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SommarioIl lavoro desritto in questa tesi rappresenta lo studio ed il tentativo di dare unontributo ad uno dei settori più stimolanti e promettenti di questi anni, la robo-tia autonoma. La partiolare problematia trattata è quella dell'individuazionedegli oggetti e dell'identi�azione della loro rotazione spaziale. Dopo aver analiz-zato e ompreso le peuliari aratteristihe della visione arti�iale nella robotiaautonoma, verranno disusse brevemente le prinipali metodologie utilizzate inquesto settore. Presa on�denza on i onetti hiave, verrà presentata unapanoramia dei prinipali lavori apparsi nella letteratura per la lassi�azionedi oggetti in ambito robotio. Attraverso la omprensione di questi importantiartioli verrà introdotto il ontributo he questa tesi era di dare al settore,un algoritmo innovativo per la stima della lasse e della posizione di oggettitridimensionali. L'algoritmo in questione sfrutta i dati provenienti da una vi-deoamera stereosopia per ostruire una struttura probabilistia in grado dimodellare le aratteristihe tridimensionali degli oggetti ripresi. Verrà quindidisussa sia la reazione he l'interrogazione di tale struttura, fornendo anhedettagli spei�i sull'implementazione dell'algoritmo. Tale sistema verrà quindionfrontato on uno tra i più omuni e famosi algoritmi del settore. Un'analisidelle prestazioni dell'algoritmo esposto onfermerà he la soluzione ideata è unavalida proposta al mondo della robotia autonoma.
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Capitolo 1IntroduzioneDurante gli ultimi deenni, l'evoluzione delle tenologie informatihe ha vistoresere veloemente il proprio impatto nella soietà, sia nella produzione di be-ni he nella quotidianità. Il peso di questo impatto è dovuto in gran parte allaapaità di sempli�azione e automatizzazione he l'informatia ha apportatonei proessi in ui è stata introdotta. La perezione omune di un buon pro-dotto informatio è infatti direttamente dalla apaità di quest'ultimo di esseresemplie, automatizzato o, in una parola, �intelligente�. La miniaturizzazionedei dispositivi di alolo, ne ha permesso negli ultimi anni l'integrazione on unasempre più vasta gamma di prodotti, rendendo osì telefoni, televisori o anhefrigoriferi dei prodotti sempre più autonomi ed intelligenti. Se i si spinge adosservare il fronte di questa linea di pensiero, i si rende onto he non sembrapoi più tanto fantasienti�a l'idea di un futuro in la presenza di robot, mobilied autonomi, siano a supporto dell'industria, della riera o anhe della nostravita quotidiana. Già attualmente la robotia autonoma è oggetto di forti inve-stimenti eonomii, suggerendo inoltre una forte espansione per gli anni futuri.Di seguito vengono riportati dati riguardanti alune aree di merato:militare Seondo il report �UAVs, UGVs, UUVs, and Task Robots for Mili-tary Appliations� la robotia in ambito militare vedrà una resita diinvestimenti dagli 5.8 miliardi di dollari del 2010 a ira 8 miliardi nel2016.healthare seondo lo studio ondotto da ABI Researh �Healthare and Medi-al Robots� il merato della robotia nell'healthare reserà da poo menodi 790 milioni di dollari nel 2011 a più di 1.3 miliardi nel 2016.globale seondo un report1 ondotto direttamente dalla CIA, l'industria dellarobotia è stata tra i settori più promettenti dell'eonomia mondiale nel2010.1https://www.ia.gov/library/publiations/the-world-fatbook/geos/ountrytemplate_xx.html

https://www.cia.gov/library/publications/the-world-factbook/geos/countrytemplate_xx.html


2 IntroduzioneLa nasita di nuove opportunità nell'ambito della robotia ha attirato, nelorso degli ultimi due deenni, l'attenzione di molti rieratori, provenienti damolti settori di�erenti. Le s�de poste dalla reazione di robot autonomi sonoinfatti molto eterogenee, legano tra loro ambienti he spaziano dall'informatiaalla meania �no allo studio dei proessi ognitivi e anatomii. Si è reata osìuna forte ooperazione he ha generato un ambiente di riera molto fertile2.Una aratteristia peuliare della robotia autonoma è la apaità degli agentidi saper muoversi in un ambiente, interagire on disinvoltura in esso per portarea ompimento determinati ompiti. Per essere in grado di programmare ed ese-guire i propri ompiti in maniera a�dabile, il robot deve però essere in grado diindividuare e rionosere gli oggetti presenti nella sena. Questa faoltà nell'uo-mo è osì naturale da essere data per sontata, dal punto di vista informatiopone invee notevoli s�de, prima tra tutte la neessità di generalizzare e rendererobusta la perezione del robot in una vastissima serie di ondizioni ed eezio-ni. Il problema è reso anor più arduo se si tiene onto delle he, nonostantegli enormi progressi in questo senso, i dispositivi mobili di omputazione hannoanora di�oltà nell'elaborare adeguatamente l'enorme quantità di informazio-ne proveniente dai vari sensori, soprattutto quelli visivi. Al di fuori dell'ambitodella robotia, la visione arti�iale (Computer Vision) riveste da molti anni unaposizione di rilievo nella riera sienti�a, proponendo una vastissima gammadi algoritmi innovativi le ui appliazioni vanno dagli OCR alla videosorveglian-za. Sebbene i temi trattati dalla Computer Vision lassia e quella in ambitorobotio siano estremamente a�ni, le partiolari aratteristihe di quest'ultimahanno mantenuto molto alta la neessità di innovazione.Proprio in questo lima di forte interesse sienti�o ed eonomio, si olloail lavoro desritto in questa tesi.1.1 ObiettiviIl sistema proposto si olloa ome soluzione ad una problematia partiolar-mente rilevante per la robotia autonoma, l'identi�azione e la loalizzazione dioggetti nell'ambiente irostante. Per portare a termine i propri ompiti l'uomoutilizza pesantemente il senso della vista, da questo deriva la neessita dei ro-bot, il ui sopo è spesso quello di aiutare o sostituire l'uomo in tali ompiti, diutilizzare apaità perettive simili.Ciò he distingue la tenia proposta in questa tesi dai omuni algoritmi di ob-jet reognition, nase da un'attenzione partiolare alle aratteristihe neessitàe potenzialità della robotia autonoma. Attraverso un adeguato sviluppo dell'i-dea originale, il sistema sarà infatti in grado di soddisfare molti tra i prinipalivinoli posti dalla robotia autonoma per questo ambito:2Il numero di pubbliazioni annue riguardanti la robotia autonoma, individuate utilizzandoIEEE Xplore, è passato da ~330 nell'anno 2000 a ~1200 nell'anno 2010.



1.2 Struttura del doumento 3reazioni veloi è importante ottenere veloemente dei risultati iniziali, anhese impreisi. Il ra�namento di tali risultati può avvenire suessivamentema il robot deve mantenere reazioni veloi.robustezza l'algoritmo deve poter operare anhe in presenza di dati di bassaqualità (bassa risoluzione, ondizioni di lue e.).mobilità un buon algoritmo deve sfruttare la apaità di movimento e l'odo-metria del robot per poter migliorare i propri risultati.utilizzo di più sensori per aumentare la on�denza nei risultati è utile sfrut-tare forme addizionali di informazione, ome ad esempio una videoamerastereosopia o dei sensori di prossimità..1.2 Struttura del doumentoNella prima parte della tesi (apitolo 2) verranno desritte le prinipali tenolo-gie utilizzate nel settore, in modo da introdurre gli strumenti neessari ad unamigliore omprensione dell'algoritmo proposto.Nel apitolo suessivo (apitolo 3) verrà analizzato in dettaglio il problematrattato, il lettore verrà introdotto alle neessità e alle potenzialità del settoredel rionosimento di oggetti in ambito robotio. Verranno quindi analizzate leattuali risposte della riera sienti�a a tali problemi, partendo da algoritmigenerali �no alla valutazione dello stato dell'arte.Nel apitolo 4 verrà quindi introdotta la tenia proposta, analizzandolaprima nella sua versione più intuitiva e poi nella sua immediata estensione.Nel apitolo 6 verranno analizzati e disussi i risultati derivanti dalla speri-mentazione pratia dell'algoritmo proposto.In onlusione nel apitolo 7 verranno analizzate le potenzialità future delmetodo introdotto.
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Capitolo 2Elaborazione delle immaginiLe immagini he il robot, o in generale un dispositivo di ingresso video, ra-oglie dal mondo reale si presentano all'elaboratore ome una matrie di pixel.Ogni pixel rappresenta un singolo punto luminoso, un frammento dell'immaginereale he, per le neessità �sihe degli elaboratori attuali, deve essere disretiz-zata prima di poter essere proessata. Sebbene i dispositivi video installati neirobot siano in genere delle periferihe abbiano una risoluzione (qualità della di-sretizzazione) relativamente bassa, ognuno dei fotogrammi raolti porta on seuna quantità di dati he di�ilmente gli elaboratori attuali potrebbero gestire intempo reale. Quello he tutti gli algoritmi di rionosimento degli oggetti devonofare, una volta rievuta un'immagine da elaborare, è tentare di ridurre al minimola quantità di dati assoiati all'immagine, evitando però di ridurne signi�ati-vamente il ario di informazione utile. Se da un lato è neessario individuaree mantenere solo la porzione di dati più rihi di informazione, dall'altro spessoè possibile he alune informazioni siano solo intrinseamente nelle immagini ehe la loro estrazione sia possibile solo un'opportuna elaborazione. In questoapitolo saranno presentate alune delle tenihe di maggior suesso utilizzateper le problematihe desritte.2.1 Estrazione delle featureNell'ambito della visione arti�iale una porzione di immagine partiolarmenteria di signi�ato, viene indiata on il termine feature. L'individuazione e l'e-strazione delle feature stesse è una questione di fondamentale importanza perqualsiasi buon algoritmo di objet reognition. Dalla qualità e quantità dellefeature he si riesono ad individuare in un immagine dipende la quantità di in-formazione he sarà disponibile all'algoritmo. Il onetto di �signi�ato� per unaporzione di immagine è legato soprattutto alla variazione dell'intensità di oloree lue dei pixel al suo interno, ad esempio il ontorno di un oggetto può risul-tare partiolarmente signi�ativo mentre un'area ompletamente biana o neraporterà on se ben poa informazione(vedi �gura 2.2) . Una volta individuati i
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Figura 2.1: ostruzione di un desrittore SIFT.punti nell'immagine (keypoints) in ui la quantità di informazione è loalmentemaggiore, è neessario riavare un desrittore per tale area. Un desrittore èun punto ad elevata dimensionalità (es. ℜ128 nel aso delle SIFT) in grado diidenti�are meglio la feature stessa. I desrittori estratti da porzioni molti similidi un'immagine dovranno inoltre fornire desrittori simili. In �gura 2.1 l'orien-tamento del gradiente di olore attorno ad un keypoint viene utilizzato per laostruzione di un desrittore SIFT.Sebbene esistano vari modi per ottenere delle feature on le aratteristihedesritte, la bontà di un metodo di estrazione va valutata nell'ottia del suoutilizzo. Nel settore del rionosimento di oggetti i prinipali punti di forza diuna buona feature sono i seguenti:� il desrittore estratto per una determinata feature, deve essere il più possi-bile invariante a trasformazioni a�ni della feature. Due aree dell'immagi-ne rappresentanti la stessa feature on orientamenti di�erenti, dovrebberoquindi fornire desrittori simili.� i tempi neessari ad individuare le feature ed estrarne i desrittori devonoessere il più possibile brevi.� la feature dovrebbe essere in grado di rappresentare aree dell'immaginedi varie dimensioni, a seonda di ome sia distribuito il pio nel ariod'informazione risontrato nell'area.� oltre al desrittore, l'estrazione di una feature dovrebbe fornire anhe in-formazioni sul luogo, l'orientamento e la sala a ui la feature è stataindividuata.In altri asi spei�i è possibile siano preferibili anhe altre aratteristihe, omead esempio l'invarianza rispetto alla luminosità di una feature.
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Figura 2.2: insieme di feature individuate.La selezione del tipo di feature più adatto per un determinato sopo non èun problema sontato1, ad esempio l'invarianza rispetto ad un determinato tipodi trasformazione potrebbe far si he un algoritmo non sia in grado di osservarealune informazioni utili ad un problema spei�o.2.2 Elaborazione di immagini stereoLa visione stereosopia rappresenta uno dei metodi più omuni ed eonomiiin grado di dare ad un robot la perezione della profondità nelle immagini. Ilsuesso della tenia deriva in primo luogo dalla sua passività e dai suoi bassiosti: diversamente da altri metodi, ome ad esempio i laser sanner, nella visionestereosopia si utilizzano infatti solamente normali videoamere. In �gura 2.3è ra�gurato il modello di videoamera stereosopia (due anali) Bumblebee2,utilizzata per l'aquisizione dati nella realizzazione di questa tesi di laurea.Sebbene esistano diverse tenihe proposte, nella letteratura della visione ar-ti�iale, mirate ad ottenere la struttura tridimensionale di una sena osservata dauna o più teleamere 2 tra queste la visione stereosopia è quella he ha risos-so maggior suesso soprattutto grazie all'assenza di vinoli sulle aratteristihedegli oggetti ripresi (ad esempio la presenza o meno di oggetti in movimento1per una omparazione esauriente tra vari i vari metodi, onsultare la pagina webhttp://omputer-vision-talks.om/2011/08/feature-desriptor-omparison-report/2alune tenihe omuni sono shape from motion, shape from shading, shape from texture

http://computer-vision-talks.com/2011/08/feature-descriptor-comparison-report/
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Figura 2.3: videoamera Bumblebee2.
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Figura 2.4: prinipio di funzionamento della stereovisione.

Figura 2.5: disparity map.
o di partiolari ondizioni di illuminazione). Il prinipio alla basa della visionestereosopia, noto sin dal rinasimento, onsiste in una triangolazione mirata amettere in relazione la proiezione di un punto della sena sui due (o più) pianiimmagine delle teleamere (tali punti sono denominati punti omologhi). In �gu-ra 2.4 è possibile osservare il prinipio alla base della stereovisione, utilizzare losostamento di punti omologhi (es. sfere dello stesso olore) per triangolarne laprofondità.L'individuazione dei punti omologhi, problema noto in letteratura ome ilproblema della orrispondenza (orrespondene problem o mathing stereo), on-sente di ottenere un valore numerio denominato disparità (disparity) medianteil quale, onosendo opportuni parametri del sistema stereosopio, è possibi-le risalire alla posizione tridimensionale del punto esaminato. In �gura 2.5 èra�gurata la disparity map estratto da una Bumblebee2. Il problema delle or-rispondenze rimane anora aperto e produe tuttora un'ampia attività di rieranonostante siano stati proposti sin dagli anni innumerevoli algoritmi.
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Figura 2.6: salieny map.2.3 Individuazione di aree salientiL'estrazione delle feature permette agli algoritmi di ridurre notevolmente laquantità di tempo e le risorse neessarie ad elaborare un'immagine, ma si o-upa di estrarre i punti on maggior intensità di informazione a presindere dalreale valore di tali informazioni per il robot. Frequentemente aade infatti hebuona parte dell'area in un'immagine ontenga informazioni non rilevanti negliobiettivi del robot, le feature individuate in tale area potrebbero essere sartatesenza perdita di preisione. Per ridurre ulteriormente il tempo di elaborazio-ne degli algoritmi di objet reognition, spesso una buona selta è analizzare apriori un immagine ed individuarne, approssimativamente, le aree ritenute piùinteressanti per lo sopo attuale del robot. Questo proesso è denominato in-dividuazione delle aree salienti (salieny detetion) e, a partire da un'immaginedi ingresso, restituise un'immagine in sala di grigi (salieny map) indiante learee di maggior interesse (�gura 2.6).Nel orso degli anni questo settore ha attirato forte attenzione nella rieralegata alla visione arti�iale, aratterizzata da una partiolare alhimia he havisto a�anate l'analisi matematia e semantia delle sene.



Capitolo 3Tenihe di objet reognitionL'importanza di algoritmi in grado di estrarre e�ientemente informazioni daimmagini del mondo reale è ruiale in una vasta serie di problemi omuni, bastipensare a quanto l'uomo, e moltissime altre speie, basino le proprie reazioniin risposta agli stimoli visivi. Il problema di estrarre di estrarre informazionedalle immagini risulta quindi essere molto omune nella riera informatia edin partiolar modo nella robotia autonoma. Proprio la neessità di eseguire inmodo autonomo ompiti di interesse pratio per l'uomo, fa si he i robot debbanoessere in grado di gestire e�aemente un senso tanto importante quanto lo è lavista per l'uomo.Dal punto di vista algoritmio, le soluzioni ideate a problemi legati all'analisidi immagini provenienti dal mondo reale sono tutt'altro he semplii o statihe.La quantità di dati in ingresso è molto elevata, ome è elevata la loro variabi-lità ed il grado di intelligenza neessario ad interpretarli. Sebbene grandi sforzisiano stati dediati al settore, nel ampo della Computer Vision, non è quindiraro imbattersi in reenti pubbliazioni molto innovative. Proprio all'interno diquesta maro area riade il problema di rionosimento degli oggetti (Objet Re-ognition) e, sendendo anor più nel partiolare aso trattato, il rionosimentodegli oggetti in ambito robotio. L'obiettivo dell'Objet Reognition è quello diindividuare se in un'immagine sono rappresentati uno o più oggetti appartenentiad una lista determinata a priori, in una versione leggermente meno generaledel problema è importante anhe fornire la posizione nell'immagine degli oggettiindividuati. Proprio a quest'ultimo aso, de�nito Objet Reognition and PoseEstimation fa riferimento il rionosimento di oggetti in ambito robotio, e dionseguenza il lavoro di questa tesi.3.1 Rionosimento di oggetti in ambito RobotioIn natura l'importanza delle apaità degli organismi va valutata in funzionedelle aratteristihe del loro ambiente nativo, questa regola generale vale anhenel nostro aso: sebbene esistano numerosi algoritmi per il rionosimento degli



12 Tenihe di objet reognitionoggetti, ognuno on il proprio punto di forza, l'utilità e�ettiva di tali algoritmi vavalutata seondo le peuliari aratteristihe dell'ambiente in ui dovranno essereutilizzati. La robotia, e in partiolare la robotia autonoma, è aratterizzatada una serie di aspetti partiolari, he in�uenzano molto le apaità rihiestedegli algoritmi vi operino. Di seguito verranno desritti brevemente le prinipalihe ogni buon algoritmo utilizzato nel ampo della robotia autonoma dovrebbesoddisfare:Tempi di reazione veloi I tempi neessari ad ottenere delle stime sulla posi-zione e la ategoria degli oggetti devono essere molto brevi: non è essenzialeottenere subito un'elevata on�denza dei risultati ottenuti, ma è importan-te he il robot sia in grado di reagire veloemente in base agli stimoli visivi.In questo senso sono da tenere in onsiderazione i limiti della potenza dialolo disponibile nel robot.Bassa qualità delle immagini Le immagini o i video ottenuti dalle periferiheottihe del robot sono spesso di bassa qualità, inoltre l'aquisizione avvienein ambienti on ondizioni di lue molto variabili.Ambienti mutevoli e omplessi Un robot spesso ha la neessità di operarein ambienti mutevoli, deve disporre quindi di un algoritmo di visione su�-ientemente dinamio da permettergli di gestire anhe forti variazioni dellasena. La grande quantità di oggetti he deve essere in grado di gestire, ela neessità di aggiornare tale lista, aggiungendo nuovi oggetti inontration il passare del tempo, rende neessaria una buona salabilità dell'algo-ritmo. Un altro omune svantaggio derivato dall'operare on immagini delmondo reale, è la neessità di saper rionosere gli oggetti anhe in diversigradi di olusione.Mobilità I robot mobili autonomi, per de�nizione, sono avvantaggiati dalla pos-sibilità di muoversi nell'ambiente o, se non altro, di direzionare l'ingressovideo. Questo permette ai robot di aumentare, se ritenuto neessario, laon�denza dei risultati, foalizzandosi su un partiolare oggetto o aqui-sendo immagini degli oggetti interessanti da diverse angolazioni. Un buonalgoritmo dovrebbe essere in grado di basare le proprie deisioni in basealle informazioni rievute in un erto intervallo di tempo, più he il solosingolo istante presente.Presenza di diversi sensori Per rendere i robot più perettivi, sono spessointegrati vari tipi di sensori on ui possono analizzare l'ambiente iro-stante. Sebbene sia spesso di�ile fare in modo he un singolo algoritmosi possa avvantaggiare dei vari modi on ui il robot perepise l'ambiente,la robustezza he ne deriva ripaga spesso lo sforzo dediato a tale sopo.In partiolare, per quanto riguarda la visione arti�iale, è opportuno av-vantaggiarsi della di�usa presenza di dispositivi he permettono al robotdi perepire la profondità in alune delle aree visive inquadrate.



3.2 Tenihe omuni 13Aluni asi più partiolari, soprattutto i sistemi multirobot, rihiedono inol-tre vari gradi di ooperazione tra gli agenti. In questo aso un altro fattoredeterminante è la apaità di un algoritmo di avvantaggiarsi della distribuzionedell'informazione.3.2 Tenihe omuniCome aennato in preedenza, le tenihe utilizzate nel rionosimento deglioggetti in ambito robotio, trovano le proprie radii nella più generia disipli-na madre. La quantità e la diversità degli algoritmi proposti per il problemagenerio dell'Objet Reognition ne rende impossibile una presente trattazioneesauriente, saranno quindi analizzati solo due tra gli algoritmi si adattano meglioal modello di problematihe desritto per la robotia autonoma. Le tenihe i-tate sono il �Constellation Method �, proposto da Lowe assieme ad un nuovo tipodi desrittori denominato SIFT [1℄, e il metodo �Bag of Features�, proposto daNistèr e Stewènius [2℄. Per non appesantire inutilmente il presente doumento,verrà fornita solo una desrizione onettuale di tali algoritmi e si lasia al lettorela possibilità di approfondire tali argomenti leggendo le pubbliazioni itate.3.2.1 Constellation MethodIl metodo di rionosimento degli oggetti proposto da Lowe presenta alune in-teressanti aratteristihe he si inserisono bene nel ontesto della robotia. Inprimo luogo, l'algoritmo analizza l'immagine nella sua interezza, individuandonetutti gli oggetti allo stesso tempo ed evitando di doverla segmentare a priori.Un'altra aratteristia importante è l'utilizzo dell'algoritmo Best-Bin-First perottenere una serie di risultati iniziali approssimati, questo ridue i tempi di ri-era di due ordini di grandezza nel aso di un database ontenente 100.000keypoint, on una perdita di preisione inferiore al 5%. La prima parte dell'al-goritmo onsiste nell'estrazione di tutti i desrittori SIFT[3℄ delle feature indi-viduate nell'immagine di test, questi desrittori rierano l'oggetto più viino(in termini di distanza Eulidea) in un database di desrittori reato durantela fase di addestramento. In �gura 3.1 si osserva ome i desrittori dell'im-magine di test trovino una propria orrispondenza on uno degli oggetti usatinell'addestramento ome modelli.Nel aso in ui la distanza tra il desrittore estratto dall'immagine di test equello trovato sia superiore ad una erta soglia, il desrittore di partenza vienesartato, in aso ontrario verrà aggiunto un voto orrispondente all'oggetto daui è stato riavato il seondo desrittore. Una volta ottenuti tutte le varie orri-spondenze, viene utilizzata la trasformata generia di Hough per raggruppare levotazioni in base al tipo di oggetto di partenza e alle trasformazioni (rotazioni,salature e traslazioni) individuate nella oppia di feature relative ai desrittorivotanti. Anhe se tale proesso risulta essere impreiso, a ausa di false or-
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Figura 3.1: Corrispondenze tra desrittori ed i propri viini nel modello.
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Figura 3.2: Aquisizione modello per BoF.rispondenze, questo passaggio genere una serie di ipotesi oerenti, rimuovendobuona parte delle feature non signi�ative. A questo punto, tutti i gruppi otte-nuti, generati da almeno tre voti, possono essere proessati attraverso un metodopiù deliato e preiso. La fase �nale onsiste nell'utilizzo di Iterative ReweighedLeast Squares per ottenere una stima migliore della trasformazione a�ne tral'immagine dell'oggetto originale e quella dell'oggetto individuato nell'immaginedo test.3.2.2 Bag of FeaturesL'approio proposto da Nistèr e Stewènius per il rionosimento degli oggetti,nase ome variante di un algoritmo utilizzato per la ategorizzazione di testi,in ui sono monitorate le oorrenze di erte parole all'interno dei testi già a-tegorizzati, utilizzandole per predire il soggetto di nuovi testi. Questa tenia èstata adattata alla lassi�azione di oggetti sostituendo alle parole dei desrittoriloali (ad esempio le SIFT) individuati nell'immagine(visual words).Durante la prima fase dell'algoritmo, detta di addestramento (Learning),l'algoritmo rea un dizionario(ii) on tutte le feature estratte(i). Suessivamenteutilizzando algoritmi di lustering(iii) rea un dizionario di taglia �ssata, i uielementi rappresentano le visual words. Esiste una variante a questo proesso il



16 Tenihe di objet reognitionui sopo è irrobustire l'algoritmo ad e�etti di variazione del punto di vista odi sala. I desrittori loali possono essere utilizzati ome indiatori di aree piùvaste dell'immagine da utilizzare poi ome parole. Aluni autori puntualizzano,tuttavia, he l'utilizzo di un gran numero di parole asuali �piole� risulti fornirerisultati migliori rispetto ad un numero minore di parole più �grandi�[4℄.L'aquisizione del modello di un oggetto, he il sistema dovrà essere in gra-do di rionosere suessivamente, avviene nel seguente modo. Per prima osavengono estratti i desrittori dalle varie immagini dell'oggetto(v). Gli elemen-ti dell'insieme i desrittori estratti (vi) vengono quindi utilizzati per erarenel dizionario la visual word he sia loro più simile(vii). Un istogramma delleoorrenze di ogni parola viene osì ostruito per desrivere ogni immagine(viii).La taglia del dizionario risultante è un fattore importante, deve essere suf-�ientemente ampio da poter distinguere orrettamente oggetti di�erenti e allostesso tempo abbastanza generio da essere insensibile a piole variazioni neidesrittori loali. Una volta ottenuti gli istogrammi per le varie immagini di ad-destramento, un qualsiasi algoritmo di lassi�azione può utilizzarli ome dati iningresso per predire la ategoria dei nuovi istogrammi provenienti dalle immaginidi test. Questo metodo è attraente nell'ambito del rionosimento di oggetti inambito robotio per la sua �essibilità al numero di oggetti rionosiuti, è infattifaile apportare alune modi�he al dizionario per inludervi nuove parole adattea desrivere i nuovi oggetti inontrati.3.3 Stato dell'arteDurante gli ultimi anni, la riera nel settore del rionosimento di oggetti inambito robotio ha generato una mole onsiderevole di nuove idee o perfezio-namenti agli algoritmi esistenti. In questo apitolo verrà data un po' di spazioai lavori il ui impatto è stato più signi�ativo, per quanto sia possibile farloin modo oggettivo data l'enorme variabilità delle proposte e delle ondizioni alontorno.Curious George: An Attentive Semanti RobotIn questo artiolo [5℄ viene data partiolare enfasi al sistema di individuazionidelle aree salienti dell'immagine. Il prinipale ontributo innovativo sta appuntonel partiolare metodo on ui i dati provenienti da una stereo amera vengo-no utilizzati per sartare, a priori, alune aree dell'immagine onsiderate poointeressanti.Per determinare le aree salienti viene fatto uso della misura di salienza spet-trale residua de�nita in [6℄, tale metria è stata poi estesa ai olori in manierasimile a [7℄. Regioni di varie dimensioni sono osì individuate a formare la map-pa di salienza (salieny map) utilizzando la tenia Maximally Stable ExtremalRegion (MSER) [8℄.
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Figura 3.3: Analisi della depth-map e individuazione delle zone salienti.



18 Tenihe di objet reognitionUna volta ottenute le varie regioni, le meno signi�ative vengono eliminate inbase in base ad una soglia proporzionale alla salienza media dell'immagine. Sonogestiti anhe i asi di regioni nidi�ate, in questo aso ogni regione nidi�ata deveavere essere almeno il 20% più piola della regione ospite. Attraverso questatenia si ottengono on buona on�denza le regioni di un'immagine in ui èpiù probabile trovare degli oggetti interessanti, riduendo quindi il ario dielaborazione di un qualunque algoritmo di individuazione he debba proessaretale immagine. L'artiolo a�erma he utilizzando questa tenia l'algoritmo daloro utilizzato durante i test, inrementava di un ordine di grandezza la veloitàdi elaborazione di un'immagine.Using Stereo for Objet ReognitionAnhe in questo artiolo [9℄ viene utilizzata una videoamera stereogra�a peraquisire una mappa di profondità per la sena analizzata, in questo aso peròviene desritto un metodo per utilizzarla migliorando, a posteriori, la on�denzadi un risultato.Normalmente è impossibile alolare le reali dimensioni metrihe solo in ba-se all'area oupata dall'oggetto nell'immagine, dato he un oggetto di grandidimensioni posto lontano dall'obiettivo può apparire identio una sua versionepiù piola e viina. Qualora si disponga di un metodo per aquisire anhe ladistanza dell'oggetto dalla teleamera, è possibile utilizzare tali dati per stimarele sue dimensioni reali. Il metodo desritto utilizza i dati sulla profondità fornitidalla mappa di profondità, per ottenere la distanza media nell'area dell'imma-gine oupata da un oggetto, quindi ne vengono alolate le dimensioni reali,de�nendole supporto dell'oggetto. Durante la fase di addestramento l'algoritmoassegna ad ogni lasse di oggetti un supporto, suessivamente questo supportoviene onfrontato on il supporto dei vari risultati ottenuti da un rionositore, ela on�denza di tali risultati viene diminuita in base alla loro di�erenza. Graziea questa tenia è possibile eliminare una buona parte di risultati falsi positivi.Lo studio presentato utilizza per il rionosimento delle informazioni sullaforma degli oggetti, e non sulla texture ome solitamente aade, è tuttaviafaile tradurre tale tenia per renderla operativa anhe in altri rionositori.A Multi-View Probabilisti Model for 3D Objet ClassesDiversamente dai preedenti, questa pubbliazione [10℄ foalizza la propria at-tenzione sulla strategia di memorizzazione e rionosimento degli oggetti. Lametodologia proposta si basa sull'apprendimento delle mutue relazioni spazia-li delle prinipali omponenti di un oggetto, a seonda delle diverse visuali. Daogni angolazione on ui l'oggetto viene fornito nelle immagini di addestramento,vengono estratte le prinipali feature e viene reato un modello oerente basatosulle diverse parti dell'oggetto. Le parti osì ottenute vengono quindi trattateseondo un modello probabilistio, per erare di individuarne le relazioni spa-
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Figura 3.4: Falsi positivi di tazze (sx) e sarpe (dx) individuati.
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Figura 3.5: Modello ostruito utilizzando le parti di un'auto.ziali e le diverse proporzioni al variare della visuale. Questo tipo di approiofa parte di una lasse di algoritmi per l'objet reognition detti generativi, ilui obiettivo è rionosere un oggetto in base alla sua similarità on un modelloostruito a partire da dei �mattoni� fondamentali (Figura 3.5). Questa lasse dialgoritmi da un lato fornise un'ottima apaità di generalizzazione, permetten-do l'apprendimento di grandi varietà di oggetti, dall'altro presenta prestazioni eveloità leggermente inferiori rispetto ai omuni algoritmi disriminativi.3.4 Selta dell'algoritmo adattoLa maggior parte degli algoritmi presenti in letteratura, foalizzano la propriaattenzione solo su un sottoinsieme degli aspetti preedentemente desritti a se-onda delle esigenze prioritarie del robot per ui è stato sviluppato. Spessoaade inoltre he, al variare delle irostanze, aluni algoritmi siano più e�aidi altri, ad esempio potrebbero essere più robusti al variare della luminosità mameno alla presenza di olusioni. Sebbene la tendenza sia quella di reare al-goritmi on buone performane sotto le più diverse ondizioni, esistono tenihesemi automatihe[11℄ per permettere al robot di segliere quale sia la teniamigliore da utilizzare in un determinato momento.



Capitolo 4Reognition in 3D: ovisibilitàdelle featureIl lavoro desritto in questo apitolo esplora un metodo innovativo per la rea-zione di una struttura probabilistia in grado di rappresentare informazioni ri-guardanti la struttura tridimensionale degli oggetti. Tale struttura verrà quindiintegrata in un sistema di objet reognition destinato all'uso nella robotia au-tonoma. Sebbene esistano tenihe simili in questo senso, spesso omportanola reazione di un modello tridimensionale omplesso (ome ad esempio quellovisto nel paragrafo 3.3), onduendo in genere a tempi elevati per la generazionedei risultati. L'approio proposto sari�a invee parte della preisione inizialeon lo sopo mantenere tempi di risposta più rapidi, riservandosi di aumentarela on�denza dei risultati on l'aquisizione di ulteriori dati nel tempo.L'idea di base del metodo proposto è quella di monitorare quale sia la pro-babilità di osservare un erto sottoinsieme delle feature di un oggetto, al variaredelle angolazioni da ui viene ripreso. Una volta reata la struttura, durante ilproesso di rionosimento è possibile utilizzare tale struttura per stimare, datoun insieme di feature osservate nella sena, la probabilità he un oggetto siapresente in una sua visuale. Approi simili, basati sulla visibilità di un gruppodi feature, sono stati proposti in letteratura in vari ambiti [10, 12, 13℄ ma sonopoo a�ni all'ambito robotio, soprattutto per le loro restrittive ondizioni dioperabilità (ad esempio la neessità a priori di un modello 3D, o di pattern benonosiuti). L'algoritmo proposto era inoltre di estendere il onetto esami-nando non tanto singole feature, bensì onsiderandole a oppie ed esaminandoneanhe la mutua distanza. Sfruttando i dati provenienti da una mappa di pro-fondità (ottenuta mediante visione stereosopia) viene dunque individuata ladistanza reale tra le feature di una oppia, questa viene poi utilizzata per mi-gliorare la on�denza dei risultati (onetto simile a quanto visto nel paragrafo3.3).Il modello proposto è stato inoltre strutturato per permettere un agile ra�or-zamento delle ipotesi generate introduendo progressivamente nuove immagini



22 Reognition in 3D: ovisibilità delle featureottenute dal robot negli spostamenti.4.1 Creazione di una struttura per la rieraIl modello probabilistio per l'analisi la visibilità delle feature prevede una fa-se iniziale di addestramento, in essa avviene la ostruzione di una struttura dautilizzare poi nella fase di rionosimento. I dati neessari alla ostruzione delmodello sono riavati da uno studio iniziale dell'oggetto he il robot deve im-parare a rionosere. In questa fase il robot �osserva� l'oggetto in questione,ruotandolo in varie angolazioni di vista ed ottenendone una serie di immagini adangoli di rotazione onosiuti. L'algoritmo estrae osì tutte le feature individuateassieme ad alune informazioni addizionali, tali informazioni omprendono:� (φ, θ): angoli di rotazione della visuale da ui è stato ripreso l'oggetto.� (x, y, d): posizione (nell'immagine) della feature estratta, in riferimentoall'oggetto. Il valore d è ottenuto dalla mappa di profondità alle oordinate
(x, y).� s: sala della feature estratta, pesata in base alla distanza dell'oggetto(dato ottenuto dalla mappa di profondità).� α: angolo di rotazione della feature rispetto all'immagine.� type: lasse (e sottolasse) dell'oggetto ripreso.Prima di proseguire on l'analisi di una delle viste, l'algoritmo riera all'in-terno di un proprio dizionario le feature (desrittori) più simili a quelle trovatenell'immagine analizzata. Il proesso di reazione del dizionario ome quello diriera sono simili a quanto visto nel paragrafo 3.2.2 per la Bag of Feature.Di seguito verrà proposto un modello sempli�ato per l'analisi della visibilitàdelle singole feature he verrà poi esteso per monitorarne le oppie.Singole featureData un'immagine per una generia vista dell'oggetto, l'algoritmo utilizzerà leseguenti informazioni nella ostruzione della struttura:� c1, ..., cn: lista dei desrittori, presenti nel dizionario, he sono risultatiessere i più viini ai desrittori relativi alle feature trovate nell'immagineanalizzata.� (φ, θ): angoli di rotazione della visuale da ui è stato ripreso l'oggetto.
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Figura 4.1: visibilità delle feature.
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Figura 4.2: Struttura di visibilità per un desrittore ci.Utilizzando questi dati l'algoritmo rea una lista dei punti (φ, θ), queste oor-dinate rappresentano gli angoli in ui un generio desrittore ci risulta visibileper l'oggetto analizzato (vedi �gura 4.1).Una volta ompletato lo studio dell'oggetto, la lista dei punti ottenuta peril desrittore ci viene proessata utilizzando un algoritmo di lustering on losopo di individuare le aree nello spazio (φ, θ) in ui il desrittore risulta esserepiù visibile. Siano V1, ..., Vk gli insiemi (luster) di punti di maggior densitàindividuati nello spazio di visibilità di ci (�gura 4.2). L'algoritmo memorizzanella propria struttura una gaussiana per ognuno degli insiemi trovati, on media
µµµ = [µφ, µθ]

T e deviazione σ2σ2σ2 = [σφ
2, σθ

2]T pari a quelle dei punti nel luster.Indiando on S la struttura reata e on G(µµµ,σ2σ2σ2) una generia gaussiana, siavrà he:
S(ci) = {G1(µ1µ1µ1,σ1

2σ1
2σ1
2), ..., Gk(µkµkµk,σk

2σk
2σk
2)}Ognuna di queste gaussiane porterà quindi on sé informazioni riguardanti laprobabilità di osservare una feature simile a quella he ha generato ci, al variaredella visuale dell'oggetto ripreso. Il modello probabilistio reato è di fatto unamistura gaussiana (Gaussian Mixture Model), questa metodo di rappresentazio-ne dell'informazione è spesso usato on suesso in vari altri ambiti, ome adesempio il rionosimento voale[14℄.Coppie di featurePer modellare la probabilità he due feature siano ovisibili, l'algoritmo utilizzasfrutta una quantità maggiore delle informazioni ottenute durante l'osservazione



4.2 Analisi della struttura di riera 25dell'oggetto, queste informazioni omprendono:� c1, ..., cn: lista dei desrittori, presenti nel dizionario, he sono risultatiessere i più viini ai desrittori relativi alle feature trovate nell'immagineanalizzata.� (x1, y1, d1), ..., (xn, yn, dn): lista delle posizioni nell'immagine in ui sonostate individuate le feature he hanno generato c1, ..., cn. di rappresenta laprofondità individuata nel punto di estrazione (xi, yi).� (φ, θ): angoli di rotazione della visuale da ui è stato ripreso l'oggetto.A questo punto, al posto di studiare la visibilità delle singole feature, l'algoritmoproede selezionandone oppie in modo asuale. Per ogni oppia viene stimata ladistanza tra le oordinate di estrazione delle due feature, i dati ottenuti vengonoquindi utilizzati per la ostruzione dello spazio di visibilità. I dati ottenuti dalpassaggio desritto sono i seguenti:� (ci1 , cj1), .., (cik , cjk): lista delle k oppie di desrittori, selezionate asual-mente utilizzando elementi di c1, ..., cn.� l1, ..., lk: lista delle distanze individuate tra le feature generatrii delle varieoppie di desrittori. In generale, la distanza li, ottenuta dalla oppia
(cii , cji) è alolata ome segue:

li =
√

(xii − xji)
2 + (yii − yji)

2 ∗
dii + dji

2La distanza eulidea tra i punti di estrazione è pesata in base profonditàdell'immagine in quei punti, in modo da ottenere un valore indipendentedalla distanza dell'oggetto dall'obiettivo.Per ognuna delle oppie (ci, cj) l'algoritmo memorizza la lista dei punti (φ, θ, l) inui è stata individuata. Similmente a quanto visto per le singole feature, la listadi punti viene proessata mediante lustering, ottenendo una serie di lusterdi maggior densità. Questi luster, on media µµµ = [µφ, µθ, µl]
T e deviazione

σ2σ2σ2 = [σφ
2, σθ

2, σl]
T , sono quindi utilizzati (ome visto in preedenza per ci) permemorizzare una lista di gaussiane di ovisibilità per la oppia (ci, cj) (�gura4.2).
S(ci, cj) = {G1(µ1µ1µ1,σ1

2σ1
2σ1
2), ..., Gk(µkµkµk,σk

2σk
2σk
2)}4.2 Analisi della struttura di rieraUna volta ultimata, la struttura di ovisibilità viene utilizzata durante la fase dirionosimento, per stimare la on�denza e la rotazione di un possibile oggettoindividuato.
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Figura 4.3: valutazione nella mistura del desrittore ci.Come fase preliminare la sena viene analizzata on la versione sempli�atadi uno tra gli algoritmi visti per il rionosimento di oggetti (es. ConstellationMethod). Da questa analisi vengono riavate una serie di ipotesi iniziali sul-la presenza e la posizione di oggetti nell'immagine. Una volta individuato unpossibile risultato l'algoritmo proposto analizza le feature he hanno originatotale risultato, per migliorarne la on�denza e stimarne la rotazione. Di seguitosaranno viste più in dettaglio le prinipali omponenti di questa fase, prima perl'approio on una singola feature ed in�ne quello per le oppie.Singole featureSuessivamente all'elaborazione di una sena da parte di un algoritmo di objetreognition, vengono prese in esame le singole ipotesi di risultato. Per ognunadi queste viene identi�ato l'insieme di feature he ha ontribuito alla reazionedell'ipotesi. L'algoritmo utilizzerà le seguenti informazioni nell'interrogazionedella struttura di visibilità:� c1, ..., cn: lista dei desrittori, presenti nel dizionario, he sono risultatiessere i più viini ai desrittori delle feature per il risultato analizzato.Diversamente dalla fase di reazione della struttura, la oppia di angoli dirotazione (φ, θ) del risultato sono anora inognite. Per ognuno dei desrittori

ci l'algoritmo proede onsultando nella struttura di visibilità relativa al tipoipotizzato Stype. Dalla struttura viene esaminata la lista di gaussiane relativealla visibilità di tale desrittore (�gura 4.2). La on�denza apportata da ognidesrittore ci, all'ipotesi he l'oggetto erato sia del tipo orretto e sia ruotatodi (φ′, θ′), viene indiata on c(type, φ′, θ′|ci) ed è proporzionale alla valutazione,nel punto (φ′, θ′), della somma delle gaussiane individuate (�gura 4.3).
c(type, φ′, θ′|ci) = k ∗

∑

Gk∈Stype(ci)

Gk|(φ′,θ′)Dove on G|(φ,θ) si intende
G(µµµ,σ2σ2σ2)|(φ,θ) = e

−(
(φ−µφ)2

2∗σφ
2 +

(θ−µθ)
2

2∗σθ
2 )



4.2 Analisi della struttura di riera 27La on�denza �nale per l'ipotesi studiata sarà alolata nel seguente modo.
c(type, φ′, θ′) =

n
∑

i=1

c(type, φ′, θ′|ci) ∗ c(ci)Dove c(ci) rappresenta la on�denza del desrittore ci per l'oggetto, propor-zionale alla probabilità del desrittore di essere osservato nell'oggetto.Coppie di featureQuesta versione dell'algoritmo è molto simile alla preedente, ma sfrutta aluneinformazioni aggiuntive per migliorare le on�denze ottenute. Per ogni ipotesiviene identi�ato l'insieme di feature he ha ontribuito alla reazione dell'ipo-tesi. Proederà poi ome già visto nel paragrafo riguardante la reazione dellastruttura per ottenere le seguenti informazioni:� (ci1 , cj1), .., (cik , cjk): lista delle k oppie di entroidi, selezionate asual-mente da c1, ..., cn.� l1, ..., lk: lista delle distanze individuate tra le feature generatrii dellevarie oppie di entroidi. In generale, la distanza li, ottenuta dalla oppia
(cii , cji) è alolata ome segue:

li =
√

(xii − xji)
2 + (yii − yji)

2 ∗
dii + dji

2Dato he ognuna delle oppie (ci, cj) può essere individuata più volte, l'algoritmoalola la media µl e la varianza σl delle lunghezze l individuate per le varieoppie. Per ognuna delle oppie distinte individuate viene quindi reata unagaussiana GH on media µµµ = [0, 0,−µl]
T e deviazione σ2σ2σ2 = [0, 0, σl]

T . In pratiaviene ostruita una mistura gaussiana molto sempli�ata (un elemento e onvarianza solo sula dimensione l), onettualmente simile alla struttura reatadurante la fase di apprendimento. In �gura 4.4 viene rappresentata la misturaottenuta per (ci, cj) e il punto (media varianza nulla in θ) relativo a GH , vengonoonsiderate le sole dimensioni l ed θ per motivi di hiarezza nella visualizzazione.Rierando il punto di massima somiglianza tra i modelli degli oggetti ono-siuti e il modello orrente, è possibile determinare sia una stima della lasse hedella posizione per ognuno dei potenziali oggetti osservati. Per rendere estrema-mente veloe questa riera, l'algoritmo proposto utilizza una una nota teniadi super imposizione, la onvoluzione [15℄.L'algoritmo proede quindi onsultando la struttura di visibilità del tipoipotizzato Stype, ottenendo la lista di gaussiane relative alla visibilità delle varieoppie di desrittori. Per ognuna delle gaussiane GS trovate nella struttura peroppia (ci, cj), l'algoritmo alola la onvoluzione on GH .Un'importante proprietà delle gaussiane è la loro hiusura rispetto all'opera-tore di onvoluzione, in partiolare G1(µ1, σ1
2)⊛G2(µ2, σ2

2) = G(µ1+µ2, σ1
2+
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Figura 4.4: alolo della on�denza per (ci, cj).
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σ2

2). La hiusura delle gaussiane rispetto alla onvoluzione sempli�a di moltoil alolo delle gaussiane risultanti, riduendo di fatto il tutto a semplii sommetra i parametri. Data una oppia individuata (ci, cj) e la relativa gaussiana o-struita GH , la on�denza apportata all'ipotesi he l'oggetto erato sia del tipoorretto e sia ruotato di (φ′, θ′), viene indiata on c(type, φ′, θ′|ci, cj , GH) ed èproporzionale alla valutazione, nel punto (φ′, θ′, 0), della somma delle gaussianerisultanti dalle onvoluzioni. In �gura 4.4 è illustrata la urva(in rosso) relativaai valori di on�denza ottenuti, per motivi di visualizzazione viene onsideratosolo l'asse θ.
c(type, φ′, θ′|ci, cj , GH) = k ∗

∑

Gk∈Stype(ci,cj)

(GH ⊛Gk)|(φ′,θ′,0)Anhe in questo aso, la on�denza totale per l'ipotesi viene alolata omesomma pesata delle on�denze di ogni desrittore, analogamente a quanto vistoper le singole feature.4.3 Vantaggi e problematiheDi seguito verranno desritti aluni tra i prinipali vantaggi e svantaggi ompor-tati dall'integrazione dell'algoritmo in un sistema di objet reognition.4.3.1 VantaggiModello probabilistioSebbene il metodo proposto possa sembrare laborioso o�re il vantaggio di potersfruttare informazioni sulla struttura di un oggetto interamente dal punto divista probabilistio. Il vantaggio di un modello probabilistio è he il tempi dianalisi possono essere notevolmente minori rispetto ad altri metodi basati sulonfronto di modelli tridimensionali.Dizionario di taglia limitataUn altro vantaggio rispetto alle problematihe della robotia autonoma (vedi pa-ragrafo 3.1), è rappresentato dal buon funzionamento dell'algoritmo in presenzadi dizionari limitati, leggeri e veloi da analizzare. Questa aratteristia è do-vuta alla neessità di monitorare la visibilità dei desrittori più �viini� ad ognifeature al variare della rotazione dell'oggetto: la probabilità he il desrittore più�viino� ad una feature non ambi durante la rotazione aumenta on il diminuiredella taglia del dizionario. L'utilizzo di un dizionario di taglia limitata ridueinoltre il numero delle possibili oppie di desrittori, diminuendo la quantità diinformazione he ogni struttura deve memorizzare.



30 Reognition in 3D: ovisibilità delle featureRobustezza delle oppie di featureL'utilizzo di oppie di feature, intese quasi ome fossero una maro-feature,permette i seguenti vantaggi:� la presenza in un'ipotesi di risultato di una oppia di feature già inontratain quell'oggetto durante l'addestramento, è un indie più forte rispetto allapresenza delle singole feature. Questo onetto è ulteriormente ra�orzatose si tiene onto anhe della orrispondenza tra la distanza mutua dellefeature.� tenere onto della distanza tra le feature permette di rendere la maro-feature, rappresentata dalla oppia, non invariante rispetto alla rotazionedell'oggetto. Al variare della visuale infatti, sebbene l'aspetto delle featureambi relativamente poo, lo fanno le loro distanze mutue. Il vantaggioè di ottenere una preisione maggiore nel rionosere l'angolo dell'oggettoindiato dall'individuazione dalla oppia di feature[16℄.SalabilitàNell'ottia di utilizzo su larga sala, dal punto di vista della salabilità il siste-ma proposto o�re delle buone premesse. In primo luogo la suddivisione dellestrutture di in base agli oggetti onosiuti, permette la veloe immissione edeliminazione di nuovi modelli di oggetti. Questo permetterà non solo ad un ro-bot di imparare a rionosere veloemente nuovi oggetti, ma di sambiare onaltri individui la onosenza di un determinato oggetto onosiuto. In seon-do luogo, l'utilizzo del modello probabilistio desritto permette di evitare lamemorizzazione di pesanti modelli tridimensionali, diminuendo l'impatto sulleprestazioni derivanti dall'apprendimento di numerosi oggetti. Un aspetto hequesto progetto si pone di studiare, è la reazione di un sistema di analisi gerar-hia dell'insieme di modelli onosiuti. Utilizzando l'idea di base proposta in[17℄ per la suddivisione dello spazio di un'immagine, si valuterà la suddivisionedello spazio di riera nelle misture gaussiane in base alle probabilità di otteneresuperimposizioni(onvoluzioni) migliori nei sottoinsiemi partizionati.4.4 ProblematiheSelta della taglia del DizionarioSebbene sia vantaggioso per il modello proposto l'utilizzo di un dizionario ditaglia limitata, questo rende meno preisi gli algoritmi di objet reognitionutilizzati per la generazione delle ipotesi di oggetto iniziali. La selta di ungiusto ompromesso spesso dipende da oggetto ad oggetto, rendendo di�oltosal'individuazione di un valore generalmente buono.



4.4 Problematihe 31Selezione delle oppie di featureAnhe in presenza di dizionari limitati il numero di possibili oppie è quadratiorispetto alla taglia del dizionario, la memorizzazione dello spazio di visibilità diogni oppia potrebbe in aluni asi essere troppo oneroso. Sebbene spesso, perottenere buoni risultati, sia su�iente monitorare un sottoinsieme delle oppiedi feature di un oggetto, la selezione intelligente di tali oppie potrebbe rivelarsidi�oltosa.Individuazione dei punti di massima on�denzaLa valutazione di una mistura gaussiana per individuarne i punti di massimo,senza l'utilizzo di partiolari aorgimenti, potrebbe rivelarsi un problema estre-mamente oneroso dal punto di vista omputazionale. Esistono in questo sensonumerose tenihe he possono alleggerire il proesso, da quelle di intelligenzaarti�iale (ad esempio la Swarm Intelligene) ad altre più analitihe (ad esempioExpetation Maximization).
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Capitolo 5ImplementazionePer la realizzazione di un sistema di objet reognition basato sull'algoritmo de-sritto nel apitolo 4 si è selto di adottare un approio base piuttosto omunein letteratura, basato sulla tenia Constellation Method (vedi paragrafo 3.2.1).L'unia modi�a rilevante riguarda la reazione del database di desrittori, siè selto di utilizzare un dizionario reato in maniera simile a quanto visto perl'approio Bag of Features (vedi paragrafo 3.2.2). Le immagini da ui sono sta-ti riavati i desrittori per la reazione del dizionario sono state selezionate traimmagini generihe, non di oggetti, per mantenere generalità ed evitare over�t-ting. L'implementazione è rivolta soprattutto al onfronto di prestazioni rispettoall'algoritmo base, è possibile tuttavia integrare l'algoritmo proposto anhe inaltri sistemi in modo da sfruttare eventuali potenzialità o migliorie apportate daquesti.5.1 prinipali fasiDi seguito saranno riportate in dettaglio le selte implementative he hannoportato alla realizzazione pratia dell'algoritmo. La sezione verrà suddivisa ri-spehiando quelle he sono alune tra le fasi più omuni negli algoritmi di objetreognition:� Preproessing: reazione del dizionario.� Addestramento: reazione della struttura di riera.� Rionosimento: valutazione di una sena tramite struttura di riera.5.1.1 Creazione del dizionarioSeguendo la traia indiata dall'approio Bag of Features, viene selezionato uninsieme di immagini di sene generihe, da esse vengono estratte tutte le feature



34 Implementazione(SIFT) ed i relativi desrittori. Tutti i desrittori osì ottenuti vengono parti-zionati tramite k-means, i entroidi delle varie partizioni sono quindi utilizzatiome parole del dizionario.5.1.2 Creazione della struttura di rieraNell'approio base Constellation Method viene reata un'unia struttura, per lamemorizzazione delle informazioni sulle feature estratte, nel nostro aso inveesarà onsiderata anhe la reazione delle strutture di ovisibilità. L'idea per larealizzazione e la riera sul dizionario, sono state prese direttamente dal lavorodiDavid Nistèr e Henrik Stewènius in [2℄.Struttura di baseIn primo luogo viene reata una struttura e�iente per la riera nel dizionario.Data la neessità di utilizzare spesso la riera tramite KNN K-Nearest Neighbor,i desrittori del dizionario sono stati inseriti in un KD-Tree.L'algoritmo analizza, una alla volta, le immagini degli oggetti su ui vie-ne addestrato, ogni immagine viene fornita unitariamente ad informazioni sultipo dell'oggetto ontenuto e alla visuale da ui è stato ripreso. L'algoritmoestrae da ogni immagine tutte le feature (SIFT) e per ognuna riava il relati-vo desrittore. Una volta ottenuto il desrittore di una feature, viene rieratanel dizionario la parola (desrittore entroide) la ui distanza eulidea risultaessere minore (Nearest Neighbor), assoiandole informazioni sulla feature appe-na estratta. L'algoritmo mantiene per ogni parola del dizionario una lista listaon le informazioni di tutte le feature he sono risultate essergli più viine, taliinformazioni omprendono:� (φ, θ): angoli di rotazione della visuale da ui è stato ripreso l'oggetto heha generato la feature.� (x, y, d): posizione (nell'immagine) della feature estratta in riferimentoall'oggetto, d è il valore ottenuto nella mappa di profondità alle oordinate
(x, y).� s: sala della feature estratta, pesata in base alla distanza dell'oggetto(dato ottenuto dalla mappa di profondità).� α: angolo di rotazione della feature rispetto all'immagine he ha generatola feature.� type: lasse (e sottolasse) dell'oggetto ripreso nell'immagine he ha gene-rato la feature.Durante l'estrazione delle feature viene analizzata anhe la rilevanza diuna feature nel disriminare un erto oggetto. Tanto più una determinata



5.2 Analisi della struttura di riera 35feature è individuata in un singolo oggetto, tanto più la sua presenza inuna sena sarà aratterizzante per la presenza di tale oggetto. Calolandoquindi la presenza totale della feature Fi e la sua presenza nelle immaginirelative all'oggetto Oj , si può alolare la seguente probabilità:
P (Fi|Oj) =

P (Fi ∩Oj) ∗ P (Fi)

P (Oj)Invertendo la ondizione utilizzando il Teorema di Bayes si ottiene:
P (Oj |Fi) =

P (Fi|Oj) ∗ P (Oj)

P (Fi)Questo valore di probabilità rappresenta la rilevanza della feature Fi perl'oggetto Oj .Struttura di ovisibilitàViene reata una struttura per ogni oggetto separatamente utilizzando gli insiemidi feature estratti dalle immagini di addestramento. Quando l'immagine di unanuova vista per un oggetto viene analizzata, l'insieme di feature viene passato allastruttura dell'oggetto orrispondente, he provvederà a ampionarne le oppie difeature per poi analizzarle ome desritto nel apitolo 4. Il lustering dei puntiin ui una oppia di feature è risultata visibile è e�ettuato mediante l'utilizzo diAgglomerative Mean-Shift [18℄, sebbene la tenia risulti essere meno e�iente dik-means, rispetto a quest'ultima mean-shift non neessita di una onosenza apriori del numero di luster da individuare.5.2 Analisi della struttura di rieraDurante la prima parte di questa fase l'algoritmo la tenia Constellation Methodper generare delle prime ipotesi di risultati. Ognuna delle feature individuatenella sena vota, utilizzando KNN, per K possibili parole nel dizionario. Ogniparola porta on se una lista degli oggetti in ui è stata rilevata, e per ognunodi essi verrà generato un voto distinto. Ogni votazione ha un peso in base alladistanza della feature dal viino individuato e alla sua rilevanza per l'oggetto vo-tato. Le votazioni osì ottenute sono partizionate a seonda dell'oggetto votato,per ognuno dei voti viene poi riostruita la posizione nell'immagine dell'oggettovotato. La riostruzione della stima della posizione di un risultato utilizza le in-formazioni addizionali assoiate all'oggetto votato e quelle assoiate alla featurevotante, il proedimento usato è il seguente:� viene alolato il rapporto s tra le sale delle feature individuate.� viene alolata la rotazione △ α, sottraendo la rotazione della featureindividuata da quella presente nelle informazioni per l'oggetto votato.



36 Implementazione� viene individuato il punto (x, y) votato, traslando, ruotando e salando op-portunamente la posizione (xv, yv) indiata nelle informazioni dell'oggettovotato. Sia (xf , yf ) la posizione della feature votante.
x = xf − (xv ∗ s ∗ cos(△ α)− yv ∗ s ∗ sin(△ α))

y = yf − (xv ∗ s ∗ sin(△ α) + yv ∗ s ∗ cos(△ α))A questo punto viene utilizzato Agglomerative Mean-Sift per partizionare i votidi un oggetto in base alla posizione (x, y) e alla rotazione α del risultato votato.Dopo questo passaggio si ottengono una lista delle prime bozze di risultati, perompletare le feature he hanno originato i vari risultati vengono analizzateutilizzando la struttura di ovisibilità (vedi paragrafo 4.2).5.3 Motivazioni di selte pratiheIn letteratura esistano numerose tenihe on la apaità di risolvere le proble-matihe inontrate, la selta delle tenihe utilizzate è motivata nei paragra�seguenti.Utilizzo delle SIFTLa selta di utilizzare le SIFT è stata dettata soprattutto dalla loro stabilitàed e�ienza implementativa. L'algoritmo proposto è stato testato anhe utiliz-zando più reente e performante medoto, le ORB (Oriented BRiefs), a ausa diproblemi implementativi nelle librerie utilizzate, sono risultate essere inadatteallo sopo.Utilizzo di Agglomerative Mean-ShiftQuesto algoritmo di lustering gode del fatto di non neessitare di un numerodi luster noto a priori, un fattore determinante per le neessità dell'algoritmoimplementato. Sono state fatti vari test utilizzando anhe Hierarhial K-Means1ma anhe in questo aso limitazioni implementative hanno volto a favore ad unaversione modi�ata di Agglomerative Mean-Shift. Le modi�he apportate hannopermesso di onsiderare, nella variazione del entroide di ogni luster, anhe unpeso relativo ai punti da partizionare, questo ha migliorato sensibilmente laqualità dei luster ottenuti.
1una versione partiolare di K-Means in ui il numero di luster può variare dinamiamente,dividendo ripetutamente i luster ottenuti se l'operazione risulta diminuire la varianza dellepartizioni ottenute rispetto a quella base.



Capitolo 6RisultatiPer onfrontare l'algoritmo proposto sono stati realizzati tre di�erenti sistemi,questi omprendono un sistema di onfronto, un sistema he sfrutta la strutturadi visibilità delle singole feature ed in�ne il sistema on la struttura di ovi-sibilità (oppie di feature). La realizzazione �nale dell'algoritmo ha rihiesto ilonfronto di numerose diverse varianti implementative, per questioni di equità diondizioni, per l'implementazione di tutti i sistemi si è però preferito appoggiarsiil più possibile allo stesso ambiente e alle stesse librerie.6.1 Ambiente di testingFrameworkLa selta di utilizzare il C++ ome linguaggio di sviluppo, unitamente alla natu-ra delle problematihe inontrate, hanno reso una selta quasi naturale l'utilizzoOpenCV[19℄ ome framework di base per i tre sistemi. La selta di utilizzareOpenCV garantise un'elevata e�ienza nei metodi di Computer Vision integra-ti, sebbene in aluni asi sia risultato essere poo �essibile e parametrizzabile (inpartiolare nel modulo di estrazione delle ORB feature).Aquisizione immaginiIl sistema è stato progettato per l'utilizzo in un robot dotato di videoamerastereosopia, on questo obiettivo è stata implementato un sistema di aquisi-zione video ed estrazione della depth-map utilizzando la stereo amera Bumble-bee21. Sebbene la teleamera sia stata fornita assoiata a librerie per aquisirevideo e depth-map, le loro performane pratihe sono risultate essere piutto-sto insoddisfaenti. Per questo motivo è stato implementato anhe un metododi alibrazione e aquisizione indipendente, basato su OpenCV (vedi paragrafo8.1). La realizzazione di entrambe i sistemi di aquisizione è stata aratterizzata1http://www.ptgrey.om/produts/bumblebee2/bumblebee2_stereo_amera.asp



38 Risultatida una serie di di�oltà: nonostante la fervente riera nel ampo della visionestereosopia, risulta anora di�oltoso individuare la giusta on�gurazione deiparametri per i diversi algoritmi.DatasetPer testare gli algoritmi in un ambiente il più possibile indipendente da fattoriloali, si è deiso di utilizzare un dataset esterno al posto delle immagini prove-nienti dal sistema di aquisizione reato. Dopo un attenta riera, si è deiso diutilizzare il dataset RGB-D[20℄, per la qualità della sua struttura e della varietàdi immagini ontenute. Per la partiolare natura dell'algoritmo da testare, si èselto un dataset omprendente sia le immagini degli oggetti da lassi�are, hele relative depth-map. Per l'addestramento dell'algoritmo, e la reazione dellestrutture di visibilità, è stato utilizzato solamente il 50% delle immagini dispo-nibili per ognuno degli oggetti. Il motivo della selta è he si intendeva testareil sistema anhe in presenza di relativamente pohe informazioni.HardwareI vari test sono avvenuti utilizzando un normale omputer portatile, dotato diproessore Intel Centrino2 P8400 e 3GB di memoria DDR2 (bus 1066MHz).Il sistema operativo utilizzato per i test è Linux Ubuntu 11.04, gran parte delsistema implementato è stato tuttavia reato nell'ottia di una faile integrazioneon ROS (Robot Operating System).6.2 RisultatiI test, e l'esposizione dei relativi risultati, sono stati strutturati nel seguentemodo:standard risultati relativi all'algoritmo di onfronto.mono risultati relativi all'algoritmo nella sua versione base (singole feature).ouple risultati relativi all'algoritmo �nale (oppie di feature).lass rappresenta la lasse prinipale dell'oggetto (es. Tazza).sub lass rappresenta un'istanza della lasse partiolare (es. Tazza da Ca�è).top 1-5 rappresentano rispettivamente il risultato migliore individuato global-mente, tra i primi inque risultati.400 rappresenta la taglia del dizionario utilizzata nell'esperimento.



6.3 Analisi dei risultati 39lass lassi�azione Errore medio400 orretta x y α scale φ θtop 1standard 61% 28 25 31 0.31 13.39 30.59mono 51% 45 49 47 0.40 18.24 47.19ouple 65% 32 26 35 0.34 9.16 23.54top 5standard 86% 19 16 18 0.11 5.17 13.09mono 71% 27 31 23 0.19 6.73 27.34ouple 90% 16 17 17 0.13 5.01 10.98sub lass lassi�azione Errore medio400 orretta x y α scale φ θtop 1standard 46% 20 21 27 0.25 11.28 26.93mono 40% 28 35 35 0.33 14.01 38.22ouple 50% 24 19 28 0.26 8.45 19.44top 5standard 67% 15 13 14 0.10 4.93 10.33mono 54% 23 21 19 0.16 5.12 20.01ouple 66% 12 15 14 0.11 4.81 9.74Per quanto riguarda i tempi di rionosimento dei tre algoritmi, la media (inseondi) per l'analisi ompleta di una sena è stata la seguente:standard 1.73mono 0.87ouple 0.916.3 Analisi dei risultatiCome è possibile vedere dai risultati il metodo proposto da risultati migliori delmetodo di omparazione, fornendo tali risultati in tempi quasi dimezzati. Risultainoltre partiolarmente evidente he il metodo base (visibilità di una singolafeature) ottenga prestazioni nettamente inferiori rispetto alla versione ompleta.Di seguito verranno analizzate le prinipali ause di errore dell'algoritmo:posizione Analizzando la maggior parte degli oggetti la ui errore nella stimadella posizione risulta maggiore, si è potuto notare he avveniva in oggettiin ui la rotazione in�uiva poo o nulla sull'aspetto visivo. In questo asobisogna dire he ben poo si può fare per migliorare la stima, a meno dinuove e migliori tenihe di estrazione delle feature.



40 Risultatilassi�azione Analizzando gli errori di lassi�azione, è stato possibile nota-re una tendenza del lassi�atore a mantenere ai primi posti dei risultatiollegati ad oggetti on una forte presenza di feature (molti ontorni, varia-zioni di olore e.). Questo è in parte dovuto ad un sistema non ottimaledi assegnazione dei pesi alle feature, in parte è dovuto alla ostruzione dimigliori modelli per gli oggetti on queste aratteristihe. L'errore è pre-sente sia nel sistema di riferimento he nelle due versioni dell'algoritmoproposto, questo fa pensare he un'implementazione più aurata potràpotrà risolvere failmente il problema.Eseguendo test on diverse taglie del dizionario (200 e 800), è stata notataun tasso di resita nelle prestazioni a favore dell'algoritmo standard nel aso diun aumento dei entroidi. Questa tendenza era prevista ed è dovuta alla minoreonentrazione di punti nelle gaussiane della struttura di visibilità. All'aumenta-re della taglia del dizionario, il numero di oppie di desrittori possibili aumentaon legge quadratia, di onseguenza il numero di punti visti per ogni oppia di-minuise. Questo fatto non è un forte problema, dato he pioli dizionari sonopiù veloi e preferibili, erto è he utilizzando dizionari più ampi si guadagnain preisione di rionosimento. Trovare una buona taglia del dizionario è unproblema anora aperto, molto dipendente dall'implementazione e dal tipo diambiente in ui deve operare il robot.6.4 Conlusioni personaliL'analisi dei risultati india un parziale suesso della tenia proposta, sebbeneinfatti la omparazione dei dati risulti essere a favore del nuovo metodo, biso-gna tener onto della sempliità del metodo di onfronto. Ciò he fa supporrehe i dati ottenuti siano omunque validi anhe per altri sistemi, si basa pro-prio sul fatto he il metodo proposto può appoggiarsi a qualsiasi altra tenia,analizzandone i risultati prodotti e migliorandone la on�denza (vedi paragrafo4.2). Sarà quindi probabile he anhe l'utilizzo di un sistema base più evoluto,il sistema proposto migliori le prestazioni in maniera simile ai risultati ottenuti.Per quanto riguarda la perentuale di suesso dell'algoritmo, sono �duioso heun'implementazione più aurata e uno sviluppo teorio più robusto possa por-tare a fornire risultati deisamente migliori, purtroppo il tempo a disposizioneper la tesi ha posto dei limiti in questo senso.Nel apitolo suessivo verranno desritte alune tra le prinipali idee emigliorie he per questioni di tempo ho dovuto posporre.Nel aso questo lavoro possa essere d'ispirazione per il lettore, se neessariosarò felie di disutere per eventuali hiarimenti o proposte.



Capitolo 7Sviluppi FuturiL'algoritmo proposto è il risultato di un progetto di tesi laurea e, sebbene visia stato investito molto tempo, il lavoro è stato neessariamente foalizzato allarealizzazione dell'idea prinipale. Durante la progettazione e l'implementazionedell'algoritmo stesso alune tra le idee più omplesse o seondarie sono statemesse in seondo piano, nei paragra� suessivi ne verranno desritte brevementele prinipali.Odometria per migliorare la on�denzaNel presente doumento è stata foalizzata l'attenzione al rionosimento di og-getti in una singola sena, sebbene l'algoritmo proposto abbia dimostrato buoneapaità in questa modalità una sua evoluzione naturale è l'analisi di sequenzetemporali di sene.L'idea di base per questo importante sviluppo è basta nell'utilizzo di datiprovenienti sistemi odometrii del robot per ra�nare la onvoluzione tra gaus-siane desritta nel paragrafo 4.2. Attualmente nell'algoritmo implementato, daognuna delle oppie di feature estratte da una sena, viene generata una gaussia-na GH on media µµµ = [0, 0,−µl]
T e deviazione σ2σ2σ2 = [0, 0, σl]

T . Il motivo per uile dimensioni relative a (φ, θ) hanno media e deviazione nulle sta nel fatto he leoppie provengono da una singola immagine. Di fatto durante la onvoluzionequesti valori nulli non ontribuisono al ra�namento della gaussiana risultante,lo sviluppo suggerito interviene proprio in questo punto. Mediante l'utilizzo distime sugli spostamenti fatti da un robot (dati odometrii), è possibile alolarela variazione della vista di un oggetto rispetto al robot e utilizzarli per migliorarela ostruzione delle gaussiane nella fase di rionosimento.Questa modi�a in primo luogo al robot di migliorare la stima per un oggettosempliemente ambiando il punto di vista di tale oggetto (ad esempio muoven-dosi verso di esso o ruotandolo). Un seondo vantaggio è he, attraverso l'analisidella struttura di visibilità, il robot può individuare gli angoli on la presenza di



42 Sviluppi Futuripiù feature aratteristihe e quindi deidere quale direzione di spostamento siala migliore per aquisire più on�denza per l'oggetto.Selezione delle feature da monitorareDurante la fase di addestramento desritta nel paragrafo 4.1, vengono seleziona-te asualmente oppie di feature dall'immagine di una vista e ne viene alolatolo spazio di visibilità. L'attuale selezione asuale fornise un elevato numero dioppie nel tentativo di non manare di monitorare una oppia di feature impor-tanti, questo però grava sia nella reazione della struttura he nella sua analisi(molte gaussiane da onfrontare). Come visto nel paragrafo 5.1.2 alune featurerisultano essere più aratterizzanti rispetto ad altre per un determinato oggetto,sfruttando questo onetto è possibile migliorare la selezione delle feature dandomaggior probabilità di essere selezionate alle feature on maggior rilevanza. Que-sta modi�a migliorerebbe sia la veloità nella fase di reazione, he la preisionee la veloità nella fase di rionosimento.Miglioramento del lusteringLe fasi di maggior peso omputazionale dell'algoritmo sono rappresentate dall'in-dividuazione di luster, questo avviene sia nella fase di reazione delle strutturehe nella fase di rionosimento. Attualmente viene utilizzata una versione pesa-ta di Agglomerative Mean-Shift, tale algoritmo risulta però essere piuttosto one-roso rispetto al più veloe Hierarhial K-Means. Le librerie utilizzate non hannopermesso lo sfruttamento di pesi nei punti per il seondo algoritmo, rendendopreferibile l'utilizzo di Mean-Shift, un'adeguata implementazione di HierarhialK-Means potrebbe però ridurre notevolmente i tempi dell'algoritmo.Feature più robuste o veloiCome desritto nel paragrafo 5.3, l'utilizzo delle SIFT è stata motivata soprat-tutto da questioni implementative, a sfavore di tenihe potenzialmente migliori(ad esempio le ORB). Sebbene le SIFT o�rano una buona invarianza rispetto arotazione e salatura, sono risultate essere meno robuste rispetto ad altri tipi ditrasformazioni a�ni. L'utilizzo di feature, più robuste rispetto alla variazionedella feature durante la rotazione dell'oggetto, migliorerebbe sensibilmente laqualità e l'e�ienza della fase di reazione della struttura di ovisibilità, on unonseguente miglioramento anhe nelle prestazioni del rionosimento.



Capitolo 8Appendie8.1 Calibrazione di videoamere stereoDurante lo svolgimento della tesi, buona parte della prima fase del lavoro è statadediata alla reazione di aluni strumenti per il orretto utilizzo della video-amera stereosopia. Per prima osa è stato reato un tool per la alibrazionedella videoamera stereosopia e, suessivamente ne è stato reato uno voltoall'estrazione delle depth map delle immagini riprese.Il seondo strumento è stato sritto dando la possibilità di utilizzare duemetodi distinti, il primo metodo utilizza le librerie (Trilops1) fornite diretta-mente on la videoamera stereosopia, il seondo si è appoggiato alle librerieOpenCV[19℄.Tool di CalibrazioneQuesto strumento è stato implementato utilizzando le librerie di OpenCV, inqueste librerie è presente un modulo sviluppato appositamente per la alibrazionedi videoamere, sia normali he stereosopihe.Calibrare una teleamera signi�a stimarne aluni parametri (matrii), questiparametri desrivono la relazione di trasformazione he proietta la lue prove-niente dal mondo reale direttamente nei sensori delle videoamere (quindi nelleimmagini). Esistono due prinipali tipi di parametri da stimare:intrinsei questi parametri onsentono di de�nire la trasformazione he mappaun punto dello spazio 3D nelle oordinate del piano immagine di ogni te-leamera. Essi omprendono le oordinate relative al piano immagine delprinipal point (punto di intersezione tra il piano immagine e la retta orto-gonale al piano immagine stesso passante per il entro ottio), la distanzafoale, ed eventualmente altri parametri he desrivono altre aratteristihedel sensore (distorsione delle lenti, forma dei pixels, et).1http://www.ptgrey.om/produts/trilopsSDK/index.asp

http://www.ptgrey.com/products/triclopsSDK/index.asp
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Figura 8.1: Calibrazione tramite aquisizione di un pattern noto in 15 posizionidi�erenti.estrinsei i parametri estrinsei rappresentano le posizioni di ogni teleamerarispetto ad una sistema di riferimento noto.Una volta ottenuti questi parametri è possibile determinare le oordinate 3D diun punto nello spazio, onosendone le oordinate 2D delle sue proiezioni nelleimmagini destra e sinistra.L'algoritmo utilizzato da OpenCV per ottenere i dati di alibrazione di unavideoamera stereosopia, si basa su un algoritmo[21℄ di Tsai molto noto nelsettore. L'algoritmo onsiste nell'analisi della trasformazione subise he un pat-tern, �sso e ben aratterizzato, quando viene ripreso dalle teleamere in diverseposizioni (�gura 8.1).Tool per l'estrazione della depth-mapUna volta ottenuti i parametri intrinsei ed estrinsei, è possibile alolare leoordinate 3D di un punto, per farlo è neessario però onoserne le oordinatedi proiezione nelle immagini. Il problema dell'individuazione delle oordinatenelle due immagini di un punto nel mondo reale è un problema tutt'ora mol-to studiato. La distanza tra gli obiettivi è, in genere, su�ientemente piolada far si he le due immagini atturate non di�erisano di troppo. Un algorit-mo omunemente utilizzato per individuare orrispondenze di punti nelle dueimmagini, prende il nome di Blok Mathing. Come ne suggerise il nome l'i-dea di base dell'algoritmo onsiste nell'individuare nelle due immagini delle areepartiolarmente simili (ad esempio distanza eulidea dei blohi di pixel). Unavolta ottenute le oordinate dei due blohi ritenuti simili, l'algoritmo proedenell'estrazione della loro profondità, sfruttando l'informazione sulla di�erenzadi oordinate dei due blohi(�gura 8.4). Il tipo di riera desritto potrebbeomportare tempi di eseuzione quadratii rispetto alla taglia dell'immagine, on
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Figura 8.2: Immagini aquisite dalla videoamera.

Figura 8.3: Immagini retti�ate.onseguenti tempi di elaborazione non aettabili in ontesti real-time. Per ri-durre il ario omputazionale le due immagini destra e sinistra subisono unafase di preproessing detta Retti�azione. La fase di retti�azione onsiste nellosfruttare i parametri intrinsei ed estrinsei della teleamera per antidistorerele immagini ed allineare tutte le possibili orrispondenze nella medesima rigadi pixel (vedi �gure 8.2 e 8.3). In questo modo l'algoritmo Blok Mathing silimiterà a erare le sole orrispondenze di blohi giaenti nella medesima rigadell'immagine, riduendo la veloità dell'algoritmo ad un ordine lineare.
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Figura 8.4: Depth map del laboratorio.
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