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1 Introduccidén

El interés en productos basados en nuevas tecnologias como la Vision Artificial, la Realidad
Aumentada o la Realidad Virtual ha crecido considerablemente en los ultimos afios.
Particularmente, la Vision Artificial se utiliza hoy en dia para dar solucion a una gran variedad de
problemas en diferentes ambitos y con distintas aplicaciones (por ejemplo, seguridad, analisis de
calidad, inteligencia de negocio, educacion, salud, etc.), siendo ademé&s una de las tecnologias
clave en la evolucion de los entornos industriales hacia lo que se conoce como Industria 4.0.

El nuevo concepto de féabrica inteligente 4.0 integra una nueva manera de organizar los medios
de produccidn con el objetivo de incrementar la adaptabilidad a las necesidades y procesos de
fabricacion, asi como optimizar la asignacion de recursos, abriendo la via a lo que se considera la
cuarta revolucion industrial. Este objetivo se pretende conseguir integrando tecnologias digitales
que permitan no sélo la automatizacidon de los procesos industriales y la conectividad de todos los
sistemas, si no la explotacion de la informacidn recogida. En este contexto, la Vision Artificial
juega un papel clave tanto en los procesos de recogida e interpretacion de la informacion como
en la visualizacion de los datos, y resulta absolutamente indispensable para alcanzar la autonomia
en robdtica.

No obstante, el desarrollo y la aplicacion de técnicas de Vision Artificial resultan costosos,
especialmente a medida que los requisitos se vuelven mas complejos, ya se trate del
procesamiento de un gran volumen de imégenes, la urgencia de obtener resultados en tiempo real,
0 bien la exigencia de obtencion de tasas de error minimas; requisitos, por lo general, muy
deseables en el ambito de los procesos industriales.

Antes de comenzar con la descripcion del proyecto es necesario hacer mencién a La Fundacion
CTIC, ya que es el marco donde el alumno ha realizado sus practicas de master. Con este Trabajo
Fin de Master se pretende exponer los conocimientos adquiridos por el alumno en materia de
deteccion de objetos 3D y, de forma mas especifica, del problema de bin picking. Para ello, se
describira el desarrollo de un sistema similar al que ha realizado en CTIC durante sus préacticas.
No obstante, para evitar problemas de confidencialidad, se ha optado por adaptar el sistema a otro
caso de uso, siendo este la deteccién de spinners dentro de la planta piloto de la Universidad de
Oviedo.

1.1 La Fundacion CTIC

La Fundacion CTIC [1], Centro Tecnolégico para el Desarrollo en Asturias de las Tecnologias de
la Informacion y de la Comunicacion, es una entidad privada, sin &nimo de lucro, dedicada a fines
de interés general y de caracter permanente. El objetivo de CTIC es promover actividades
relacionadas con el desarrollo de las Tecnologias de la Informacion y la Comunicacion (TIC) en
ambitos econdmicos y sociales que puedan contribuir al desarrollo de la Sociedad. Las funciones
que realiza CTIC engloban:

e Investigacién e Difusion

e Implantacion e Dinamizacion

e Transferencia tecnoldgica e Promocion

e Gestion y desarrollo de proyectos e Formacion dirigidos a los ambitos

tecnol6gicos sefialados



AUTOR: ASER CRESPO RODRIGUEZ 11

Se realiza por lo tanto una actividad encaminada al progreso social, empresarial, cientifico y
tecnoldgico, todo ello en un entorno de trabajo de compromiso con la sociedad asturiana, basando
sus actividades en complementar las actividades que realizan las empresas regionales.

CTIC cuenta con una serie de Lineas de especializacion dedicadas a diferentes tecnologias, como
Anélisis de Datos, Internet de las Cosas 0 Tecnologias Emergentes. Durante las précticas de
empresa, el alumno ha sido asignado a la Linea de investigacion en Tecnologias de Vision, en la
cual se trabajan, principalmente, los campos de la Vision Artificial, la Realidad Virtual y la
Realidad Aumentada.

Este departamento lo forman cinco personas con especializaciones en distintas materias: vision
artificial, desarrollo de videojuegos, telecomunicaciones e informética. Asi, la Linea de Vision
estd capacitada para llevar a cabo estudios, disefios e implantaciones de proyectos completos,
utilizando tecnologias punteras puestas a su disposicion por el centro.

1.1.1 Proyecto principal: sistema de bin picking.

En el marco de su colaboracién en la Linea de Vision durante la realizacién de las practicas de
empresa en CTIC, el alumno participa en un proyecto orientado a la automatizacién del proceso
de desbarbado y acabado superficial de piezas en una planta industrial. Se busca desarrollar e
implantar un sistema de Vision Artificial para detectar piezas inicialmente distribuidas de forma
aleatoria dentro de un contenedor. Un brazo robdtico las cogeria una a unay, en colaboracién con
otras herramientas, realizaria las operaciones ya citadas de desbarbado y acabado, para después
colocarla con una posicién y orientacion previamente establecidas dentro de la linea de
produccion.

La automatizacion de este proceso conlleva la colaboracion entre la empresa desarrolladora y la
contratante, siendo la tarea de CTIC la de detectar la posicidn y orientacion de las piezas dentro
del contenedor mediante el sistema de Vision Artificial y poner esta informacion a disposicion
del brazo robdtico.

Por lo tanto, el objetivo del proyecto ha sido el desarrollo de un sistema basado en Vision Artificial
para la deteccion de objetos, de los que se dispone de su modelo 3D, y la estimacion de su pose,
es decir, su posicion y orientacién respecto a un sistema de coordenadas predeterminado. Este
sistema ha sido implementado, proporcionando una interfaz para que se pueda interaccionar con
el mismo desde otros mddulos de una planta automatizada.

Los requisitos principales de este sistema son:

e Estimacion de la pose de la pieza con un error lo suficientemente bajo para que el brazo
robdtico pueda actuar correctamente con las piezas detectadas.

e Funcionar en condiciones ambientales adversas, pues el brazo se encontrard en un
ambiente cargado de particulas en suspension y vapores.

e Facilmente ampliable para detectar nuevas piezas, pudiendo ser introducidas por
operarios que no tengan conocimiento extenso en el area de Vision Artificial.

e Funcionar con un unico tipo de objeto por contenedor, nunca se encontraran piezas
distintas dentro del mismo.

1.2 Planta piloto de la Universidad de Oviedo

Desde la Universidad de Oviedo, y en concreto el Area de Ingenieria de Sistemas y Automatica
(ISA), se esté llevando a cabo un proyecto para el disefio y construccion de una planta piloto para
la fabricacion de spinners con el objetivo de usarla como base para el desarrollo y la demostracién
de aplicaciones alrededor de los conceptos previamente mencionados de la industria 4.0. Esta
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plataforma, desde la que es posible crear nuevos modulos de funcionamiento, genera una gran
cantidad de posibilidades para el alumnado, que puede desarrollar sus trabajos alrededor de un
caso practico real.

Para el paso de ciertos mddulos a otros dentro de la planta de fabricacion, se ha planteado la
opcidén de incluir un brazo robdtico. Actualmente, la intencién es colocar la pieza en un lugar
preestablecido de forma que el movimiento del brazo sea siempre hacia el mismo punto. No
obstante, en busqueda de una mayor flexibilidad, se propone disefiar un modulo que, a partir de
datos obtenidos mediante sensores 2D y/o 3D, sea capaz de detectar las piezas y proporcionar su
posicién y orientacion al agente que tenga que interaccionar posteriormente con ellas. Este
mddulo permitiria la introduccion de un brazo robdético en potencialmente cualquier punto de la
linea de fabricacion, gracias a la capacidad de reconocer las posicién y orientacion de los spinners
en la escena de forma automatica y sin ser necesaria una adaptacién compleja del proceso
productivo. Ademas, un modulo como este también podria ser Util para otras lineas de produccion
diferente a la planta piloto de spinners.

n

Figura 1. Planta Piloto Industria 4.0 de la Universidad de Oviedo [2]

1.3 Objetivos

El objetivo principal de este documento es realizar el disefio de un sistema basado en Visidn
Artificial para la deteccion de objetos de los que se dispone su modelo 3D y la estimacion de su
posicion y orientacion en la escena. Se estudiaran soluciones existentes en la actualidad y se
realizard un analisis critico de la funcionalidad y la eficacia del sistema propuesto en relacion a
estas. EI marco tedrico se acompafiara de una serie de pruebas de analisis y validacién practicas
con escenas reales, realizando una implementacion del sistema a modo de prototipo, aunque se
tendrén en cuenta técnicas eficientes de desarrollo software en el disefio de la aplicacion.

No forma parte de los objetivos del proyecto controlar un brazo robético para que realice la
recogida de objetos en el sistema de bin picking. El sistema de deteccion esta disefiado con la idea
de proporcionar datos a un agente que interaccione con las piezas, pero en este proyecto sélo se
desarrollara el médulo que proporcione dicha funcionalidad.

Ademas, y ya que resulta interesante poder reproducir este sistema en otros laboratorios, se
disefara la solucion para que sea lo mas modular posible, de forma que puedan emplearse con
facilidad sensores y soportes fisicos distintos a los empleados en este proyecto durante la fase de
experimentacion. Por este mismo motivo, ademas, se favorecera el disefio de una solucion que
emplee equipos de bajo coste.
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1.4 Condiciones de funcionamiento

Tendremos un nimero indeterminado de spinners distribuidos aleatoriamente en el interior de un
contenedor de dimensiones y forma conocida. Como una de las restricciones o caracteristicas del
sistema, se asegura gue en un contenedor sélo se tendra un Gnico tipo de pieza, por lo que realizar
una clasificacion de objetos no serd necesario. Al encontrarse aleatoriamente distribuidos y
apilados, los objetos estaran sujetos a mucha oclusion, factor que habra que tener en cuenta a la
hora de escoger un algoritmo de deteccidn apropiado.

El disefio del sistema se realizara con la intencion de que funcione lo més independientemente
posible de las condiciones ambientales. La iluminacidn, aunque pueda ser ligeramente controlada
por el usuario, no debe ser un factor determinante para el correcto funcionamiento de la solucidn.
El sensor debera ser calibrado para un entorno de trabajo concreto, pero no se empleara ninguna
técnica de iluminacion especifica (como iluminacion trasera o eliminacion de la luz ambiental
con una camara oscura), teniendo la flexibilidad y simplicidad en mente.

Con el sistema propuesto en este proyecto se detectaran spinners como los que podemos ver en la
Figura 2. Es importante destacar las caracteristicas principales de estas piezas y lo que suponen
en cuanto a su deteccion:

e Esunaforma geométrica muy plana y delgada. Sera necesario trabajar con un sensor que
sea capaz de detectar la superficie del spinner y diferenciarlo del plano sobre el que esté
situado. La resolucion ofrecida por el sensor en la deteccion de la profundidad seré clave,
y se debe limitar la presencia de ruido en las medidas. No obstante, esta geometria
propiciara que los spinners, generalmente, se encuentren apoyados en una de sus caras
planas, ofreciendo la del lado contrario hacia el sensor. Esto facilitara la deteccion, pues
esta es su area mas caracteristica.

e La superficie de los spinners no presenta ningun tipo de textura, son de un unico color
homogéneo. Esto implica un gradiente de color nulo en su superficie, por lo que no
contaremos con puntos caracteristicos que se puedan usar para establecer
correspondencias. Esto tiene un gran impacto tanto en los sistemas de captura de datos
(por ejemplo, un par estéreo tendra problemas en reconstruir los puntos si no puede
realizar correspondencias entre las dos imagenes) como en los de deteccion. Por este
motivo, serd necesario basarse en la informacion 3D y de superficie para definir los
cuerpos; por ejemplo, mediante sus contornos.

e La alta simetria de los spinners respecto al plano transversal a su eje de giro causara
problemas de ambigiiedad a la hora de definir su pose, ya que vemos que un spinner
resulta simétrico alrededor de este. Por otro lado, en el modelo representado en la Figura
3 se puede advertir que un volteo de 180° del spinner sera muy dificil de identificar,
siendo la Unica diferencia entre la cara superior y la inferior un pequefio apoyo para
colocar el rodamiento, y posiblemente no podremos garantizar que el sistema vaya a
poder discernir entre estas dos orientaciones.

Figura 2. a) Spinner real. b) Modelo 3D de spinner.
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1.5 Resumen solucion propuesta

Figura 3. Representacion fisica del sistema de bin picking

Para este proyecto se considerara una distribucién de los componentes que conforman el sistema
como se refleja en la Figura 3. En un espacio controlado, un contenedor de aproximadamente 200
x 300 cm, tendremos una serie de objetos a recoger por el brazo robético, apilados y distribuidos
aleatoriamente. El sistema de adquisicion de datos se encontrara fijo a un soporte y permanecera
estatico durante todo el proceso de vaciado, posicion desde la que tendra un campo de vision gque
abarque toda la escena y desde la que la escena no vaya a ser ocluida por otros elementos del
sistema. Hay que tener en cuenta que el sensor también debera estar colocado en un lugar donde
resulte lo menos invasivo posible, pues trabajara en conjuncién con un brazo rob6tico y no puede
bloquear las rutas del movimiento de este. Por lo tanto, se debe estudiar una distribucion espacial
entre brazo/sensor de forma que ninguno de los dos subsistemas entorpezca el funcionamiento
del otro.

Se propone un sistema para resolver el problema de bin picking con un proceso de ejecucion
similar al presentado en [3]. En este articulo se propone un sistema que analiza imagenes de color
y profundidad tomadas desde distintos puntos de la escena, devolviendo la pose de los objetos
detectados para su posterior manipulacion. La parte mas interesante de este proyecto parte de la
separacion clara entre algoritmos de deteccidn de objetos y la estimacién de su pose. Primero, el
sistema analiza las imagenes RGB mediante una red convolutiva para detectar piezas,
devolviendo una méascara sobre la escena por cada objeto detectado. Posteriormente, emplea esta
informacién para aislar los puntos 3D pertenecientes a un objeto del fondo y de otros objetos.
Coémo ya se tiene, entonces, los puntos 3D pertenecientes a una instancia del objeto, sélo es
necesario realizar la estimacion de la pose, pues la deteccidn de este ya se ha realizado. El proceso
esta, por lo tanto, separado en dos etapas independientes que normalmente se encuentran
integradas en otros algoritmos, como se vera en el apartado 2 de este documento.

La solucion propuesta adopta esta filosofia para separar el proceso de ejecucion en etapas
claramente diferenciadas, como puede verse en el esquema general de la Figura 4.
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Figura 4. Esquema general sistema propuesto.

El funcionamiento bésico del sistema parte de la obtencion de imégenes RGB o monocromaticas
de la escena al mismo tiempo que informacion 3D, representado como una nube de puntos que
contiene informacion espacial y de nivel de brillo. La imagen monocromatica o RGB sera
analizada mediante un detector de objetos, que detectard aquellas regiones en las que existan
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puntos pertenecientes a un spinner. De este submédulo se obtendran tantas mascaras como
spinners haya en la nube de puntos. Sin embargo, el sistema debe escoger cudl es la pieza dptima
para ser extraida por el brazo robotico, por lo que se realizara una seleccion buscando escoger
aquella que se encuentre por encima de las demas. La méascara obtenida servira para filtrar la nube
de puntos de la escena y quedarse solo con aquellos puntos que pertenezcan al spinner que vaya
a ser extraido del contenedor. El siguiente paso es, consecuentemente, conocer la posicion y la
rotacion de dicho spinner en la escena. Para ello, se pasa esta nube de puntos recortada por el
siguiente submaodulo del sistema, que realizard una estimacion de la pose del objeto. Esta
informacidn seré transmitida hacia el brazo robético, que llevara su actuador final a la posicién
indicada y extraera el spinner detectado. Una vez haya sido extraido, el sistema podra comenzar
nuevamente el ciclo para calcular la pose del siguiente spinner.

A lo largo de los siguientes apartados se profundizara en el funcionamiento de cada submddulo,
escogiendo ademas entre distintas tecnologias disponibles para la realizacion de cada uno.

1.6 Submobddulos del sistema
1.6.1 Captura

De la escena obtendremos, en primer lugar, la siguiente informacion:

e Mapa de brillo: imagen RGB (o en escala de grises, depende de la funcionalidad del
Sensor).

e Mapa de puntos: puntos 3D descritos en un sistema de referencia conocido.

e Mapa de normales: normales de la superficie en los puntos anteriores.

Es importante el concepto de mapa, remarcado en este proyecto voluntariamente, para este tipo
de datos. En todo momento trabajaremos con datos obtenidos con un sensor que debe mantener
una relacion uno a uno de puntos en los tres campos: un punto de la escena tendra un valor de
brillo, unas coordenadas 3D y una normal asociada. Si no se dispone de algunos de esos datos
(por ejemplo, no se ha podido calcular la posicion 3D debido a oclusiones), se mantendra el punto,
aungue con un valor no valido en su lugar. Ademas, serd necesario que la estructura sea
bidimensional: que tenga alto y ancho. Este es el formato habitual de representacién de imagenes,
aungue no para las nubes de puntos. Sin embargo, se establece esta condicion para asegurar
siempre el mismo numero de datos, pero, sobre todo, porque esta relacion uno a uno sera necesaria
para segmentar todos los mapas en funcién de una mascara obtenida a partir de uno de ellos.

El sistema presentado en este proyecto funcionara independientemente de la técnica empleada
para la captura de datos, siempre y cuando se mantengan estas convenciones. En este caso se
empleard una camara estéreo, que proporcionara informacion de profundidad y de valores de
brillo en escala de grises.

1.6.2 Deteccion

A la imagen de la escena (mapa de brillo) se le aplicard un detector que segmentara la imagen
aislando los objetos de interés del fondo, obteniendo regiones de puntos que pertenecientes a un
spinner determinado. De este modulo se obtendran entonces regiones que definen los puntos
pertenecientes a cada instancia de spinner que sea detectado en la imagen, teniendo tantas
mascaras como spinners se hayan encontrado. Ya que la relacion de puntos es uno a uno,
tendremos toda la informacién necesaria para posteriores etapas asociadas a cada instancia: valor
de brillo, nubes de puntos y sus vectores normales.

La técnica empleada para la deteccion se basara en Deep Learning, aplicando una cascada de
redes neuronales convolucionales basadas en regiones (Mask-RCNN). En el apartado 3.3 se
realizard una comparativa de tecnologias y modelos disponibles.
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1.6.3 Seleccién

Posteriormente, un modulo escogera de entre todas estas regiones la correspondiente al spinner
que se estime como 6ptimo para ser extraido. Esta decision sera tomada en base a unos indices
gue dependen del area de la superficie que es vista por el sensor y de la altura a la que se encuentre
el spinner. Por lo tanto, para este paso sera necesario también acceder a la informacion de
profundidad recogida por el sistema de captura.

Una vez sea estimada la region en la que se encuentra la proxima pieza a extraer del contenedor,
se recortan los mapas de puntos y sus normales para obtener una nube de puntos que contenga
Unicamente la informacidn perteneciente a dicha regién (por este motivo es necesario que todos
los puntos tuviesen una correspondencia uno a uno). Esta nube de puntos que representa, en
principio, la instancia de la pieza en la escena Gptima para su extraccion sera sobre la que se
aplicara el estimador de pose con el modelo 3D previamente cargado.

1.6.4 Estimacion de pose

El altimo modulo del sistema recuperara la posicion y orientacion del spinner seleccionado en la
escena mediante una técnica de busqueda de correspondencias entre puntos del modelo CAD y
de la nube de puntos recortada de la escena. La busqueda de correspondencias se realizara
empleando unos descriptores especificos Ilamados Point Pair Features, cuyo funcionamiento se
explicara en profundidad en el apartado 3.5.

Por lo tanto, teniendo como entrada a este submodulo las coordenadas 3D y sus normales en los
puntos de la region seleccionada previamente, obtendremos una estimacion de la pose expresada
como una translacion y rotacion que ubicaria el modelo 3D del spinner en la nube de puntos.

En este proyecto se realizard una visualizacion de este resultado mediante la transformacion de
los puntos que describen el modelo 3D con estos valores de translacion y rotacion superpuesta
sobre la nube de puntos de la escena. Sin embargo, si el sensor y el brazo robético estan calibrados
respecto al mismo sistema de coordenadas, esta matriz de transformacion indicaria al brazo
robético donde se encuentra la pieza. Por lo tanto, estos valores que definen la pose del objeto
deberan ser los que se comuniquen al agente que vaya a interaccionar con las piezas.

1.7 Entrenamiento de los submoddulos del sistema

Como se ha comentado en el anterior apartado, por cada tipo de pieza a detectar seran necesarios,
por lo tanto, dos modelos: uno para realizar su deteccion en una imagen RGB o en escala de grises
(dependera del tipo de sensor que tengamos disponible), y otro con descriptores del objeto en el
espacio 3D para poder buscar correspondencias en la nube de puntos obtenida del sensor de
profundidad. Estos modelos seran generados de forma offline, y serdn exclusivos para cada pieza.
De ser posible, seran serializados y guardados en una base de datos a la que poder acceder desde
el sistema de deteccion.

Para generar un modelo de red neuronal convolutiva que detecte spinners en imagenes RGB o
monocromaticas seria necesario proporcionar muchas iméagenes para el entrenamiento,
acompariadas ademas de su correcto etiquetado. Esto supone una gran cantidad de tiempo para
introducir nuevos modelos en el sistema en el caso de realizar el etiquetado de forma manual, ya
que, ademas, el entrenamiento de modelos basados en Deep Learning requiere inmensas
cantidades de datos para obtener resultados adecuados.

Para solventar el problema derivado del laborioso proceso de generacién de datos y su etiquetado
para el entrenamiento de la red, se entrenara el modelo de un nuevo objeto mediante imagenes
generadas sintéticamente. Estas imagenes serdn producidas mediante el simulador de datos
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presentado en este proyecto, descrito en profundidad en el apartado 3.2. A partir del modelo 3D
del spinner, el simulador reproduciréd escenas similares a las que puedan obtenerse en el caso de
uso real, automatizando el proceso de etiquetado y ofreciendo una gran flexibilidad para la
generacién de bases de datos.

En lugar de generar el modelo basandose Gnicamente en imagenes sintéticas, se empleara una
técnica de transferencia de aprendizaje, entrenando las Gltimas capas de una red preseleccionada
mediante las imagenes generadas de los spinners.
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2 Estado de la técnica

Como se ha comentado en el apartado anterior, la automatizacion de los procesos de produccion
industriales esta cada vez mas presente en las empresas actuales. Los métodos de bin picking, que
detectan y extraen automéaticamente las piezas situadas aleatoriamente dentro de un contenedor,
proporcionan una mejora en la cadena productiva reduciendo el tiempo del proceso, aumentando
la productividad y mejorando la calidad de vida laboral de los operarios.

Aunque a priori parezca una metodologia trivial, resulta complejo para un sistema informatico
robotizado distinguir y separar una pieza de otras dispuestas y apiladas de forma aleatoria, debido
sobre todo a las oclusiones y a la arbitrariedad de su pose en la escena. Ademas, el calculo de la
distancia a la que se encuentran las piezas de la cdmara para determinar correctamente las
coordenadas 3D supone una dificultad afiadida y requiere el uso de tecnologias de alto coste
computacional.

En la dltima década, los métodos, algoritmos y sistemas de percepcion basados en informacién
tridimensional han experimentado un importante auge revolucionando el desarrollo de
aplicaciones robdticas, tales como la navegacion, guiado y localizacion de robots o como la
deteccidn y reconocimiento de objetos para la interaccion de un robot con su entorno en tareas de
agarre y manipulacion inteligente.

Este avance ha estado impulsado, principalmente, por dos factores: la aparicién de nuevos
sensores capaces de generar informacion 3D en tiempo real a un bajo coste, y el crecimiento (tanto
en capacidad computacional como espacial) que ha sufrido el hardware destinado al
procesamiento de este tipo de informacion (GPUs, o simples CPUs de ordenadores personales).
Como consecuencia, en estos Ultimos afios se ha percibido un salto cualitativo de las técnicas
aplicadas para llevar a cabo estas tareas haciendo uso de datos 3D. Estas mejoras estan presentes
en una gran variedad de algoritmos y métodos, tales como extraccion de caracteristicas,
segmentacion, reconstruccion de modelos 3D de objetos y escenas (en tiempo real), o descripcion
de superficies, incluyendo ademas la aparicion de nuevas técnicas de clasificacion.

Un sistema de vision 3D, sea cual sea su finalidad, requiere de la utilizacién de uno o mas sensores
(no necesariamente 3D) asi como de un moédulo de procesamiento capaz de generar un mapa
(imagen) de profundidad a partir del cual se obtiene la informacidn necesaria para reconocer un
objeto, realizar una reconstruccion o guiar un robot; en definitiva, para dotar de cierta semantica
a los datos de entrada.

Desde la aparicion de los primeros sistemas de reconocimiento de objetos 3D, uno de los
principales objetivos ha sido detectar tipos de objeto y recuperar su posicién y orientacion en el
escenario en el que se encuentran. En cualquier caso, el principal problema subyace en que la
informacion proporcionada por los métodos de descripcion de superficies viene delimitada por
los puntos de vista del sensor, que pueden estar sometidos a las oclusiones producidas por la
propia geometria del objeto o por otros objetos presentes en la misma escena. Cabe mencionar
que otro problema particularmente importante en los sistemas de reconocimiento es la busqueda
de caracteristicas invariantes que no dependan de la posicion y orientacion del objeto, del escalado
y del ruido. Ademas, hay que tener en cuenta que, en sistemas de reconocimiento enfocados a
tareas robdticas, es una prioridad conseguir una solucion capaz de funcionar en tiempo real.

Los sistemas existentes en el mercado son soluciones que incluyen tanto el sistema de Vision para
la deteccién de las piezas, como el brazo robot y la estructura soporte. La mayoria de ellos se
realizan a medida para extraer una pieza determinada y no ofrecen la posibilidad de afiadir piezas
nuevas de forma sencilla. Ademas, no estan adaptados para trabajar en entornos contaminados y
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todos se basan en el uso de camaras 3D para el reconocimiento de los objetos. A continuacion, en
la Tabla 1 se recogen ejemplos de soluciones comerciales para bin picking.

Liebherr Camara 3D, brazo robot con pinzas, interfaz de Alemania
usuario para introducir nuevas piezas y
contenedores.
bcnvision Camara 3D, solucion a medida para una Espafia

determinada pieza.

FANUC America Corporation Camara 3D, solucion a medida para una EEUU
determinada pieza.

Scape technologies Camara 3D, solucion a medida para una Dinamarca
determinada pieza.

VisionSystems Design Camara 3D, solucion a medida para una EEUU
determinada pieza.

SCHUNK Camara 3D, 32 puntos diferentes para el agarre. Alemania
Tabla 1. Soluciones de bin picking existentes en el mercado.

En este documento se propone una solucién enfocada Gnicamente a la deteccion y estimacién de
pose de objetos. Como se explica en la seccion 1.5, se realiza una divisién del proceso en
diferentes médulos, y en los siguientes apartados se realizard un estudio individualizado de
opciones que nos sirvan para resolver cada uno de ellos.

La estimacion de la pose en 3D de un objeto es un problema en la que una solucién rapida y eficaz
resulta muy interesante para diversas aplicaciones, de modo que se puede encontrar una gran
cantidad de bibliografia al respecto. No obstante, las arquitecturas de los sistemas existentes
difieren entre ellas, por lo que en esta seccidn se revisaran las mas relevantes en el contexto del
proyecto propuesto.

2.1 Correspondencias de puntos caracteristicos basadas en
descriptores locales

Una de las estrategias mas comunes para estimacion de pose es la de extraccion de descriptores
locales de puntos caracteristicos de la escena y la blsqueda de correspondencias con los de un
modelo tedrico. Aunque aplicado a nubes de puntos, este método se basa en un procedimiento
similar al de deteccion de objetos en imagenes.

En lineas generales, esta técnica consiste primeramente en la extraccion de una serie de puntos
caracteristicos, es decir, repetibles y distintivos. La repetibilidad viene dada en aquellos puntos
gue se escojan siempre en varias iteraciones y desde distintos puntos de vista. Que sean distintivos
implica que sean diferenciables del resto, siendo normalmente diferencias atribuidas a
caracteristicas topolégicas de los datos. Por ejemplo, que sea un punto con gradientes en multiples
direcciones y que dicha caracteristica se produzca a una determinada escala.

El siguiente paso es la extraccion de un descriptor para cada punto. Un descriptor define a un
punto con una serie de caracteristicas que puedan ser después comparadas con las de otros puntos,
e identificandolo de la manera més inequivoca del resto. Existen muchos tipos de descriptores
(ejemplos en la Tabla 2), y la eleccion del tipo dependera del caso de uso del sistema. Emplear
un pipeline de este tipo requerird un estudio sobre la escena y los objetos que se quieran detectar
en ella.

Una vez calculados estos puntos caracteristicos y sus descriptores se comparan para buscar
correspondencias con los que se tienen en la base de datos del modelo del objeto, calculada
previamente. Ya que existe la posibilidad de que se puedan establecer parejas de puntos de
distintos objetos, s6lo se agrupan aquellas correspondencias que sean geométricamente
consistentes. Por ejemplo, si se encuentran dos puntos en la escena que corresponden con dos
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puntos del modelo, pero, sin embargo, las distancias entre ambos pares son muy diferentes, se
descartara la opcion de que estos puntos pertenezcan al objeto (suponiendo la restriccidn de que
este es rigido).

Por ultimo, para recuperar la pose del objeto en la escena, habrd que buscar la rotacion y
translacion que mejor ajuste las correspondencias, utilizando por ejemplo un método tipo
RANSAC [4].

También es posible emplear descriptores globales que definan al objeto en su totalidad, en lugar
de definirlo con una serie de puntos con sus descriptores locales. Paraello, se segmentara la escena
en grupos de puntos que pertenezcan a un mismo objeto (clusters), de los que se extraeran
descriptores globales que serdn posteriormente comparados con los del objeto.

Cabe destacar la existencia de The Point Cloud Library (PCL)[5] para el tratamiento de nubes de
puntos. Es una libreria de cddigo abierto con implementaciones de este tipo de algoritmos, y
ofrece mucha documentacion al respecto, asi como ejemplos de uso.

3D descriptors

Name ¢ Type ¢ sSize! ¢ Custom PeintTypett +
PFH (Point Feature Histogram) Local 125 Yes
FPFH (Fast Point Feature Histogram) Local 33 Yes
RSD (Radius-Based Surface Descriptor) Local 289 Yes
3DSC (3D Shape Context) Local 1980 Yes
USC (Unique Shape Context) Local 1960 Yes
SHOT (Signatures of Histograms of Crientations) Local 352 Yes
Spin image Local 153~ No
RIFT (Rotation-Invariant Feature Transform) Local 32 No
NARF (Normal Aligned Radial Feature) Local 36 Yes
RoPS (Rotational Projection Statistics) Local 135* No
VFH (Viewpoint Feature Histogram) Global 308 Yes
CVFH (Clustered Viewpoint Feature Histogram) Global 308 Yes
OUR-CVFH (Oriented, Unigue and Repeatable Clustered Viewpoint Feature Histogram) | Global 308 Yes
ESF (Ensemble of Shape Functions) Global 640 Yes
GFPFH (Global Fast Point Feature Histogram) Global 16 Yes
GRSD (Global Radius-Based Surface Descriptor) Global 21 Yes

+ Values marked with an asterisk (%) indicate that the descriptor's size depends on some parameter(s), and the one given is for the default values.

11 Descriptors without their own custom PointType use the generic "pcl:Histogram==" type. See Saving and loading.
Tabla 2. [6] Algunos descriptores para puntos de nubes de puntos implementados en la libreria PCL [5].

Uno de los tipos de descriptores que mas se referencia en la bibliografia es el Point Pair Feature
(PPF) [6], y distintas versiones del mismo han sido propuestas en aras de aumentar la robustez y
disminuir los tiempos de computo, como en [7]. Este tipo de descriptor es el seleccionado para
emplear en el sistema, y sera descrito con mayor detalle en el apartado 3.5 de este trabajo.
Concretamente, para este proyecto se utilizard una version implementada en OpenCV [8].

2.2 Template matching

Otro de los sistemas con gran aceptacion en este ambito es el llamando LINE-MOD [9],
desarrollado por Stefan Hinterstoisser [10], [11]. Este sistema emplea técnicas de template
matching en base a informacidn conjunta de gradientes de color y de informacién de la superficie
3D del objeto. La idea principal es la de generar una base de datos con patrones del elemento a
detectar, siendo un patrén informacion recabada desde un punto de vista especifico y distinto al
del resto. Recorriendo la imagen de la escena y comparando con una medida de semejanza basada



22 AUTOR: ASER CRESPO RODRIGUEZ

en el gradiente de color y de las normales del objeto contra todos los patrones de la base de datos,
se obtiene aquel que obtenga mejor resultado (aquel méas similar). Ya que el patron depende del
punto de vista desde donde se ha calculado, se obtiene directamente una estimacién sobre la pose
del objeto. ElI cobmputo de este sistema es costoso, pero optimizado se puede utilizar como un
sistema de tiempo real.

Sy
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m = gradients m = surface normals multlple modalities

Figura 5. LINE-MOD: Gradientes de color y normales de superficie para definir un objeto [9]

2.3 Iterative Closest Point

Iterative Closest Point (ICP) [12] es un método extendidamente usado para minimizar la
diferencia espacial entre dos nubes de puntos, buscando las transformacion que hay que aplicar a
una de ellas para que las dos se correspondan punto a punto con el menor error posible. Para ello,
se aplican transformaciones sucesivas en una de ellas para minimizar una funcién de error métrico
entre las dos, normalmente calculado a partir de las distancias relativas entre parejas de puntos.
Estos emparejamientos de puntos suelen hacerse buscando intersecciones entre un punto de una
nube con otro punto de la segunda en la direccion de su normal, aunque otros métodos como el
uso de descriptores también pueden ser empleados.

Esta técnica es ampliamente usada por la rapidez con la que obtiene resultados y la precision con
la que los obtiene, aunque converge facilmente a minimos locales, pudiendo derivar en resultados
incorrectos. Por ello, es muy comin verlo usado como algoritmo de refinamiento una vez
detectado el objeto y obtenida una estimacion inicial de su pose. En este proyecto se empleara
precisamente con este objetivo, el de proporcionar una estimacion mas exacta de la pose.

2.4 Deep Learning

Mas recientemente, se han propuesto varias técnicas basadas en Deep Learning que pueden ser
atiles para resolver el problema planteado. Por ejemplo, PointNet [13] es un
segmentador/clasificador que consume directamente nubes de puntos desordenadas, siendo
entrenado para detectar determinados objetos mediante su modelo CAD. Ademas, puede realizar
una segmentacion semantica de la escena; por ejemplo, no reconocer Gnicamente un tipo
especifico de silla, sino reconocer “sillas” habiendo entrenado con distintos modelos de estas.

PoseCNN [14] presenta una red neuronal convolucional que predice la pose 3D de un objeto
mediante imagenes RGB de la escena, sin necesidad de emplear una camara de profundidad
(aunque es recomendable para refinar la pose estimada). Sin embargo, es necesario un amplio
conjunto de imagenes y/o videos para poder entrenar esta red. Si bien hay métodos para hacer que
el proceso de etiquetado de los datos esté mas automatizado, tal y como se discute en el articulo,
el proceso normalmente resulta muy laborioso y consume mucho tiempo. Como solucién a este
problema esta la posibilidad de generar los datos de forma sintética [15]-[17]. En [18], por
ejemplo, se presenta un detector y estimador de pose puramente basado en datos generados
sintéticamente, empleando Unicamente imagenes RGB para el proceso de deteccidn. Este
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proyecto hace uso de este concepto, empleando datos sintéticos para entrenar redes neuronales
gue sean posteriormente empleadas para detectar spinners en escenas reales.

En este proyecto no se emplearan técnicas basadas en Deep Learning para la estimacién de la
pose, no obstante, debido al nivel experimental en el que aln se encuentran. Sin embargo, se
mencionan y son propuestas para ser valoradas en futuros trabajos.

2.5 Otros métodos

Otras soluciones estan mas relacionadas con la forma especifica del propio objeto. En [19], por
ejemplo, se descompone de la geometria de un objeto en figuras bésicas, como cubos, esferas o
planos. Estas aplicaciones pueden resultar muy robustas al contar con modelos matematicos que
definen de forma sencilla y paramétrica dichas figuras, y al existir muchas técnicas para
detectarlas, siendo muy comun usar algoritmos tipo RANSAC [4]. Son, sin embargo, sistemas
poco flexibles para piezas con geometrias mas complejas, ademéas de que introducir nuevos
objetos puede resultar costoso, por lo que se descarta su utilizacion en el marco de este proyecto.

Por otro lado, existen otras opciones como la presentada en [20] que busca zonas éptimas por
donde agarrar al siguiente objeto, sin importar la ubicacion del objeto en si. De esta forma, no se
buscan instancias de objetos, sino que se buscan superficies o formas con las que el robot pueda
interaccionar y se plantea un sistema que se base s6lo en la bisqueda de estas. Es una
aproximacién muy interesante, pero el hecho de que no se reconozcan objetos implica que no se
pueda, por ejemplo, realizar una clasificacion para discernir el tipo de objeto con el que se va a
interaccionar. También esta el problema de los objetos que estén ocluidos por otros. Un objeto
puede estar exponiendo una superficie candidata para la manipulacion hacia el exterior, pero no
ser realmente el mejor candidato para extraer por estar cubierto por otro en el resto de su
superficie.

2.6 Sistema seleccionado

Teniendo en cuenta la revisién del estado de la técnica en los anteriores apartados se realiza un
disefio de la solucion tal y como se presenta en la introduccién de este documento. A partir de
datos de brillo, posicion y orientacion espacial de la escena, emplearemos un detector de piezas
basado en una red convolutiva entrenada con imagenes sintéticas para detectar piezas, y un
sistema basado en correspondencias de puntos caracteristicos para la estimacién de su pose. A lo
largo de los apartados que componen esta seccion se ira explicando, punto por punto, en qué
consiste el funcionamiento de los médulos que componen la solucién presentada.
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3 Descripcion del sistema

3.1 Sistema de captura
3.1.1 Tipos de sistemas

Como se ha sefialado previamente, gracias al avance tecnoldgico producido en sensores 3D y en
el aumento de la capacidad de procesamiento del hardware, se han incorporado al mercado una
serie de sensores con un relativo bajo coste que facilita la labor de investigacién y desarrollo en
estas areas. Por ejemplo, en [21] tenemos una lista de sensores con drivers disponibles para ROS,
donde se comprueba la variedad de opciones disponibles y la existencia de una comunidad que
trabaja con ellos y apoya su desarrollo. A continuacion, se documenta un resumen de los sensores
para la adquisicion de informacion 3D més utilizados en aplicaciones robéticas, segun la
tecnologia que empleen para ello.

3.1.1.1 Sensores de luz estructurada

El funcionamiento general de este tipo de sistema se basa en la proyeccién de un patron de luz
sobre una superficie 3D, el cual al ser observado desde otras perspectivas diferentes a la del
proyector se ve deformado. Esta deformacion esté relacionada con la superficie de la escena, y
puede ser analizada para realizar una reconstruccion geométrica.

Projector

baseline a)
Figura 6. a) Funcionamiento de un sensor de luz estructurada. b) Ejemplo de senso: ASUS® XtionPro™ Live

3.1.1.2 Sensores de tiempo de vuelo (ToF)

La tecnologia de Time of Flight (ToF) se usa para estimar las distancias de las superficies de los
objetos que aparecen en la escena, calculando el tiempo transcurrido entre la emision y la
recepcion de un haz de luz infrarroja. Estos sensores tienen incorporados uno o varios emisores
de luz y un receptor. Los primeros emiten sefiales de luz que se reflejan en la superficie de objetos.
La luz reflejada es captada por el receptor. Midiendo la diferencia temporal entre la emision y la
recepcion de las sefales, se calculan los valores de profundidad o distancia entre camara y objeto.
Uno de los principales beneficios de esta tecnologia es la simplicidad para medir las distancias,
evitando realizar célculos posteriores necesarios en otras técnicas.
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Figura 7. a) Esquema funcionamiento de un sensor tipo ToF [22]. b) Ejemplo de sensor: SICK® Visionary-T™

3.1.1.3 Laser Imaging Detection and Ranging (LiDAR)

Un sensor LIiDAR (Figura 8) es similar a un radar, con la excepcién de que el sensor envia y
recibe pulsos de luz en vez de ondas de radio. Esta tecnologia se utiliza principalmente para
cartografiar entornos con sistemas de mapeado mavil (ya sean terrestres o aéreos). La mayoria de
los sensores LIiDAR estan dotados de un Unico laser que se proyecta sobre un espejo giratorio y
permiten determinar la distancia desde este emisor a un objeto o superficie utilizando un haz de
pulsos laser. La distancia al objeto se estima midiendo el tiempo que tarda la sefial desde la
emisidn del pulso y la deteccion de su reflejo, como se hacia en los sensores de Tiempo de Vuelo
vistos anteriormente.

Tilting mirror

Optical rotary
encoder

Servo motor

Optical rotary
encoder
Laser source

Receiver

Figura 8 . Ejemplo de sensor LiDAR [23].

El LiDAR permite obtener una nube de puntos de superficies, aunque principalmente se suelen
emplear no para obtener informacion de objetos sino de escenas completas, ya que trabajan a un
mayor rango de distancia. Este rango oscila entre los 10 metros, con sensores relativamente
baratos, hasta aquellos que llegan a los 50 0 70 metros de distancia, como son el caso del sensor
LMS151y el HDL-32E.

3.1.1.4 Par estéreo 3D

El par estéreo de cdmaras (Figura 9) es una técnica que utiliza dos 0 mas cdmaras, generalmente
de las mismas caracteristicas, y no necesariamente calibradas (aunque suele ser lo mas habitual
para facilitar el procesamiento y obtencion de informacion 3D). Se han desarrollado distintas
técnicas para obtener informacion 3D desde multiples vistas, pero la aproximacion mas sencilla
es la que se basa en el uso de dos imagenes adquiridas desde dos camaras calibradas y conocida
su posicion relativa. Las coordenadas de la proyeccion de un punto y de los dos centros Opticos
de dos camaras forman un tridngulo; un hecho que puede ser visto como una restriccion algebraica
que involucra la pose de las cAmaras y las coordenadas de la imagen, pero no la posicion 3D de
los puntos. Por lo tanto, dados suficientes puntos, esta restriccion puede usarse para resolver la
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pose de las cAmaras, y una vez obtenidas estas poses, la posicién 3D de los puntos en la escena se
puede calcular facilmente por medio de triangulacion.

Target objects’ E!_:

-
”
& .-
- ’
’

| Epipolar line

Figura 9. [24] Sensor par estéreo 3D y esquema de funcionamiento de la vision estereoscopica. Los rayos de
proyeccion muestran los diferentes angulos de vision de las camaras sobre los objetos de la escena.

El sistema de emparejamiento de puntos entre las imagenes se basa en la gradacion de contrastes
y de brillo de los pixeles del sensor. Este tipo de sensores se usa extensamente en aplicaciones de
control robotico debido a las ventajas que ofrece en cuanto a velocidad de captura, resolucion y
rango.

3.1.1.5 Consideraciones generales

De los dispositivos estudiados, muchos se basan en la proyeccion de haces de luz con un emisor
y su posterior lectura con un receptor integrado. Para evitar trabajar en una longitud de onda que
interfiera con la luz ambiental, se suele trabajar con luz infrarroja, por lo que es muy comun verlo
en las especificaciones de estos dispositivos.

Habitualmente, ademas de la informacién de profundidad, estos dispositivos suelen hacer uso de
un sensor adicional CCD o CMOS para almacenar variaciones de intensidad de brillo de la escena
(como una camara RGB 0 monocromatica). De esta forma, ademas de obtener informacion de
profundidad, se puede capturar la informacion de brillo de cada punto detectado, aunque esto
requiere una calibracién entre los dos sistemas para buscar las correspondencias entre un sensor
y otro. A este tipo de sensores se les suele denominar cdmaras tipo RGB-D (RGB por el espacio
de colores RGB para la informacion de brillo y D de depth, profundidad de los puntos respecto a
la cdmara).

Para este proyecto seria valida practicamente cualquier tecnologia que nos proporcione
informacién de brillo y profundidad de la escena, siempre y cuando tuviese la resolucion
suficiente para poder recuperar informacion de la superficie del spinner.

3.1.2 Sensor empleado

El sensor 3D que se utilizara es la cdmara Ensenso N35 (Figura 10a) [25]. Este sensor de
profundidad es una cdmara estéreo que emplea un sistema de proyeccion de textura. Integra dos
sensores CMOS y un proyector LED de puntos aleatorios sobre el objeto cuya imagen se desea
capturar, como se muestra en la Figura 10b. El patron ofrece la capacidad de introducir textura en
superficies que carecen de ella, pudiendo reconstruir objetos con superficies completamente
planas y con colores uniformes, lo cual soluciona los problemas de falta de textura en los spinners.

El sensor cuenta con un proyector FlexView que opera con un actuador piezoeléctrico. El patrén
proyectado se traduce en una direccion preestablecida por hasta 16 pasos de distancia. En cada
paso, un par de imagenes con su correspondiente patron de proyeccién escalonada se capturan y
procesan y, a continuacion, los datos individuales se combinan en una Unica nube de puntos 3D
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con una precision mas alta. No obstante, la rapidez de la captura de datos se sacrifica en aras de
la precisién, por lo que las configuraciones de mayor nimero de pasos solo funcionan para
escenas estaticas.

b)

Figura 10. a) Cdmara Ensenso N35. b) Esquema de la cAmara Ensenso N35 compuesta de dos sensores CMOS
y un proyector LED (en el centro)

Otra ventaja del uso de esta cdmara es que ofrece un API para los lenguajes HALCON, C ++, C#
y .NET. Ademas, este modelo cuenta con el nivel de proteccién IP65/67, lo que la hace adecuada
para su uso en entornos industriales.

Resumen de caracteristicas de la cAmara escogida:

e Sensores CMOS Global Shutter y proyector de patrones con LEDs azules integrados

e Resolucion de imagen 3D de 1280 x 1024

e Velocidad. (3D): 10img/s (2x Binning: 30img/s) y 64 niveles de disparidad

e Concebida para distancias de trabajo de hasta 3000 mm y para campos visuales variables

e Sistema Projected Texture Stereo Vision para captar superficies sin textura

e Paquete de software incluido gratuitamente, con controlador y API para Windows y
Linux

e Interfaz GigE

e Funcion integrada para la calibracion de robot mediante placa de calibracion

e Funciones de subsampling y binning para una mayor flexibilidad en las tasas de
transferencia de datos y en las frecuencias de imagen

El software que acomparfia a la cAmara ofrece muchas funcionalidades de calibracién, captura 'y
procesado. Ofrece la posibilidad, por ejemplo, de calcular las direcciones normales a la superficie
en los puntos capturados por esta. También incluye comandos para realizar post-procesado en las
nubes de puntos, como el relleno de agujeros o la eliminacion de outliers. Para la realizacion de
pruebas se buscaran aquellas configuraciones que mejoren la calidad de las nubes de puntos,
aprovechando al méaximo la funcionalidad de la cdmara.

3.1.2.1 Proceso de captura con la camara empleada

Coémo se ha indicado previamente, se querra obtener mapas de brillo e informacion 3D de la
escena. Sin embargo, la cdmara proporciona solo la nube de puntos con la informacion 3D
(coordenadas y orientacion mediante las normales), pero no los valores de brillo para cada punto.
Para solucionar esto, el sistema de captura se basaré en el método que emplean las cdmaras estéreo
para calcular las nubes de puntos.

Resumidamente, un pixel determinado de la imagen izquierda le corresponde otro de la derecha,
informacién con la que se extrae un correspondiente punto 3D. El emparejamiento de puntos que
se realiza entre ambas imagenes para reconstruir la escena se hace, normalmente y coémo en
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nuestro caso particular, respecto a la imagen izquierda rectificada. Por lo tanto, conociendo el
valor de brillo de los pixeles en esta, se pueden asociar a los puntos 3D de forma directa.

Ya que esta camara dispone de la posibilidad de exportar configuraciones a un archivo tipo JSON,
crearemos dos perfiles de funcionamiento mediante una aplicacion con interfaz gréafica que
acompafia a su software (NxView). Estos perfiles seran cargados durante el proceso de captura y
publicacidn de datos para cambiar entre la configuracion de toma de imagenes monocromaticas
y la de captura y célculo de nubes de puntos con sus respectivas normales.

3.2 Simulador de datos

Para este proyecto se ha creado un simulador para la generacion de datos con dos objetivos
principales: entrenar los algoritmos de segmentacion y realizar pruebas para depurar algoritmos.
El hecho de generar las imagenes virtualmente proporciona una gran serie de ventajas, donde la
de mayor relevancia es la de poder realizar un etiquetado automatico de las imagenes. Incluir un
maédulo de etiquetado automatico en sistemas que se basen en imagenes clasificadas para su
entrenamiento supone la capacidad de automatizar todo el proceso de generacion de modelos.
Esto resulta muy interesante, por ejemplo, para lineas de produccion en los que sea necesario
incluir nuevos modelos sin la necesidad de invertir grandes cantidades de tiempo y recursos en
etiquetar manualmente imagenes. Por otro lado, se puede conservar la informacién empleada para
la generacion de las iméagenes y ser utilizada posteriormente en fases de depuracién o validacion
de algoritmos.

a) b)

Figura 11. a) Imagen real de los spinners. b) Imagen sintética.

El objetivo del simulador es, entonces, el de reproducir imagenes del contenedor con spinners en
su interior con la mayor fidelidad posible al caso real, como la que se puede ver en la Figura 11a.
Ya que se dispone del modelo 3D de los spinners, la tarea de este simulador consiste en el
renderizado 3D de varias instancias distribuidas aleatoriamente en la escena. Por lo tanto, serd
necesario emplear un motor grafico que renderice imégenes a partir de los modelos 3D de los
spinners contenidos en un escenario virtual.

Sin embargo, ubicar los spinners arbitrariamente en el espacio sin mas supone una serie de
problemas, como cuerpos interesectando entre si 0 poses desde las que no se pueden apreciar la
geometria del spinner (Figura 12). Estos problemas se afiaden al hecho de que en la imagen la
pose de los spinners no es completamente fiel a cémo se encontrarian distribuidos en una situacion
real, ya que se verian “flotando” en el aire. Se propone entonces crear una simulacion basada en
la interaccion fisica de los spinners con la escena y entre si, de forma que los cuerpos se apilen 'y
distribuyan de la misma forma que lo harian en el caso real. De esta manera, tendremos una
aproximacién mas realista de la disposicion de los spinners en la escena.
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Figura 12. Problemas derivados de la colocacion aleatoria en el espacio. a) Poses desde las que no se aprecia la
geometria del spinner. b) Interseccion entre cuerpos.

En este apartado se realizard una valoracion y seleccion de las tecnologias existentes para
implementar este sistema de simulacién, explicando posteriormente su funcionamiento.

3.2.1 Plataformas de creacién de aplicaciones para entornos virtuales

En la documentacion revisada hay sistemas que hacen uso de imagenes sintéticas ya sea para
entrenar, depurar o validar los algoritmos. En general, en la mayoria estos articulos se menciona
el uso de OpenGL [26], que es una especificacion estandar para la generacion de gréaficos que
define una interfaz de programacion de aplicaciones para distintos lenguajes y plataformas. Con
este estandar se define la forma con la que se debe interaccionar sobre la tarjeta grafica de un
ordenador, y aunque es muy versatil, trabajar con ella resulta en una programacion de muy bajo
nivel. Por ello, en otros documentos se emplean librerias que abstraen al programador de todos
los detalles del funcionamiento de los sistemas base como OpenGL u otras especificaciones como
Direct3D. Ejemplos de ello son Ogre [27] o VTK [28].

Para aquellos sistemas en los que se desea, ademas, simular la interaccion fisica de objetos, es
necesario el uso de librerias adicionales. En varios documentos se menciona el empleo de Bullet
[29], una libreria que proporciona un motor de fisicas para la simulacién de las colisiones y la
dinamica de cuerpos fisicos.

No obstante, las anteriores opciones suponen una curva de aprendizaje muy alta, ya que para
trabajar con ellas son necesarios amplios conocimientos tanto en la creacion de gréficos por
ordenador como en el uso de las librerias en si. Esto presenta una gran dificultad para la
realizacion de prototipos y la capacidad de iterar entre distintas soluciones, por lo que se han
buscado otras posibles herramientas con las que generar las imagenes para este proyecto.

Se plantea entonces el uso de entornos normalmente empleados para el desarrollo de videojuegos.
Este tipo de herramientas permiten situar los archivos gréaficos en un mismo escenario, afiadiendo
interacciones, comportamientos e interfaces para construir aplicaciones de cualquier tipo. Este
tipo de plataformas incluyen un motor gréafico para renderizar la escena, ademéas de un motor de
fisicas para simular la interaccion entre cuerpos, por lo que la funcionalidad que proporcionan
resulta mas que suficiente para el objetivo de este sistema. Algunos ejemplos son Unity [30],
Unreal Engine [31] o CryEngine [32].

Por otro lado, también existe la posibilidad de emplear programas dedicados al modelado 3D que
incluyan motores de fisicas, como es el caso de Blender [33]. Blender es una plataforma de cddigo
abierto que incluye todas las funcionalidades necesarias en tecnologias 3D como, entre otras, el
modelado, animacion, simulacién y renderizado de objetos.



30 AUTOR: ASER CRESPO RODRIGUEZ

Se decide emplear Unity como plataforma de desarrollo para este sistema. Los principales
motivos para seleccionar a esta plataforma frente a las otras son la menor curva de aprendizaje,
la gran cantidad de documentacion disponible y la presencia de una comunidad muy extensa que
la apoya. Ademas, la Linea de investigacion en Tecnologias de Vision de CTIC tiene experiencia
previa con esta herramienta, lo que supone una mayor facilidad para el alumno en el caso de
necesitar apoyo durante el desarrollo.

3.2.2 Generacion de datos

3.2.2.1 Simulacién de fisicas: generacion de poses

Siendo la intencion simular todas las potenciales condiciones en las que se puedan encontrar los
spinners en una escena real, se aprovechara el motor de fisica de Unity. Se generaran instancias
virtuales de spinners mediante su modelo 3D con una pose aleatoria y a una distancia determinada
de un plano. Se dejaran caer sobre el mismo, simulando el efecto de la gravedad. Estos objetos,
que responderan a las colisiones con el plano y entre ellos, se depositaran en la escena, apilandose
segun vayan cayendo mas piezas hasta que se alcance el nimero maximo de elementos
establecido. Una vez haya pasado un tiempo predeterminado (tiempo en el que se supone que la
escena habra alcanzado un estado estable), se guardara la pose de cada spinner y se volvera a
iniciar la simulacién, repitiendo el proceso hasta alcanzar un nimero de iteraciones establecido.
De esta forma, al finalizar esta primera fase tendremos una lista de posiciones y rotaciones para
cada spinner.

Cada spinner de la escena tendra un identificador propio y Unico para diferenciarse del resto de
objetos. Al comenzar la aplicacion, crearemos un object pool de spinners (optimizacion para
evitar instanciar y eliminar objetos en cada iteracion), y en el momento de su creacion cada uno
obtendra un identificador. En este caso, el identificador sera un color del espacio de colores RGB,
que se correspondera con el que se vaya a dibujar al generar la imagen de méascaras, como se vera
mas adelante.

Figura 13. Ejemplo de escena del simulador Unity

3.2.2.2 Renderizado
Para cada entrada en la lista de poses generadas durante la fase de simulacién de fisicas, se
procedera a renderizar la escena para ser posteriormente guardada en un archivo.

Se renderizara la escena desde una camara virtual con una pose que se asemeje a la que vaya a
tener en la configuracion real. Sin embargo, en cada iteracion se modificara la posicion de la
misma Yy la iluminacion de la escena, produciendo imégenes diferentes entre si para entrenar
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correctamente al detector de piezas, que de otra forma solo funcionaria con imagenes iguales a
las que ofrece el simulador.

Para ello se empleara el método de renderizado estandar que ofrece por defecto Unity. Describir
en profundidad cémo funciona el renderizado 3D queda fuera del alcance de esta memoria, pero
se puede consultar una buena introduccion a como se realiza en [26]. En ese caso se describe el
procedimiento para trabajar directamente sobre OpenGL, aunque los conceptos que se aplican
son practicamente analogos.

Un ejemplo del material empleado para visualizar cada spinner puede verse en la captura de
pantalla de la Figura 14. Se basa en el shader empleado por defecto por Unity para renderizar los
objetos, configurado para representar un tipo de material que se asemeje al plastico. Para ello, el
valor metélico y la suavidad se mantienen en valores cercanos al cero.

Se podria afiadir algin tipo de textura que simulase los defectos superficiales del spinner
producidos durante la impresion 3D. En una primera iteracion se buscdé un mayor realismo
mediante el empleo de este tipo texturas, pero se observaba que afectaba demasiado al detector
de objetos, que sdlo detectaba aquellas piezas que tuviesen exactamente los mismos defectos
superficiales. Ante la opcién de intentar generar estos defectos de forma procedural en su lugar,
tarea que podria complicar bastante el sistema, se opt6 por utilizar el material sin mas detalle que
el que proporcione la geometria.
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Figura 14. Captura de pantalla del prefab de spinner basico de 3 bolas.
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Ademas, se da la opcion de escoger el color de cada spinner entre los de una lista predefinida de
forma aleatoria en el momento de su inicializacion. De esta forma, cada spinner tendra un color
distinto de entre los que haya disponibles en la planta, introduciendo ademas desviaciones en
torno al color base para que haya aun mas variacion en las muestras.

3.2.2.3 Etiquetado de las imagenes

Al mismo tiempo que se renderiza la escena, se generaran imagenes con mascaras que definan
los pixeles que pertenecen a un objeto determinado. Estas imagenes contendran regiones con
colores, siendo cada instancia de objeto mapeado con su color identificativo. De esta forma, un
spinner determinado en la imagen de la escena tendrd un Unico color asociado en la
correspondiente imagen de mascaras, quedando convenientemente etiquetado para el
entrenamiento de la red neuronal. Se ha escogido este formato porque servird a la hora de
gestionar las oclusiones entre objetos. Si dos spinners estan superpuestos y ambos tienen mascaras
del mismo color, no se podria saber donde acaba uno y donde comienza el otro. Otra opcién seria
escribir mascaras con menor nimero de canales y bits por cada pixel, y escribir un archivo por
cada instancia de objeto; sin embargo, esto ocuparia mucho espacio en disco. No obstante, con el
método elegido, se hace necesario poner especial atencién a los formatos y la compresion de las
imagenes generadas, pues la aplicacion de las mascaras daria problemas en caso de perderse
alguno de los valores de color definidos.

a)

Figura 15. a) Imagen generada b) Méscaras de las piezas para la misma imagen

b)

Antes de generar la imagen de mascaras, se descartaran aquellos spinners que se encuentren muy
ocluidos en la imagen (es decir, aquellos de los que la camara pueda ver poca superficie). De esta
forma, evitamos entrenar la red con spinners de los que casi no se tengan puntos en la imagen, ya
que se ha comprobado de forma empirica que no realizar este paso previo de validacion da lugar,
posteriormente, a muchos falsos positivos.

Se empleara una técnica de traza de rayos (o raycast) para definir la visibilidad de un spinner en
la cdmara. Estos rayos son rectas que pasan por un punto en una direccion y sentido determinado,
proporcionando informacién de todos los objetos a los que intersecte. Estos rayos se emitiran
desde el centro de proyeccion de la camara y pasaran por el centro de los pixeles en la imagen, de
forma que a cada pixel le corresponda un rayo. Para ello, se creara una cuadricula de puntos en el
plano de clip cercano de la camara con una resolucion igual a la de la textura donde se va a
renderizar la imagen, obteniendo una serie de puntos de muestreo en el espacio que se
corresponderan con el centro de los pixeles en la textura. La colision de un rayo con los objetos
de la escena informard del objeto que esta siendo renderizado en un pixel determinado, ademés
de poder informar de los spinners que se encuentren detras de este. De esta forma, se podra llevar
una cuenta interna de la cantidad de puntos visibles y los no visibles desde la perspectiva de la
camara para cada uno de los spinners. Si la proporcién entre unos y otros no supera un umbral
establecido, se descartara el objeto y su region no sera dibujada en la imagen de mascaras, al
determinarse que se encuentra sometido a demasiada oclusion.
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3.3 Deteccion de spinners

Se debe generar un sistema que detecte las piezas en la escena a partir de imagenes 2D y segmente
las regiones en las que se encuentran. Para ello, se construird un modelo mediante Deep Learning
o0 aprendizaje profundo, un método de aprendizaje automatico que hace uso de una cascada de
capas con unidades de procesamiento no lineal para extraer y transformar las imagenes de entrada.

El algoritmo para utilizar en este caso consiste en una cascada de redes neuronales
convolucionales basadas en regiones (Mask-RCNN). Emplear esta técnica tiene la gran ventaja de
eliminar la necesidad de extraccion de caracteristicas manualmente, por lo que no es necesario
identificar a priori las caracteristicas utilizadas para la clasificacién de las imagenes, sino que el
sistema aprende a detectarlas mediante decenas o cientos de capas ocultas entrenadas con bases
de datos etiquetadas. Cada capa usa la salida de la capa anterior como entrada, de tal forma que
el algoritmo va refinando su aprendizaje a lo largo de toda la red y va aumentando la complejidad
de las caracteristicas aprendidas de la imagen. Por ejemplo, la primera capa oculta podria aprender
cémo detectar bordes, mientras la segunda aprende como detectar formas mas complejas propias
de la forma del objeto que se intenta reconocer.

Frente a otras tecnologias, el Deep Learning alcanza unos niveles de precision de reconocimiento
muy elevados, incluso en imagenes con baja calidad o en donde los objetos detectados aparecen
parcialmente ocultos. A cambio, requiere el uso de gran cantidad de datos de entrenamiento
previamente etiquetados. Ademas, este tipo de técnica requiere una potencia de calculo mucho
mas elevada que los sistemas de aprendizaje automatico convencionales.

Para solucionar estos problemas se hace uso de la técnica denominada transfer learning o
transferencia de aprendizaje [34]. Este método consiste en utilizar un modelo ya entrenado para
una tarea y usarlo como punto de inicio de otro modelo para una tarea distinta. Se trata de una
técnica muy (til para generar nuevos modelos de Deep Learning, debido a que se reduce
considerablemente el tiempo de procesamiento y la enorme cantidad de datos que harian falta
para realizar un entrenamiento completo desde cero. Existen diferentes modelos pre-entrenados
mediante Deep Learning utilizando conjuntos de entrenamiento de miles de imagenes.
Empleando uno de ellos, se re-entrenaran las Gltimas capas con el conjunto de entrenamiento de
la pieza deseada para este caso de uso particular. En la Figura 16 se muestra el esquema general
de la generacién del detector de spinners mediante Deep Learning utilizando la técnica de
transferencia de aprendizaje.
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Figura 16. Esquema del sistema de transferencia de aprendizaje de Deep Learning para el algoritmo
desarrollado.
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El detector generado de esta forma ofrecerd como resultado, ante una imagen de entrada, la pieza
0 piezas que aparezcan en la imagen segmentadas mediante una mascara junto con el porcentaje
de certeza de la deteccion.

3.3.1 Seleccidn de la plataforma y del sistema de transferencia de conocimiento

Como se ha indicado previamente, se emplea una técnica basada en redes neuronales
convolucionales para la deteccion de piezas en la escena a partir de imagenes. Se realizara un
estudio de las diferentes plataformas existentes para el desarrollo de sistemas basados en Deep
Learning para escoger aquella que mejor se adapte al proyecto. En la Tabla 3 se muestra una
comparativa realizada por el equipo de Investigacion y Desarrollo de Silicon Valley Data Science
[35] de distintas plataformas de c6digo abierto disponibles.

Architecture:

Tutorials CNN RNN .
Languages and training modeling meodeling easy-to[—iu?erand Speed Multiple thu Kerat_sbl
materials capability capability f:'::clztue:d e compatible
Theano p"“gjf”' ++ ++ ++ + ++ + +
Ti?s:,r- Python CtRy +++ qrr Crp ++ ++ -
Torch Lua, Python + 4+ -+ b T4 ++
(new)
Caffe C++ + ++ + + +
R, Python,
L ES Julia, Scala ++ ++ + ++ T +++
Neon Python + ++ + e e i
CNTK C++ + + +++ + ++ b

Tabla 3. Comparativa de diferentes plataformas existentes para el desarrollo de sistemas Deep Learning.

En el estudio realizado, se puntlan diferentes factores de cada plataforma basandose en
experiencias propias de los investigadores, asi como en estudios publicados con evaluaciones
comparativas. Para cada sistema se valoran la cantidad de materiales disponibles (modelos
entrenados y tutoriales), la capacidad de entrenamiento de redes neuronales convolucionales
(CNN), la capacidad de entrenamiento de redes neuronales recurrentes (RNN), la facilidad de uso
de la arquitectura, la velocidad, el soporte de multiples GPUs y la compatibilidad con Keras, una
biblioteca de cddigo abierto de uso muy extendido para generar modelos de redes neuronales.

Ademas, también se aportan comparativas de las distintas arquitecturas segun el interés de los
usuarios en GitHub, el nimero de contribuciones en la misma, y el nimero de aportaciones
(Figura 17).

Basandose en este estudio y analizando la aplicacion necesaria para este proyecto se escoge la
plataforma TensorFlow [36] ya que ofrece una amplia documentacion, rendimiento alto y muy
buenas herramientas para aplicaciones de reconocimiento de imagenes. Ademas, el hecho de que
se pueda desarrollar en Python es valorado positivamente en esta eleccion, ya que es un lenguaje
que permite hacer prototipado rapido durante la fase de desarrollo.
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Comparison of GitHub Interest Comparison of GitHub Contributors
for Deep Learning Frameworks for Deep Learning Frameworks
Meon Mean
Theano Theano
Torch Torch
Mxhet MxNet
CNTK CNTK
Caffe Caffe
Tensorflow Tensorflow
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Figura 17. Comparativas de diferentes herramientas existentes para el desarrollo de sistemas Deep Learning
segun el interés (a), contribuciones (c) y aportaciones (b) en la plataforma GitHub.

En [37] tenemos, ademds, un framework implementado sobre TensorFlow que facilita la
construccidn, entrenamiento y despliegue de modelos para detectar objetos. En este mismo enlace
se muestran los modelos disponibles pre-entrenados para TensorFlow utilizando el conjunto de
datos COCO (Common Obijects in Context) y sus caracteristicas [38]. Entre los existentes, se ha
elegido el modelo mask_rcnn_inceptioon_v2_coco. La eleccion del modelo se ha realizado
basandose en el buen equilibrio que presenta este modelo entre velocidad y precision, como puede
observarse en la misma tabla.

Una vez que se ha creado la base datos y se ha preparado el sistema de transferencia de aprendizaje
se re-entrenaran las Ultimas capas del modelo seleccionado utilizando las imagenes y etiquetas
que se quieren detectar para el caso de uso particular. En este caso, serd entrenado con las
imagenes generadas con el simulador. Para ello es necesario convertir las imagenes y sus etiquetas
al formato de datos que maneja la plataforma TensorFlow y lanzar el entrenamiento hasta obtener
una determinada precision o tras haber realizado un nimero suficiente de iteraciones.
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Figura 18. Resultado del proceso de deteccion de spinners.

Por lo tanto, teniendo como entrada una imagen de la escena, este mddulo detectara y segmentara
todos los spinners presentes en la misma. En la Figura 14 se puede ver un ejemplo del resultado
devuelto por este modulo.

3.4 Seleccion de pieza y extraccion de puntos 3D pertenecientes al
objeto

Se realizara una seleccion de la mejor pieza a coger de entre todas las presentes, basandose en la
informacidn de profundidad (més arriba) y en su visibilidad (mayor area visible). Dicho de otra
forma, el objeto dptimo para ser el siguiente a recoger por el brazo robético sera aquel que ha
quedado por encima de los demas al volcarse en el contenedor. Para ello, se calculara el area en
pixeles que ocupa la regidn detectada por el detector 2D y se extraera la informacion de altura de
esta misma region, realizando un promedio del valor de cada punto gracias a la informacion de
profundidad correspondiente. A cada pieza se le dara una puntuacion basada tanto en el area como
en el valor medio de altura, dando mayor puntuacion a aquellas que tengan valores mas altos en
los dos campos. Estas puntuaciones seran sumadas y la region que tenga una mayor puntuacion
total seré escogida como proxima pieza a ser extraida.

En la préactica se ha observado que la mascara devuelta por el detector 2D esta muy ajustada al
objeto en si, y que incluso puede llegar a no alcanzar los limites del objeto en ciertas partes de la
region. Los bordes de las piezas son muy descriptivos de la geometria de estas y perder esta
informacion resulta perjudicial para el desempefio de los algoritmos de estimacién de pose. Por
este motivo se va a realizar una pequefia dilatacion a la mascara para intentar obtener todos los
puntos pertenecientes a dicha pieza, aunque eso suponga afiadir puntos del fondo no deseados.

NS

Figura 19. Ejemplo de méascara que no cubre toda la regién del spinner.

Una vez definida la region de la préxima pieza a ser retirada del contenedor, se extraera la nube
de puntos correspondiente del mapa que contiene la informacion 3D de la escena. Aplicar esta
mascara sobre el mapa 3D de la escena se hace de forma directa, pues un requisito del sensor es
tener una relacion uno a uno entre el mapa de valor de brillo y el de informacion 3D.
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3.5 Estimacion de la pose 3D

El siguiente paso, una vez seleccionada la pieza a coger por el brazo robotico y extraidos sus
puntos 3D, consiste en el calculo de su posicidn y orientacion respecto al sistema de coordenadas
establecido. Para ello, se utilizara la nube de puntos recortada, obtenida en el paso anterior, y el
modelo 3D de la pieza.

Para detectar la pose de la pieza se emplea un algoritmo basado en Point Pair Features [6],
implementado en el modulo de surface matching en OpenCV [8]. Este método consiste en
describir un modelo del objeto mediante la extraccion de descriptores basados en pares de puntos,
gue son posteriormente discretizados e indexados en una tabla. Estos mismos descriptores son
extraidos de la escena en tiempo de ejecucion y comparados con la tabla que define al objeto,
utilizando un sistema de votos similar a la transformada de Hough generalizada [39] para realizar
el emparejamiento de puntos con la escena real y la estimacién inicial de la pose 3D. Por Gltimo,
se refina después su posicion y orientacion final mediante el uso de un algoritmo Iterative Closest
Point [12] optimizado para esta solucion.

Suponemos que tanto la escena como el modelo son representados mediante nubes de puntos
orientados (es decir, donde cada punto tiene una normal asociada). Los denotaremos como s; €
S para puntos en la escenay m; € M para puntos pertenecientes al modelo.

3.5.1 Descriptor empleado

Como se ha comentado, el algoritmo se basa en la extraccion e indexacién de las caracteristicas
de pares de puntos (Ilamados en el documento Point Pair Feature), que se definen de la siguiente
manera, donde m,; y m, son dos puntos orientados del modelo (0 escena), d es el vector de
diferencia, < (a4, a,) el angulo que forman dos vectores a; y a,, y n, y n, son las normales en
my Y m,, tal y como viene representado en la Figura 20:

F(ml'mZ) = (”d”2'< (nl'd): < (le,d),< (nl!nZ)) (1)

s — I

Figura 20. Caracteristica del par de puntos F de dos puntos orientados. La componente F1 corresponde con la
distancia entre los puntos, F2 y F3 con los angulos entre las normales y el vector definido por estos dos puntos,
y F4 es el angulo entre las dos normales.

3.5.2 Descripcion del modelo global

El modelo global de un objeto es representado por un conjunto de descriptores de pares de puntos
donde los vectores descriptores que sean similares son agrupados juntos. Para ello, se calcula el
vector descriptor comentado previamente para cada par de puntos perteneciente a la superficie
del modelo. Los vectores resultantes se discretizan, y aquellos que tengan el mismo valor se
agrupan.

El descriptor global del modelo es una tabla que mapea estos vectores descriptores a los puntos
del modelo que han dado ese valor. Es decir, en la préctica, se genera una tabla hash indexada por
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el descriptor que almacena los puntos del modelo correspondientes. En la Figura 21 podemos ver
una representacion de este modelo.
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Figura 21. Descripcion del modelo global. A la izquierda vemos una figura donde estdn marcados varios pares
de puntos de la superficie del modelo con un vector descriptor F similar. Vemos, a la derecha, que estas
parejas de puntos se almacenan en la misma entrada de la tabla hash.

De esta forma, todos los puntos con un descriptor del modelo que sean similares a un descriptor
de la escena se pueden buscar de forma rapida a través de esta tabla.

3.5.3 Sistema de votos

Considerando que tenemos una correspondencia entre un punto del modelo y otro del objeto en
la escena, si ambos estan alineados (es decir, son coincidentes), asi como sus normales, el objeto
puede ser alineado con la escena mediante un giro alrededor de dicha normal. Por lo tanto, se
puede describir la pose del objeto en la escena mediante un punto del modelo y un angulo de
rotacion. A este par de valores (m,, a) se los designara como coordenadas locales del modelo
respecto a un punto de referencia de la escena s,..

En el método propuesto, un par de puntos del modelo (m,,m;) € M? es emparejado con un par
de puntos de la escena (s,,s;) € S? si ambos tienen un vector descriptor similar. La
transformacion de las coordenadas locales del modelo a las coordenadas de la escena se define
con:

Sr = Ts_—>1g Rx ((X)Tm_,g m; (2)

La transformacion T,,,_, 4 traslada m, al origen y rota su normal para que coincida con el eje x.
Ts_,4 hace lo mismo para pares de puntos de la escena. R, (a) sirve para alinear, mediante una
rotacion alrededor de la normal del punto de referencia, los puntos m; y s;.

Dado un punto de referencia de la escena s,., queremos encontrar las coordenadas locales 6ptimas
para maximizar el nimero de puntos del modelo que estan alineados con los de la escena. Para
ello, se crea un acumulador de tantas filas como nimero de puntos del modelo y tantas columnas
como intervalos de angulo hayamos definido. Esta matriz representa un espacio discreto de
coordenadas locales para un punto de referencia especifico.

Un esquema del proceso de votacion puede verse en la Figura 22. Los pasos son los siguientes:

1. Cada punto de referencia s, se empareja con el resto de los puntos de laescenas; € Sy
se calcula su vector descriptor F;(s,., S;)-

2. Este vector puede usarse como indice para la tabla hash del modelo, que nos devuelve
un conjunto de pares de puntos (m,,m;) con una orientacién y distancia relativa
similares a las de la escena, por lo que son susceptibles de ser los mismos.
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3. Para cada posible resultado de cada pareja de puntos, se calcula el &ngulo a que mapea
el par de puntos (m,, m;) a (s,, s;) como se ha explicado anteriormente.
4. Se vota entonces para la coordenada local (m,, ).

/ In.] E ri,,l

N, m;, [ |
LH ' / :

h ®\ \ml_//. I
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Model Description

Figura 22. Esquema del proceso de votacion.

Una vez se hayan procesado todos los puntos s;, el maximo en el acumulador corresponde con la
coordenada local 6ptima, con la que se puede obtener la transformacion entre modelo y escena.
En laimplementacidn se incluye la optimizacion descrita en el documento de referencia [6], donde
se divide la rotacidn alrededor del eje x para acelerar el proceso.

3.5.4 Estimacion de la pose

El esquema descrito solo funcionara si el punto de referencia escogido pertenece al objeto, v,
ademas, debido a la discretizacion realizada en las fases anteriores, la pose final seré solo una
aproximacion. Para resolver estos dos problemas, se escogen varios candidatos de objeto dentro
de la escena con la intencién de asegurar que alguno pertenece a la instancia del objeto. Las
transformaciones para cada posible punto de referencia se agrupan si son similares y se
promedian, ordenandolas ademas segln el nimero de votos para cada una.

Ademas, ya que debido a oclusiones o ruido en la captura de nubes de puntos la pose puede diferir
de la real, se aplica el algoritmo de ICP para calcular la pose final de cada grupo de forma mas
robusta. Emplearemos este algoritmo tal y como viene implementado en [8], que incluye las
siguientes optimizaciones:

e Extraccion de un subconjunto de puntos para disminuir la carga de procesamiento
mediante [40], que usa el espacio de vectores propios para seleccionar los puntos que
afecten a la translacion y la rotacion.

e Para la bisqueda de correspondencias se emplea el algoritmo Picky ICP [41], que en el
caso de haber mas de una escoge la de la minima distancia.

e Se rechazan las parejas que tienen una diferencia mayor a un umbral basado en la
desviacion estandar.

e Como se describe en [42], se utiliza una métrica del error basado en la estimacion de
planos.

e Aplicacion de varias resoluciones distintas, comenzado las primeras iteraciones con
menos puntos para ir aumentando la resolucion segun se va refinando la pose final.

Cada grupo contiene una posible instancia del objeto en una pose determinada, pero ya que
nosotros sabemos que trabajamos con una Unica pieza, nos quedaremos con el resultado de mayor
nUmero de votos.
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3.6 Comunicacion entre moédulos

La implementacion del sistema propuesto supone un caso de combinacion de diversas
tecnologias, lenguajes y frameworks, sobre todo durante una etapa inicial de pruebas y
comparacion de estas. Por ejemplo, la API de la cdmara con la que se trabaje puede estar
disponible en un lenguaje como C++, mientras que la segmentacion 2D se realice con un script
de Python y querremos una interfaz desarrollada con el framework .NET en C#, o la propia
herramienta Unity.

La interoperabilidad de los médulos se convierte entonces en un problema, pues durante las
mismas pruebas se pueden escribir los datos a disco para compartir de un proceso a otro, pero no
es una solucion viable en el despliegue del sistema en produccion. No s6lo a causa del tiempo que
eso afiadiria en la ejecucion de cada ciclo y el deterioro del hardware sobre el que se ejecutase
(pues, en general, realizar muchas operaciones de lectura y escritura reduce la vida util de un
dispositivo de almacenamiento interno), sino por la dificultad afiadida en tener que serializar todo
dato gque quiera ser compartido para poder almacenarlo en disco. Poner como condicidn que todo
mdédulo implementado deba tener como nexo de unién minimo el lenguaje sobre el que esté
desarrollado, o poner a disposicion bindings para este, condicionaria demasiado al desarrollador
a la hora de poder intercambiar médulos, sobre todo pensando a la hora de querer escoger una
camara con una interfaz distinta.

3.6.1 Seleccion de tecnologia

Se tiene en cuenta la posibilidad de desarrollar la aplicacion en el framework ROS [43]. ROS es
una plataforma de desarrollo para aplicaciones robéticas de uso muy extendido, uso que también
se extiende a aplicaciones de Vision Artificial. EI motivo por el que se valora esta plataforma es
el sistema de comunicacion entre modulos que proporciona, basado en el modelo
publicador/suscriptor. De esta forma, se asegura que los modulos estén desacoplados entre si,
pudiendo intercambiar uno por otro simplemente respetando los mensajes que debe recibir y/o
generar. Ademas, ofrece soporte para C++ y Python, por lo que un gran nimero de aplicaciones
podria desarrollarse en cualquiera de estos lenguajes. No obstante, se descarta esta opcion por la
falta de conocimientos del entorno, y porque para el caso de uso especificado en este proyecto no
seran necesarias ninguna de las otras funcionalidades que aporta este framework. Por otro lado,
para la captura de datos de la escena se valora el uso de una cdmara estéreo con una API disponible
para .NET, y, ademas, el simulador en Unity también trabaja sobre este entorno. Esto Gltimo se
tiene en cuenta ya que, si la tecnologia lo permite, se podria crear una camara virtual en este
mismo entorno desde el que mandar datos generados sintéticamente. Se considera el uso entonces
de un método méas general que no impida poder desarrollar médulos en lenguajes distintos a
Python o C++.

Pese a descartar ROS como framework de desarrollo, se adopta su filosofia del paradigma de
publicador/suscriptor por las ventajas que ello ofrece, y se plantea un sistema similar al mismo.
En este caso, se propone la creacion de mensajes propios (un mensaje tipo JSON que contiene
propiedades que describen el contenido y un campo para los propios datos) que sean enviados
entre modulos con alguna herramienta que facilite la comunicacién entre procesos.

En una primera fase se opta por MQTT [44], un protocolo de comunicacién entre maquinas de
uso bastante comdn en el ambito del Internet de las Cosas. No obstante, tras implementarlo, se
descarta por no estar disefiado para tamafios de datos tan grandes como los que se pretenden
intercambiar entre modulos en este caso particular. En nameros, estamos hablando de
aproximadamente 15MB para el caso de una nube de puntos antes de ser serializada, cuando en
MQTT se suele trabajar con datos del orden de kilobytes.
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En este desarrollo se escoge, finalmente, el uso de REDIS [45], que crea un almacenamiento de
datos disponible para todos los procesos de una maguina en su memoria interna. Esto ofrece
mucha rapidez en la comunicacion, llegando a producirse de forma practicamente inmediata.

3.6.2 Arquitectura del sistema

Se propone una arquitectura como la que se ve en la Figura 23. La cAmara del sistema (que sera
controlada por el usuario con una aplicacion de escritorio mediante su propia interfaz gréafica)
publicara la informacion de la escena en topicos establecidos para ello. Estos topicos tendran la
informacién del mapa de brillo, de puntos 3D y de las normales correspondientes. A estos topicos
estara suscrito el médulo que realiza la deteccion y estimacion de pose, que cuando tenga toda la
informacidn disponible iniciara la ejecucion de los algoritmos. El resultado (la pose del proximo
spinner a extraer) sera publicada en un topico especifico para ello, al que se podra suscribir
cualquier agente que use la pose del objeto para realizar alguna accién. En el caso del prototipo
realizado, se suscribird a la interfaz gréafica para poder visualizar el resultado. A su vez, esta
interfaz estara suscrita a los topicos de informacion de la escena, de forma que podamos ver la
nube de puntos de entrada y la pose de la pieza tras el procesado.

No obstante, se querra visualizar el modelo 3D del spinner ubicado en la pose indicada como
resultado. Ya que el modelo 3D tendra que ser entonces un recurso compartido por el médulo de
estimacion de pose y el de la interfaz grafica, se propone guardarlo en memoria compartida para
poder ser accedido por los dos procesos.

Por Gltimo, cambios en los parametros del médulo de deteccion y estimacion de pose se podrian
realizar a través de la suscripcion a un nuevo topico de configuracién. En este topico se podria,
por ejemplo, publicar mensajes de configuracion a través de la interfaz grafica.

Deteccion y
estimacion de pose

Tépico : Memoria compartida:
configuration 3D _model

Camara Interfaz grafica

Figura 23. Esquema propuesto para la comunicacion basica entre mddulos.

En la Figura 24a se puede observar la facilidad que proporciona la arquitectura del sistema para
intercambiar modulos. Por ejemplo, durante la fase de experimentacién de este proyecto se han
empleado imagenes de la escena almacenadas en archivos. Normalmente se tendria que reescribir
los scripts que realizan el proceso de deteccion y estimacion de pose para que lean los archivos
desde disco en lugar de obtenerlos de una camara. Sin embargo, con la arquitectura presentada no
habria que modificar este mddulo. Sélo es necesario generar un script que lea los archivos y los
publique en los mismos topicos en los que publica la cdmara, un script sencillo de escribir y que
no supone la modificacion de ningln otro elemento del sistema.
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Figura 24. a) Sustitucion del médulo de captura desde la cAmara por lectura desde archivos. b) Suscripcion de
nuevos madulos.

De la misma forma, afiadir nuevos médulos que se suscriban o publiquen en los tépicos existentes
es sencillo (Figura 24b). Por ejemplo, ademas de visualizar la pose (mediante una interfaz suscrita
a este tdpico), también se querra enviar al agente que vaya a interaccionar con los spinners. Para
ello, simplemente suscribiremos al médulo que realice esta comunicacion. En el caso de bin
picking, seguramente se deba suscribir al controlador de un brazo robdético para que pueda leer
las poses detectadas.

Es cierto que la complejidad del sistema aumenta debido a que es necesario establecer una serie
de mensajes y su estructura. No obstante, una vez definidos, el sistema es mucho mas flexible
para intercambiar médulos, por lo que se considera que el tiempo invertido inicialmente tiene una
recompensa muy alta a la hora de mantener el sistema o adaptarlo a nuevas lineas de.

Para el sistema actual se emplea un modelo de mensaje escrito en formato JSON. Salvo aquellos
mensajes mas basicos de configuracion, todos los mensajes que querran ser enviados entre los
modulos del sistema serén, fundamentalmente, matrices de dos dimensiones (una imagen, una
matriz de transformacion...). La informacion contenida en la matriz serd almacenada en el JSON
como una cadena de caracteres, ya que REDIS sélo permite enviar o almacenar este tipo de datos.
Para ello, las matrices se reducen a una lista de una Unica dimension y se codifican en base 64, lo
cual supondra sélo un aumento del tamafio de los datos en un 33%. El resto de los campos del
JSON definiran la resolucion de dicha matriz y el tipo de dato de cada elemento (es decir, si es
un entero de 8 bits como en el caso de las imagenes en escala de grises o un flotante de 32, por
ejemplo). De esta forma, se es capaz de codificar y decodificar lo mensajes en cada moédulo
pudiendo hacer el envio a través de REDIS.

Ilwidthll : a1
"height"

"encoding"
"data":"0zk40Do60T060]s6Nzc50Tk60

Figura 25. Ejemplo de mensaje.
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4 Experimentacion

Para la puesta a prueba del sistema desarrollado se propone la utilizacion de un sensor 3D del tipo
par estéreo y una configuracion como la que se ve en la Figura 26. El sensor se encuentra a
aproximadamente 50 cm de la base del contenedor de piezas y con una inclinacién de 20° respecto
al eje vertical (Figura 26), posicion desde la que se ve completamente su contenido y se maximiza
la superficie de la escena que se expone al sensor. Se seleccionard una region de interés para
recortar la imagen, de forma que se extraigan elementos del fondo que no aporten nada a la
informacién de la escena (como los soportes).

Figura 26. Sistema de captura de datos para la experimentacion.

Las pruebas realizadas seran analizadas cualitativamente mediante la visualizacion de los
resultados. El principal motivo para no realizar un estudio del error cometido de forma
cuantitativa es la falta de instrumentos para conocer la pose de un objeto en la escena, ya que para
poder dar una métrica del error es necesario conocer la pose real de los mismos y compararla con
la que ha sido estimada.

Otra opcion resefiable consistiria en crear un simulador con el que generar nubes de puntos de
forma sintética, pero en este proyecto se decide realizar las pruebas del sistema con datos reales
y la creaciéon de un simulador de nubes de puntos no serd cubierto. Se propone realizar una
estimacion numérica del error en posibles ampliaciones futuras.

4.1 Datos para la experimentacion

Para el estudio experimental del sistema emplearemos, principalmente, el modelo de spinner
basico de 3 bolas, por lo que por defecto se hablara de este modelo mientras no se indique lo
contrario.

Con la configuracion explicada en los anteriores apartados se capturard una serie de datos de la
escena, buscando que recoja las posibles situaciones en las que se pueda encontrar el contenedor.
Se tendran ejemplos de casos en los que dentro del contenedor haya:

e Un Unico spinner.

e Varios spinners del mismo color.

e Varios spinners del mismo color apilados y ocluyéndose entre ellos.
e Modelos de spinners distintos.
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Se han generado un total de 42 imagenes de escenas que contemplen estas situaciones.

Figura 27. Ejemplos de datos para la comprobacion del funcionamiento.

4.2 Adaptacion previa del modelo

Los modelos 3D de los spinners han sido disefiados originalmente con el software de CAD
SolidWorks [46] y exportados a archivos de tipo .STL, archivos con los que se trabaja en este
proyecto. Ha sido necesario, sin embargo, realizar un proceso de adaptacion de los modelos para
solventar ciertos problemas derivados del tipo de topologia que tienen las mallas de los spinners
en el archivo de origen con el fin de visualizarlos correctamente.

4.2.1 Correccion de la malla para el renderizado.

b)
Figura 28. a) Visualizacién de una esfera usando un sombreado por cara a la izquierda y suavizado a la
derecha b) Visualizacidn suavizada con problemas derivados de la triangulacién del modelo.

Para la visualizacion de un modelo 3D se puede realizar un suavizado de las aristas durante el
proceso de renderizado o visualizarlas en base a la orientacion de las caras. Sin entrar en mas
detalles del proceso de renderizado, para el calculo de iluminacion en un punto determinado es
necesario conocer la orientacion del mismo. Esta orientacion, determinada por un vector normal,
puede calcularse de varias formas. Las mas tipicas consisten en emplear o bien la normal de la
cara a la que pertenece, o bien una interpolacion de las normales en los vértices que delimitan
dicha cara. En la Figura 28a se puede observar la diferencia entre las dos técnicas. Para no generar
posibles puntos caracteristicos en las aristas debido al efecto de la visualizacion se empleard la
segunda en este proyecto, que ademas es mas realista.

En la Figura 28b se observa el modelo original de un spinner renderizado mediante una técnica
de sombreado (shading) suavizado, donde existen unos artefactos que oscurecen el modelo en
ciertas zonas. Esto no es debido a una mala definicion de la orientacion de los vértices en el
modelo, si no a la interpolacion que se realiza en puntos donde no deberia realizarse un suavizado
del sombreado. Esto, sumado a la topologia actual de la malla (con grandes triangulos distribuidos
de forma aparentemente arbitraria, debido a la generacion automatica del mallado al realizar la
exportacion desde SolidWorks) genera una serie de artefactos en el proceso de visualizacion. Estos
artefactos seran problematicos a la hora de desarrollar el detector 2D, el cual sera entrenado con
renderizados de estos modelos.

Para solventar este problema sin tener que redefinir la topologia de la malla, se utilizara un
programa de modelado 3D en el que marcaremos aquellas aristas donde no deba realizarse un
suavizado como “afiladas” (sharp edges). En la Figura 29a las vemos resaltadas con un color mas
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claro que el resto de las aristas de la malla, viendo el resultado de esta operacién en la Figura 29b.
Para realizar esta adaptacion del modelo se ha empleado la herramienta Blender [33], software
gratuito de modelado 3D.

Figura 29. Arreglo de la malla para su visualizacion. a) Modelo con malla seleccionada, aristas marcadas como
“afiladas” (sharp edges) en color més claro. b) Modelo con normales suavizadas de forma correcta.

4.2.2 Extraccion de una nube de puntos.

Para el proceso de estimacién de la pose se necesita una nube de puntos orientada del modelo.
Una opcidn seria emplear el propio modelo original de la pieza, donde la nube de puntos estaria
definida por los vértices y sus respectivos vectores normales. Sin embargo, en la Figura 30b se
visualizan resaltados los vértices del modelo, y se observa a simple vista la poca uniformidad de
la nube de puntos resultante. Los vértices estan ubicados en aquellos puntos donde la superficie
del modelo sufre mas cambios (por ejemplo, en las zonas curvas), encontrandose las zonas planas
préacticamente despobladas.

Para tener una nube de puntos mejor distribuida se aplica una operacién de muestreo uniforme a
la malla que conserve las orientaciones de los nuevos vértices. Esta operacion se realiza con
Meshlab [47], una herramienta gratuita para la edicion de mallas. La operacion realizada consiste
en la construccién de una representacion volumétrica uniforme generada mediante la aplicacion
de un algoritmo de marching cubes ([48], [49]) sobre el volumen del modelo original. En la Figura
30d se puede ver el nuevo modelo con los vértices resaltados, donde ya se visualiza un muestreo
mucho mas uniforme. Estos vértices constituiran la nube de puntos del modelo empleado para la
estimacion de pose.

S

c) B s d)
Figura 30. Modelo original: a) malla b) resaltado de vértices. Modelo muestreado uniformemente: c) malla d)
resaltado de vértices.



46 AUTOR: ASER CRESPO RODRIGUEZ

4.3 Definicion de pruebas para comprobar el funcionamiento de
ma&dulos

4.3.1 Deteccidn de spinners

Se creard una serie de conjuntos de iméagenes etiquetadas mediante el simulador desarrollado,
realizando variaciones para cada conjunto. Los conjuntos creados se definen en la Tabla 4. Por
cada conjunto de datos se seleccionara un tnico modelo de spinner o varios mezclados, aplicando
en el caso que corresponda una modificacion aleatoria en las condiciones de captura. Estas
modificaciones afectarian a posicion de la cdmara, la posicidn de los puntos de iluminacion o el
color de los spinners.

Aleatoriedad

Modelo(s) Céamara lluminacién Color
basico-DIN608-16mm X

basico-DIN608-16mm X X
basico-DIN608-16mm X X X
atomo-DIN608-16mm X X X
trisquel-DIN608-16mm X X X
mezcla X X X

Tabla 4. Conjuntos de datos generados.

Se generardn un total de 150 imégenes para cada conjunto, con un nimero de spinners
instanciados que pueden variar desde los 5 a 25 por escena (a no ser que no sean visibles por la
camara, entonces el nimero podria ser menor). Solo se etiquetaran aquellos spinners de los que
sea visible el 90% de su superficie. El plano sobre el que se dejaran caer los spinners es de un
color uniforme, con una ligera textura rugosa para que no se vea completamente liso desde la
camara. El color, verde, ha sido seleccionado arbitrariamente, con la Gnica intencion de presentar
contraste con los spinners.

Estas imagenes seran empleadas para entrenar al detector 2D que segmentara las regiones donde
se encuentren spinners. Con cada conjunto se generarad un modelo, y utilizando las imagenes de
prueba descritas anteriormente se analizara el funcionamiento del detector. El analisis se realizara
de forma cualitativa, observando las mascaras devueltas por el detector y comprobando que
realmente segmenten las regiones de los spinners del fondo.

003 b)
Figura 31. Ejemplo de imagenes para crear un modelo de detector. a) Imagenes generadas. b) Méscaras
correspondientes.

4.3.2 Estimacion de pose

Se aplicara el modulo de estimacion de pose sobre las nubes de puntos obtenidas de la escena. La
segmentacion de dichas nubes de puntos, informacién que deberia haber sido proporcionada por
el anterior modulo, sera realizada manualmente con el fin de testear este modulo de manera
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individual, independientemente de la correccidn de los resultados del mddulo anterior. Mediante
el editor de imagenes GIMP [50] se dibujaran las mascaras, utilizdndolas posteriormente para
recortar las nubes de puntos de la escena correspondiente.

Se obtendran, por lo tanto, nubes de puntos que contienen informacion 3D de un Gnico spinner.
Se han capturado y recortado manualmente un total de 7 nubes de puntos, con las que se
comprobard que el modulo realiza una estimacion de la pose de los spinners valida. Esta
comprobacion se realizara de visualmente, comprobando que la nube de puntos del modelo tras
aplicar la transformacion calculada coincide con la pose que tiene el spinner en la escena.

4.3.3 Funcionamiento global del sistema

De los modelos de deteccion de spinner previamente entrenados, se escogera aquel que haya
presentado el mejor rendimiento. Se comprobara el funcionamiento global del sistema realizando
una puesta en marcha de este, obteniendo imagenes y analizandolas posteriormente. Se realizaran
una serie de iteraciones para comprobar el correcto funcionamiento del sistema.

4.4 Especificaciones hardware

A continuacién, se definen las especificaciones hardware de los equipos con los que se ha
realizado el proyecto:

Ordenador personal para desarrollo y pruebas de ejecucion:
e Modelo: Lenovo Thinkpad W550s
e CPU: Intel Core i7-5600U @ 2.60GHz
e GPU: NVIDIA Quadro K620M
e RAM: DDR3 1600 12GB
Ordenador para entrenamiento de los modelos 2D:
Construccidn propia con componentes individuales.
CPU: Intel Core i7-7700K @ 4.50GHz
GPU: NVIDIA GTX 1080 8GB
RAM: DDR4 2600 32GB

Tabla 5. Especificaciones hardware de los equipos.

No se tendra en cuenta el tiempo de ejecucion de los modulos para esta fase de experimentacion.
Sin embargo, se sabe que la duracién de un ciclo completo con el ordenador de sobremesa se
aproxima a los 5 segundos, y oscila en torno a los 25 en el portétil personal.

El uso de una tarjeta gréfica resulta muy interesante para médulos que puedan emplear aceleracion
hardware mediante CUDA [51], como es en el caso de TensorFlow.
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5 Resultados

En los siguientes apartados se hara un resumen de los resultados obtenidos durante la fase de
experimentacion, haciendo hincapié en aquellos que describan el funcionamiento del sistema de
forma mas significativa.

5.1 Deteccion de spinners
5.1.1 Deteccién de modelos basicos

Los modelos entrenados con imagenes en las que no se ha introducido variabilidad en las
condiciones luminicas, de perspectiva o de color, no son capaces de detectar piezas en las
iméagenes realizadas en condiciones reales.

Sin embargo, una vez se introduce esta variabilidad en el conjunto de imagenes de entrenamiento,
los spinners del modelo basico-DIN608-16mm son detectados y segmentados correctamente. En
la Figura 32a vemos un ejemplo de la segmentacion realizada con el detector. Se observa, ademas
de la correcta deteccion de las instancias de los spinners, como la mascara se adapta a la superficie
del spinner. Se conservan, incluso, los cuatro agujeros presentes en la geometria.

El submddulo, sin embargo, detecta también piezas basicas de dos bolas. Un ejemplo de caso en
el que se tienen estos falsos positivos puede verse en la Figura 32b. No obstante, spinners de otros
modelos, como el atomo-DIN608-16mm o el trisquel-DIN608-16mm, no activan el detector,
como puede verse en esa misma figura (y en el resto de las iméagenes de prueba).

PR . a)
Figura 32. Ejemplos de deteccion de spinners.

5.1.2 Deteccién de otros modelos

Las instancias del modelo de atomo-DIN608-16mm son detectadas, en general, correctamente.
Se han detectado todas las instancias presentadas en el conjunto de datos de prueba, pese a que
los spinners sea vean algo mas oscuros a como se han generado en las imégenes sintéticas.

La segmentacion, no obstante, no separa completamente la figura del fondo en la mayoria de los
casos. En la Figura 33a se observa un ejemplo de funcionamiento en el que la pieza se ha detectado
en la posicidn correcta, pero la mascara no se adapta perfectamente a la superficie del spinner.
Este problema estd ain méas remarcado en el ejemplo de la Figura 33b, donde la parte superior del
spinner queda fuera de la region devuelta por el detector.

Otra situacion que plantea este modelo entrenado para las piezas de tipo atomo-DIN608-16mm
es la deteccion de spinners del tipo basico-DIN608-16mm. Se detectan practicamente todas las
instancias de este ultimo modelo en las imagenes de prueba, como puede comprobarse en las dos
figuras mencionadas previamente (Figura 33a y b). La Unica diferencia con el detector entrenado
para este modelo son las regiones que devuelve el sistema, que no se adaptan perfectamente a la
superficie del spinner.
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Ademas de detectar este tipo de piezas de forma comun, la deteccidn con este modelo presenta
muchos mas falsos positivos que su predecesor. Por ejemplo, detecta muchas regiones pequefas
en otras piezas que clasifica como instancias del modelo atomo-DIN608-16mm. En el ejemplo de
la Figura 33c se observa como detecta como spinner uno de los brazos del modelo trisquel-
DING608-16mm.

€)

Figura 33. Ejemplos de deteccion con el modelo atomo-DIN608-16mm.

Por ultimo, los resultados del modelo trisquel-DIN608-16mm y los obtenidos con la mezcla de
todos ellos son negativos. El detector que emplea el modelo del trisquel-DIN608-16mm produce
detecciones positivas en instancias de los demas tipos de spinners menos en el que corresponde.
El modelo que se ha generado para este tipo de spinner se define, por lo tanto, como no funcional,
ya que no ha sido capaz de realizar ninguna deteccidn correcta en todo el conjunto de los datos
de pruebas.

Por ultimo, las pruebas realizadas entrenando el modelo con todos los tipos de spinners de forma
simultanea también ha resultado negativa. Este detector clasifica la mayoria de spinners como
tipo basico-DIN608-16mm, y algunos otros casos como atomo-DIN608-16mm. Sin embargo, esta
clasificacion resulta practicamente arbitraria, ademéas de presentar un indice de detecciones
mucho mas bajo que con el resto de las modelos. En la Figura 34ay b se comprueban estos hechos.
En la primera s6lo se detecta y clasifica correctamente el modelo basico-DIN608-16mm, aunque
el resto de spinners de la escena no son detectados. Sin embargo, en la siguiente figura se
demuestra el funcionamiento incorrecto del detector, ya que no detecta correctamente ninguno de
los spinners de la escena.

Figura 34. Ejemplos de deteccion con detector con el modelo trisquel-DIN608-16mm (a) y mezcla (b).



50

AUTOR: ASER CRESPO RODRIGUEZ

5.1.3 Resumen de resultados

Con los modelos entrenado con los conjuntos de datos en los que la iluminacidn o el color se han
mantenidos fijos no se detectan spinners. Al introducir esta variabilidad si que se detectan, aungue
los resultados varian segun el modelo. Estos resultados pueden verse descritos en la Tabla 6.

Modelo(s)

Comentarios

basico-DIN608-16mm

Se detectan correctamente la mayor parte de los spinners del
tipo correspondiente.

Los spinners ocluidos no son detectados.

La mascara presenta agujeros que coinciden con la geometria
del spinner.

Falsos positivos detectando spinner basicos de dos bolas.
Falsos positivos detectando del tipo atomo-DIN608-16mm,
aunque con baja puntuacién de confianza.

atomo-DIN608-16mm

Se detectan correctamente la mayor parte de los spinners del
tipo correspondiente.

Los spinners ocluidos no son detectados.

Error al segmentar la geometria completa del spinner: la
mascara no abarca toda su superficie.

Falsos positivos detectando del tipo basico-DIN608-16mm y
el correspondiente de dos bolas.

trisquel-DIN608-16mm

No detecta spinners del tipo correspondiente.
Falsos positivos detectando del tipo basico-DIN608-16mm.

mezcla

En general, s6lo detecta spinners del tipo basico-DIN608-
16mm, y en menor nimero de ocasiones.

Tabla 6. Resultados del médulo de deteccion de spinners.

5.2 Estimacion de pose

Tras analizar visualmente los resultados obtenidos en la fase de experimentacién, se comprueba
gue la estimacion de pose en todas las pruebas ha resultado correcta. EI modelo se adapta
completamente a la superficie de la nube de puntos capturada por la camara tras aplicarle la

transformacion estimada.

Figura 35. Visualizacion de una nube de puntos de la escena recortada (amarillo) y la nube de puntos del

modelo alineada correctamente (gris).
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Un ejemplo de resultado puede verse en la Figura 35, donde se visualiza la nube de puntos de la
escena recortada (amarillo) y la nube de puntos del modelo transformada con la pose estimada

(gris).

No obstante, durante la fase de desarrollo se han observado casos en los que la pose del spinner
se detecta de forma erronea. Generalmente, estos fallos al estimar la pose siguen un patrén comun.
Dos de los agujeros de los brazos coinciden, quedando el Gltimo orientado en la direccién opuesta
(Figura 36). Hay casos en los que, con la misma escena, la estimacion de pose da un resultado
correcto y en la siguiente iteracion uno como el que se ve en la figura.

Figura 36. Visualizacion de una nube de puntos de la escena recortada (amarillo) y la nube de puntos del
modelo alineada incorrectamente (gris).

Cabe destacar la importancia de la resolucién con la que se toman muestras del modelo. El tiempo
de computo crece exponencialmente a mayor nimero de puntos, y si la nube de puntos estd muy
poblada los tiempos de ejecucion resultan demasiado altos como para plantearlos en un sistema
de bin-picking.

5.3 Funcionamiento global del sistema

Una vez realizadas las pruebas por separado de los distintos submddulos del sistema y tras afinar
sus parametros de funcionamiento, se ha implementado la arquitectura completa tal y como se
especifica en este documento.

El sistema cumple con los requisitos establecidos, ejecutdndose correctamente durante varios
ciclos sin presentar problemas de comunicacion entre los distintos submddulos. Se ha probado
ademas a lanzar y cerrar procesos de ejecucion de forma aleatoria, comprobando que un
submddulo funciona de forma completamente desacoplada del resto. También se ha comprobado
que se puede sustituir un submaédulo por otro en tiempo de ejecucion sin afectar al funcionamiento
del sistema, pudiendo lanzar un proceso que lea nubes de puntos desde archivos en lugar de
capturarlos desde la cAmara. La comunicacion es correcta y practicamente instantanea.

Ademas, y para el caso del modelo basico-DIN608-16mm, las detecciones han sido correctas en
la mayoria de las situaciones, exceptuando algunos ejemplos como los descritos anteriormente en
los que la estimacién de la pose ha resultado erronea.
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Se concluye, por lo tanto, que la arquitectura del sistema general funciona. En la Figura 37 se
puede observar la deteccion y estimacion de pose de un spinner en un ejemplo extraido del
conjunto de pruebas.

Figura 37. Ejemplo de resultado del sistema de bin-picking
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6 Discusion

Si bien quedan problemas por resolver, tal y como puede verse en los resultados, el
funcionamiento general del sistema resulta satisfactorio. El spinner basico-DIN608-16mm es
detectado y su pose es estimada correctamente en la gran mayoria de los casos. Ademas, parece
que el funcionamiento del sistema con el resto de los tipos de spinners se podria asegurar tras
ciertas modificaciones en el modulo de deteccion de piezas.

En el caso del proyecto para el que este sistema fue creado originalmente, el brazo robotico
interaccionaba con la mayoria de las piezas de forma correcta, incluso con piezas afiadidas
posteriormente por los operarios una vez puesta en marcha la célula. En este caso de uso no se ha
podido comprobar el funcionamiento de un sistema de bin-picking completo, confirmando que
otro agente pueda interaccionar con las piezas detectadas. Sin embargo, los resultados parecen
indicar que es posible ya que ofrece, tras un analisis cualititatvo, unos resultados similares al del
caso de uso del proyecto realizado durante las practicas del alumno.

En los proximos apartados se hablara de cada submédulo de forma més especifica, resaltando su
funcionamiento actual y las posibles mejoras que podrian realizarse.

6.1 Funcionamiento de los submodulos

Un paso que deberia incluirse en casi todos lo submddulos del sistema de forma comun seria una
validacién de hipdtesis. El sistema se basa en el funcionamiento consecutivo de una serie de
maodulos que proporcionan una funcionalidad especifica y de cuyas salidas se alimentan los
maodulos posteriores. Si, por ejemplo, el detector de spinners detecta una regién que incorrecta, el
siguiente mddulo de estimacion de pose trabajara, innecesariamente, sobre una nube de puntos
recortada que no se corresponde a una instancia de spinner. Es por ello necesario validar y escoger
de entre todos los posibles candidatos de cada algoritmo aquel que supere un umbral de confianza,
asegurando el resultado antes de ser enviado al siguiente médulo.

6.1.1 Captura de datos

Una posibilidad que explicaria el mal funcionamiento del sistema detectando spinners de tipo
trisquel-DIN608-16mm es el nivel de brillo con el que se capturan dichas piezas.

Se ha observado que las figuras azules tienden a verse con valores de brillo muy altos mientras
que el resto de los colores son capturados con mucha menos intensidad. A priori, esta posibilidad
no habia sido tenida en cuenta durante la eleccidn del sistema de captura, pues se suponia que los
sensores del par estéreo capturarian el brillo de la escena de una manera “estandar”. Sin embargo,
podria darse el caso de que el sensor esté mas expuesto a frecuencias correspondientes al color
azul que al resto, mediante el uso de un filtro 0 un sensor especifico para ello. Se realiza esta
suposicion en base a la tecnologia de estéreo activo que la cAmara emplea, ya que hace uso de un
proyector que emite un patrén de luz azul. El fabricante puede haber amplificado la cantidad de
luz detectada en esa banda de frecuencia frente al resto de colores buscando una mayor facilidad
para distinguir el patrén del resto de la escena. Sin embargo, no se ha podido comprobar esta
posibilidad mediante la documentacion de la camara, que no incluye informacion especifica de
su funcionamiento interno.

Debido a que el resto de los colores son capturados con menor intensidad en comparacion con el
azul, se puede observar como los spinners atom-DIN608-16mm y trisquel-DIN608-16mm son
capturados con valores de escala de gris muy bajos, mucho méas bajos de aquellos con los que se
han entrenado los modelos. Ya que el detector que se emplea se basa también en colores (o valores
de brillo monocromaticos, en este caso), la deteccion de la pieza no se esta realizando debido a la
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diferencia entre los valores de entrenamiento y los de prueba. De todas formas, esta condicion es
s6lo una hipdtesis, y deberia ser cotejada con méas experimentaciones.

6.1.2 Simulador y deteccidn de spinners

Se observa en los resultados que la deteccion y segmentacion de los spinners es, en general,
correcta. ElI modelo basico-DIN608-16mm se detecta en la gran mayoria de los casos,
segmentando correctamente la superficie de cada instancia respecto al fondo. Existen esos falsos
positivos para el caso del atomo-DIN608-16mm, pero debido a que una de las restricciones del
sistema es que sélo exista un tipo de pieza en el contenedor al mismo tiempo, este hecho no resulta
del todo preocupante. El problema se encuentra principalmente para el caso del modelo trisquel-
DIN608-16mm, cuya deteccion no se ha podido realizar tal y como se ha visto en la
experimentacion. Aunque en el aparrado anterior se da un posible motivo para este problema, se
requiere un estudio mas exhaustivo para intentar darle solucién.

No obstante, gracias al simulador se ha conseguido generar imagenes sintéticas suficientemente
realistas como para que el modelo entrenado con ellas detecte spinners en escenas reales. Se ha
comprobado que el concepto es funcional, y que otorga mucha flexibilidad al sistema. Por
ejemplo, el proyecto original estaba disefiado originalmente para un tipo de piezas completamente
distinto a los spinners, pero su adaptacién ha resultado sencilla para otro caso de uso. Ademas,
el hecho de haber implementado el simulador en Unity proporciona la posibilidad de continuar
desarrollando el sistema de forma mas rapida y sencilla que empleando otras tecnologias de mas
bajo nivel.

Por otro lado, en una siguiente fase seria interesante preparar el sistema de simulacién para que
genere también nubes de puntos. Actualmente, se ha probado el concepto aplicando una técnica
de raycast como el que se emplea para asegurar la visibilidad de las piezas. No obstante, para
acelerar procesos aprovechando la capacidad grafica de la plataforma, existe la posibilidad de
generarlas desde un shader. Se podria realizar una adaptacion del codigo visto en [52] para
obtener las coordenadas de los puntos en la escena en un sistema de coordenadas especifico. En
esa aplicacion se calculan estas coordenadas 3D para realizar un efecto visual, pero podrian
escribirse en una textura que representase la nube de puntos.

No obstante, respecto al médulo de deteccion en si, habria que realizar un estudio y disefio mas
completo. Actualmente funciona para la mayoria de las situaciones, en funcién del tipo de
imagenes generadas y del tipo de modelo en cuestion. Sin embargo, es posible que la problematica
de las piezas que no pueden ser detectadas deba ser también analizada desde este otro punto del
proceso y no solo desde la generacion de las iméagenes. Disefiar la red, buscar otros modelos sobre
los que basarse para hacer transferencia de aprendizaje, analizar el modelo para establecer una
serie de restricciones o requisitos para el simulador... Hay una serie de necesidades no cubiertas
en este proyecto para asegurar el funcionamiento completo de este mddulo, que quedan
propuestas para futuros desarrollos.

Esta también la posibilidad de emplear la informacion de profundidad para realizar la deteccion
de las piezas. Se podria emplear esta informacion buscando hacer hincapié en la geometria del
objeto a la hora de realizar su deteccion, ya que actualmente se basa esencialmente en la textura
de la imagen y los spinners carecen de ella. Ademas, generar datos de profundidad para el
entrenamiento del sistema seria un calculo facilmente realizable con el simulador en el caso de
ser necesario

6.1.3 Seleccion de pieza

Se ha creado un método de seleccion de pieza basico para poder proporcionar al modulo la
capacidad de escoger la siguiente pieza a extraer sin hacerlo de forma completamente arbitraria.
Sin embargo, actualmente, la seleccion de pieza se realiza de forma un poco “ingenua”,
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seleccionando en funcién de la mayor area y el promedio de la altura de los puntos del spinner.
No obstante, la solucion no generalizaria bien para ciertas escenas. Por ejemplo, un spinner en la
parte superior puede estar inclinado respecto a la cAmara de forma que su area (debido al efecto
de la perspectiva) sea mucho mas pequefia que la de un spinner en la parte inferior del contenedor.
Esto se intenta paliar mediante el uso de la informacién 3D, pero el hecho de emplear el promedio
implica que, si ese mismo spinner esta inclinado, el promedio puede quedar en dar lugar a valores
mas bajos de los que interesaria. Resultaria muy afectado, por ejemplo, por una segmentacion
incompleta (0 que se exceda) de instancias en la escena, outliers producidos por el ruido o
pequefias superficies no reconstruidas por la cdmara.

Este submddulo no ha dado problemas durante el desarrollo del proyecto, aunque habra que
tenerlo en cuenta con equipos de menor coste o en otras condiciones de la escena.

6.1.4 Estimacion de pose

Se observa en los resultados que el modulo que realiza la estimacion de la pose funciona
correctamente. Serviria para el caso en el que se analizase la nube de puntos completa, pero
gracias a la segmentacion previa que se realiza se acotan los posibles resultados y se reducen los
tiempos de computo. Ademas, esto hace que no sea necesario realizar un ajuste de parametros
muy estricto como se tendria que realizar en otro caso. Por ejemplo, para el caso de los spinners,
con los parametros por defecto los resultados son vélidos. No obstante, la nube de puntos del
modelo debe tener una resolucion entre unos rangos especificos o la solucién comienza a verse
afectada, y es un ajuste que depende de cada modelo entrenado por el sistema. Eso obliga a adaptar
el modelo 3D o el entrenamiento del estimador de pose, lo cual va en contra de la filosofia del
sistema original: que entrenar nuevas piezas pueda ser llevado a cabo por cualquier operario sin
conocimientos en visién por computador. Si bien es verdad que pueden darse una serie de guias
para hacer que la adaptacién a nuevas piezas esté mas sistematizada, este seria uno de los puntos
débiles del sistema en este aspecto.

Emplear ICP para refinar la pose da buenos resultados y la implementacion realizada en OpenCV
cumple con los requisitos exigidos. Una ventaja afiadida es que, en el caso de ser necesario usar
otras implementaciones, hay mucha bibliografia al respecto y esta presente en cualquier libreria
que haga tratamiento de nubes de puntos, ya que es una técnica muy extendida.

El mayor problema puede derivar de la necesidad de acotar tiempos. Se estd empleando una
técnica usada para detectar instancias en una nube de puntos en que la ya se ha asegurado
previamente que existe una y es Unica, ademas de encontrarse sélo los puntos que pertenezcan a
esta. ¢Es, por lo tanto, necesario aplicar este tipo de algoritmo que requiere tanta potencia de
coémputo? Es cierto que establece una relacion entre puntos de modelo y escena, ademas de una
pose inicial sobre la que ejecutar el algoritmo de ICP. Sin embargo, quizas se pueda emplear una
forma maés sencilla de buscar esta primera aproximacion de pose. El problema estara en buscar
que esta solucion dependa lo menos posible del modelo 3D de la pieza, si es que esta es la
intencion.

6.2 Comunicacién entre modulos

El método empleado para realizar la comunicacion entre los modulos del sistema ha resultado ser
muy Util durante la fase de desarrollo, destacando la facilidad con la que se pueden intercambiar
unos modulos por otros para realizar las pruebas. Resulta, ademés, muy interesante mantener esta
arquitectura para la posterior fase de produccion.

El principal aspecto que deberia ser revisado, en el caso de querer aumentar la flexibilidad y
capacidad de ampliacién del sistema, es el tipo de mensajes que se comunican entre los procesos.
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Actualmente se envia una cadena de bytes codificada en base 64 e introducida en un JSON donde
se define el contenido de esta (por ejemplo, indicando la resolucion del mapa de brillo e indicando
la longitud en bits de cada valor). Este formato de mensaje ha sido creado especificamente para
esta aplicacion, y en este contexto es una solucion suficiente y valida. No es, no obstante, un
formato de uso estandarizado, por lo que todo médulo que se pretenda afiadir al sistema debera
conocer latopologia de este tipo de mensajes. Aunque no supone un problema muy grave, también
es cierto que la adopcidn de mensajes mas estandarizados, como el envio de imagenes en formato
PNG (por ejemplo), permitiria el uso de librerias que ya conocen ese formato y que recogen
muchas mas opciones de definicion del contenido.

Para este sistema en concreto podria resultar interesante el tipo de archivo TIFF. TIFF permite
valores negativos, de coma flotante y de varias capas. Podria ser til para contener la informacion
de la nube de puntos, ya que podria guardarse todo el contenido 3D en este mismo archivo.

Este tipo de codificaciones reducen, ademas, el tamafio de memoria que ocupan los datos, lo que
resulta una ventaja a la hora de realizar la comunicacién entre los mddulos. Podria, incluso,
valorarse el uso de otras tecnologias en el caso de que el mensaje a enviar fuese mas pequefio.
Una tecnologia que seria interesante para poner a prueba es ZeroMQ [53] para la creacion de un
sistema de mensajeria distribuido entre maquinas y/o procesos.

6.3 Otras soluciones y trabajo futuro

Si la solucion va a ser especifica para estimar la pose de spinners y la flexibilidad del sistema para
adaptarse a objetos distintos no es un requisito, se pueden aprovechar las caracteristicas comunes
a todos los spinners para resolver el problema de forma mas robusta. Dichas propiedades se
extraen de la geometria especifica de los spinners: la presencia de un nimero determinado de
agujeros, superficies esencialmente planas en las caras principales del spinner, materiales de
fabricacion previamente conocidos... Por ejemplo, podria resultar interesante realizar una
segmentacién de la imagen basandose en regiones de color uniforme (como puede ser, la cara de
un spinner), y posteriormente clasificar dichas regiones. Aplicar este tipo de caracteristicas a la
solucion del sistema puede hacer que el sistema sea muy robusto detectando este tipo de figuras.
De todas formas, habra que tener en cuenta que se puedan introducir nuevos modelos de spinner,
por lo que habria que buscar caracteristicas comunes a todos ellos.

Por otro lado, en el estado del arte de este documento se han planteado otros sistemas usados para
la deteccion y estimacion de pose 3D de objetos, como LINEMOD [9] o PointNet [13]. Poner a
prueba estos sistemas seria interesante, y se propone para futuros trabajos.

La validacion del sistema se ha realizado cualitativamente, y si bien es verdad que los resultados
son prometedores, un posterior analisis cuantitativo seria recomendable. Para ello, son necesarios
datos y la definicion de métricas para su evaluacion. Solo asi se podré conocer la fiabilidad del
cada mddulo y del sistema completo, ademas de poder ajustar los parametros en busca de la
optimizacion de todos los pasos del proceso. Se ha recabado informacidn al respecto de como se
podrian realizar estos anélisis, aunque finalmente no se haya llevado a la practica. Por ejemplo,
en el documento [54] se presentan una métricas de evaluacion para algoritmos que segmentan
instancias de objetos de una imagen y que podrian ser empleadas para valorar el funcionamiento
del detector de spinners,

Por ultimo, también resultaria interesante realizar una ampliacion sobre el simulador para mejorar
el realismo de las imégenes obtenidas, comprobando si el incremento de realismo mejora el
funcionamiento del detector de spinners. Podria conseguirse, por ejemplo, con técnicas como la
creacion de texturas procedurales para introducir relieve o detalles en las superficies, una mayor
adaptacion a posibles condiciones de contorno, emplear otro tipo de shaders o materiales. ..
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7 Conclusiones

La investigacion en el campo de Vision Artificial aplicada a informacion tridimensional ha
ganado relevancia en los ultimos afios, debido en gran parte al avance y la disponibilidad de
sistemas de percepcion que proporcionen informacién 3D de la escena, y a la mejora en los
tiempos de computo al procesar este tipo de informacién. En concreto, la deteccion de objetos 3D
y la estimacion de su pose en el espacio son dos de los campos de investigacion mas significativos
de la robdtica, ya que la capacidad de localizar objetos en su entorno dota a los robots de mucha
autonomia.

El objetivo principal de este proyecto ha sido presentar el disefio de un sistema basado en Vision
Artificial para realizar la deteccion de objetos 3D y la estimacion de su pose en el espacio. Este
sistema estaria adaptado al caso de un problema del tipo de bin-picking, donde objetos ya
conocidos estarian distribuidos aleatoriamente en un contenedor. Para ello, se ha adaptado una
solucion disefiada durante otro proyecto en el que ha participado el alumno, pero para otro caso
de uso, siendo este la deteccion de spinners dentro de la planta piloto de la Universidad de Oviedo.
El sistema que se ha propuesto en este documento tenia dos objetivos fundamentales:

e Extensibilidad: detectar nuevas piezas distintas a las que se han usado durante el
desarrollo, y que puedan ser introducidas por operarios que no tengan conocimiento
extenso en el area de Vision Artificial.

o Modularidad: capacidad para integrar con facilidad nuevos componentes, ampliando la
funcionalidad o reemplazando los médulos existentes del sistema. Por ejemplo, es posible
reemplazar los sensores y soportes fisicos empleados en este proyecto durante la fase de
experimentacion sin la necesidad de modificar el resto de componentes.

Se ha realizado un estudio de técnicas existentes que puedan aplicarse para un problema de este
tipo, pasando por las soluciones completas al andlisis de las tecnologias disponibles para cada
funcionalidad concreta. En base a las opciones disponibles se ha desarrollado un sistema que
cumpla con los objetivos propuestos, objetivos que tras realizar un analisis de funcionamiento del
prototipo implementado se pueden considerar alcanzados. Aunque aun hay cierta incertidumbre
respecto a la calidad de las mediciones del sistema, podemos concluir que podria ser viable para
una puesta en funcionamiento en una linea de produccién, y un futuro desarrollo esta justificado.

Por ultimo, se destaca la investigacion y el estudio necesario de distintas metodologias por parte
del alumno para resolver un problema especifico, metodologias de las que no se tienen
conocimientos previos. Esto incluye, ademas de la busqueda, analisis y puesta a prueba de
distintos métodos y algoritmos empleados para la deteccién de objetos 3D y la estimacion de su
pose en el espacio, la investigacion de varias tecnologias para realizar una implementacién del
sistema finalmente propuesto. Ha sido necesario estudiar y emplear herramientas de visualizacion
3D, frameworks para la creacion de interfaces gréaficas, sistemas de comunicacion entre procesos,
distintos lenguajes de programacion... Todo ello ha supuesto para el alumno la necesidad de
adaptarse rapidamente a nuevos entornos de desarrollo de forma esencialmente autodidacta.
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ANEXO A: PROGRAMACION TEMPORAL



M1 M2 M3 M4 M5 M6

FASE 1: DISENO

Hito 1 | Analisis del problema y definicion de requisitos S1(S2|S3|S4|S1|S2|S3[S4|S1|S2[S3|S4[S1(S2|S3|S4|S1|S2|S3|S4|S1|S2|S3|s4

T1.1 | Andlisis de los procesos actuales y estado de la técnica

T1.2 Disefio conceptual del sistema
FASE 2: DESAROLLOS TECNOLOGICOS

Hito 2 | Dispositivo de captura de datos S1|S2|S3|S4|S1|{S2|S3[S4[S1(S2|S3|S4[S1|S2|S3|S4|S1|S2[S3|S4|S1|S2|S3|S4

T2.1 | Seleccion de componentes hardware

T2.2 | Disefio y construccion de la arquitectura hardware del sistema

T2.3 Implementacién del sistema de control del dispositivo de captura

Hito 3 | Simulador de imagenes sintéticas etiquetadas S1|S2|S3|S4(S1|{S2[S3[S4|S1|S2|S3|S4(S1|S2|S3[S4|S1(S2|S3|S4(|S1|S2|S3|s4

T3.1 | Disefio del componente

T3.2 | Implementacidn del sistema de simulacion de datos

Hito 4 | Algoritmos de vision artificial S1|S2|S3|S4|S1[{S2|S3[S4([S1(S2|S3|S4[S1|S2|S3|S4|S1|S2(S3|S4|S1|S2|S3|S4

T4.1 | Andlisis y desarrollo de algoritmos para la deteccion de piezas

T4.2 | Andlisis y desarrollo de algoritmos para la seleccion de piezas

T4.3 | Andlisis y desarrollo de algoritmos para la estimacion de pose

Hito 5 | Integracién de componentes S1|S2|S3|S4|S1(S2|S3[S4(|S1(S2|S3|S4[S1|S2|S3|S4|S1|S2(S3|S4|S1|S2|S3|S4
T5.1 | Integracion de médulos
T5.2 | Pruebas de integracion en entorno de laboratorio

FASE 3: VALIDACION
Hito 6 | Plan de pruebas y validacion S1|S2|S3|S4|S1[S2|S3[S4(|S1(S2|S3|S4[S1|S2|S3|S4|S1|S2(S3|S4|S1|S2|S3|S4
T6.1 Disefio del plan de pruebas
T6.2 | Ejecucion del plan de pruebas y validacion

FASE 4: DOCUMENTACION
Hito 7 | Realizacion de la documentacion S1|S2|S3|S4(S1{S2[S3[S4|S1|S2|S3|S4(S1|S2|S3[S4|S1(S2|S3|S4(|S1|S2|[S3|54
T7.1 | Redaccion de la memoria

T7.2

Elaboracion de anexos
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B.1. Costes de ejecucion material

El coste de ejecucién material incluye tres categorias: el coste de equipos, coste de software y
coste de mano de obra por el tiempo empleado en el proyecto. Los costes seran calculados a partir
de los tiempos estimados de la programacion temporal (ANEXO A).

B.1.1 Costes de equipos

Coste asociado al uso de los equipos con los que se ha realizado el desarrollo del proyecto y que
se calcula en concepto de amortizacidn. Se considera un periodo de amortizacién de 3 afios y un
empleo de los equipos estimado de 2000 horas al afio (40 horas semanales durante 50 semanas
del afo).

Concepto Precio total
Lenovo Thinkpad W550s 849,99 €
Ordenador construccion propia 1759,72 €
Cémara Ensenso N35 9000,00 €

Tabla 7. Costes de compra de los equipos.

Concepto Unidad Precio unitario  Cantidad Subtotal

Lenovo Thinkpad W550s hora 0,14 € 960 136,00 €

Ordenador construccion propia  hora 0,29 € 480 140,78 €

Cémara Ensenso N35 hora 1,50 € 480 720,00 €
Subtotal 996,78 €

Tabla 8. Coste de equipos.

B.1.2 Costes de software

Concepto Unidad Precio unitario  Cantidad Subtotal

Unity 3D mes 110,80 € 1 110,80 €

Librerias software - 0,00 € - 0,00 €
Subtotal 110,80 €

Tabla 9. Costes de software.

B.1.3 Costes de mano de obra

El coste unitario de la mano de obra sera de 30.00 €/h. La dedicacion sera de 40 horas semanales.

Concepto Unidad Precio unitario Cantidad  Subtotal
Analisis del problema 'y
definicion de requisitos hora 30,00 € 200 6.000,00 €
Dispositivo de captura de datos  hora 30,00 € 80 2.400,00 €
Simulador de iméagenes sintéticas
etiquetadas hora 30,00 € 80 2.400,00 €
Algoritmos de vision artificial hora 30,00 € 300 9.000,00 €
Integracion de componentes hora 30,00 € 100 3.000,00 €
Plan de pruebas y validacién hora 30,00 € 40 1.200,00 €
Realizacion de la documentacion hora 30,00 € 160 4.800,00 €
Subtotal 28.800,00 €

Tabla 10. Costes de mano de obra
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B.1.4 Coste total del presupuesto de ejecucion material

Concepto Subtotal

Costes de equipos 996,78 €
Costes de software 110,80 €
Costes de mano de obra 28.800,00 €
Subtotal 29.907,58 €

Tabla 11. Coste total del presupuesto de ejecucion material.

B.2. Importe total

Los gastos generales y beneficio industrial son los gastos obligados que se derivan de la
utilizacion de las instalaciones de trabajo mas el beneficio industrial. Se estima un porcentaje del
10 % para los gastos generales y un 6% de beneficio.

Presupuesto de ejecucion material 29.907,58 €
10,00% Gastos generales 2.990,76 €

6,00% Beneficio industrial 1.794,45 €

Total 34.692,79 €
21,00% IVA 7.285,49 €

Total, IVA incluido 41.978,27 €

El Importe Total del proyecto suma la cantidad de:

Cuarenta y Un Mil Novecientos Setenta y Ocho con
Veintisiete Centimos
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En este anexo se detalla el contenido de la carpeta con el cddigo fuente desarrollado durante este
proyecto. En la siguiente tabla (Tabla 12) se hace una descripcion bésica del contenido de cada

una.

y nubes de puntos, guardando en archivos
y/o publicando a través de REDIS.

Carpeta Contenido Tecnologias
ensenso_camera_controller | Control de la cAmara estéreo Ensenso N35. ci
nxSimple Ejemplo basico de adquisicion de nubes de | EnsensoSDK
puntos. REDIS
ensensoGUI Interfaz grafica para la captura de imagenes | Visual Studio

Windows Forms

object_detection

Sistema de deteccidn y estimacion de pose

train_models

Generacion de modelos a partir de las
imagenes generadas con el simulador.

detection_process

Modulos de deteccién 2D (deteccion de
spinners en iméagenes) y 3D (estimacién de
posicién y orientacion).

io_utils

Funciones para parsear mensajes y traducir
tipos de datos.

file_examples

Ejecucion de los modulos desde archivos
guardados en disco.

mqtt_examples

Ejecucion de los médulos usando MQTT
como mecanismo de comunicacién entre
ellos.

redis_examples

Ejecucion de los modulos usando REDIS
como mecanismo de comunicacién entre
ellos.

Python
REDIS
Tensor Flow
OpenCV
PyCharm

simulator

Proyecto de Unity (version 2019.1.3f1) con
el simulador de datos (imagenes sintéticas
etiquetadas).

Unity
C#

example_data

Datos de ejemplo para poder realizar la ejecucion de los

scripts.

camera_config

Configuracion de la camara para la toma de imagenes y para la

adquisicion de nubes de puntos.

models

Modelo PLY de spinner para la estimacion de pose.

scene_example

Un ejemplo de mensajes generados con la cdmara.

Tabla 12. Contenido de las carpetas con el codigo fuente.

Cabe destacar que el codigo que se ha generado para este proyecto se ha realizado a modo de
prototipo para poder realizar las experimentaciones y no se encuentra en su version definitiva.




