los puntos restantes.

v

Se calculan los puntos pertenecientes a la esfera
dentro del radio de 12 cm con el nuevo centro

Figura 3.3: Diagrama de flujo para encontrar una esfera en una nube de puntos.

En el algoritmo que se muestra en la Figura 3.3 como primer paso, tres puntos son
seleccionados de manera aleatoria de una nube de puntos en 3D, se obtiene el centro por

65



medio de la Ecuacién 2.50 y el radio por medio de la Ecuacién 2.46. En un segundo paso,
se verifica que el radio se encuentre en una tolerancia ¢ = 1cm alrededor del valor del radio
del balon de basketball de 12 cm. Si se encuentra dentro de la tolerancia se verifica que el
centro de la esfera que representa el balon ya exista en una lista de centros candidatos, si el
centro no existe en esta lista, se agrega a la lista junto con los puntos correspondientes a la
superficie de la esfera. Si el radio no se encuentra dentro de la tolerancia, se itera nuevamente
hasta que una condicién de paro se cumpla, la cudl puede ser un limite de iteraciones. En
el experimento se utilizaron 1000 iteraciones como criterio de paro. Si el criterio de paro se
alcanza, se procesan todos los puntos en la nube de puntos 3D y se verifican las distancias
respecto a los centros registrados, si la distancia a algin centro se encuentra dentro de la
tolerancia, cada punto evaluado se agrega a la lista de puntos de superficie correspondiente al
centro que corresponda.

Una vez la clasificacion de puntos a sus correspondiente centros termina, la lista de
centros es ordenada con respecto a la cantidad de puntos de superficie que cada centro tiene y
con respecto al error en la tolerancia del radio de la esfera, se selecciona el centro con mayor
numero de puntos y menor error.

Posteriormente se realiza un ajuste al centro seleccionado, para esto se utiliza Z-
score, para eliminar valores atipicos, discriminando datos con un valor de Z-score menor a
-1.5 y mayor a 1.5. Con los datos que se conservan se calcula el barycentro y se toma como
nueva posicion para el centro de la esfera junto a todos los puntos restantes como puntos en
la superficie de la esfera.

Se selecciona una escena con una pared relativamente plana y rugosa al fondo y
mediante un balén de basketball que se coloca entre la pared y a aproximadamente 25 cm de
la cdmara realsense D435, se generan capturas de la escena en color RGB como se muestra
en la Figura 3.4

Figura 3.4: Escena experimento 1

La captura de la profundidad de la escena también es realizada con la cdmara real-
sense D435, la cudl es convertida a un archivo PLY mediante las Ecuaciones 2.43 y 2.44. La
escena se despliega en colores que van del azul al rojo como se muestra en la Figura 3.5 y
posteriormente el archivo PLY se visualiza mediante la herramienta meshlab como se muestra
en la Figura 3.6.
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Figura 3.5: Imagen de profundiad correspondiente a la escena del experimento 1

Figura 3.6: Visualizacion del archivo PLY del experimento 1 en el software Meshlab

Finalmente se propone el siguiente algoritmo:
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Algoritmo 1 Ajuste de una esfera con tamafio conocido por medio de RANSAC en una nube
de puntos en 3D

Se configuran valores iniciales, didmetro, radio, tolerancias, criterio de paro
€ > 0,012
criteriodeparo > 100000
radio > 0,12
diameter < 0,024
1: Muestreo de tres puntos en 3D
a).- El primer punto es seleccionado de manera aleatorio del espacio total de datos en 3D.
b).- El segundo y tercer puntos se seleccionan de un espacio menor dentro del didmetro
cercano al primer punto.
2: Se resuelven los pardmetros en 2.50 en la forma Ax = B,
if el centro de una esfera se encuentra then.
3: Se determina si los tres puntos se encuentran dentro de la tolerancia e con respecto
a el radio.
if Si then
El centro se ajusta mediante Z-score.
El centro ajustado se agrega a la lista de centros.
Se itera al paso 1 conforme al criterio de paro criteriodeparo.
else if no then
Se itera al paso 1 conforme al criterio de paro criteriodeparo.
end if
else if no then
Se verifica si el criterio de paro criteriodeparo se ha alcanzado.
if Si then
Continua al paso 4.
else if no then
continua iterando al paso 3.
end if
end if
4.- Se itera en todos los puntos del espacio de puntos en 3D y se verifica se encuentren
dentro de la tolerancia e del radio para cada punto en la lista de centros candidatos.
if Si then
Se agrega el punto al centro correspondiente en la lista de centros candidatos.
end if
5: Se verifica que la lista de centros candidatos no se encuentre vacia,
if Si then
Ninguna esfera se encontrd y el método requiere ejecutarse nuevamente.
go to step 1
else if No then
Se itera la lista de centros candidatos.
Se selecciona el centro con mayor cantidad de puntos candidatos que se ajuste de mejor
manera al tamafo del balon de basketball.
end if
6: Se ha encontrado la esfera con sus puntos de su superfice en la imagen de profundidad.
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3.4. Calibracion de la camara RGB-D

El protocolo de calibracién propuesto requiere de la configuracién de un tripié con
una barra de aluminio para estabilizar la cdmara de manera horizontal, mediante un cable
USB tipo C se conecta la cimara al equipo Raspberry Pi 4. Se verifica la correcta alineacion
vertical de la cdramar con un nivel de burbuja y de esta manera se puede comenzar a capturar
imégenes, la disposicidén y acomodo de la cimara se muestra en la Figura 3.7

Tripié Nivelado horizontal izquierdo

8

Fijado de la camara

Nivelado horizontal de
la camara

Nivelado Horizontal
de la camara

Figura 3.7: Configuracién de la cdmara y tripié.

Es importante notar que la posicion final de la cdmara debe de configurarse antes de
la toma de las imédgenes evitando desacomodar la configuracién durante la captura de datos,
esta cardcteristica hace conveniente que capturar un nimero pequefio de imagenes sea mucho
mejor.

Para la calibracion de la cdmara se utiliza el balon de basketball.

3.4.1 Método para la calibracién de la camara RGB-D

La primera fase del método propuesto que se muestra en la Figura 3.9 utiliza el mé-
todo propuesto por (Z. Zhang, 2000), para corregir la distorsion geométrica de las imagenes
de color y obtener la matriz de de parametros intrinsecos, en este paso, 10 imdgenes mostran-
do un patrén de trablero de ajedrez son suficientes, por lo que se requiere tomar al menos 10
imégenes donde el tablero de ajedrez sea visible como se muestra en la Figura 3.8.
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2
7

Figura 3.8: Conjunto de imédgenes para la correccidn del error geométrico.

9 10

Los detalles de implementacion para la correccion del error geografico estdn basados
en (Burger, 2016) y se puede descargar cédigo de ejemplo desde (Enazoe, 2022)

Correccién de error

Datos de Deteccion de esfera 'y
geomeétrico en —> _> ’ —> Computo de matrices de
imagenes RGB entrada elipse rotacion y traslacion

" intrinsic's matrix } | pares i B Busqueda de matrices ;
¢ &RGB dedistortion ; (Qolor—- meundlda‘d) : i de rotacion y translacion : ]
i ‘Aflexiblenew 1 Detecciéndela | ! :
: technique H : elipse: : : “Quaternion Based Camera Pose  :
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Figura 3.9: Metodologia propuesta para la calibracion de la cdmara RGB-D.

En seguida el método de la Figura 3.9 requiere de 5 pares de imagenes color-
profundidad donde el balén de basketball sea visible en la escena en todas las imdgenes
como se muestra en la Figura 3.10.
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Pares de imagenes color-profundidad

Datos crudos de la camara RGB-D Elipses y Esferas detectadas
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Figura 3.10: Se requieren de 5 pares de imagenes color-profundidad.

Las elipses se localizan en las imdgenes de color por medio del método Arc-support
Line Segments (Lu et al., 2019). En la capa de profundidad se localizan las esferas en la capa
de color mediante nuestro método. Finalmente se utiliza el método Quaternion Based Camera
Pose Estimation, Estimacion de la posicidon de la cdmara basada en cuaterniones (QuEsT)
(Fathian et al., 2018) para obtener las matrices de rotacion y traslacién para poder alinear
y corresponder ambas capas de informacion color-profundidad. El protocolo de calibracion
propuesto sigue los siguientes pasos:

= Corregir error geométrico con al menos 10 imdgenes con un patrén de tablero de aje-
drez.

= [ocalizar circulos y esferas en al menos 5 pares de imédgenes color-profundidad con un
bal6n de basketball visible.
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= Obtener la matriz de rotacion y traslacién mediante el método QuEsT (Fathian et al.,
2018).

3.5. Limpieza de valores atipicos y ruido en nubes de puntos en 3D

3.5.1 Red neuronal basada en PointCleanNet

PointCleanNet (Rakotosaona et al., 2020) es un modelo neuronal basado en redes
convolucionales disefiado considerando dos etapas principales para la limpieza de los ele-
mentos de una nube de puntos en 3D, a su vez esta arquitectura esta basada en el modelo
neuronal PCPNet (Guerrero et al., 2018) que estima caracteristicas locales de manera robusta
y utiliza esta informacién para limpiar el ruido de la nube de puntos en 3D, como se muestra
en la Figura 3.11.
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Figura 3.11: Etapas de reduccion de ruido de PointCleanNet como se describen en (Rakoto-
saona et al., 2020).

Las etapas de reduccion de ruido permiten procesar las nubes de puntos sin perder
caracteristicas relevantes.
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Para la reduccién de valores atipicos la red neuronal esta basada en PCPNet (Gue-
rrero et al., 2018) como se muestra en la Figura 3.12 donde los bloques Spatial Transformer
Network, Red Espacial de modelo Transformer (STN) y Quaternion Spatial Transformer,
Transformer Espacial basado en cuaterniones (QST) son utilizados para estimar propieda-
des de las formas locales de los objetos como sus normales y la curvatura que presentan los
puntos 3D en conjunto, proporcionando una mejor definicion en la forma y densidad de los
puntos 3D.
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Figura 3.12: Arquitectura PCPNet como se describe en (Guerrero et al., 2018).

La red PCPNet aprende las caracteristicas de la nube de puntos 3D en espacios
locales como un cojunto de puntos

Mediante un dataset propio se realiza la clasificacion de valores atipicos en nubes
de puntos de diferentes densidades. Se genera ruido en nubes de puntos agregando ruido
Gausiano con una desviacion estandard de 0.01 % respecto a la superficie de las Figuras
originales dentro de la nube de puntos en una diagonal dentro una caja que contiene dichas
Figuras.

En total, se utilizaron 40 nubes de punto como conjunto de entrenamiento para dis-
minucion de ruido con 8 niveles de ruido para 5 Figuras.

El preprocesamiento fue realizado cargando las nubes de puntos en la memoria de
la GPU, para la visualizacién se utiliz6 Meshlab (Cignoni et al., 2011) donde una nube de
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puntos de 140, 000 elementos utiliz6 532 MB de RAM.

Adicionalmente se utiliz6 Google Colab para el entrenamiento en inferencia, el pa-
quete seleccionado tuvo las siguientes caracteristicas: K80, P100,T4 24GB GPU 2 x vCPU,
358 Gb disco duro, Python 3.7

3.5.2 Conjunto de datos para la limpieza de valores atipicos y ruido.

Se creo un conjunto de datos propio muy similar a los disponibles por PointCleanNet
(Rakotosaona et al., 2020), con la principal diferencia que los datos creados tienen una menor
densidad, se dividen en dos secciones, una dedicada al entrenamiento con treinta nubes de

puntos en 3D y otra seccidn para pruebas con diez nubes de puntos en 3D como se muestra
en la Tabla 3.2.

Tabla 3.2: Conjunto de datos utilizado para entrenamiento y validacion.

Nombre conjunto de datos Puntos de la escena Nube de puntos
Conjunto de datos de PointCleanNet 100, 000 28
Conjunto de datos de Balon 15,843 40

El conjunto de datos contiene nubes de puntos sin ruido para como patrén de refe-
rencia y nubes de puntos con diferentes magnitudes de ruido blanco y valores atipicos. Un
ejemplo de la captura de escena se muestra en la Figura 3.13, donde posteriormente se fil-
tran los puntos que no pertenecen al balén y se agrega ruido gaussiano para posteriormente
realizar la reconstruccién 3D como se aprecia en la Figura 3.14.

™

Figura 3.13: Ejemplo del conjunto de datos, el mapa de calor muestra la profundidad de la
escena.

Se obtiene solo una semi-esfera como se muestra en la Figura 3.14 debido a la po-
sicién de la cdmara respecto al balon de basketball, la imagen corresponde a una nube de
puntos geu contiene 15, 843 puntos como nuestra imagen patrén de referencia.
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Figura 3.14: Reconstruccion 3D del balon de basketball.

La imédgen de la Figura 3.15 corresponde a la reconstrucciéon 3D con un ruido Gau-
siano de 1210~ desviacién estandar.

Figura 3.15: Nube de puntos correspondiente a la reconstruccion del balon de basketball con
ruido Gausiano de 121072 desviaciones estadard

3.5.3 Arquitectura neuronal propuesta para la limpieza de valores atipicos y ruido.

Se muestra un bloque bésico convolucional de una dimensién en la Figura 3.16,
PointCleanNet (Rakotosaona et al., 2020) utiliza los bloques a) y c¢), comienza con una ca-
pa convolucional encargada de extraer los mapas de caracteristicas, y después aplica varias
transformaciones para producir nuevos mapas de caracteristicas, la capa de informacion es
reducidad utilizando normalizacién por lotes (batch normalization) reduciendo la dimensio-
nalidad de los mapas de caracteristicas y obteniendo un maximo valor de cada uno de los
mapas para transformar los parches. Una capa de acceso directo (shortcut layer) es utilizada
para aprender caracteristicas significantes de capas superiores. En los bloques propuestos b)
y d) se ha adicionado una capa convolucional para obtener una extraccion de caracteriticas
mayor, la cudl nos ayuda a identificar valores atipicos y presencia de ruido en la nube de
puntos 3D.
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Figura 3.16: Bloque lineal convolucional bdsico propuesto.

El bloque basico de la Figura 3.16 c) representa un bloque FNN (Feed Forward
Network) de PointCleanNet, en el bloque d) se observa que se ha agregado una capa lineal
que provee un soporte adicional para identificar patrones locales en la nube de puntos.

Se comienza con una capa convolucional para la extracciéon de mapas de caracteris-
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ticas para considerar caracteristicas de valores atipicos y ruido, posteriormente se normaliza
por lotes reduciendo la salida de las capas y la dimensionalidad de los mapas de caracteristi-
cas, extrayendo cada vez mapas mas pequefios y obteniendo valores maximos por cada uno
de ellos, depués se transforman los parches mediante una capa de acceso directo, la cudl ayu-
da a aprender caracteristicas de alto nivel que pudiesen ser perdidas durante la normalizacién
por lotes. De esta manera las capas de acceso directo obtieneen caracteristicas significativas
de capas superiores.

L y - - i Y h T
1x5012 1x258 1x1

=
1%84x500 1X64x500 1x128x500 1x1024x500
XB4x5 0

1x1024x1

1x1024 x 1

X512
1x256
1xd

1x4096

Bloque Basico Secuenciol Nomalzacion por lotes D Canv 1D Blogue Linea

Figura 3.17: Arquitectura neuronal propuesta basada en PointCleanNet (Rakotosaona et al.,
2020).

3.5.4 Entrenamiento de la red neuronal propuesta para reducir valores atipicos y
ruido.

Se requiri6 de los siguientes pasos para el entrenamiento de la red neuronal:

= Para el entrenamiento utilizar nubes de puntos en 3D sin ruido y con ruido.

= El conjunto de datos requiere diferenciar entre puntos de un objeto y cuales no (etique-
tado)

= El conjunto de datos requiere de referencias para permitir el cdlculo de la matriz de
confusidn.

= El conjunto de datos se divide entre pruebas y validacion

= Las nubes de puntos en 3D se procesan para la seccion de entrenamiento y para la de
validacion.

El conjunto de datos se divide como se muestra en la Tabla 3.3:

Tabla 3.3: Conjunto de datos de entrenamiento y validacién

Seccion del conjunto de datos Numero de nubes de puntos
Entrenamiento 30
Pruebas 10
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3.5.5 Metodologia reconstruccén 3D de un objeto dinamico
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Figura 3.18: Metodologia para la reconstruccién de un objeto 3D dindmico en una nube de
puntos.
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En la metodologia propuesta en la Figura 3.18 se utilizan datos generados por una
camara RGB-D de la siguiente manera:

= [acdmara RGB-D se calibra mediante los métodos propuestos eliminando errores geo-
métricos y de correspondencia entre los datos de las capas de color y profundidad ge-
nerados.

= Se realiza la captura de la escena, colocando como eje de rotacién un objeto que se
busca reconstruir en un modelo de nubes de puntos 3D. Es necesario capturar el objeto
alrededor del mismo.

= Se asegura que la captura de la escena sea de una calidad aceptable para la reconstruc-
cion del objeto deseado mediante la métrica EMFs (Gao et al., 2022a). Entre mayor
sea el valor EMFs se tendrd mayor informacion del objeto a reconstruir a pesar de que
su superfice se esté deformando en la escena. Si el valor es muy pequefio, la escena
no serd candidata para una reconstruccion exitosa, se asumen capturas de escena con
valores EMFs de 0.7 como minimo.

= [acaptura de la escena es ordenada cronoldgicamente en su captura, en pares de image-
nes color-profundidad. En el presente trabajo de investigacion se utilizaron 1000 pares
imagenes como promedio en las capturas de la escena.

= (Cada par de imagenes requiere informacion de pardmetros intrinsecos y extrinsecos de
la cdmara como parte de la entrada al método NeRF por lo que se utiliza el método
COLMAP (Schonberger & Frahm, 2016) para generar dichos pardmetros.

= Se generan cddigos de apariencia y posicion basados en el método (Bojanowski et al.,
2017) y un cédigo de deformacion basado en (Park et al., 2021) considerando tanto las
capas de color como de profundidad.

= En una primera etapa se obtienen las posiciones desplazas debido a las deformaciones
del objeto respecto a una referencia canonica, dichas posiciones desplazadas son la
entrada para el siguiente bloque basado en el método NeRF (Mildenhall et al., 2021).

= Se exporta la representacion de la escena en 3D capturada por medio de los bloques
NeRF a una nube de puntos 3D, utilizando el método propuesto por (Ma et al., 2023).

= Se realiza una limpieza de valores atipicos y ruido mediante una metodologia propuesta
basada en PointCleanNet (Rodriguez et al., s.f.).

= Se obtiene un modelo de nubes de puntos en 3D.
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4. RESULTADOS

4.1. Deteccion de la esfera de basketball

La correcta deteccion del balén de basketball se muestra en las Figuras 4.1 y 4.2
como una geometria esférica en un primer experimiento con buenas condiciones en la escena
donde el balén de basketball se distingue facilmente del resto de la escena debido a que no
estd ocluida por otros objetos. Los puntos en 3D que pertenecen a la superficie de la esfera se
muestran coloreados en rojo para distinguirlos del resto de puntos 3D en la escena.

Figura 4.1: Correcta deteccion del balon de basketball en el experimento 1 mediante Meshlab

Figura 4.2: Mayor detalle de la esfera detectada.

La tolerancia ¢ define la cantidad de valores atipicos en la cercania a la superficie
de la esfera. En este experimento se utilizaron 1000 iteraciones como criterio de paro para
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buscar en la imagen completa en cada iteracion, en el experimento se tomaron diferentes can-
didatos a solucion en los cuales se genera un centro de esfera con sus puntos de superficie
correspondientes, asi, diferentes soluciones se proponen siempre que se satisfaga el modelo
matematico propuesto en la Ecuacion 2.50 dentro de la tolerancia establecida. Sin embargo
el candidato con el mayor nimero de puntos cuyo radio se aproxime con un menor error a
la medida del radio de 12cm, es la que se selecciona como solucién. En este experimento
los diferentes candidatos generados corresponden al mismo objeto en escena, asi que todos
los centros candidatos son muy similares, sin embargo el método converge al centro con me-
jores condiciones y menor error y se ajusta mediante Z-score 2.51, los puntos que resultan
pertenecer a la superficie de la esfera del centro ganador se comparan en un a lista y todos
aquellos con un valor z-core menor a —1,5 y mayores a 1,5 son descartados pues se consi-
deran valores atipicos, los valores —1,5 y 1,5 fueron seleccionados mediante una heuristica
basada en un menor de tipo Root Mean Square Error, Error cuadratico medio (RMSE). Con
los puntos filtrados se calcula un nuebo centroide y una nueva esfera. Como se puede apreciar
en la Figura 4.3 se observan los puntos atipicos en rojo y los puntos filtrados en azul.

Figura 4.3: Esfera ajustada con valores atipicos en rojo, visualizacién mediante Meshlab

En un segundo experimento, se genera una imagen de una escena con la misma cé-
mara RGB-D realsense D435, pero esta vez con mayor complejidad en la escena misma, en la
parte central de la imagen se encuenta un librero con varios objetos con diversas geometrias,
algunas cercanas a una esfera, en la escena se encuentra el balén de basket ball arriba de un
tripié, el método es capaz de detectar la esfera, la escena del segundo experimento se muestra
en la Figura 4.4.
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Figura 4.4: Escena del experimento 2

La imagen de profundidad de la escena se muestra en:

Figura 4.5: Escena del experimento 2, informacion del archivo PLY visualizada en Meshlab.

La visualizaciéon de la correcta deteccion de la esfera que representa al balén de
basketball en la escena con mayor complejidad Figura 4.6 donde se muestra que los valores
atipicos se encuentran cercanos a la superficie de la esfera y pudiesen pertenecer al tripié
donde el balon se encuentra ubicado. En este experimento se utilizaron 10, 000 iteraciones
como criterio de paro. Se encontraron diferentes centros candidatos a esfera como solucién
los cuales también satisfacen la Ecuacion 2.50 dentro de la toleracia establecida, sin embargo
en este experimento se demuestra el buen uso del método RANSAC para discriminar fal-
sos positivos eliminando aquellos candidatos con un error mayor y seleccionando al mejor
candidato que se acerco al radio de 12c¢m Figura 4.6
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Figura 4.6: Correcta deteccion en la escena del experiento 2.

Se observa que los falsos positivos pueden incrementar si la tolerancia es mayor y
si las muestras en la escena se toman sin la suficiente frecuencia y sin considerar el espacio
y dimensiones del objeto a detectar, en este caso en un espacio cercano a la superficie de una
esfera con radio de 12cm. Como se muestra en la Figura 4.7, se observa una deteccién inco-
rrecta, se iluminan los puntos en 3D falsos positivos en rojo, esta deteccon cumplié con los
criterios de aceptacion para considerar como una posible solucién, sin embargo es evidente
que no existe una esfera en este caso.

Figura 4.7: Deteccién incorrecta.

Una diferencia respecto al experimento 1 es la distancia a la que el balon se encuen-
tra respecto a la cdmara y una segunda diferencia es la complejidad de la escena donde los
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falsos positivos aumentan, sin embargo el método propuesto es robusto ante estas caracteris-
ticas de la escena.

En un tercer experimento el balén fue posicionado en otra parte de la escena como se
muestra en la Figura 4.8 donde también se aprecian diferencias en los valores de profundidad
debido a este cambio como se muestra en las Figuras 4.9 y 4.10.

m—
¥

| AN Y

Figura 4.9: Escena en escala de colores jet, se muestra la profunidad de la escena en el expe-
rimento 3.
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Figura 4.10: Visualizacion de la escena del experimento 3 sin detectar el balon.

El método propuesto detecta correctamente el balén en la escena como se muestra
en la Figura 4.11

Figura 4.11: Baldén de basketball correctamente detectado en el 3er experimento

Una vez que se ha detectado el mejor candidato a esfera en el experimento 3 se
procede a ajustar mediante Z-score y se aprecia el resultado en la Figura 4.15.

La Figura 4.12 muestra que el mayor nimero de elementos se encuentra entre los
valores —1,5y 1,5 en los tres ejes cartesiandos.
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Figura 4.12: Ejemplo de valores Z-score antes de realizar el filtrado y encontra el barycentro
en el experimento 1.

En la Figura 4.13 se observa visualmente la diferencia entre valores atipicos que
fueron filtrados (en rojo) a los valores que se considerando como aceptados a la superficie de
la esfera (azules).

Figura 4.13: Acercamiento de la esfera en el experimento 1 con valores a remover con Z-
score en rojo, visualizacion mediante Meshlab.
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Tabla 4.1: Error RMSE en los centros detectados con RANSAC y ajustados con Z-score

Escena RMSE RMSE

y Rﬁll\\l/[;fc centro RANSAC Barycentro
umbral z puntos ajustados puntos ajustados
El1z3 0.007343368 0.007343368 0.032156230
Elz2 0.007343368 0.007343368 0.020370757
E1z 1.5 0.007343368 0.007343368 0.004612417
E2z1.5 0.366534813 0.357131966 0.041731429
E3z1.5 0.033177435 0.033539393 0.027763554

La Tabla 4.1 muestra el RGB-D obtenido durante el experimento 1 en metros, ob-
servese que una vez que se han removido los valores atipicos, un nuevo valor ain menor de
RGB-D puede ser obtenido comparando las distancias al nuevo centro que se obtiene calcu-
lando el barycentro con los puntos filtrados.
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Figura 4.14: a) Escena RGB, b) puntos 3D reproyectados a una imagen en 2D, c) deteccién
CircleNet, d) Detecciéon mediante el método propuesto reproyectando un circulo a una imagen
2D, e) Deteccion mediante el método propuesto en 3D.

Para poder comparar contra el estado del arte que estd basado en redes neuronales
(Nguyen et al., 2022), se cre6 un conjunto de datos de 200 imagenes reproyectando nubes de
puntos 3D, estas imdgenes contienen 2 principales tipos de escenas, el primer tipo contiene
un drea clara y limpia de objetos con una pared plana al fondo y el segundo tipo de escena
contiene multiples objetos y diferentes profundidades en la escena como se muestra en la
Figura 4.14. Todas las imdgenes fueron enmascaradas de manera manual para obtener valores
Circle Intersection Over Union por sus siglas en inglés (cIOU) tal como se muestra en (H.
Yang et al., 2020). Mean Average Precision por sus siglas en inglés (mAP) (Everingham et
al., 2009) se considera en la Tabla 4.2 como métrica. Para obtener los valores cIOU en el
método propuesto, el centro de la esfera fue reproyectado de 3D a 3D y por medio del radio
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de la esfera, el centro también fue reproyectado para calcular la circunferencia de los circulos
dibujados en color azil en la Figura 4.14.

Tabla 4.2: Comparacién respecto a otros métodos

Método mAP  mAPS50cIOU mAP.75¢cI0U
CircleNet-HG 0.491 0.843 0.512
SphereDetection (nuestra propuesta) 0.512 0.894 0.529

Figura 4.15: Se observa la diferencia entre el tripié y el balén debido al filtrado de valores
atipicos mediante z-core

En experimentos posteriores se observa que la deteccion del balon es robusta siem-
pre y cuando el baldn sea visible y no importando que existan otros objetos en escena como
en la Figura 4.16.
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Figura 4.16: Experimento adicional sosteniendo el balon.

4.2. Calibracion de la camara RGB-D

En los experimentos las comparaciones realizadas con (A. N. Staranowicz et al.,
2015) se utilizaron un minimo de imagenes mediante la herramienta libre proporcionada en el
trabajo de referencia. La toma de las muestras requirié tomar imdgenes de manera consecutiva
y el balon de basketball tenia que quedarse quieto entre cada toma de pares de imédgenes color-
profunidad. La correccién del error geométrico fue mandatoria en todos los métodos para la
mejora de los resultados. Un detalle importante es que las muestras recomendadas en el
método (A. N. Staranowicz et al., 2015) es arriba de 130 para producir un mejor resultado tal
como se reporta en su trabajo, al costo de incrementar notablemente la dificultad de ejecutar
el protocolo de calibracion. Cuando se comparan las tareas del operador, la toma de cada
imagen requiere de la intervencién manual posterior en el trabajo de referencia para asegurar
una correcta deteccion de la elipse/circulo en la imagen a color y en la de profundidad. El
método propuesto realiza una busqueda en la imagen completa tanto en la capa de color
gracias a (Lu et al., 2019) como en la imagen de profunidad debido al método propuesto
para la deteccion de una esfera utilizando RANSAC, ambas estrategias no requieren de una
intervencion manual del operador del protocolo de calibracién simplificando el mismo. Se
tomaron mas muestras de las necesarias para obtener un nimero minimo de muestras validas
en el método de (A. N. Staranowicz et al., 2015), sin embargo la propuesta realizada requiere
menos pasos y muestras en comparacion. Los experimentos realizados usaron escenas con
condiciones no ideales, con iluminacién natural con luz solar indirecta, la escena contiene
texturas no regulares en el fondo. El método propuesto muestra una capacidad superior para
tolerar condiciones no ideales.
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Tabla 4.3: Parametros Intrinsecos cdmara capa RGB .

Parametros Fx Fy Cx Cy Skew
valor RGB de fabrica  421.46 421.46 461.683 236.524 0.0
Zhang et.al. 556.28364 555.65570 325.71797 253.41162 0.0

Staranowicz et. al. 549.1128  550.8689  322.2678  248.1722  -2.126733

En la Tabla 4.3 se muestran los parametros intrinsecos de fabrica de la camara
RGB-D, se observa que tanto el trabajo de (A. N. Staranowicz et al., 2015) como la pro-
puesta requieren ajustar dichos pardmetros, en nuestro caso se utilizar (C. Zhang & Zhang,
2014), se observa también que los pardmetros de fabrica se encuentran lejos de los requeridos
para los resultados presentados.

Tabla 4.4: Parametros de rotacién camara RGB-D.

Parametro X Y Z w
Fébrica 0.0005242  0.0002236  0.0044973  -0.9999897
Fathian et.al. 0.4188 0.6221 0.5903 -0.2985

Staranowicz et. al.  -0.0089974 -0.0025626 -0.0029216  0.999952

Tabla 4.5: Parametros de traslacion camara RGB-D.

Parametro X Y Z
Fébrica 0.0146951 -0.000142742 0.000202387
Fathian et.al. -0.0811 0.2968 0.4095

Staranowicz et. al.  0.013768 -0.0098439 0.011041

Los valores de rotacion y traslacion se muestran en las Tablas 4.4 y 4.5, es importante
notar que los valores generados por el método QUEST (Fathian et al., 2017) se muestran en
una escala respecto al tamafio real de la escena por lo que se requiere interpolar por medio de
un valor para aproximar la proyeccion 3D a una imagen en 2D, para este propdsito se utilizo
una regresion spline como se muestra en la Figura 4.17 para interpolar el error de profundidad
con la escala de valores producdos por el método QUESsT.
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Figura 4.17: Valores de profundidad arrojados por QUEST method (Fathian et al., 2018)

ajustado por medio de spline.

Observese que la linea ajustada no muestra und desplazamiento uniforme de los
valores de profundidad este comportamiento es esperado (Rosin et al., 2019).

a) b)

Figura 4.18: Comparativo qualitativo respecto al trabajo de (A. N. Staranowicz et al., 2015)
a) contra la propuesta realizada b)

En la Figura 4.18 se observa la proyeccion de la deteccién del circulo en el trabajo
de (A. N. Staranowicz, s.f.) en color azul (a); y la proyeccion de la deteccién de la esfera
en nuestra propuesta en rojo (b), observese que en nuestro caso el circulo se acerca més a la
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circunferencia del balén respecto al trabajo de referencia mostrando un resultado favorable
con una cantidad de imagenes mucho menor.

4.3. Valores atipicos y ruido en nubes de puntos 3D

Se realizan dos inferencias en la misma nube de puntos para procesar y eliminar
valores atipicos y ruido con el objetifo de mostrar de manera cualitativa los resultados com-
parados contra el modelo base PointCleanNet (Rakotosaona et al., 2020) tal como se muestra
en la Figura 4.19 se observa la inferencia mediante PointCleanNet.

Figura 4.19: Inferencia con PointCleanNet.

En seguida se realiza una inferencia con el modelo neuronal propuesto, se observa
en la Figura 4.20

Figura 4.20: Inferencia con el modelo propuesto

Observese la diferencia contra la nube de puntos patrén en la Figura 4.21.

Figura 4.21: Inferencia con la nube de puntos patron

Se realizan diferentes diferencias con bajas densidades de puntos como se muestra
en la Tabla 4.6
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Tabla 4.6: Inferencias en nubes de puntos 3D con baja densidad de elementos

Nube de puntos Total valores tipicos Total valores atipicos

0 15843 1584
1 15843 3168
2 10625 1062
3 10625 125
4 5296 529
5 5296 1059
6 3916 391
7 3916 783
8 3048 304
9 3048 609

Las nubes de puntos mostradas en la Figura 4.22 se reconstruyeron despues de rea-
lizar inferencias mediante PointCleanNet, Luo,S y otros y nuestro modelo.

Ground Truth PointCleanNet Luo, S, et al.

Figura 4.22: Comparacion cualitativa contra otros métodos en el estado del arte.

La primer nube de puntos contiene 10, 750 puntos, de los cuales 125 son valores
atipicos con una desviacion estandard del 10 %. La segunda nube de puntos contiene 3657
puntos de los cuales 609 son valores atipicos con una desviacién estandard del 20 %. Se
observa que PointCleanNet tiene el peor desempefio en comparacién de Luo,S y otros y
nuestra propuesta utilizando una baja densidad de elementos en la nube de puntos en 3D.
La exactitud de PointCleanNet es de 16,3 % contra 60,6 % de nuestro método tal como se
muestra en la Tabla 4.7
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Tabla 4.7: Comparativo considerando F1-score

Método Namero Precision Sensitividad F1-score Exactitud Error
de nube cuadrati-
de puntos co medio
0 0.086038  0.105429  0.094752  0.81689 0.18311
1 0.162519  0.171086  0.166692  0.71495 0.28505
2 0.095279  0.210923  0.131263 0.74630 0.25370
3 0.163770  0.199529  0.179890  0.69678 0.30322
PointCleanNet 4 0.092794  0.676749  0.163209  0.36979 0.63021
5 0.171616  0.693107  0.275112  0.39135 0.60865
6 0.090674  0.987212  0.166093 0.10007 0.89993
7 0.167146  0.964240  0.284906  0.19345 0.80655
8 0.090692  1.000000 0.166302  0.09069 0.90931
9 0.166667  1.000000  0.285714  0.16735 0.83265
0 0.091530 0.431818  0.151043 0.55879 0.44121
1 0.164659  0.517677  0.249848  0.48198 0.51802
2 0.091441  0.412429  0.149692  0.57423 0.42577
3 0.171462  0.485176  0.253379  0.52345 0.47655
Nuestra propuestas 0.096508  0.465028  0.159844  0.55605 0.44395
5 0.170346  0.488196  0.252565 0.51849 0.48151
6 0.100656  0.588235  0.171898  0.48549 0.51451
7 0.170197  0.574713  0.262620  0.46223 0.53777
8 0.091949  0.634868  0.160633 0.39827 0.60173
9 0.162986  0.605911 0.256874  0.41619 0.58381

Se muestra de manera cuantitava la comparacién contra el estado del arte en la Ta-
bla 4.8 utilizando la métrica de la distancia de Chamfer. Se puede observar que el modelo
propuesto tiene una menor perdida con respecto a los trabajos de referencia, esto es debido
al desplazamiento que la nube de puntos experimenta durante la inferencia, mostrando que
nuestro modelo solo afecta aquellos puntos que son clasificados como valores atipicos.
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Tabla 4.8: Comparativo considerando Chamfer Loss.

Numero de nube Pérdida Chamfer Pérdida Chamfer Pérdida Chamfer

de puntos PointCleanNe Luo, S, et. al. propuesta
0 0.07782 0.16389 0.02181
1 0.07782 0.21744 0.02863
2 0.13977 0.20516 0.05945
3 4.55815 0.20388 0.02294
4 0.70367 0.26565 0.04464
5 0.73141 0.20699 0.02136
6 0.11121 0.18111 0.02035
7 0.15080 0.24181 0.05381
8 6.05349 0.29295 0.05481
9 2.94945 0.26633 0.05060

Los resultados muestran que el modelo propuesto se desempefia de mejor manera
con una cantidad de elementos menor en la nube de puntos 3D u con una mayor proporcion
de valores atipicos contra valores reales.
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4.4. Reconstrucciéon 3D
4.4.1 Nubes de puntos 3D

c) d)

Figura 4.23: Nubes de puntos generadas, datos crudos I

Se muestra en la Figura 4.23 mediante el programa Blender la nube de puntos gene-
rados en diferentes perspectivas, en el inciso a) se aprecia un cubo de rubik al frente sobre la
mesa y mas al fondo la figura del o0so, en el inciso b) primero se observa el oso y mas al fondo
el cubo de rubik, en los incisos ¢) y d) se observan desde otra perspectiva la misma nube de
puntos con detalles de la mesa y la cobija que la cubria, se alcanzan a apreciar incluso plie-
gues. Es importante destacar que el oso de peluche se encontraba en movimiento constante al
adquirir el conjunto de imédgenes para alimentar el método de reconstruccién 3D propuesto.

96



b) c) f)

Figura 4.24: Nubes de puntos generadas, datos crudos 11

En la Figura 4.24 se observan puntos 3D atipicos con mayor claridad tanto en el
modelo del oso de peluche como en la superficie de la mesa en el inciso a), es importante
notar que el movimiento del oso de peluche es una fuente de origen para este ruido en la
reconstruccion del modelo 3D del objeto en escena. Se aprecia en el inciso b) que las partes
del oso de peluche cuyo movimiento fue mas acentuado durante la captura de la escena
contienen mayor nimero de puntos atipicos. En el inciso c) se aprecia una visualizacién
en color negro para facilitar la visualizacion del ruido unicamente en el oso de peluche. En el
inciso f) se observa la nube de puntos con color, notandose que los detalles finos se aprecian
con mayor calidad en los objetos que se mantuvieron estaticos en la escena, la mesa con la
cobija, el cubo rubik y parte del suelo.
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4.4.2 Comparativas

a) b)

Figura 4.25: Comparativa cualitativa modelo 3D contra objeto real I

Se muestra una comparativa cualitativa entre en la Figura 4.25 entre el modelo 3D
generado inciso a) y la imagen del oso de peluche real inciso b). Debido a la naturaleza del
método propuesto se conserva informacién del color del objeto capturado que puede ser des-
plegado para una mejor visualizacion, el color se conserva por cada punto como una propie-
dad adicional en el modelo 3D generado. El inciso a) muestra visualmente una caracteristica
del método propuesto en la densidad de los puntos generados en las diferentes areas o seccio-
nes del modelo 3D, en las piernas del 0so se aprecia una menor densidad de puntos asi como
en ciertas partes del rostro, esto no necesariamente es indeseado, ya que como tal se visuali-
zan unicamente puntos y no un modelo 3d de mallas con textura donde no se verian espacios
vacios. Los lugares con menor densidad muestran zonas con menor diversidad de perpectivas
en el conjunto de datos generado durante la captura de la escena. La posicion de la cabeza,
manos y piernas del oso real varian debido a que son las partes méviles y no se quedan en
una misma posicién. Observese que la seccidn de la mascada del oso de peluche se observa
una dispersion considerable de los puntos en esa drea, esto es causa de la transparencia del
material de la mascada y muestra una de las ventajas de utilizar NeRF (Mildenhall et al.,
2021) como un bloque del método propuesto en este trabajo de investigacion. La posicion del
modelo generado en 3D del inciso a) es la posicion candnica la cudl es la primera posicion en
la secuencia de la captura de la escena, esta primera posicion es la que se considera para dar
el seguimiento a las deformaciones de la superficie del oso durante la captura de la escena.
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Las condiciones de iluminacién al momento de la captura de la escena contra las
condiciones de iluminacién de la muestra del objeto real son diferentes y se observa en la
Figura 4.26 una iluminacién mas acentuada en la fotos del objeto real en los incisos b), d), f)
contra las fotos del modelo 3D en los incisos a), ¢) y e).

c) d)

Figura 4.27: Comparativa cualitativa modelo 3D contra objeto real 111

El modelo 3D generado hasta este punto conserva los valores atipicos que el propio
proceso genera en sus primeros bloques, por ejemplo se observa que fuera del objeto en los
incisos a) y ¢) de la Figura 4.27 se encuentran los valores atipicos.
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a) b) c)

d)

Figura 4.28: Modelo 3D generado filtrando valores atipicos

e)

En el modelo propuesto se utiliza una etapa de limpieza de valores atipicos mediante
redes neuronales, como se aprecia en la Figura 4.28 incisos a) al e) se disminuyen los puntos
que se encuentran fuera de la superficie del oso de peluche. Nétese que la zona con mayor
cantidad de valores atipicos remanentes en el método propuesto después de la etapa de filtrado
es en la region de la mascada, las caracteristicas de transparencia y el movimiento de la
mascada durante la captura y la densidad de los puntos aumentan la dificultad de la etapa de
fitrado.
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4.4 .3 Valores 3d a medidas en el mundo real

a)
b)
d)

Figura 4.29: Conversidn al tamaiio del objeto en el mundo real.

Los valores de profundidad en las nubes de puntos se respresentan mediante una
escala de valores que no necesariamente representan una unidad de medida en el mundo
real. En el método propuesto y por la naturaleza del protocolo de captura de la escena es
posible aproximar la escala a valores de medida en el mundo real mediante un objeto patrén
como lo puede ser un balén de basketball o una objeto geometrico que pueda ser identificado
facilmente en escena y cuyas medias nos permitan tener una escala referencia para convertir
los valores de profundidad a medidas en el mundo real.

En la Figura 4.29 se observa en los incisos a) y b) un cubo de rubik como objeto
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patrén cuyos lados miden de manera similar aproximadamente 57 milimetros. En el inciso ¢)
se observa un valor nimerico aproximado de 0.0707925 y en el inciso d) se observa un valor
aproximado en la altura del modelo en 3D del oso de: 0.339428, mediante una regla de 3 se
puede obtener una altura en el mundo real aproximada de 276 milimetros. Observese en el
inciso e) una medicién aproximada de 27 centimetros.

La toma de estas medidas se realiz6 mediante un proceso manual por lo que se tiene
que considerar un error de operacion tanto en la captura de la distancia del modelo 3D asi
como de la altura del oso en 3D, sin embargo se demuestra que se pueden obtener mediciones
cercanas a la realidad.

4.4.4 Caracteristicas del modelo 3D generado

En la Tabla 4.9 se muestran la cantidad de puntos generados en los modelos 3D de
la escena con la mesa, el cubo rubik y el oso de peluche, solo el oso de peluche y solo el oso
de peluche despues de haber filtrado los puntos 3D atipicos.

Tabla 4.9: Caracteristicas de las nubes de puntos 3D.

Nube de puntos Puntos de la escena
Escena oso,mesa y cubo rubik 948,436
Modelo 3D oso con ruido 214,741
Modelo 3D o0so sin ruido 211,217

La nube de puntos 3D de la escena completa no se muestra, debido a que solo se
extrae un cubo de informacion de la representacion de la escena con NERF! (NERF!) donde
solo se contiene el modelo de puntos 3D mostrado en la Figura 4.23.
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5. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

5.1. Deteccidn de una esfera representada por un balén de basketball

Se propone un método utilizandos algoritmos cldsicos de inteligencia artificial don-
de se detecta un balén de basketball correspondiente a una geometria esférica utilizando el
método RANSAC y se propone un modelo matematico para obtener el radio y centro de la
esfera a partir de 3 puntos ubicados en la superficie de la geometria a encontrar, el valor
predefinido del balén de basketball es usado como un valor objetivo para el modelo mate-
matico propuesto y mediante una tolerancia se convergen diferentes propuestas de solucién
generadsa de manera aleatoria hasta encontrar la solucion correcta.

Los experimentos muestran ventajas al utilizar datos en 3D respecto a otros métodos
en el estado del arte los cuales buscan en un espacio de 2D.

El método propuesto muestra oportunidades para trabajo futuro como lo es la para-
lelizacién del algoritmo en la etapa de muestreo y convergencia, mejoras en la heuristica para
ajustar tolerancias contra el ruido presente en la escena, la profundidad y la complejidad de
la misma.

5.2. Calibracién de la camara RGB-D

Se propone un método para la calibraciéon de cdmaras RGB-D que a comparacion
del método de referencia en el estado del arte utiliza informacién directametne en la capa
3D y no requiere reproyectar a un espacio en 2D, se requiere menor esfuerzo y complejidad
en el protocolo de calibracion asi como una cantidad menor de muestras de imagenes. Los
experimentos realizados muestran que un protocolo de calibracién con menor complejidad
produce mejores resultados en condiciones no ideales y mds cercanos a la realidad.

La capa de profundidad también estd sujeta a un error de calibracién, en el presente
trabajo se utilizo una regresion por medio de spline, en un trabajo futuro se ajustard este tipo
de error mediante una estrategia de calibracién de manera separada.

5.3. Valores atipicos y ruido en la nube de puntos 3D

Se puede concluir por los experimentos realizados que a una mayor dispersion de
ruido, mayor complicacion para los modelos neuronales para remover los valores atipicos de
las nubes de puntos en 3D, el modelo propuesto mejora la exactitud de las figuras utilizadas
en nuestro propio conjunto de datos y con respecto a las propuestas en el estado del arte
especialmente en nubes de baja densidad, las cuales permiten trabajar de manera 4gil los
escenarios presentados ya que requieren de una menor capacidad de computo.

Como trabajo futuro se considerardn nubes de puntos de alta densidad, técnicas de
aumento de datos en, diferentes distribuciones de ruido, se reducira la muestra de la nube de
puntos explorando técnicas como filtrado por rejilla de voxeles.
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5.4. Reconstruccién 3D del objeto dinamico en escena

Se propone un método que considera la calidad de los datos recabados mediante el
protocolo de captura de la informacidén utilizando una métrica que permite discriminar una
buena captura para la reconstruccion de un objeto cuya superficie se estd deformando en
el transcurso de la toma de datos mediante una sola cdmara, se utiliza como bloque basico
la arquitectura neuronal NeRF y se utiliza modificaciones a este modelo neuronal para dar
seguimiento a las deformaciénes del objeto en escena. Se obtiene una reconstrucciéon 3D
del objeto deseado mediante una proyeccion de nube de puntos mediante la inferencia de la
escena con el modelo y se filtran valores atipicos y ruido de la nube de puntos resultante, se
obtiene una nube de puntos fiel al tamafio , forma y color al modelo original en el mundo real
a pesar de las deformaciones y textura del objeto.

Como trabajo futuro se considerard un estudio de ablacion para el entrenamiento
de los bloques modificados NeRF propuestos, asi como la adaptacion del método a otras
propuestas de representaciéon de campos de radiacién de luminosidad en el estado del arte.
Se considerd adaptar la base de datos generada para estudios posteriores y afin a publicar
mediante un articulo de manera libre los datos generados en la captura de las escenas. La
purga y disminucidn del tamafio de los distintos bloques de redes neuronales queda pendiente
para un trabajo futuro con la finalidad de trasladar la inferencia a dispositivos de menores
prestaciones a los utilizados en el presente trabajo de investigacion.
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Abstract: RGB-D cameras produce depth and color information commonly used in the 3D recon-
struction and vision computer areas. Different cameras with the same model usually produce images
with different calibration errors. The color and depth layer usually requires calibration to minimize
alignment errors, adjust precision, and improve data quality in general. Standard calibration protocols
for RGB-D cameras require a controlled environment to allow operators to take many RGB and depth
pair images as an input for calibration frameworks making the calibration protocol challenging to
implement without ideal conditions and the operator experience. In this work, we proposed a novel
strategy that simplifies the calibration protocol by requiring fewer images than other methods. Our
strategy uses an ordinary object, a know-size basketball, as a ground truth sphere geometry during
the calibration. Our experiments show comparable results requiring fewer images and non-ideal
scene conditions than a reference method to align color and depth image layers.

Keywords: RGB-D camera; RGB-D camera calibration; spherical object; 3D reconstruction; sphere detection

MSC: 65D19; 53C38

1. Introduction

RGB-D cameras are becoming popular due to their availability, size, and accessible
cost; there are different choices in the market from different brands. Microsoft popularized
this type of camera with the Kinect [1] camera used initially for gaming (Figure 1a) in 2010,
and its 3D depth technology used structured light [2]. It had a visual range from 0.8 to
4 m, producing 640 x 480 depth images. However, scientific research was later possible
thanks to a personal computer’s Kinect software development kit allowing this camera to
be connected directly to a personal computer. Data produced by the Kinect could finally be
processed for scientific purposes [3]. Two years later, Kinect V2 replaced Kinect V1 for the
Xbox One gaming console with a range from 0.5 to 4.5 meters, a resolution of 512 x 424,
and a 1080p RGB camera [3,4].

After Kinect, other RGB-D alternatives appeared. Intel released its Realsense camera
line [3,5] reducing camera size and power requirements [4], but providing a software
development kit to work with the data directly from a personal computer, allowing pro-
duction of 3D cloud points quickly (Figure 1b). Intel Realsense D415 RGB-D camera has a
visual range from 0.16 to 10 m and produces depth images with a resolution of 1280 x 720.
Realsense D435 has a visual range from 0.2 to 4.5 m. In these cameras, depth computation
is performed by an integrated ASIC (Application-Specific Integrated Circuit) [4].

Conversely, Occipital offered its structure camera [6,7] (Figure 1c), Structure core
camera from Occipital has a visual range from 0.3 to 5 m, and it produces depth images
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Abstract:
scenes. File formats as XYZ and PLY are commonly used to store 3D point information as raw

Three-dimensional vision cameras, such as RGB-D, use 3D point cloud to represent

data, this information does not contain further details, such as metadata or segmentation, for the
different objects in the scene. Moreover, objects in the scene can be recognized in a posterior process
and can be used for other purposes, such as camera calibration or scene segmentation. We are
proposing a method to recognize a basketball in the scene using its known dimensions to fit a
sphere formula. In the proposed cost function we search for three different points in the scene
using RANSAC (Random Sample Consensus). Furthermore, taking into account the fixed basketball
size, our method differentiates the sphere geometry from other objects in the scene, making our
method robust in complex scenes. In a posterior step, the sphere center is fitted using z-score
values eliminating outliers from the sphere. Results show our methodology converges in finding
the basketball in the scene and the center precision improves using z-score, the proposed method
obtains a significant improvement by reducing outliers in scenes with noise from 1.75 to 8.3 times
when using RANSAC alone. Experiments show our method has advantages when comparing with
novel deep learning method.

Keywords: 3D point cloud; RANSAC; sphere detection; RGB-D cameras; z-score

MSC: 65D19

1. Introduction

RGB-D cameras have become a common sensor in the area of computer vision [1,2],
and the popularity started with the Microsoft Kinect output on their Xbox video game
console, when the camera could be used on a personal computer, scientists started taking
advantage of it for research [3]. This type of camera produces, as data output, a color
image and an depth image, both images describing the scene that is captured on camera.
Currently, there are different brands and models of RGB-D cameras, and it is common
for different cameras to offer different characteristics and limitations [4]. Recently, this
type of camera has been embedded in mobile devices as in [5] popularizing the technol-
ogy and use of 3D point clouds. Some formats for saving 3D point clouds are the XYZ
format and the PLY format, where spatial information is included describing each point
in three dimensions and sometimes metadata, such as color, can be included. These files
can vary in size and density of points and these depend mostly on the camera that is
being used to generate such files, thousands of points can be found in a scene captured
in a single shot, and, generally, the complexity of the processing of this information is
increased proportionally with the quality of the camera and of the information it produces,
the greater the detail, the greater point density. Novel methods can be found that use this

Mathematics 2023, 11, 1023. https:/ /doi.org/10.3390/math11041023
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