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Resumen

En este trabajo de tesis se presenta un sistema de reconstrucciéon tridimensional de vasos
sanguineos, presentes en la retina del ojo humano, con fines de visualizaciéon para asistencia
a médicos. El sistema emplea imégenes de fondo de ojo capturadas en configuracion de
geometria epipolar para llevar a cabo el proceso de reconstruccion. La parte medular para la
correcta reconstruccion es la calibracion de la cAmara, dicho proceso se realiza en cdmaras
convencionales mediante proyecciones de patrones conocidos, sin embargo, en el caso del
sistema cdmara-ojo esto no es posible debido a su naturaleza. Es por esto que la propuesta
presentada consiste en dos diferentes formas de considerar los efectos de la 6ptica del ojo en
la matriz de calibracion de la cAmara fundus.

Por una parte, se procede a calibrar la cAmara fundus por métodos clésicos en tanto que
la 6ptica ocular es involucrada tomando ciertas consideraciones en la captura de las image-
nes, para minimizar los efectos indeseables de sus aberraciones. Entre estas consideraciones
tenemos el uso de una lente de magnificacion para corregir el astigmatismo, el ajuste del foco
de la cAmara para eliminar los errores refractivos (entiéndase miopia, hipermetropia y pres-
bicia) y el cambio en el tamafio de la pupila de la cAmara mediante el ajuste del diafragma,
entre otras.

En contraparte, procedemos a calibrar el sistema cdmara-ojo como un tnico sistema
optico mediante técnicas de auto-calibracion, las cuales suponen que el sistema con el cual
se adquirieron las imagenes no se encuentra disponible para su calibracion. Haciendo uso de
caracteristicas en la escena capturada, estos métodos recuperan los pardmetros intrinsecos
de la cAmara. En especifico, los métodos de auto-calibracion empleados en este trabajo son:
las ecuaciones de Kruppa y el método de auto-calibracion a partir de la matriz esencial. Se
presenta un analisis comparativo de los resultados en reconstruccion con ambos métodos de
auto-calibracion y con las consideraciones en la captura.

Las reconstrucciones obtenidas mediante la auto-calibracion por las ecuaciones de Kruppa
resultan con menores indices de error, aunque calibrando tnicamente la cidmara fundus y
minimizando las aberraciones del ojo se obtienen reconstrucciones de muy buena calidad.
Los esqueletos en 3D de los vasos segmentados se presentan en su modelo de superficies.
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Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo nos situaremos en el problema a resolver, describiendo los motivos por
los cuales se desea reconstruir en un ambiente virtual de tres dimensiones, los vasos sangui-
neos que se encuentran en la retina del ojo humano. Entiéndase por reconstruccion, para
este trabajo de tesis, a la obtencion de una aproximacion de las superficies capturadas en
las imégenes de la escena, es decir, a partir de los puntos observados se pretende recuperar
la superficie que rodea a un volumen no completamente visible o medible.

Presentaremos breves descripciones de sus componentes, el funcionamiento de ojo hu-
mano y del sistema cdmara-ojo. De igual forma mencionaremos el método utilizado para
llevar a cabo la reconstruccion y cuéles son los inconvenientes al aplicarlo usando iméagenes
capturadas a través de este sistema. Revisaremos trabajos previos con diferentes enfoques
de este problema para basar nuestra contribucién al mismo. Por ultimo presentaremos la
organizacién del contenido de esta tesis.

1.1. Motivacion

La vascularidad de la retina es la tinica en todo el cuerpo humano que puede ser observa-
da a detalle directamente desde afuera, sin la necesidad de realizar dano a tejido sano. Las
estructuras que se anteponen a la retina, en direccién a la parte anterior del globo ocular,
son transparentes e incoloras, es por eso que podemos estudiarla in vivo sin procedimientos
invasivos.

La reconstruccion 3D de la vascularidad retinal promete ser de gran utilidad para la va-
loracion del estado de salud del ojo humano, debido a que numerosos padecimientos oculares
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se manifiestan en sus etapas tempranas a nivel de retina. La presencia de neo-vasos es un
ejemplo de un sintoma indicador de la presencia de una enfermedad en el ojo, como pueden
ser la retinopatia diabética proliferante y la trombosis isquémica de las venas retinianas.
La tortuosidad de los vasos sanguineos y su grosor son parametros que permiten detectar
la presencia de la leucemia, y clasificar el grado de avance de la retinopatia hipertensiva
|Bonafonte y Bonafonte, 2006].

Estos, en conjunto, son ejemplos de indicadores morfologicos detectables en vasos san-
guineos a partir de imégenes conocidas como de fondo de ojo. La informacion implicita en la
presencia de estos factores, es de suma importancia en el diseno de herramientas de deteccion
de estas desviaciones a la morfologia de la red sanguinea ocular para asistir a los médicos en
la identificacion y el diagnostico temprano de enfermedades que amenazan al buen funcio-
namiento del sentido de la vista.

Otro factor importante que incentiva al andlisis de la retina es que esta intimamente
relacionada con el cerebro. Existe evidencia de que la microvascularidad retiniana y cerebral
tienen propiedades morfologicas y fisiologicas en comin; y por lo tanto, en cierta medida
puede considerarse como un monitor del estado del cerebro [Patton et al., 2005]. Podemos
suponer que al realizar una valoracion de la retina, se puede determinar la necesidad de
realizar estudios mas especificos para el cerebro. Lo anterior es sumamente conveniente pues
los estudios de imagenologia médica del cerebro, tales como la tomografia computarizada y la
resonancia magnética, son excesivamente costosos en comparativa con el estudio de fondo de
0jo que es barato si ya se cuenta con el equipo de adquisicion, conocido como cdmara fundus.

La herramienta desarrollada aqui brinda mayor informaciéon visual al médico tomando
en cuenta que las imagenes de fondo de 0jo no permiten percibir profundidad, ya que son
proyecciones del mundo a un plano 2D. Al presentar una visualizacion de los vasos sanguineos
retinales en 3D se provee al médico de informacion de perspectiva permitiendo asi detectar
caracteristicas no apreciables en las imagenes comunes.

1.2. Conceptos de la reconstruccién 3D

El proceso de reconstruir una escena 3D con base a dos o méas imagenes 2D capturadas
desde diferentes punto de vista, es decir, con desplazamientos de la caAmara en relacion al
sistema de referencia del mundo, mejor conocido como andlisis de vistas multiples, involucra
una serie de procedimientos aplicados a las imégenes de entrada con el objetivo de recuperar
la posicion de los puntos proyectados en las coordenadas del mundo. En esta aplicacion se
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usan unicamente dos imégenes de la escena a reconstruir y éstas son capturadas en una con-
figuracion llamada geometria epipolar (véase seccion 6.1) y los requisitos para implementar
este método son los siguientes:

1. Modelado de la distorsion radial introducida por el sistema de lentes de la camara,
para su correccion en las imégenes de entrada al proceso de reconstruccion.

2. Estimacion de los parametros intrinsecos y extrinsecos de la cdmara.

3. Capturar dos imégenes de la escena en diferentes perspectivas y corregirles la distorsion
con los mapas previamente calculados.

4. Encontrar las correspondencias entre los puntos caracteristicos de la escena proyectados
en ambas imégenes.

5. Eliminacion de valores atipicos (outliers) de las correspondencias encontradas.
6. Calcular la matriz de proyeccion en perspectiva.
7. Calcular la posicion del punto en el espacio para cada par de puntos en correspondencia.

8. Representar los esqueletos con superficies.

Los pasos anteriores seran vistos con mayor detalle en capitulos posteriores de esta tesis.
Sin embargo, es importante mencionar que la parte medular de este proceso de reconstrucciéon
es el mencionado en el punto nimero dos. A la estimacion de los pardmetros intrinsecos y
extrinsecos de la cAmara se le conoce como calibracion. Su importancia radica en que los datos
que provee permiten calcular la matriz de proyeccion que es la transformacion proyectiva que
mapea los puntos del plano de las iméagenes a los puntos en el sistema coordenado del mundo
(espacio tridimensional).

1.3. El ojo humano

El ojo humano promedio tiene un radio de 12 mm y la distancia entre la cérnea y la
region posterior del ojo (conocida como longitud del eje pupilar) mide entre 23 y 25 mm.
Las regiones principales del ojo (basandonos en [Rajendra Acharya et al., 2008|) se describen
brevemente a continuacion y se ilustran la Figura 1.1.
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Cuerpo  Ligamento

Figura 1.1: Anatomia del ojo humano. Figura extraida de http://iescarin.educa.aragon.es.

La cOrnea

Es un medio transparente con una composicion del 78 % de agua. La cornea es elipsoidal
por naturaleza tiene un didmetro vertical y horizontal de 11 y 12 mm, respectivamente.
Su grosor no es uniforme, por el contrario es més delgada en la region central (530 pum en
promedio) que en la periferia (710 pm en promedio). No contiene vasos sanguineos y su
funcion es refractar y transmitir luz al interior del ojo.

El humor acuoso

Consiste en una camara que contiene fluido liquido, el cual provee de nutrientes a la
vascularidad de la cornea y al cristalino. Su principal composicion es agua. El flujo acuoso
genera una presion intraocular de alrededor de 15 mmH g para un ojo sano.

El iris

Se conforma de tejido fibrovascular pigmentado conocido como estroma, el cual conecta a
un conjunto de misculos contractores y dilatadores que modifican el tamano de la pupila. Su
funcién es controlar dicho tamano de la pupila, ajustandolo a las condiciones de iluminacion.

En él se manifiesta el color de ojos de cada individuo. Con alta luminosidad la pupila mide
como minimo 2 mm de diametro y en condiciones bajas de luz su diametro mide 9 mm.
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El cristalino

Es biconvexo con un grosor central entre 3.5 y 5 mm, sin acomodacion, dependiendo
de la edad del individuo. Su funcién es enfocar los rayos de luz que entran al ojo sobre la
retina. Su composicion es 65% agua y 35% proteina y es una region avascular. Su indice
de refraccion no es homogéneo, lo que permite corregir aberraciones. Su potencia dioptrica
(1/f), es modificada por los musculos ciliares para enfocar a diferentes distancias (proceso
de acomodacion).

El humor vitreo

Es la region mas grande del ojo. Consiste en una solucion acuosa transparente (de 98.5 %
a 99.7 % de agua) que llena el espacio comprendido entre el cristalino y la retina. Su longitud
es de aproximadamente 16.5 mm y da la forma esférica al ojo.

La esclera

Es la capa exterior blanca del ojo y cubre cinco sextos de la parte posterior del globo
ocular. Su grosor no es uniforme y su maximo es de 1 mm en el polo posterior. Su suministro
de sangre es minimo.

La coroide

Es una capa que se encuentra debajo de la esclera y es una estructura altamente vascu-
larizada pues contiene un lecho capilar conocido como coriocapilar. Cuenta con el 85 % del
flujo sanguineo ocular total.

La retina

Es la capa sensible a la luz y, por lo tanto, es la regiéon en donde la energia luminosa
es transformada en senales eléctricas neuronales. Estd compuesta por células neuronales que
recubren la parte posterior interna del globo ocular. Es la tinica parte del sistema nervioso
central que puede ser vista directamente. Los principales tipos de células presentes en ella
son: las fotoreceptoras (bastones y conos), las bipolares y las células ganglionares. Otras cé-
lulas retinales (horizontales, amacrinas y las neuronas interplexiformes) modifican e integran
la senal antes de salir del ojo.



6 1. INTRODUCCION

Cuando comparamos la retina central con la retina periférica encontramos que la zona de
la fovea es considerablemente mas gruesa que la retina periférica. Esto se debe a que en la
fovea se encuentran densamente empaquetados gran cantidad de fotoreceptores (sobre todo
conos), lo cual hace que incluso se desplacen lateralmente hacia fuera sus células bipolares y
ganglionares asociadas. En la porciéon central de la retina existen sobre todo conos, mientras
que en la retina periférica predominan los bastones. La nuclear externa, donde se encuentran
los cuerpos celulares de los conos y bastones presenta un espesor semejante en toda la retina.
Sin embargo en la retina periférica el nimero de cuerpos de bastones es muy superior al de
los conos, y lo opuesto ocurre a nivel de la retina central. A nivel de la retina central los
conos presentan unos axones oblicuos que se encuentran desplazados lateralmente respecto
a sus pediculos sindpticos a nivel de la plexiforme externa.

La region periférica de la retina detecta movimientos bruscos sin percibir detalles pues
los bastones (contienen rodopsina) son responsables de la vision en condiciones de baja
luminosidad, presentando un pico de mayor sensibilidad hacia la longitud de onda de los
500 nm (luz verde azulada). El area central esta especializada en la actividad visual pues los
conos son la base de la percepcion del color. Estos contienen tres tipos diferentes de opsinas,
una con mayor sensibilidad para las longitudes de onda largas (luz roja), otra que es sensible
a las longitudes de onda medias (luz verde) y otra con mayor sensibilidad a las longitudes
de onda cortas (luz azul).

Los vasos sanguineos de la retina

Son los vasos que nutren la capa de la retina, entran al globo ocular a través del nervio
optico, y son los vasos de interés en esta tesis.

1.4. El sistema cAmara-ojo y sus implicaciones

Las imagenes procesadas para llevar a cabo la reconstruccion son capturadas con cama-
ras especiales conocidas como camaras fundus o de fondo de ojo, las cuales cuentan con un
sistema Optico similar al de un microscopio. Cuando se realiza el estudio de fondo de ojo,
el oftalmologo utiliza un lente de magnificacion que esta en contacto directo con el globo
ocular, especificamente con la cornea, y que cuenta con un conjunto de espejos que aumentan
el campo visual del médico permitiéndole observar la periferia mas alejada en la retina. Adi-
cionalmente, los haces de luz que se proyectan en las imagenes pasan a través de las partes
que conforman la 6ptica de la esfera ocular, es decir, los rayos también son refractados por
el sistema oOptico el ojo. A estos tres sistemas Opticos de naturaleza distinta, en conjunto, es
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a lo que llamamos el sistema camara-ojo. En la Figura 1.2 podemos observar un diagrama
de la descripcion anterior.

Lente del objeto Lente de enfoque

Espejo con Pelicula o
agujero sensor

5

Pupila

Esfera ocular

Unidad de
iluminacion

Lente de contacto
y aumento

I
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\_ ‘
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I
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f
|
t
t
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|

Céamara fundus

Figura 1.2: Componentes simplificados del sistema cdmara-ojo. A la izquierda de la linea
punteada se observa el globo ocular y el lente de magnificaciéon en contacto directo. A la
derecha de la linea punteada se presenta un diagrama de la cAmara fundus, con sus principales
componentes [Deguchi et al., 1998].

Como se mencion6 en la seccion 1.2, sabemos que para reconstruir una escena por geo-
metria epipolar necesitamos la calibraciéon de la cdmara, entonces al tratarse del sistema
cdmara-ojo tenemos que encontrar sus parametros considerando los tres sistemas Opticos
antes mencionados en conjunto. Sin embargo, solamente la cAmara fundus y el lente de mag-
nificacion pueden ser calibrados por métodos clasicos pues es posible fotografiar a través de
ellos patrones de referencia, lo cual no ocurre con la 6ptica del ojo pues en una prueba in
viwo no podemos introducir en el un plano con un patrén geométricamente conocido.

Con lo anterior podemos concluir que la calibracién del sistema cdmara-ojo no puede
realizarse de la misma forma que con una cadmara convencional debido a las implicaciones
que conlleva involucrar al globo ocular. Con el fin de considerar al ojo en el calculo de los
parametros intrinsecos del sistema completo debemos tener presente que la 6ptica del ojo,
al no ser ideal y al variar de sujeto a sujeto, presenta aberraciones y éstas tienen que ser
compensadas para minimizar sus efectos en las matrices de calibracién de la cAmara fundus
y el lente de magnificacion.
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1.5. Estado del arte

Se han realizado diferentes trabajos (sin llegar a ser numerosos ya que se trata de una
aplicacion especifica poco estudiada en el area de vision computacional y procesamiento di-
gital de iméagenes) con el objeto de reconstruir en 3D estas estructuras vasculares como es
el caso de |Deguchi et al., 1998], en los cuales se introduce la problemética de la imposibi-
lidad de utilizar técnicas simples de vision estéreo, debido a que las imégenes de fondo son
capturadas a través del sistema Optico del ojo y un lente de contacto usado por los médi-
cos para aumentar el angulo del campo visual (FOV por las siglas en inglés de Field Of View).

El trabajo anterior esta basado en la hipotesis de que la superficie del fondo del ojo (la
retina) es parte de una esfera. Se identifican los parametros opticos del sistema y se repro-
yectan los puntos de las imagenes para interceptar una superficie cuadratica. Se corrige la
asimetria de las intersecciones de las lineas de vista (rayos definidos por los centros de las
camaras y los puntos en las imagenes) con la superficie cuadratica, ajustando esta tltima.
Una vez caracterizada la superficie en la cual se encuentra posicionada la imagen del fondo,
se reproyectan las imagenes estéreo para recuperar la forma esférica de la retina en las coor-
denadas del mundo. Como resultado tenemos un mapeo de textura en 3D de la vascularidad
retinal sobre la superficie esférica antes mencionada, pero no asi los vasos como estructuras
en 3D.

Adicionalmente, la distorsion introducida por la camara (y tnicamente la camara) es co-
rregida en el proceso de calibracion por métodos clasicos, y el sistema del lente de contacto
(para aumento del FOV) en conjunto con el sistema 6ptico del ojo es considerado dificil de
calibrar porque las propiedades 6pticas del ojo humano son diferentes de individuo a indivi-
duo y son variantes con el tiempo. Este es el motivo por el cual se opta por modelarlos en
conjunto como un tnico lente simple. De este modelo se calculan sus parametros 6pticos con
base a la consideracion de la forma esférica del fondo de ojo.

En la siguiente propuesta de [Deguchi et al., 2000| para este mismo problema, se utiliza
una serie de imagenes tomadas desde diferentes puntos de vista. De manera concreta, la
determinacion de la forma de la superficie cuadratica sobre la cual se reproyectara la imagen
de la retina se realiza mediante las correspondencias de puntos caracteristicos en cada una
de las imagenes en la secuencia.

De igual forma se determina la pose relativa de cada camara, respecto al globo ocular.
Luego se identifican los parametros opticos del lente ocular de tal forma que la superficie
cuadratica deberia ser originada a partir de una superficie del fondo esférica. Como resulta-
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do final obtenemos una superficie tridimensional amplia del fondo reconstruida a partir del
conjunto de imagenes.

En trabajos més recientes como |Martinez-Perez y Espinosa-Romero, 2004|, se propone
realizar la reconstruccion 3D de la vascularidad ocular haciendo uso de métodos altamente
robustos de segmentacion. El método empleado en este trabajo, para la segmentacion de
los arboles de vasos retinales, se basa en el analisis de la representacion multi-escala de las
iméagenes, propuesto en [Martinez-Perez et al., 2007|. La informacion geométrica y morfo-
logica de los arboles es extraida por la técnica propuesta en [Martinez-Perez et al., 2002].
Con esta informacion, las estructuras en 3D de la red de vasos son generadas tomando en
consideracion las posibles superposiciones entre las ramas de los arboles sanguineos, es de-
cir, se recupera y respeta la relacion espacial y de profundidad en el proceso de segmentacion.

En relacion con las implicaciones de realizar reconstruccion en el sistema cdmara-ojo, los
autores proponen calibrar de manera independiente la cdmara fundus por métodos clasicos.
Adicionalmente, la calibracion del sistema completo, incluyendo la 6ptica del globo ocular, se
obtiene mediante el método de auto-calibracion llamado las ecuaciones de Kruppa [Lourakis
et al., 1999]. El método de auto-calibracion es iterativo y converge dando como resultado
una aproximacion de la matriz de calibracion del sistema global.

Otro enfoque de este mismo problema se presenta en |[Chanwimaluang y Fan, 2007], tra-
bajo en donde se propone el uso del modelo de caAmara afin para el calculo de la curvatura
de la retina, debido a que se toman iméagenes de ella con un campo visual de 30° de acuerdo
a los protocolos emitidos por los Institutos Nacionales de la Salud (NIH por las siglas en
inglés de National Institutes of Health) de los Estados Unidos, permitiendo asumir que la
curvatura sufre de cambios muy pequenos en el drea cubierta con esa apertura. El problema
de considerar la 6ptica ocular es enfrentado primeramente incluyendo una medida de error
de ajuste en su algoritmo, y posteriormente, compensando la distorsion con una funcion de
costo.

Aunado a este modelo de camara, se utiliza informacion de la geometria fundamental de
la retina provista por imagenes multiples de la misma en diferentes regiones. En concreto, se
desarrolla un proceso de optimizacion limitada que considera tanto la forma geométrica de
la retina humana como todos los elementos que causen una distorsion no-lineal significativa
en las imagenes de fondo de ojo. Este método hace uso de una idea parecida a la utilizada en
|Deguchi et al., 1998, 2000| para el procedimiento de aproximar la imagen a una superficie
cuadratica, con la anadidura de la correcciéon de distorsion.
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Con esta misma herramienta de optimizacion (funciones de costo), en [Liu et al., 2008| se
estima la distancia focal de todo el sistema cdmara-ojo por un método de auto-calibracion.
Para auto-calibrar se definen restricciones sobre los parametros intrinsecos de la camara,
por ejemplo, la razon de aspecto se considera igual a 1, la asimetria del sensor (skew) se
considera nula y los pixeles se suponen cuadrados. Ademés, por las condiciones de captura,
la calibracion se asume constante en las diferentes imégenes tomadas, a pesar del cambio del
punto de vista.

1.6. Contribucién y relevancia

En la actualidad, el estudio de los vasos sanguineos retinales se ha hecho con el uso de
métodos de procesamiento digital de imagenes, con el fin de segmentar los arboles vasculares
en las imagenes de retinales, como en [Martinez-Perez et al., 2007|, trabajo en el cual se
realiza un anélisis multi-escala de las imagenes de fondo de ojo en tonos de grises. La infor-
macion devuelta por el sistema implementado en [Martinez-Perez et al., 2002| es utilizada
para realizar una reconstruccion 3D de estos arboles vasculares usando geometria epipolar y
auto-calibracion, como se propone en [Martinez-Perez y Espinosa-Romero, 2004].

El sistema de reconstruccion propuesto en |Martinez-Perez y Espinosa-Romero, 2004] es
la base de este proyecto de tesis para completar o refinar ciertas partes del proceso. El mé-
todo adicionado en este proyecto es la correccion de distorsiéon radial en imagenes digitales
previamente a la calibracion de la cAmara puesto que este proceso de correcciéon no se llevaba
a cabo en la propuesta inicial, para lo cual se desarroll6 el Sistema Automdtico de Correccion
de Distorsion (ADICOS por sus siglas en inglés, Automatic DIstortion COrrection System).

La incorporacién de un algoritmo automatico para la eliminacién de valores atipicos en las
correspondencias es otra aportacion hecha en este proyecto de tesis. En especifico utilizaremos
el algoritmo llamado Correspondencias por Transformacion de Grificas (GTM por las siglas
en inglés de Graph Transformation Matching) [Aguilar, 2006]. Por ultimo presentamos la
propuesta de minimizar los efectos de las aberraciones de la Optica ocular con un método
indirecto para no afectar los parametros internos de la caAmara fundus y presentdndolo junto
con una comparativa de resultados en reconstruccion con dos métodos de auto-calibracion.



1.7. OBJETIVOS 11

1.7. Objetivos

Conocer los tipos de aberraciones presentadas por el sistema Optico del ojo humano
sano.

Conocer las repercusiones de las patologias refractivas mas comunmente presentadas
por las personas (miopia, hipermetropia y astigmatismo) en las imagenes de fondo de
0jo.

Comprobar si la 6ptica del ojo afecta significativamente al proceso de calibracién del
sistema cdmara-ojo para la reconstruccion 3D de la vascularidad retiniana.

Proponer un método para obtener la matriz de calibracion del sistema camara-ojo que
incluya de manera intrinseca la calibracion de la camara fundus y del sistema de lentes
del ojo.

Comparar los resultados de reconstruccion usando métodos clasicos de calibracion con-
tra métodos de auto-calibracion.

1.8. Sintesis y organizacion de la tesis

El problema a enfrentar consiste en reconstruir los vasos retinales a partir de un con-
junto de imégenes de fondo de ojo. Debido a que el método de reconstrucciéon elegido para
esta tarea necesita de un modelo de la cAmara con la cual se adquirieron las imégenes. Los
métodos mas usados para calcular este modelo, requieren de imagenes de un patrén de refe-
rencia (métodos clasicos). Entonces, por la naturaleza del sistema cdmara-ojo tenemos que
descartar la idea de usar métodos clasicos si deseamos caracterizar el sistema completo, pues
claramente no podemos introducir un patron geométrico fisico dentro del ojo. La propuesta
alterna para modelar el sistema consiste en usar un método de auto-calibracién, en los cuales
se supone que no se cuenta con la cAmara con la que se adquirieron las imagenes. Es por eso
que dos métodos de auto-calibracion fueron sujetos a pruebas de reconstruccion con el fin de
saber cual de los dos era méas robusto y apropiado para nuestra aplicacion.

Colateralmente al modelado de la cAmara, se desarroll6 un conjunto de consideraciones
en la toma de las imagenes para minimizar las aberraciones que introduce la 6ptica del ojo
cuando se anade al sistema global. Las consideraciones fueron disenadas con base al anéli-
sis del modelo de aberraciones a tercer orden en sistemas centrados de lentes con simetria
de revolucion. El motivo de minimizar las aberraciones es la suposicion de que sin ellas, la
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presencia de la optica del 0jo no causa cambios en los parametros de la cAmara fundus, per-
mitiendonos obtener reconstrucciones euclidianas, lo cual es nuestra meta final. Al conocerse
el método de auto-calibracién més conveniente para el problema, éste se emplea para mode-
lar el sistema cdmara-ojo usando imagenes capturadas bajo las condiciones establecidas para
garantizar el correcto desempeno del proceso de auto-calibracién y contar con la presencia
minima de las aberraciones de todo el sistema.

Para presentar a detalle las partes de este proyecto, se decidio organizar la tesis de la
siguiente manera: En el Capitulo 2 se presentan las descripciones de los métodos usados para
procesar las imagenes de fondo de ojo para extraer de ellas la informacion necesaria para
reconstruir la vascularidad en un ambiente 3D. En el Capitulo 3 se detallan los fundamentos
de calibracién de camaras, tres métodos para calibrar camaras, y finalmente se presenta el
sistema de calibracion considerado el estado del arte en este topico. En el Capitulo 4 se
introducen las aberraciones en los sistemas 6pticos como el ojo humano y las consideraciones
que se toman para su minimizacion.

En contra parte a la calibracion clasica, en el Capitulo 5 se muestran dos métodos de
auto-calibracion para identificar el mas apropiado a esta aplicacion y comprobar sus ventajas
y desventajas respecto a los métodos clasicos de calibracion. En el Capitulo 6 se describen
los métodos usados para obtener la visualizacion final de las estructuras reconstruidas. Como
parte medular, el Capitulo 7 presenta las pruebas realizadas para reconstruir en 3D usando
la minimizacion de las aberraciones de la 6ptica ocular junto con la calibraciéon de la cAmara
fundus comparandola con la reconstruccién basada en métodos de auto-calibracion, es de-
cir, incluyendo a todo el sistema cimara-ojo. Finalmente, en el Capitulo 8 presentamos los
resultados obtenidos de la experimentacion y las conclusiones generadas después del anélisis
de resultados. De igual forma se manifiesta el trabajo que a nuestra consideracion queda por
realizar en este topico de investigacion.



Capitulo 2

Métodos de preproceso para las imagenes

En este capitulo se describen los métodos utilizados para adecuar las imagenes de en-
trada para una correcta extraccion de datos, con el fin de reconstruir los objetos de interés
conservando su geometria original. En primer lugar, se presenta la notaciéon usada en las
ecuaciones que se incluyen en esta tesis. Posteriormente, se describe el funcionamiento del
sistema usado para corregir la distorsion de las imagenes, y por tltimo, el algoritmo para la
eliminacion de valores atipicos en las correspondencias entre imagenes.

2.1. Notacion

Una imagen puede definirse como una funciéon bidimensional I definida en una region
compacta {2 de una superficie bidimensional, que adopta valores reales positivos. En el caso
de las imagenes digitales, tanto el dominio {2 como el contradominio R son discretos. Por
lo tanto, I es una funcion

IQCZ2—>Z+7<J],y)'—>I(J],y), (21)

donde, I se le conoce como intensidad o brillo (formalmente se le conoce como irradiancia)
y (z,y) son coordenadas espaciales en un plano (imagen), es decir, la posicion de un pixel.
Las imagenes digitales se representa con matrices por su naturaleza discreta, es por eso que
nos referiremos a una imagen como una matriz I € Z™*¥_ donde M es el niimero de filas y
N es el nimero de columnas.

La posicion de un punto en un plano en el espacio se representa mediante el vector
columna
u= (Ul, UQ)T € Rz, (22)
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y la posicion de un punto en el espacio euclidiano tridimensional se representa con el vector
columna

X = (21,19, 23)" € R, (2.3)

a los cuales se les anadird eventualmente un subindice como referencia, segtin convenga al
tema tratado.

En el caso de gréficas, definiremos ab como la arista que une a los vértices a = (ay, az)”
y b = (by,by)T, dichos vértices son puntos que se encuentran en un mismo plano pues las
graficas con las que trabajaremos son bidimensionales.

Ahora definiremos la notacion de las operaciones vectoriales. Sean a, b y ¢ dos vectores
pertenecientes a RY, el producto punto o escalar de dichos vectores se indica con la expresion:

(a,b), (2.4)
y el producto vectorial se indica con la expresion:

ax b, (2.5)
y el triple producto escalar se expresa como:

la,b,c| = (a,b x c). (2.6)

2.2. Sistema automatico de correcciéon de distorsion
ADICOS

La distorsion es un tipo de aberraciéon monocromatica presente en los sistemas de len-
tes. Este fenomeno ocasiona que las partes de la escena proyectadas en la imagen, sufran
de magnificaciones diferentes. Si la distorsion tiene patron radial, a menor distancia de los
puntos de la escena al eje Optico de la cAmara, mayor serd la magnificacién en la proyeccion,
o viceversa. A diferencia de los otros tipos de aberraciones opticas, la distorsion no causa
emborronamiento en la imagen, sino tnicamente deforma el objeto capturado. La iméage-
nes de fondo de ojo, con las cuales trabajaremos, presentan alto grado de distorsion que es
necesario corregir, si se desea reconstruir objetos con su geometria verdadera. El tema de
aberraciones se presenta con mayor detalle en el capitulo 4.
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El sistema automético de correccion de distorsion ADICOS es una herramienta para la
correccion de distorsion radial introducida por los sistemas de lentes en las cAmaras con-
vencionales. La supresion de esta aberracion es muy importante debido a que los objetos
proyectados en las imagenes se encuentran deformados por consiguiente si son reconstruidos
no contaran con su geometria verdadera. Se debe dar importancia al modelado de las dis-
torsiones debidas a las lentes para aplicaciones de vision, especialmente cuando la cAmara se
desea utilizar como dispositivo de medicién. Para el desarrollo de este sistema nos basamos
fundamentalmente en [Asari et al., 1999; Helferty et al., 2001], porque el método propuesto
modela la distorsion de camaras de endoscopia. Esta distorsién presenta un patrén radial
muy similar al introducido por las cdmaras de fondo de ojo, dispositivo con el cual se ad-
quieren las imagenes usadas en esta aplicacion.

El objetivo principal de ADICOS es modelar automaticamente la distorsion radial de una
camara, usando como datos de entrada una sola imagen de un patréon de referencias plano
capturada bajo estrictas condiciones. Se pretende obtener un polinomio que caracterice la
deformacion ocasionada por la distorsiéon. El producto final son mapas de redireccionamiento
de pixeles que eliminan la aberracion de las imagenes. Detalles del modelado y correccion
hechas por el sistema se presentan en secciones siguientes.

2.2.1. Polinomio de aproximaciéon

En el modelo de camara simple llamado de pin-hole, un punto en la escena (x) es pro-
yectado como un punto en el plano de la imagen (u). El rayo que va del punto en el mundo
al plano de la imagen nunca es desviado en su trayecto, es decir, el punto en la escena, el
centro de la camara y la imagen del punto son colineales. Este modelo (mostrado en la Figu-
ra 2.1) se describe en las ecuaciones, conocidas como proyeccion en perspectiva, presentadas
a continuacion:

Uy = —x1, y Uy = —Io, (2.7)

T3 T3

donde, el plano de la imagen se halla en f, la distancia focal de la camara si el objeto se
encuentra en el infinito. Las ecuaciones (2.7) son buenas aproximaciones si f es pequena. Por
otra parte, es importante notar que en la cAmara pinhole la magnificacion es negativa, por lo
que la escena capturada aparece invertida en la imagen. Entonces, las ecuaciones (2.7) hacen
referencia a la imagen virtual (no invertida) y en adelante seguiremos haciendo referencia a
esta imagen.

En la realidad este modelo no se cumple, ya que en las cdmaras convencionales el factor
de magnificacion es una funcion no lineal cuya variable independiente es la distancia del
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Figura 2.1: Modelo de cAmara ideal conocido como pin-hole [Hartley y Zisserman, 2004].

punto en la escena al eje 6ptico y la variable dependiente es el factor de escala a multiplicar
por la posicion de dicho punto. En otras palabras, el punto en la escena, el centro de la
camara y el punto imagen no son colineales debido a la distorsion introducida por el sistema
de lentes de la camara (la cual no es ideal).

La meta comun de los diferentes métodos para modelar la distorsiéon es encontrar los
coeficientes del polinomio de aproximacién que corrige esta no-linealidad en el factor de es-
cala. En ADICOS, el polinomio estd en coordenadas cartesianas ya que es lo mas comin
en tareas de vision computacional como son: registro de imagenes, transformaciones afines,
homografias, entre otras. Adicionalmente, se implementa el modelo polinomial a tercer or-
den. El contradominio de este polinomio contiene las nuevas posiciones de los pixeles en la
imagen resultante libre de distorsion.

La motivacion para elegir a tercer grado el polinomio de aproximacion radica en que la
literatura en Optica geométrica indica que el anélisis de las aberraciones en los sistemas de
lentes con simetria de revolucion se tiene que hacer fuera de la aproximacién paraxial, es
decir, es necesario usar una aproximacion a tercer orden. Debido a la simetria de revolucion,
el polinomio tiene que ser de orden impar y especificamente a tercer orden (polinomio de
tercer grado). De acuerdo a lo anterior, ADICOS emplea un modelo polinomial de la forma
mostrada en las siguientes ecuaciones:
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up = ZZ Z]u1u2a (2.8)

uy = ZZ bijuiug, m=i+j <3, (2.9)

7=0

donde, a;; y b;; son los coeficientes del modelo polinomial para calcular las nuevas coordena-
das u} e ul, respectivamente.

Evaluando las posiciones de pixeles de una imagen de igual tamano al de las capturadas
por la camara analizada, se generan tablas de memoria donde se almacenan las nuevas
posiciones de los pixeles para compensar las distorsion del sistema de lentes. A estas tablas
se les conoce como mapas. Los mapas obtenidos para una camara, pueden ser reutilizados
para suprimir la distorsion de todas las imagenes provenientes de la misma cdmara, siempre
y cuando el foco no haya sido modificado de la posicion donde se encontraba cuando se
realiz6 el modelado.

2.2.2. Modos de mapeo

Entendamos por modos de mapeo, al criterio seguido para aplicar los mapas almacenados
en las matrices M, y M, denominadas funciones de transferencia de mapeo (TMF por las
siglas en inglés de Transfer Mapping Function). Las TMFs son generadas de manera auto-
matica por ADICOS tras haber modelado la distorsion presente en las imagenes. De igual
forma, se involucra el sentido de la transformaciéon con el cual fueron calculados los mapas,
es decir, al realizar el ajuste del polinomio se debe decidir qué imagen sera nuestro origen y
cuél nuestro destino de transformacion. En este caso en particular, puede calcularse un mapa
de transformacion que nos lleve de la imagen distorsionada a la imagen correcta o viceversa.

Al modo de mapeo implementado en este sistema lo denominamos mapeo inverso, pues
en esencia consiste en aplicar el mapa de transformacion de la imagen corregida (puntos
del patron sin distorsion) a la imagen distorsionada (puntos del patron distorsionados), es
decir, el mapa inverso. Aplicamos el mapa inverso porque queremos asignar a los pixeles
de la imagen corregida los valores de intensidad de la imagen distorsionada. Las direcciones
son dictadas por el mapa, para cada uno de los pixeles de la imagen resultante, evitando
asi los huecos o pixeles con valor de intensidad indeterminado (véase Figura 7.1(b) y (e)).
Estos huecos se presentan como resultado del cambio en el tamano de la imagen original



18 2. PREPROCESAMIENTO

debido a la transformacion correctiva por mapeo directo y a que las direcciones almacenadas
en los mapas son calculadas usando interpolacion del vecino mas cercano. Sin embargo, la
introduccion de artefactos en las imagenes corregidas al “estirar 6 encoger” la imagen original
no se resuelve usando tnicamente el mapeo inverso.

Para lo anterior se adiciona la implementacion de una interpolacion bilineal como se pre-
senta en |Press et al., 1995]. Se toman los cuatro vecinos mas cercanos a la posicion del pixel
bajo anélisis indicada por los mapas. En la Figura 2.2 tenemos una ilustracion de los pixeles
involucrados en la interpolacion. El simbolo “+” indica la posicion del sub-pixel bajo anélisis.

Pixel 1 Pixel 2

(u17u2)T (U]_ + I:UQ)T

Posicion sub-pixel indicada por el mapa

(ur,us +1)" Pixel 4 URCINSINN (/) + 1,u; + 1)

Figura 2.2: Vecindad de pixeles usada en la interpolacion bilineal.

Siguiendo la definicion de una interpolacion bilineal, procedemos a realizar una suma
ponderada de los niveles de gris de los pixeles en la vecindad para obtener la intensidad del
pixel reposicionado. La imagen interpolada resultante I’ se obtiene aplicando la interpolacion
a cada uno de sus pixeles, tomando los valores de gris de la imagen I, como se muestra en la
siguiente ecuacion:

U (ug,ug) = (1 —7)(1 = 8)L(tm1, tma) + 7(1 — )L (U1 + 1, Uma) +
rsI(ums + 1, ume + 1) + (1 — 7)sI(wm1, uma + 1), (2.10)

donde,

Uy = | Mg (ur,u2) ], Ume = [ My (ur,u2)|,
r=M,(ur,uz) — [Mg(ur,u2)] vy s =My (u,ug) — [ My(ug, ug)| -
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En la ecuacion (2.10), W, = (U1, Um2)? corresponde a la posicién almacenada en los
mapas de correccion correspondiente al pixel 1 de la vecindad. Por tltimo, r y s son los fac-
tores de ponderacion usados en la interpolacion y representan el complemento de la distancia
normalizada al pixel de referencia respecto a las abcisas y a las ordenadas, respectivamente.

Como es de esperarse, las iméagenes resultantes presentan un nivel de difuminacion (blur)
debido a la interpolacién bilineal. El efecto de emborronamiento es muy ligero y casi im-
perceptible, sin embargo, este proceso soluciona el problema de los artefactos después de la
correccion de distorsion. La Figura 2.3(a) muestra la imagen corregida con mapeo inverso y
la Figura 2.3(b) la imagen corregida con interpolacion bilineal.

a)

Figura 2.3: Resultado de mapeo inverso con interpolacion bilineal para eliminar los artefactos
del procesamiento. (a) Imagen corregida con mapeo inverso sin interpolacion y (b) la imagen
corregida con mapeo inverso usando interpolacion bilineal.

2.2.3. Desarrollo del sistema

El funcionamiento de ADICOS se basa en un conjunto de algoritmos de procesamiento
de imagenes y posteriormente en métodos numéricos de ajuste y minimizacién de errores,
los cuales son descritos a continuacion.

Imagenes de entrada

Consisten en iméagenes de un patron de referencia que consta de una rejilla rectangular
de puntos posicionados en un plano. Los puntos equidistan unos con otros vertical y horizon-
talmente en 8 mm. El patron se fotografia garantizando que el eje 6ptico sea perpendicular
al plano del patron y que las filas (y columnas) estén orientadas respecto a la horizontal (y
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a la vertical) de la imagen resultante, lo cual se consigue mediante un montaje experimental
como el mostrado en la Figura 2.4.

El patron se define como una funcion discreta g(u) donde, u = (u1,up) € Z% y g € Zy,
que representa el muestreo cada Az, Ay = 8mm de una funcién escalon unitario bidimen-
sional, que es continua en el espacio.

Figura 2.4: Montaje experimental para tomar imagenes del patron de referencia.

Procesamiento de imagenes

Una vez capturadas las imagenes de la rejilla de puntos se procede a segmentarla con el
fin de trabajar tinicamente con las coordenadas de los centros de gravedad de los puntos.
Para la segmentacion se usan los siguientes métodos.

» Remocién de fondo. Restamos una imagen del fondo a la imagen del patrén de
puntos. Para imagenes que no requieren enmascaramiento, la imagen de fondo consiste
en una aproximacion obtenida mediante el filtrado lineal RMS (Root Media Square) de
la imagen del patron. Y para las imagenes que requieren enmascaramiento, es necesario
tomar otra imagen sin la presencia de los puntos del patron.

= Binarizacién por umbralizacién global. El valor de este umbral es calculado au-
toméaticamente con el algoritmo propuesto en [Otsu, 1979|, pues la imagen consiste en
puntos negros con fondo blanco, es decir, el histograma solo tiene dos modas y como
las condiciones de iluminacion del patron de referencia mejoran el contraste de las ima-
genes, hay poca presencia de ruido.
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El umbralaje se define de la siguiente forma:

255 I(uy,uq) < thr

! —
I'(u1,uz) = { 0 I(uy, ug) > thr ’ (211)

donde, thr es el umbral calculado automaticamente.

= Supresién de ruido. La binarizacion introduce ruido sal y pimienta el cual es elimi-
nado con un filtro no lineal como el filtro mediana. Dicho filtro fue elegido pues elimina
los valores extremos presentes en la ventana muestreada, que en nuestro caso son los
cambios fuertes en la forma circular de los puntos segmentados. Lo anterior modifica
la posiciéon de los centros de gravedad, lo que es indeseable.

El efecto de las operaciones y filtros aplicados a las iméagenes del patron de puntos se
ilustra en la Figura 2.5, para las dos clases de imagenes de fondo, es decir, para la obtenida
por el filtro pasa-bajas o por el capturado con la camara directamente. De izquierda a
derecha se muestran los resultados en cascada obtenidos por las operaciones con las imagenes.
Primero se presenta la sustraccion de la imagen de fondo a la imagen a segmentar, ilustrada
con el simbolo “—", y a la derecha del simbolo “=" tenemos el resultado de esta operacion.
Posteriormente, se presenta el resultado de la binarizaciéon por umbralaje global y finalmente,
en el extremo derecho, se muestra el resultado de aplicar el filtro mediana a la imagen binaria.

Estimacion del centro de distorsion

Las coordenadas de los centros de gravedad de los puntos del patron segmentado, son
calculados promediando las posiciones de todos los pixeles pertenecientes a un mismo punto
de la rejilla. Para agrupar los pixeles por cada uno de los puntos, se recorre la imagen
binaria en busqueda de pixeles con valor 255. Cuando se encuentra un pixel de interés, se
almacena su posicion y se visita a los pixeles dentro de su vecindad 8. Si se encuentra otro
pixel con valor de intensidad de 255, se introduce su posicion en una cola para visitar su
respectiva vecindad 8 méas adelante. Cuando la cola queda vacia se promedian las posiciones
almacenadas previamente. El algoritmo termina cuando se recorre completamente la imagen
y no se encuentra méas pixeles de interés. Una vez obtenidos los centros de gravedad en la
imagen distorsionada, se genera la rejilla de puntos libre de distorsiéon y se superpone a la
rejilla distorsionada, mediante los siguientes procesos:

= Deteccién del cambio de signo en la curvatura. Primeramente, generamos una
base de datos con las coordenadas de los puntos agrupados por filas y columnas, en
orden lexicografico (de izquierda a derecha y de arriba hacia abajo) y descendente (de
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Figura 2.5: Secciones de iméagenes de las diferentes etapas de la segmentacion de los puntos
del patron. Empezando por la izquierda con la imagen original, imagen de fondo, resultado de
la sustraccion del fondo, binarizacion y finalmente, el resultado de aplicar el filtro mediana.
La secuencia (a) corresponde a la imagen que no requiere enmascaramiento y la secuencia
(b) a la que si lo requiere, como es el caso de las imagenes de fondo de ojo.

arriba hacia abajo y de izquierda a derecha), respectivamente.

Posteriormente, para estimar el centro de distorsion primero se realiza una regresion
lineal para encontrar un polinomio de segundo grado (h(z)) por cada fila y columna,
que mejor aproxime la funcién que pasa por todos los puntos del conjunto. Obtenida
esta funcion, aplicamos la siguiente ecuacion, propuesta en [Asari et al., 1999|, em-
pleada para el calculo de la curvatura (@) de una linea contando con su polinomio de
aproximacion (ver Figura 2.6).

52hyn(z)
6x2

Qi = () (2.12)

- 9 3/2’
(xTn 7yrn)T

donde, el subindice r significa que estamos analizando la curva de ajuste que pasa por
los puntos pertenecientes a una fila, si se tratase de columnas el subindice seria c. n
es el indice de las dos filas (o columnas) méas cercanas al centro de distorsion, por lo
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tanto, n = 1,2. El punto (2,,, %)’ nos indica que a pesar de que las operaciones pa-
ra calcular la curvatura estan basadas en la funcion unidimensional h,.,(z), el dominio

en el cual estamos trabajando es bidimensional, y corresponde a la imagen (I(zy,, Y ))-

Cuando se encuentra un cambio en el signo de la curvatura, al pasar de una fila (co-
lumna) a la siguiente se asigna a estas filas (columnas) los indices n = 1y n = 2,
para denotar que entre ellas se encuentra la fila (columna) que pasa por el centro de
distorsion. Las filas y columnas marcadas se pueden observar en la Figura 2.6.

P 3
i B i
o T == SN
= Ip \Tl\ ==
; (xrl 1yr1)T 1[1;

' ch'
|

Te1,Ye1 )y e |
i ‘ (zr2,9r2) H
S o
W A ’
v /

Figura 2.6: Filas y columnas mas cercanas al centro de distorsion

» Determinacion del centro de distorsién. El centro de distorsion (x4, y4)” se estima
mediante una interpolacion lineal de las curvaturas Q,1, Qr2, Qe y Qeo, Segiin muestran
las ecuaciones, propuestas en |Asari et al., 1999, mostradas a continuacion:

chxcl + Qc2ajc2

T, = : 2.13

I ch + QCQ ( )

Ya eryyl + QTer27 (214)
Qr1 + Q2

donde, los puntos (z,,, ym)T Y (Tens ycn)T corresponden a los puntos sobre las lineas de

cambio de signo de la curvatura, situados justo en medio de las intersecciones de las
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curvas, véase la Figura 2.6, pues asumimos que son los puntos méas cercanos al centro
de distorsion real.

Calculo de los mapas para correccién de distorsion

Generamos una rejilla regular (sin distorsion) de puntos, con una distancia de separacion
igual a la presentada entre los cuatro puntos (en la rejilla original) més cercanos al centro de
distorsion. Los puntos de ambas rejillas se ponen en correspondencia para generar el sistema
de ecuaciones de los coeficientes del polinomio de aproximacion. Los coeficientes del polino-
mio de tercer grado que modela la distorsion, expresados en las ecuaciones (2.8) y (2.9), se
calculan resolviendo el sistema por el método de minimos cuadrados.

Posteriormente, se generan las TMFs en tablas que almacenan los resultados de la eva-
luacion del polinomio antes obtenido. En primera instancia, se genera el mapa directo que
transforma los puntos distorsionados a los puntos correctos, para conocer las dimensiones de
la imagen corregida. Después, calculamos el mapa inverso (mapea los puntos correctos a sus
posiciones distorsionadas) el cual, como se coment6 en la seccion 2.2.2, nos sirve para corregir
la imagen original evitando la presencia de “huecos” y permitiendo adicionar un proceso de
interpolacion.

Para finalizar esta seccion presentamos un ejemplo del resultado de correccion de distor-
sion con ADICOS al patron de puntos, en la Figura 2.7. Es importante mencionar que una
vez que se modela la distorsion de una camara, es decir, se calculan los TMFs, es posible
aplicarlos a todas las imagenes capturadas con esa misma camara y la misma configuracion
de lentes. Por lo tanto, en el caso particular de la cAmara de fondo de ojo, la cual cuenta
con diferentes angulos de campo visual, es necesario modelar la distorsion para cada uno de
ellos. Esto se debe a que cada campo visual utiliza un conjunto diferente de lentes. Ejemplos
de correcciones hechas a imagenes de fondo de ojo se mostraran en la secciéon 7.1.

2.3. Correspondencias por transformaciéon de graficas
GTM

Como se vera a mayor detalle en la seccion 6.1, la reconstruccion por geometria epipolar
requiere puntos caracteristicos en correspondencia entre ambas imégenes. Los puntos caracte-
risticos usualmente son extraidos por métodos como filtros espaciales detectores de esquinas,
como el detector de Harris presentado en [Harris y Stephens, 1988|, o por algoritmos més
sofisticados y robustos como SIFT [Lowe, 1999|. Contando con los puntos caracteristicos en
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Figura 2.7: Ejemplo de los resultados de ADICOS. En (a) tenemos la imagen original del
patron y en (b) tenemos la imagen libre de distorsion.

ambas iméagenes se procede a realizar un proceso de emparejamiento, es decir, a cada punto
en la primera imagen se le relaciona con otro punto en la segunda imagen ambos correspon-
diendo al mismo punto de la escena. Lo anterior nos conduce a un problema de busqueda
del vecino més cercano basada en comparaciones de descriptores, como ejemplo tenemos el
uso de la distancia euclidiana entre los vectores (descriptores). La busqueda puede acelerarse
usando algoritmos como el de los arboles-kd presentado en |Bentley, 1975]. Por otra parte,
si recurrimos a biusquedas aproximadas para disminuir el tiempo de procesamiento, existe
la alternativa presentada por el algoritmo Best Bin First (BBF) en [Beis y Lowe, 1997|, el
cual es 100 veces mas rapido que la bisqueda exhaustiva, sin embargo, presenta un 5% de
soluciones que no resultan ser las 6ptimas.

En la practica, varias de las correspondencias encontradas por los algoritmos antes men-
cionados son erréneas, es decir, representan valores atipicos (del inglés outliers). Para la
reconstruccién por geometria epipolar estas correspondencias erroneas son sumamente per-
judiciales, al igual que en otros procesos como el calculo de transformaciones entre imégenes.
Es por eso que es crucial su eliminacion y para ello existen algunos métodos como son Ran-
dom Sample Consensus (RANSAC) propuesto en |Fischler y Bolles, 1981] y Least Median of
Squares (LMedS), el cual puede estudiarse a detalle en [Rousseeuw y Leroy, 1987].

En este trabajo de tesis se eligié trabajar con el algoritmo llamado Correspondencias
por Transformacion de Grificas |Aguilar et al., 2007] (GTM por las siglas del inglés, Graph
Transformation Matching) por su facil implementacion y porque se ha demostrado que el
algoritmo es robusto al ruido de correspondecias erroneas. Para un 54 % de correspondencias
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iniciales incorrectas, encuentra un 40% de las correspondencias correctas con respuestas
menores a 2 errores. Detalles del algoritmo se presentan a continuacion.

2.3.1. Algoritmo de fuerza bruta

El algoritmo inicia usando como datos de entrada un emparejamiento inicial de puntos
caracteristicos en ambas vistas del objeto, calculados por el método de correlacion. Se cuenta
con las posiciones (u;,u;) v (u)y,uly) de cada uno de los puntos en los respectivos siste-
mas de referencia de las imagenes. La etapa inicial se conoce como verificacion y realiza un
proceso de refinacion de las correspondencias iniciales, es decir, elimina los falsos positivos
comparando una representacion estructural, que describe a la escena, iterativamente.

Se construyen en total dos graficas no dirigidos y sin pesos, uno para cada imagen. Estos
son construidos usando a los pixeles de los puntos caracteristicos como vértices. La conexion
(arista) entre dos vértices, sean w; = (w1, un)” y uj = (uj1,u;2)", se definira si se cumplen
dos condiciones:

1. Sid(u;,u; ) es de las k menores dejando fijo el vértice u; y cambiando u,.

2. Si d(u;,u;) es menor o igual que la mediana de las distancias entre todos los puntos
caracteristicos.

En las condiciones anteriores d(u;, u;) es la norma ¢? del vector resultante de la sustrac-
cion (||u; — u,||,). Continuando con el algoritmo, si uno de los puntos no tiene k vecinos
que cumplan las anteriores condiciones, es eliminado del conjunto de vértices junto con las
aristas relacionadas con él.

Ahora bien, para cada grafica se construye una matriz de adyacencia (A), definida como
sigue:

. J 1 siwu; es una arista de la grafica,
Al J) = { 0  de otra forma,

donde, u; y u; pertenecen a la misma grafica.

Una vez construidas las graficas A y A’ de las dos imégenes, se eliminan de corresponden-
cias erroneas detectando cuales son los vértices (uno en cada imagen) que mas rompen con
la estructura de la gréafica ingresando aristas no compartidas entre ambas graficas. Después
de eliminar dichos vértices, se reconstruyen las graficas nuevamente.
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El procedimiento para detectar los vértices (de la correspondencia erronea) a eliminar es
la construccion de una matriz de diferencia (D), definida como sigue:

D=|A-A, (2.15)

donde, las barras verticales indican que se aplica el valor absoluto elemento a elemento de la
matriz A — A’.

Las casillas de D con 1’s representan las aristas no comunes en ambas graficas, por lo
tanto, el vértice cuya fila contiene el mayor nimero de 1’s, es él que debe ser eliminado.
Posteriormente, se reconstruyen las gréficas y se repite el proceso hasta que las graficas sean
idénticas, es decir, que la matriz D s6lo contenga ceros. La complejidad del algoritmo es
O(n3log(n)), de ahi la necesidad de optimizarlo.

2.3.2. Algoritmo optimizado

La complejidad ctibica del algoritmo recae en la regeneracion de las graficas en cada ite-
racion. La optimizacion se presenta en la etapa de busqueda del vértice con mayor ntimero
de aristas no comunes y en la reconstruccion de los graficas. A continuacién presentamos
una descripcion muy simple de las modificaciones hechas al algoritmo de fuerza bruta, para
mayor detalle consultar [Aguilar, 2006].

Sustituiremos las matrices de adyacencia por tres estructuras de datos nuevas:

= Una matriz S de N x N en la cual cada renglon corresponde a un vértice y cada casilla
contiene el indice del vértice con el cual se define una arista de salida (ordenadas de
menor a mayor distancia).

» Un arreglo e de listas ligadas de longitud N. Cada lista contiene los indices de los
vértices con los cuales se definen aristas de entrada con el vértice correspondiente.

» Un arreglo n (vector) de longitud N que contiene la posicion (columna) en S que
almacena al siguiente vértice a ser conectado. Esta estructura de datos es analoga a un
arreglo de apuntadores.

Para encontrar el vértice a eliminar, uniremos las k aristas de salida (almacenadas en S)
y las aristas de entrada (almacenadas en e) de cada vértice, procedemos a comparar este
conjunto de aristas con el respectivo de la otra imagen. El vértice que resulte con el mayor
nimero de aristas distintas serd eliminado.
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La eliminacion del vértice y la actualizacion de las gréficas se realiza con los siguientes
pasos:

= Se suprime el vértice de todas las listas contenidas en e en las cuales esté presente.

= Se elimina la fila respectiva del vértice de S, impidiendo el acceso a loa indices corres-
pondientes a esas localidades de memoria.

= Eliminamos las aristas que involucran al vértice en S, mediante la actualizacion de los
indices en n.

2.3.3. Ejemplo de funcionamiento

En esta seccion presentamos un ejemplo (presentado en [Aguilar, 2006]|) del funciona-
miento del algoritmo de correspondencias por transformacion de graficas en su version de
fuerza bruta, pues por simplicidad y brevedad sugerimos referirse a [Aguilar, 2006] para ver
a detalle un ejemplo del algoritmo optimizado.

En la Figura 2.8 se muestra un par de imagenes con las correspondencias iniciales se-
naladas, donde los vértices u; y u} estan emparejados. Para este ejemplo haremos k = 2.
Tras calcular todas las distancias euclidianas entre los puntos, ordenarlas y encontrar a los
2 vecinos mas cercanos de cada punto tenemos como resultado los graficas presentados en la
Figura 2.9.

Figura 2.8: Conjunto de correspondencias iniciales para ser refinado con GTM [Aguilar,
2006].
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Figura 2.9: Graficas iniciales generadas con una & = 2. La correspondencia errénea esta
marcada con un circulo azul [Aguilar, 2006].

Teniendo construidas ambas graficas, procedemos a elaborar sus respectivas matrices de
)
adyacencia, presentadas en las ecuaciones 2.16 y 2.17.

u; Uz uz ug Us Ug

w 0O 1 0 1 0 O

uy 1 01 1 0 O
A= w | 0o 1 0 0 1 o0 (2.16)

wl 1 1 0 0 1 1

us 0O 0 1 1 0 1

ug o 0 0 1 1 0

u) u), uj u)} up ug

u) 0O 1 0 1 0 O

w | 1 0 1 1 0 1
A= d, | 0 1 0 0 1 1 (2.17)

W, | 11 0 0 1 0

w |l o o 1 1 0 0

ug 0o 1 1 0 0 O

Después de restar ambas matrices y aplicar el valor absoluto, obtenemos la siguiente
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matriz de diferencia D presentada en la ecuacion 2.18.

U; Uy U3 Uy Uy Ug
u; 0o 0 0 0 0 0
Uy o 0 0 0 0 1
D=|A-Al= us | 0 0 0 0 0 1 (2.18)
uy o 0 0 0 0 1
us o 0 0 0 0 1
w \0 1 1 1 1 0

En este ejemplo la correspondencia que desvia més la estructura de la gréfica es la (ug, ug),
por lo tanto, se le considera errénea y se elimina. Se reconstruyen las graficas, resultando
idénticos (véase la Figura 2.10). Finalmente, las matrices de adyacencia son idénticas, con-
dicion con la cual finaliza el algoritmo.

Figura 2.10: Graficas finales sin la presencia de correspondencias erroneas, resultado final de
GTM |Aguilar, 2006].

Ahora que sabemos que las imagenes usadas para reconstruir estan libres de distorsion
y que las correspondencias entre las diferentes vistas de la escena no tienen errores, nos
encontramos en condiciones de ejecutar el proceso de reconstrucciéon. Sin embargo, como se
mencion6 con anterioridad, la parte medular de la geometria epipolar es la calibraciéon de la
camara, es por eso que abundaremos en este proceso en el siguiente capitulo.



Capitulo 3

Calibracion de camaras

Los métodos de calibracion tiene como objetivo estimar el valor de los pardmetros inter-
nos (intrinsecos) y externos (extrinsecos) de la caAmara que se pretende modelar, haciendo
uso de patrones geométricamente conocidos capturados en imagenes. Nos referiremos a es-
tos métodos de calibracion como métodos clasicos. Introduciremos los conceptos bésicos del
modelado de una cdmara proyectiva. Se presentaréan tres métodos, pues consideramos que
son los méas representativos de este tema de vision computacional, y se describiran en orden
cronologico de aparicion. Dichos métodos son: el algoritmo de Tsai [Tsai, 1987], de Kana-
tani |[Kanatani, 1993| y por ultimo el de Zhang |Zhang, 1999|. Finalizaremos presentando
el sistema desarrollado por calib-tool Bouguet [2008| implementado en MATLAB, el cual
empleamos para calibrar las cAmaras usadas en este trabajo.

3.1. Conceptos basicos

Los parametros extrinsecos de la cAmara indican su posiciéon y orientaciéon con respecto
al marco de referencia del mundo. Estos pardmetros son la matriz de rotacion R y el vector
de traslacion t que constituyen la transformacion de cuerpo rigido que superpone el sistema
de referencia de la cAmara con el sistema de referencia del mundo, aplicada como se muestra
a continuacion:

x. = Rxy, + t, (3.1)

donde, x. = (:ccl,xcg,xcg)T es un punto bajo el sistema de referencia de la camara y
Xy = (Tw1, Two, xwg)T es un punto con referencia al sistema del mundo.

Los parametros intrinsecos no dependen de la posiciéon de la cAmara, sino inicamente
de su construccion y de la posicion de los lentes que conforman su sistema Optico. Estos
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parametros se introducen en una matriz de 3 x 3 que representa una proyeccion en perspectiva,
tal como se ensené en la ecuacion (2.7). Esta transformacion calcula la posicion de las
proyecciones en el plano de la imagen de los puntos tridimensionales. Ademas convierte
las unidades de longitud de metros (si es el caso) a pixeles, para modelar la captura de las
imagenes con el sensor CCD, que por la naturaleza de la digitalizacion convierte las unidades
de los puntos. Dicha transformacion se le conoce como modelo de cimara ideal y se presenta
a continuacion:
o f Te1 o f Te2
= — + Uo1, Uz = —

Sz L¢3 Sy L¢3

Ul -+ U2, (32)

donde,

= (u,us)” es un punto en la imagen,

f es la distancia del centro de la camara al plano de la imagen y es igual a la distancia
focal del sistema 6ptico si el objeto se encuentra en el infinito,

(o1, Uu02)T es el punto de interseccion del eje 6ptico de la camara con el plano de la
imagen y se conoce como punto principal y

= 5, e s, son las distancias entre los centros de las celdas CCD del sensor en metros o
bien, el tamano de los pixeles en cada una de sus dimensiones.

El modelo de la caAmara pin-hole o ideal con los pardmetros internos y externos es un
conjunto de transformaciones lineales en cascada que cambian el marco de referencia de
los puntos en la escena, primero del sistema del mundo al sistema de la cAmara, y de éste
altimo al sistema de la imagen. Si se anaden dos factores (e,7, descritos mas adelante)
que representan a fenomenos relacionados con la construccion de la cdmara real, que nos
desvian del caso ideal, la expresién matricial del modelo se puede escribir como se muestra
a continuacion:

Uy ef/se v Ux 1 000 R t iwl
Moy | = 0 f/sy U 0100 x“ﬂ , (3.3)
1 0 0 1 00100 1 7
dicha ecuacion se puede reescribir de la siguiente forma:
Uy Tyl
Al uwy | =KD,G | T2 |, (3.4)

1



3.1. CONCEPTOS BASICOS 33

donde,
= K se conoce como matriz de calibracién o de parametros,

= D, es una matriz que permite realizar la multiplicacion de matrices y en inglés se le
conoce como matriz dummy,

= G es la matriz correspondiente a la transformacion euclideana de los parametros ex-
trinsecos,

» ¢ es un factor de escala conocido como razén de aspecto (aspect ratio) y se refiere a la
proporsion entre el ancho y el alto de los pixeles, y

= v representa el efecto de asimetria (skew) en la cuadricula de pixeles en el sensor de
la camara ocasionado por los primeros capturador de imégenes (frame grabber), en los
cuales el escaneo horizontal era linea por linea del sensor. En los modernos capturadores
la lectura se hace en paralelo, por lo tanto, la asimetria se considera nula.

= )\ es el factor de escala al cual son invariantes los puntos en coordenadas homogéneas.
Este factor de escala queda indeterminado porque a una misma restriccion geométrica
corresponden infinitas parejas de iméagenes.

A la matriz resultante de la concatenacion de las matrices de parametros intrinsecos y
extrinsecos se le conoce como matriz de proyeccion en perspectiva (IT) y relaciona a un punto
en el espacio proyectivo (P?) con otro punto en el plano proyectivo (P?). La representacion
a bloques de II se presenta a continuacion:

I = KD,G. (3.5)

La ecuacion (3.2) se obtiene a partir de la ecuacion (3.3), si suponemos que los pixeles
son cuadrados (e = 1), la asimétria es nula en la distribucion de las celdas del sensor (y = 0)
y A = 1 (sin perdida de generalidad) puesto que estamos trabajando con coordenadas ho-
mogeéneas.

Una vez presentados los conceptos bésicos del modelado de caAmaras, continuamos con la
presentacion de 3 métodos de calibracion de cdmaras, los cuales estan ordenados cronologi-
camente segtin sus fechas de publicacion. Los algoritmos que se describiran son la base de
los métodos més recientes en este tema de vision computacional.
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3.2. Algoritmo de Tsai (1987)

Este método de calibracion necesita al menos 7 puntos no coplanares de referencia en la
escena 3D, para lo cual se toman fotografias de un patron de referencia como el mostrado en
la Figura 3.1. El funcionamiento de este algoritmo se basa en el uso de pares de coordenadas
del mismo punto, el primero (x,) bajo el sistema de referencia del mundo y el segundo
(u) bajo el sistema de referencia de la imagen, pues sabemos que ambos vectores estan
relacionados por la matriz II. El sistema coordenado del mundo se posiciona de acuerdo al
patron de referencia para facilitar la medicion de la posicion de los puntos sobresalientes. La
relacion dada por la proyeccion se muestra a continuacion:

u = Ix,,. (3.6)

Figura 3.1: Ejemplo de patréon de calibraciéon usado para el método de Tsai. Tomado de
www.cs.rochester.edu/~sanders/cali_box/.

3.2.1. Conversion de unidades

Aplicamos las operaciones inversas a la ecuacion (3.2), puesto que se desea realizar una
reproyeccion de los puntos que se encuentran en las imagenes. La conversion se realiza con
las siguientes ecuaciones (conservando las definiciones hechas en la seccion 3.1 en el modelo
de la camara pin-hole):

Sz(U1 — Uo1)
Lel = p 5 Te2 = Sy(UQ - qu)a (37)
donde, (x.,7.)" es un punto en la imagen bajo el sistema de referencia de la cAmara en

metros, v (u1,uz)? es el mismo punto pero en pixeles y bajo el sistema de referencia de la
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imagen. En este método se considera que las imagenes no han sido corregidas de la distorsion
radial, pero se modela esta aberracion en etapas posteriores del algoritmo. Para el célculo de
estas coordenadas supondremos que v =0, f =1y e = 1. Si las imégenes estuvieran libres
de distorsion, estas coordenadas al ser reproyectadas representarian la posicion original de
los puntos en el espacio salvo un factor de escala desconocido.

3.2.2. Relacion en coordenadas de la camara

Procedemos a relacionar estos puntos en las imégenes con los puntos en el sistema de
referencia del mundo, lo anterior en términos de la transformacion de cuerpo rigido aplicada
a las coordenadas en el sistema del mundo, véase las siguientes ecuaciones y observese que
el parametro € es nuevamente incluido para su estimacion:

Tel _ T1%wi + T12Tw2 + T13%Tws + ty (3.8)

b
€ 731 L1 + T32T w2 + 7'33T w3 + 13

T21Loy1 + T22T w2 + 23T w3 + 12
T31Tw1 + T32Tw2 + 7'33%w3 + 13

(3.9)

Le2 =

Obtenemos una sola ecuacion despejando el denominador de la ecuacion (3.9) y susti-
tuyendolo en la ecuacion (3.8). Ahora, si ordenamos los terminos de la ecuacion resultante
como sigue:

1
T = (€xea (T11Tw1 + T12%Tw2 + T13Tws + t1) — Tet (T21Tw1 + T20Tw2 + To3Tws)),  (3.10)
2

podemos definir a:

E= [ LTe2Typl Te2lw2 Te2Twd T2 —Tellwl —Lellw2 —Lellws } y (311)
1 T
1= t_ [67“117 €r12, €713, 615177“2177“2277"23] ) (3.12)
2

donde, E es una matriz de 1 X 7 que contiene las coordenadas de los puntos en la imagen y
en el mundo, y 1 es un vector de R” que contienen parametros desconocidos de la cAmara.
Reescribiendo la ecuacion (3.10) en terminos de las ecuaciones (3.11) y (3.12), obtenemos:

2o = EL (3.13)
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3.2.3. Obtencién de parametros

Debido a que la ecuacion (3.13) tiene 7 incognitas necesitamos minimo 7 puntos de
referencia tomados del patrén de referencia; sin embargo, para minimizar los errores por ruido
es necesario usar un mayor nimero de puntos para formar un sistema sobre-determinado de
ecuaciones, el cual se presenta abajo:

r=E'l (3.14)

donde, r = (Zc11, %12, - TN, )| s un vector perteneciente a RY y E' = [Eq, Ey, ..., Ey|T
es una matriz de N x 7, donde N es el nimero de pares de puntos conocidos. Este sistema de
ecuaciones se puede puede resolver por el método propuesto en [Moore, 1920], cuya solucion
sigue el criterio de minimos cuadrados y se presenta abajo:

1
1= (E’TE’> £ (3.15)

Una vez obtenido el vector 1 se procede a calcular los parametros 1, t5 y € utilizando pro-
piedades de ortonormalidad de la matriz de rotacién. La tercera fila de la matriz R se obtiene
con el producto cruz de sus dos primeras filas, las cuales son extraidas de 1 con anterioridad.
Finalmente, f y t3 se calculan construyendo un sistema sobre-determinado de ecuaciones
como la presentada en la ecuacion (3.9) multiplicada en su lado derecho por f. El sistema
nuevamente puede ser resuelto con el método de la inversa de Moore-Penrose [Moore, 1920).

Ahora contamos con todos los parametros intrinsecos y extrinsecos de la caAmara usando
como datos de entrada una sola imagen del patron de referencia y los puntos sobresalientes
localizados en la imagen. Para més detalles del algoritmo consultar [Tsai, 1987].

3.3. Algoritmo de Kanatani (1993)

En este algoritmo, un punto en el espacio o en la imagen se representa con un vector v
asociado a él. Dicho vector es unitario, se posiciona en el origen del sistema coordenado del
mundo y apunta en direcciéon al punto que representa. Una linea es representada mediante
un vector w, el cual es unitario, se posiciona en el origen del sistema coordenado y esta en
direccion normal al plano que contiene al origen y a la linea representada. A estas represen-
taciones de puntos y lineas en P? se les conoce como N-vectores.

Este método esta basado en conceptos bastante simples de geometria proyectiva, y fue
presentado [Kanatani, 1993] como una aplicacion en vision computacional. Las propieda-
des geométricas entre puntos y lineas usadas principalmente son: la ortogonalidad entre
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N-vectores de puntos de fuga, la conjugaciony la polaridad.

Un punto de fuga, correspondiente a una linea en el espacio, se define como el limite de
la proyeccion de un punto que recorre dicha linea en la escena en una sola direcciéon. Por
otro lado, se dice que dos puntos son conjugados, si al transformar en una linea al primer
punto, aplicando una correlacion, ésta pasa por el segundo punto y viceversa. Una correlacion
se define como una transformaciéon que mapea el conjunto de todos los puntos imagen al
conjunto de todas la lineas imagen y viceversa. También se dice que una correlacién es una
polaridad cuando transforma siempre un mismo punto (polo) en una misma linea (polar) y
viceversa. Teniendo en cuenta lo anterior, procedamos a describir el algoritmo de calibracion.

3.3.1. Determinacién del punto principal

El punto principal (no confundir con uno de los puntos cardinales en los sistemas 6pticos)
se define como la interseccion del eje Optico de la cAmara con el plano imagen. Su determi-
nacion se basa en las propiedades que tienen los N-vectores de los puntos de fuga de lineas
que en la escena son ortogonales y como éstos pueden formar un tridngulo auto-polar en la
imagen, el cual se define como el tridngulo cuyas polares de sus vértices pasan por los otros
dos vértices, es decir, son mutuamente conjugados. El siguiente teorema y sus derivaciones
fundamentan el algoritmo para el calculo del punto principal.

Teorema 3.1 El ortocentro de un tridngulo auto-polar se encuentra en el punto principal
de la imagen [Kanatani, 1993].

Del anterior teorema podemos deducir lo siguiente (ver Figura 3.2(b)):

» El punto principal (v,) de la imagen es el ortocentro del triangulo definido por tres
puntos de fuga de lineas mutuamente ortogonales en la escena.

» El punto principal (v,) de la imagen es el ortocentro del triangulo definido por tres
lineas de fuga de superficies planas mutuamente ortogonales en la escena.

El algoritmo de estimacion del punto principal inicia con una imagen de un cubo, en la
cual sean visibles tres de sus caras, como se puede ver en la Figura 3.2(a), después ajusta-
mos rectas a cada una de sus aristas y calculamos con sus intersecciones los tres puntos de
fuga. Al ser mutuamente ortogonales los tres conjuntos de rectas paralelas en la escena, los
N-vectores de sus puntos de fuga también lo seran formando asi un tridangulo auto-polar en
el plano imagen.
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Figura 3.2: (a) Vista del patron de referencia para estimacion del punto principal de la
camara y (b) triangulo auto-polar formado por tres puntos de fuga de lineas ortogonales en
la escena [Kanatani, 1993].

Cada vértice del triAngulo con su respectiva arista opuesta forman una pareja polo-polar
respecto a la polaridad estandar (matriz identidad). Por lo tanto, cada vértice del triangulo
es conjugado de los otros dos, confirmando asi el Teorema 3.1. El tridngulo auto-polar en
la imagen se presenta en la Figura 3.2(b), donde v; son los puntos de fuga de las lineas en
la escena, v, son las intersecciones de las alturas del tridngulo con las aristas y w; son los
N-vectores correspondientes a las lineas [; que pasan por las aristas, para i = 1, 2, 3.

Al contar con los N-vectores de los puntos de fuga v;, s6lo nos resta encontrar los N-
vectores de los puntos v/ sobre las lineas polares. El punto sobre la linea polar debe formar
con el respectivo polo una recta que sea perpendicular a dicha polar, es decir, la distancia
d(v;, v}) representa la distancia del polo a su linea polar. Con estos dos N-vectores podemos
célcular el N-vector de la recta que pasa por el ortocentro con la ecuacion (3.18) para cada
uno de los tres pares. El punto de concurrencia de esas tres rectas serd el ortocentro de tal
triangulo y puede estimarse bajo el siguiente teorema:

Teorema 3.2 Las lineas imagen l;, i = 1,..., N, son concurrentes si y solo si el menor de
los etgenvalores de su matriz de momento

N
M=> Wiww/, (3.16)
=1
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es cero, donde {W;} es un conjunto de constantes positivas. El eigenvector unitario asociado
v es el N-vector del punto comun de interseccion [Kanatani, 1993].

Siendo v; el N-vector de uno de los polos en la imagen, y siendo v} el punto sobre la
polar [; que forma con v; una linea perpendicular a dicha polar [; que tiene el N-vector w;
asociado. v} se calcula con la ecuacion que sigue:

. |Wi7 Vi, kl

"'=4+N |k — (w;, k)w;
\Z (w;, k)w; VoK)

donde, =N [-] es un operador que normaliza la magnitud de los vectores a 1 y k es el vector
unitario en direccion del eje Z.

3.3.2. Determinacion de la distancia focal

Como primer paso, tenemos que capturar una imagen de un rectangulo localizado en un
superficie plana en la escena, como se muestra en la Figura 3.3.

A

Uy

Figura 3.3: Diagrama de un rectdngulo posicionado en la escena usado como patron para
estimar la distancia focal [Kanatani, 1993|.

Siendo u; para ¢ = 1,...,4, los vértices del rectangulo en la imagen ordenados en el
sentido de las manecillas del reloj. Calculamos sus respectivos N-vectores v; usando un valor
tentativo de distancia focal f. Ahora calculamos los N-vectores de las lineas que pasan por
los lados del rectangulo ujus,, usus, usuy y uguy, por medio de la siguiente ecuacion:

w=+N[v x V'] (3.18)

Teniendo los N-vectores de las aristas procedemos a calcular los N-vectores de los puntos
de fuga de los dos pares de lineas paralelas, es decir, la interseccion de ujuy y usuy, y la
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interseccion de usus y uguy, como sigue:
v==+N[wx w]. (3.19)

Finalmente, calculamos la distancia focal verdadera f usando dos propiedades de los N-
vectores. La primera consiste en la modificacion de los N-vectores cuando cambia la distancia
focal, propiedad mostrada a continuacién:

vi=+N V2 , W ==%N W2 : (3.20)
(5)vs (#) s

donde, los N-vectores v = (v, v9,v3)T vy W = (wy, wy, w3)T son calculados inicialmente con
f, v los N-vectores v/ = (v}, vh,v4)T y w' = (w}, w), w;)T estan calculados con [’ que es
la nueva distancia focal. La segunda propiedad consiste en que los puntos de fuga (v, y
vy) de lineas ortogonales en la escena, son conjugados entre ellos bajo la conica absoluta
(matriz identidad). Usando las dos propiedades descritas, obtenemos la siguiente ecuacion
para calcular la distancia focal verdadera:

7= f\/— Ua1Vb1 + Va2V (3.21)

Va3Ub3

3.3.3. Modelo de ruido

Como los puntos de fuga son calculados de una imagen real, una cierta cantidad de ruido
debe ser considerada. El ruido en los puntos de fuga esta descrito por sus respectivas matrices
de covarianza V [v,] y V [v,] presentadas a continuacion:

v/ r,_ 99"
Vi = g (P ) 2

donde,
k:<0a071)Ta p:iV(1+f2/r2)Vana q:ivaaa

f es la distancia del centro de la camara al plano imagen, r es la distancia del punto imagen
al punto principal, y 9 se le conoce como la precision de la imagen y es el valor RMS del
ruido presente en la imagen, el cual se considera presente en todos los pixeles de la imagen
y con la misma probabilidad en todas las orientaciones.
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La varianza en la estimacion de la distancia focal esta definida como sigue:

vi - LlnVindn) b Vinlv)

(3.23)

Debido a que la confiabilidad en la estimacion de la distacia focal disminuye al aumentar
la distancia entre los puntos de fuga y el centro de la imagen, se opta por hacer un promedio
ponderado de distancias focales estimadas en imagenes con diferentes puntos de vista del
plano de referencia. A este promedio se le conoce como longitud focal 6ptima estimada f, y
se define en la siguiente ecuacion:

T=Swih Swi-t (3.24)

donde, f; para i = 1,..., N son las distancias focales estimadas de diferentes imagenes. Los
pesos son determinados en funcion de la varianza asociada a la distancia focal estimada V [f;]
con la siguiente ecuacion:

1

VIS g
V()]
y la varianza de la longitud focal 6ptima estimada est& definida como sigue:
— 1
VI[f] = — (3.26)
ZN
TV

Para mayores detalles sobre este modelo estadistico de ruido referirse a [Kanatani, 1993|.

3.4. Algoritmo de Zhang (1999)

Este método de calibracion de cdmaras presenta la ventaja de utilizar como datos de
entrada imagenes de un patréon de referencia plano, como un tablero de ajedrez, el cual es
mas sencillo de construir que el empleado en el método presentado en [Tsai, 1987| (véase
seccion 3.2). El método esta basado en el célculo de homografias, de ahi el uso de un patron
de calibracion plano, que transforman los puntos caracteristicos en el plano del patréon a su
posicion en el plano de la imagen. A continuaciéon describimos los pasos que conforman el
algoritmo.
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3.4.1. Estimaciéon de homografias

Para el célculo de las homografias asumiremos, al igual que en los otros métodos, que
el sistema de referencia del mundo se posiciona en el patron de referencia, sin embargo, en
este caso al ser plano se le considera localizado en Z,, = 0, sin perdida de generalidad. Lo
anterior se puede observar en la Figura 3.4.

Figura 3.4: Posicionamiento del marco de referencia del mundo sobre el patrén de ajedréz.

Los puntos caracteristicos extraidos del patron tienen coordenadas espaciales de la forma
x = (1, 79,0)T y despues de proyectarse en el plano de la imagen resultan de la forma u =
(u1,us)”. Bajo el modelo de cdmara ideal, presentado en la ecuacion (3.3), esta proyeccion
se puede escribir como la ecuacion (3.27).

L1
Uy
A U9 = K[rd oo I'c3 t} %2
L 1
T
= K[I‘cl reo t} i) 3 (327)
1

donde, r.; = (r1:,724,73,)" para i = 1,2,3, son los vectores columna de la matriz de ro-
tacion de los parametros extrinsecos y 7y, = R(m,n). Podemos observar que la matriz
H=K [ ey re t ] es de 3 x 3, representa una homografia, ya que proyecta un plano (pa-
tron de referencia) sobre otro (plano de la imagen), es independiente a un factor de escala y
ahora relaciona a dos puntos ambos en P2
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La relaciéon entre un punto en el patron y un punto en el plano de la imagen establecida por
la homografia antes definida se puede escribir como una relacion de colinealidad, presentada
en la ecuacion (3.28), debido a que los vectores solo diferiran por un factor de escala.

u; x (Hx;) =0, (3.28)

donde, j es el indice del punto caracteristico tomado del patron de referencia y su corres-
pondiente posicion en la imagen.

Aplicando la homografia y desarrollando el producto cruz entre los vectores de la ecuacion
(3.28), contruimos un sistema homogéneo de ecuaciones en donde el vector de incognitas esta
conformado por los vectores fila de H, los cuales se definen como,

hy; = (hit, hig, hi,3)T7 para i = 1,2,3, (3.29)

donde, h,,, = H(m,n) para m,n = 1,2,3, son los elementos de la homografia. El sistema
de ecuaciones se puede escribir como sigue,

o” —X|  UgX] h,,
X? OT —ule]T hrg = 0, (330)
T T T
—UgiX;  U1;X; 0 h,3

donde, j es el indice del punto analizado. Sin ambargo, podemos observar que el tercer
renglon de la matriz izquierda es una combinacion lineal de las dos primeras, por lo tanto,
la eliminamos para quedarnos con una matriz de 2 X 9,

h
07 —xT  wuyxt rl
j v _
XJT o’ —Ule? E:z 0 (3:31)

Por cada punto en el patrén, y con su correspondiente imagen, tenemos dos ecuaciones
y como una de las 9 entradas de H es fija por el factor de escala, minimo necesitamos 4
puntos caracteristicos para resolver el sistema. Con un mayor nimero de puntos se mejora
la aproximacion al tener un sistema sobre-determinado cuya solucion la podemos encontrar
con descompocision por valores singulares (SVD por las siglas del inglés, Singular Value
Decomposition) |Press et al., 1995|. Sin embargo, existe un limite en el nimero de puntos en
correspondencia considerados para mejorar la solucién del sistema de ecuaciones y se debe
a la cantidad de ruido presente en las mediciones.
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3.4.2. Estimaciéon de los parametros de la cAmara

Ya que conocemos los valores de las entradas de H, procedemos a extraer los parametros
internos y externos de la cAmara. Definamos los vectores columna de la matriz H como sigue:

hci - (hl,’b h2,i7 h3,i>T7 para 1= ]-7 27 37 (332)

por lo tanto,
H=K[ry ro t]=[hg ho hg], (3.33)

De la ecuacion 3.33 se obtienen las siguientes ecuaciones:
hcl = KI‘Cl, hCQ = ]E(I'CQ7 hcg = Kt. (334)
Despejando los vectores r. v re.o de las ecuaciones 3.34, ya que la matriz de parametros

intrinsecos es invertible, y sustituyendolos en las siguientes ecuaciones:

T T T
I, Teo =0, T Te = Cpleo, (3.35)

que expresan las propiedades de ortogonalidad de las matrices de rotaciéon, obtenemos:
h! K"K 'hl, =0, h! K 'K 'h!, = h, K"K 'hl,. (3.36)

Al igual que en otras ocasiones, nos vemos en la tarea de despejar las incognitas de
estas ecuaciones agrupandolas en un vector y resolviendo un sistema de ecuaciones sobre-
determinado por SVD. Brevemente describiremos a continuaciéon este procedimiento.

Definimos la matriz J = K-TK~! como la matriz simétrica que contiene a las incognitas.
Ya que la matriz inversa de parametros intrinsecos se define como en la ecuacion (3.37),
podemos encontrar las expresiones de las entradas de J en funciéon de dichos parametros.

1 v YUuo2—fylUol
., S fizfy fa;Jy
K'=|0 15 i ) (3.37)
0 0 1

donde f, = % y fy = % que representan la distancia focal expresada en pixeles, tomando
en cuenta las dimensiones de ancho y alto del pixel, respectivamente.

Los coeficientes J(m,n) = Jm,n S€ presentan a continuacion:

1,1 — 9> 1,2 — 5 7 1.3 — 7 o,
Iz f21y f21y



3.5. CALIB-TOOL DE MATLAB 45

2 (e = fyua) U

S
J2,2 = 22 g J2,3 = 722 IR
zdy y zly y
Ahora en base a las ecuaciones (3.36), construimos una ecuacion que relaciona cualquiera
dos vectores columna de H con la matriz J, y que agrupe los coeficientes de la homografia

(hm.n) en un vector y los coeficientes de la matriz de incognitas (jm,,) en otro. Esta relacion
se muestra a continuacion:

(3.38)

hJh,; = gljj, (3.39)
donde,

gij = [hl,ihl,ju hl,ihQ,j + h2,z‘h1,j7 hl,ih?),j + h3,ih1,j7 h2,ih2,ja h2,ih3,j + h3,ih2,j, h3,ih3,j]T

J= [91,1,]1,2,j1,3,]2,2,J2,37]3,3]

Ahora podemos reescribir las condiciones de ortogonalidad de las ecuaciones (3.36) usando
la ecuacion (3.39), obteniendo como resultado las siguientes ecuaciones:

ghi=0, (g, —8n)i=0. (3.40)

Entonces, tenemos dos ecuaciones por homografia estimada, una por cada imagen del
patron de referencia, y buscamos los 6 parametros de j (en realidad 5 pues uno esta fijo pues
es invariante a la escala). Necesitamos al menos 3 imégenes para estimar los parametros
internos y externos con este algoritmo.

Finalmente, después de resolver el sistema de ecuaciones por SVD, despejamos los pa-
rametros intrinsecos de las ecuaciones (3.38) y despejando las ecuaciones (3.34) obtenemos
los extrinsecos, completando asi el modelado de la cAmara. Para mayores detalles de este
algoritmo consultar [Zhang, 1999].

3.5. Calib-tool de MATLAB

Calib-tool [Bouguet, 2008| es una herramienta para calibracion de camaras, desarolla-
da en MATLAB |[Little y Moler, 2009|, que cuenta con una interfase grafica de usuario muy
simple y amigable para uso no restringido a personas expertas en este tema de vision compu-
tacional. Esta implementacion es empleada en este trabajo de tesis para modelar la caAmara
por parte de métodos clasicos.
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Esta herramienta (toolboz) es considerado el estado del arte en cuestion de calibracion de
camaras, pues cuenta con la implementacion de un conjunto de métodos, todos publicados
independientemente, que combinados alcanzan un alto grado de robustez y confiabilidad en
su estimacion de parametros. Los métodos més importantes son los presentados en este capi-
tulo, si se desea conocer méas detalles de este sistema refierase a http://www.vision. caltech. edu
/bouguetj/calib_ doc/htmls/ref.html.

Calib-tool requiere un minimo de 2 iméagenes (sin un nimero maximo) de un patron de
referencia plano como él de un tablero de ajedrez (véase la Figura 2.3), sin embargo, mien-
tras mayor sea el nimero de imigenes menor sera el error en las estimaciones. Cuenta con
una etapa de inicializacion en la cual estima las homografias usando el algoritmo de [Zhang,
1999 descrito en la seccion 3.4.

El calculo de los parametros intrinsecos a partir de las homografias es ligeramente dis-
tinto, ya que utiliza las propiedades de ortogonalidad de los puntos de fuga de lineas per-
pendiculares en la escena por el algoritmo de Kanatani (véase seccion 3.3) para estimarlos.
Posteriormente con esos parametros internos y las homografias se extraen los parametros
externos. La etapa de refinamiento del algoritmo de Zhang basado en la estimacion de md-
zima verosimilitud se realiza de la misma forma como se encuentra documentado en [Zhang,
1999], es decir, se considera que cada punto caracteristico en las imagenes del patron esta
corrompido por una distribucion de ruido independiente y forma comtn, con el cédlculo de
la diferencia en posiciéon de estos puntos con los proyectados en las imagenes obtiene una
funcion a minimizar por el método Levenberg-Marquardt [Moré, 1977].

Al igual que en los tres métodos anteriores, Calib-tool no considera la distorsion en su
estimacion inicial, pero en la etapa de optimizaciéon no-lineal utiliza un modelo de pardmetros
intrinsecos propuesto en [Heikkila y Silven, 1997], el cual considera un modelo polinomial
par de distorsion radial de sexto orden, més dos coeficientes extras que corresponden a la
distorsion tangencial.

De esta forma el toolbox calcula los parametros intrinsecos y extrinsecos, y adicional-
mente nos provee de un modelo de distorsion radial y tangencial que puede ser usado para
corregir todas las imagenes capturadas con la misma cidmara. Sin embargo, en este trabajo no
empleamos al Calib-tool para corregir distorsion, pues para eso las imégenes fueron tratadas
con ADICOS y después fueron procesadas en Calib-tool.

Gran parte de los principios tedricos usados en el tema de calibraciéon de cadmaras han
sido cubiertos por los tres métodos clasicos descritos en este capitulo. Es por eso que el
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motivo de presentar estos algoritmos, es entender completamente el problema del modelado
de caAmaras y presentar las tecnicas con las cuales se ha resuelto este problema. Teniendo asi,
las herramientas para desarrollar por nuestra cuenta un sistema de calibracion de camaras,
aunque en este trabajo no se realizo por estar fuera de los objetivos del mismo.

Ahora que ya sabemos que los métodos clasicos de calibracion requieren de patrones
conocidos, es importante estudiar los fenomenos 6pticos en el ojo que podrian modificar
los valores estimados por la calibracion previa de la cAmara fundus. Lo anterior, con el fin
de minimizar esos efectos de la 6ptica del ojo en los parametros intrinsecos. El estudio de
algunos conceptos de dptica geométrica aplicados en oftalmologia, se presentan en el siguente
capitulo.
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Capitulo 4

Optica del ojo en el proceso de
calibracion

En este capitulo describiremos de manera sencilla el tema de mayor interés, en relaciéon a
este trabajo de tesis, sobre la optica del ojo humano, denominado aberraciones. El objetivo
de entender qué son las aberraciones y como se modelan, para saber si afectan o no en los
parametros internos de la cAmara fundus. En el caso de cambiar la calibracion, se encontrara
un modo de minimizar las aberraciones al momento de capturar las imégenes del fondo de ojo.

Ya que el ojo, visto como una cadmara muy sofisticada, cuenta con un sistema de lentes
bastante complejo que es necesario modelar para analizar las aberraciones introducidas por
él, optamos por considerarlo como un tipo de sistema 6ptico mas simple. Para el anéalisis
de aberraciones asumiremos que es un sistema 6ptico centrado y con simetria de revolucion,
es decir, los diferentes lentes con los que estd conformado tienen superficies esféricas y sus
centros de curvatura se encuentran sobre la misma linea, la cual se conoce como eje 6ptico.
En la Figura 4.1, podemos observar el esquema de un sistema 6ptico de este tipo.

4.1. Polinomio de aberracion a tercer orden

Para entender qué son las aberraciones, necesitamos conocer coémo se refractan los ra-
yos al atravesar cada una de las interfaces (superficie limite entre dos medios con indices
de refraccion diferentes) y asi poderlos seguir hasta su llegada al plano de la imagen, a lo
que se le conoce como trazo eracto de rayos. Para lo anterior, se puede recurrir al método
L-U |Kingslake, 2010], del cual solo se presentaran sus ecuaciones mas importantes.
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Figura 4.1: Sistema de lentes centrado con superficies esféricas (simetria de revolucion).

En la Figura 4.2 se presentan los dngulos y distancias que utiliza este método como datos
de entrada para calcular el trazo de rayos. A es el punto objeto, B es el punto imagen, V es
la interseccion de la interfase con el eje 6ptico y se le conoce como vértice, C es el centro de
curvaturay P es el punto de incidencia del rayo con la interfase. Con respecto a las distancias
tenemos que: L es la distancia del objeto al vértice, L’ es la distancia del vértice al objeto y
R es el radio de la lente esférica.

Por ultimo los angulos de interés son: U (formado entre el rayo incidente, que proviene
del punto objeto, y el eje optico), U’ (el angulo formado entre el rayo refractado y el eje 6p-
tico), a (4ngulo auxiliar comprendido entre el eje 6ptico y el segmento radial C'P), § (angulo
auxiliar comprendido entre los rayos incidente y refractado), I e I’ (el angulo de incidencia
y el angulo de transmisién o refraccion, respectivamente, medidos a partir de la direccion
normal N a la superficie en el punto de incidencia).

El &ngulo U’ y la distancia L’ son los datos que se desean obtener por el método L-U,
pues con ellos se puede conocer la direccion del rayo incidente después de ser desviado por
la lente (rayo refractado). Usando propiedades de tridangulos semejantes y leyes de los senos,
se obtienen las ecuaciones de refraccion presentadas a continuacion:

n
sen] = senU, senl = —senl,
n

]/
U=-U—I1+1 L[=r{1- 41
4 ( senU’ )’ (4.1)
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Objeto . 77 >

Figura 4.2: Parametros usados por el método L-U.

donde, n y n’ son los indices de refraccion del primer y segundo medio. Para el diagrama de
la Figura 4.2, el primer medio (donde se encuentra el punto objeto) es el aire y el segundo
medio es material del lente, es decir, el primer indice de refraccion es mayor que el segundo
lo que implica que los rayos tenderan a doblarse hacia el segundo medios, en el cual viajan
con mayor facilidad.

En las ecuaciones (4.1) podemos notar que la posicion del punto imagen a una distancia
L' sobre el eje optico y respecto a la interfase esta en funcion de L, U, n, n/, y R; por lo
tanto, los rayos que parten de un mismo punto objeto (L fija) no se proyectaran en un mis-
mo punto imagen ya que L’ cambiara en tanto cambie I’. Esto nos indica que no tendremos
una imagen estigmatica, es decir, un punto en el objeto no se proyectard en un punto en la
imagen, si no que presentara un emborronamiento o desenfoque. En vez de tener una imagen
formada por puntos bien definidos, se formara con puntos extendidos o manchas pues los
rayos provenientes del objeto se dispersan, no quedando concentrados en un tnico punto.

Ahora bien, teniendo en cuenta que la funcion seno puede descomponerse en la serie de

potencias:
0 0 0
sen9:6—§+g—ﬁ+..., (42)
podemos simplificar las ecuaciones de refraccion sustituyendo dicha operacion por el primer
elemento de la serie de potencia, teniendo presente que la aproximacion es valida inicamente
para angulos pequenos. Sustituyendo la aproximacion senf =~ 6 en las ecuaciones (4.1),

obtenemos:

1= 7 u, 1 = —1,
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-/
W=u—itd, z’:R<1—%>. (4.3)

A las ecuaciones (4.3) se les conoce como ecuaciones de trazo de rayos en la aprorimacion
parazial (o de primer orden), porque restringen la validez de esta aproximacion con dngulos
pequenos, es decir, aplica inicamente para rayos muy cercanos al eje 6ptico, de ahi el nombre
de parazrial. En la practica, este angulo debe estar preferentemente entre 5° y 10°, sin embargo
angulos de 15° pueden considerarse dentro de la aproximacion paraxial. En nuestra aplicacion
se controla la entrada al sistema Optico de rayos paraxiales mediando el ajuste de la pupila de
la camara digital. Se estimaron dngulos de 10.2°, aproximadamente, por lo que consideramos
valida la aproximacion ideal para nuestro caso. Por convencioén, las variables a primer orden
o paraxiales se escriben en mintsculas. Mediante un proceso algebraico podemos reducir las
ecuaciones de refraccion en la aproximaciéon paraxial:

n m n-n
— — - = , 4.4
r 1 R (4.4)
donde, I’ depende de [, n, n’ y R, y es independiente de u, por lo tanto, todos los rayos que
provienen de un mismo punto objeto se proyectan en un mismo punto imagen. Esto quiere

decir que los rayos paraxiales si forman imagenes estigméticas o perfectas.

A toda desviacion de la imagen estigmatica causada por los sistemas de lentes se conocen
como aberraciones. En la Figura 4.3 podemos observar la aberracion transversal (Az) y la
longitudinal (AL), las cuales se miden tomando como referencia el punto donde se intercep-
tan el eje 6ptico con los rayos paraxiales, que son los que no presentan aberracion por lo que
se les considera ideales.

En el modelado de las aberraciones en los sistemas de lentes centrados utilizaremos tres
marcos de referencia. El primer marco se encuentra en el plano imagen, el segundo en el
plano de refraccién para una sola superficie y el tercero en el plano de la imagen. El tercer
eje es comin a los tres sistemas coordenados y lo llamaremos eje Z. Las coordenadas en
plano objeto se identifican con las letras X e Y, las del plano de refraccion (para un sistema
complejo que involucra varias superficies, se utilizan las coordenadas del plano de la pupila)
se identifican con las letras griegas £ e 7; y por ultimo, para las coordenadas del plano ima-
gen usaremos las letras x e y. Un diagrama de estos sistemas coordenados se presenta en la
Figura 4.4.

Igualmente podemos observar que, cuando el dngulo formado por el rayo proveniente
del punto objeto con el eje optico (U) cambia de signo, Az cambia de signo y AL siempre
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Figura 4.3: Diagrama de trazado de rayos en el cual se distingue la aberracion transversal
AL y longitudinal Az.
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Figura 4.4: Marcos de referencia de los polinomios de aberracion.

conserva el mismo signo. Debido a este comportamiento en los signos y a que L, n, n’ y R son
fijos, tenemos que Ax debe ser funcion impar de U o bien, de la altura & en que intercepta
el rayo a la superficie del lente. Tal funcién es de la forma:

Al‘ = Aog —f- A1§3 —I— A2€5 —I— A3€7 + A4§9 —f- PN (45)

donde, A; son los coeficientes del polinomio de grado impar, del cual Aqg = 0 pues pertenece
al término a primer orden o paraxial y en él no hay aberraciones. Los valores de los coeficien-
tes dependen de las caracteristicas del sistema Optico. Tomando hasta el segundo término,
que tiene grado tres, obtenemos una muy buena aproximacion sin complicar demasiado los
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calculos. Con esta aproximacion y el hecho de que los sistemas de lentes con los que traba-
jaremos tienen la simetria de revolucion, se obtienen los polinomios de aberracion a tercer
orden presentados a continuacién:

Ar = Ap (€ +17) &+ Ac [X (€ +0) +26(XE+Yn)] +
244 (XP€+ XYn) + Ace (XP+Y?) £+ Ap (XP +7Y7?) X, (4.6)

Ay = Ap(E€+n)n+Ac[Y (€ +0) + 20 (XE+Yn)] +
240 (XYE+Y?) + Ace (X2 +Y?)n+ Ap (X2 +Y?)Y, (4.7)

donde, los coeficientes representan a cada una de las clases de aberraciones primarias o de
tercer orden y se les denomina como sigue:

Ag es Esfericidad

Ac es Coma

Axy Acc son Astigmatismo y curvatura de campo, respectivamente y

Ap es Distorsidn.

La caracterizacién de estas aberraciones primarias se mostrardn en secciones posteriores.

4.2. FEfecto de las aberraciones

Para poder analizar el efecto que cada clase de aberracion ocasiona en la imagen, se
evalian los polinomios haciendo cero todos los coeficientes excepto el que se encuentra bajo
analisis, y suponiendo que el punto objeto se encuentra descansando sobre el eje X (sin
perdida de generalidad). Sin entrar en mayores detalles, describiremos los efectos y caracte-
risticas de cada clase de aberracion.

A modo de demostracién se presentan graficas de la simulacion del polinomio de abe-
rracion completo tomando como plano objeto a una rejilla regular de puntos artificiales
presentada en la Figura 4.5(a) y las coordenadas en el plano de la pupila consideradas pa-
ra su evaluacion se muestran en la Figura 4.5(b), donde cada punto representa a un rayo
proveniente de un punto objeto que ingresa al sistema de lentes.
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a) l;}
Figura 4.5: (a) Rejilla artificial de puntos, que representa al plano objeto, usado para simular

el efecto de las aberraciones y (b) plano de la pupila marcado con las posiciones evaluadas
en el polinomio de aberracion.

4.2.1. Esfericidad

En este caso consideramos Ap # 0; Ac = Ay = Acc = Ap = 0, por lo tanto, las
ecuaciones (4.6) y (4.7) se pueden reescribir como sigue:

Ar = Ap(€ +n?)E = AppPeos 6,
Ay = AE(£2 + 7}2)7] = AEp3sin 0, (4.8)

cuya version en coordenadas polares es:
Ar = App®, (4.9)

la cual, si p permanece constante es la ecuacion de un circulo.

De la ecuacion (4.9) podemos ver que este tipo de aberracion es la unica que no depende
de la posicion del objeto, tiene el mismo valor en todo el campo de observaciéon y que se
presenta en menor grado si la pupila estd mas cerrada. El resultado de aplicar esfericidad a
la imagen de un objeto como la rejilla de prueba, se presenta en la Figura 4.6.
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Figura 4.6: Imagen de la rejilla con aberracion de esfericidad.

4.2.2. Coma

En este caso consideramos A¢ # 0; Ag = Ax = Ace = Ap = 0, por lo tanto, después de
sustituir los coeficientes en las ecuaciones (4.6) y (4.7) y simplificarlas, obtenemos:

Ar = AcXp*(2+ cos2¢),
Ay = AcXp’sen 2. (4.10)

Elevando ambas ecuaciones 4.10 al cuadrado y sumandolas obtenemos:
(Ax + 240X p*)? + (Ay)? = AZX?p?, (4.11)

que consiste en la ecuacion de una circunferencia, si dejamos a p constante, con radio R =
AcXp? y cuyo centro se encuentra en (2R, 0). De igual forma, la ecuacion (4.11) describe
circulos con centro y radio variables con la distancia del rayo al eje O6ptico, en la pupila. El
resultado de aplicar la aberracion de coma a la imagen de la rejilla de prueba, se presenta
en la Figura 4.7.

4.2.3. Astigmatismo y curvatura de campo

En este caso consideramos A4, Acc # 0; Agp = Ac = Ap = 0, por lo tanto, las ecuaciones
(4.6) y (4.7) se reescriben como sigue:

Ar = (QAA—FACC)XQf,
Ay = Achzn. (412)
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Figura 4.7: Imagen de la rejilla con aberraciéon de coma.

Nuevamente, si elevamos al cuadrado ambas ecuaciones y después las sumamos, obtene-
mos la ecuacion siguiente:

(Az)? (Ay)?

(QAA -+ Acc)2X4 A2 X4

=1, (4.13)

la cual, consiste en la ecuacion de una elipse paralela a los ejes XY, en el plano de la imagen,
cuyos semiejes son a = (244 + Acc)X?p y b = AccX?p. Combinando valores para Ay y
Acc, se pueden presentar los siguientes casos:

1. Si Ax =0, a, b = AccX?p, la elipse se convierte en un circulos (D # 0). Se conoce
como el mejor foco.

2. Si Ace = 0, b = 05 la elipse degenera en un linea horizontal. Se conoce como el foco
sagital.

3. Si Acc = —2A4, a = 0; la elipse degenera en una linea vertical. Se conoce como el
foco tangencial.

El comportamiento del astigmatismo con respecto a cambios en la posiciéon en Z del plano
de la imagen se presenta en la Figura 4.8, y el resultado de aplicar astigmatismo, en los tres
casos especiales, a la imagen de la rejilla de prueba, se presenta en la Figura 4.9.

4.2.4. Distorsion

En este caso consideramos Ap # 0; Ap = Ac = Ax = Acec = 0, sin embargo, en esta
ocasion no supondremos que la posicion del punto objeto esta sobre el eje X. Las ecuaciones
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Figura 4.8: Efecto del astigmatismo cuando el plano de la imagen se mueve a lo largo del eje
Z |Diaz Uribe, 2009).

(4.6) y (4.7) se reescriben, después de haberlas simplificado, como sigue:

Az = Ap(X?*+Y?X,
Ay = Ap(X?+Y?)Y. (4.14)

De las ecuaciones 4.14 podemos observar que este tipo de aberracion no depende de &
ni de 7, entonces, la imagen de un punto objeto es tambien es un punto, en otras palabras,
la distorsiéon no genera emborronamiento en la imagen simplemente desplaza de su posicion
correcta a los puntos proyectados en el plano imagen. El resultado de aplicar distorsion a la
rejilla de prueba, en sus dos casos caracteristicos, se presenta en la Figura 4.10.

4.3. Ametropias

Otro factor que impide obtener imagenes estigmaticas de la retina con la cAmara fundus,
son los problemas de enfoque del ojo humano. El ojo emétrope es aquel que tiene la capa-
cidad de enfocar todos los rayos provenientes de un objeto distante (rayos paralelos) en la
superficie de la retina en condiciones de relajacion, es decir, que no se encuentra en acciéon
el fenomeno de acomodacion (funcién de enfoque fino llevado acabo por el cristalino que
se encuentra sujetado por unos ligamentos que estdn conectados con los musculos ciliares,
lo cuales al contraerse modifican el grosor del cristalino y la curvatura de sus superficies,
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Figura 4.9: Imagen de la rejilla con astigmatismo en (a) foco tangencial, (b) foco sagital y
(c) mejor foco.
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Figura 4.10: Imagen de la rejilla con distorsion de (a) corset o cojin y (b) de barril.

ocasionando que su distancia focal sea menor).

Lo anterior significa que en un ojo normal (emétrope) sin acomodacion, la superficie de la
retina se encuentra a una distancia del cristalino igual a la distancia focal de este tltimo. Sin
embargo, esta condicién no siempre ocurre, teniendo que el punto focal del cristalino no se
encuentra en la retina, ocasionando padecimientos como hipermetropia, miopia, presbicia y
astigmatismo. El principal motivo para la presencia de estos padecimientos son modificacio-
nes en el tamano del ojo, y en especifico cambios en su longitud, cambiando asi la distancia
entre el cristalino y la retina.

A continuacion describiremos brevemente estos defectos refractivos (miopia, hipermetro-
pia y astigmatismo) por separado, para dejar claro en que consisten y como se corrigen.
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4.3.1. Miopia

La miopia se presenta cuando, sin acomodacion, el foco del sistema de lentes queda en-
frente de la retina (véase Figura 4.11(a)), en otras palabras, la distancia focal es muy pequena
para la separacion entre el cristalino y la retina. También puede interpretarse como que la
potencia de la 6ptica del ojo es demasiado grande para la longitud del ojo. Los objetos lejanos
se proyectan en un plano imagen posicionado delante de la retina. El punto lejano (punto
objeto mas lejano que puede observarse nitidamente por un ojo emétrope sin acomodacion)
estd mas cerca que el infinito (ésto depende de cada persona pues cada uno tiene diferente
cantidad de miopia) y los puntos que se encuentren mas lejos que él, se proyectan borrosos
en la superficie de retina. Los objetos apartados se podran ver enfocados siempre y cuando
estén a una distancia menor como para que el cristalino relajado proyecte en la retina todos
los rayos provenientes del punto objeto (véase Figura 4.11(b))

Objeto en
el infinito :
Cristalino relajado
a)
=====it ; = _ (LE
————— - —| : - =]
Objeto en — AL
el infinito L
Cristalino relajado Cristalino contraido
c) d)

Figura 4.11: Ojo miope observando (a) un punto objeto en el infinito y (b) un punto lejano.
En (c) vemos la correccion de miopia con una lente negativa y en (d) vemos como cuando
se observa un punto objeto cercano, la acomodacién permite ajustar la distancia focal del
cristalino para que el punto imagen caiga en la retina.

Por el contrario, los objetos que se encuentran a corta distancia se pueden ver claramente
con este padecimiento. La miopia se corrige empleando lentes negativas o lentes divergentes,
pues lo que se pretende es doblar los rayos paralelos en forma de abanico como si provinieran
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de un objeto mas cercano. Asi obtenemos un punto focal de la combinacion de la éptica del
ojo y del lente externo que se encuentra justo en la retina (véase Figura 4.11(c)). Cuando se
usa la lente correctiva y se observa un punto objeto cercano, el fenémeno de acomodacion
evita que la distancia imagen sea mayor que la separacion entre el cristalino y la retina,
aumentando la potencia del primero haciendo que los puntos imagen caigan en la retina,
como se ilustra en la Figura 4.11(d).

4.3.2. Hipermetropia

Este defecto refractivo, conocido en inglés como hyperopia, en el cual la distancia focal
de la optica del ojo cae detras de la retina (véase la Figura 4.12(a)), es decir, la distancia
focal es mayor que la separacion de cristalino y la superficie de la retina. La causa de la
hipermetropia es el acortamiento de la longitud del ojo, es decir, el cristalino se encuentra
demasiado cerca de la retina. Si la hipermetropia no es muy severa, se pueden ver puntos
objeto lejanos mediante el fendmeno de acomodacion, como se ve en la Figura 4.12(b). Sin
embargo cuando el objeto estdA muy proximo, la capacidad de la acomodacién para aumentar
la potencia refractiva del cristalino llega a su limite, presentando de nuevo vista borrosa
(véase la Figura 4.12(c)).

Para corregir este defecto, se antepone una lente positiva o convergente al ojo, la cual
dobla los rayos provenientes del punto objeto tendiéndolos a ser paralelos, con lo que se
crea el efecto de alejamiento del punto préximo o cercano. Con lo anterior se le permite al
0jo bajo acomodacion visualizar nitidamente el punto objeto, pues su potencia vuelve a ser
adecuada, como se muestra en la Figura 4.12(d).

4.3.3. Astigmatismo

Este defecto refractivo, forma parte de las diferentes clases de aberraciénes descritas en
la seccion 4.2 y fué modelada por medio del polinomio de aberracion a tercer orden. En el
caso practico del ojo humano, se debe a la curvatura desigual de la cérnea, es decir no tiene
simetria de revoluciéon. Una forma de apreciarlo es pensar que se hacen cortes en la cornea
con planos meridionales, entonces los perfiles obtenidos no tendran la misma medida de cur-
vatura. Podemos decir que la potencia del sistema de lentes cambia respecto a la orientacion
de los planos meridionales en los cuales se encuentren los rayos, por lo que se identifican
dos planos meridionales principales. El primero donde se presente la curvatura o potencia
refractiva méxima y el segundo donde se presente la minima curvatura.
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Figura 4.12: Ojo hipermetrope observando (a) un punto en el infinito, (b) un punto alejado
pero a menor distancia que el punto en infinito con acomodacién y (c¢) un punto muy cercano
al ojo donde se sobre pasa el limite de la acomodacion. Y en (d) vemos la correccion de este
defecto por medio de lentes positivas.

Se dice que el astigmatismo es regular si los dos planos meridionales principales (curva-
tura minima y méaxima) son ortogonales; en este caso el astigmatismo es corregible. Por el
contrario, si no son ortogonales, se dice que es irregular y es muy complicado de corregir.
Los lentes usados para corregir el astigmatismo regular se les conoce como anamdrficas y su
caracteristica distintiva es que cuentan con dos diferentes potencias refractivas o distancias
focales en sus planos meridionales principales. La Figura 4.13 muestra un ejemplo, generado
artificalmente por computadora, del efecto de las lentes anamorficas. Este ejemplo muestra el
cambio en la magnificacion segun la orientacion, pero no se muestra el efecto de desenfoque
diferenciado entre las direcciones X e Y.

4.4. Profundidad de campo

Otro fenomeno ocasionado por los sistemas de lentes en las caAmaras es la profundidad
de campo. Su efecto ocasiona que no todos los objetos de la imagen aparezcan nitidos o
enfocados, debido a que los objetos no se encuentran a la misma profundidad o distancia
en Z respecto a la cAmara. Se dice que una camara tiene poca profundidad de campo, si a
pequenas variaciones en la coordenada Z de los puntos de la escena, algunos de estos puntos
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Figura 4.13: Efecto de los lentes anamorficas, aparentemente contrae la imagen de la escena
original en direccion horizontal. Imagen tomada de Computer desktop encyclipedia 2004, The
computer language Co. Inc.

aparecen emborronados y otros nitidos. Por el contrario, una caAmara tiene mucha profundi-
dad de campo cuando todos los objetos de la escena aparecen nitidos en la imagen, a pesar
de que la variaciéon en sus coordenadas 7Z es grande.

En la Figura 4.14 se muestra un diagrama muy simplificado del fenomeno de la profundi-
dad de campo, en la cual aparecen tres puntos sobre el eje 6ptico con diferentes profundidades.
El plano de la imagen se encuentra a una distancia al lente adecuada para enfocar el punto
verde, sin embargo, los puntos rojo y azul aparecen desenfocados pues no se encuentran a
la misma distancia que el punto verde. Como resultado, los puntos rojo y azul se proyectan
como circulos de diAmetro considerable y no como puntos, lo que es deseable.

Para aumentar la profundidad de campo y disminuir el emborronamiento de partes de
la escena, se necesita reducir el area efectiva del lente (o sistema de lentes) ajustando la
apertura del diafragma. La Figura 4.15 muestra el efecto de disminuir la apertura. Los rayos
provenientes de los puntos objeto que llegan al lente en las regiones més alejadas al eje
Optico son rechazados. Solamente los rayos mas cercanos al eje Optico llegan a la imagen,
produciendo una reducciéon en el didmetro de los circulos que representan las proyecciones
de los puntos fuera de foco.

4.5. Consideraciones en la captura para minimizacion de
aberraciones

El impedimento de tomar imagenes de un patron de referencia pasando a través de la
optica del ojo no nos permite caracterizar el efecto de las aberraciones en imagenes previa-
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Figura 4.14: Fenomeno de la profundidad de campo. Se muestra que tnicamente el punto
verde aparece proyectado como un punto en la imagen. Los puntos rojo y azul que se en-
cuentran a diferente profundidad respecto al punto verde, se proyectan como circulos en la
imagen, es decir, sufren de desenfoque. Figura tomada de www.trustedreviews.com.

mente capturadas, como lo hacemos en el caso de distorsion con el sistema ADICOS. De ahi
la propuesta de corregir o minimizar las aberraciones durante la captura, modificando ciertos
pardmetros de la cAmara fundus segiin nos indique el comportamiento de las aberraciéones
por su naturaleza.

La presencia de aberraciones se traduce en emborronamiento de la imagen capturada
(exceptuando distorsion), por lo tanto, si ajustamos la distancia focal de la caAmara de fondo
de ojo podemos corregir problemas refractivos como la miopia, hipermetropia y presbicia,
ya que consisten en problemas de desenfoque. Podemos decir que si al capturar imagenes
de retina éstas aparecen completamente nitidas, entonces las aberraciones son minimas y
pueden despreciarse. El mayor grado de nitidez en las imagenes es identifiado por simple
inspeccion, pues la aplicacion de métricas cuantitativas de la calidad de las imégenes queda
fuera de los alcances de esta tesis.

Siendo maés rigurosos en el criterio de despreciar a las aberraciones y considerando que las
aberraciones estan presentes (atn siendo minimas), podemos justificar la nulificacion de los
efectos de la esfericidad, astigmatismo y curvatura de campo por ser simétricos no cambian
sus centros de gravedad. Atn con la presencia de las aberraciones anteriores, el proceso de
segmentacion realizado por el sistema RISA [Martinez-Perez et al., 2007] usa filtros gaussia-
nos derivativos isotropicos y después de un proceso de erosiéon para obtener los esqueletos,
los cuales no cambiaran los resultados pues los puntos del objeto se proyectan en areas mas
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Figura 4.15: Aumento en la profundidad de campo. El desenfoque disminuye en la imagen de
los puntos rojo y azul, como resultado de reducir el tamano de la pupila. El didmetro de los
circulos proyectados se reduce significativamente. Figura tomada de www.trustedreviews.com.

extensas a un punto (manchas) simétricas en la imégen.

La aberracion de coma al no ser simétrica en ambos ejes modifica la posicion del centro
de gravedad de los objetos segmentados en la imagen, por lo que su minimizacion es de
mayor importancia. Observando las ecuaciones (4.6) y (4.7), sabemos que la aberracion de
coma esta en funcion del area efectiva del lente. Reduciendo el area mediante un diafragma
de iris la aberracion de coma disminuye, asi como también el desenfoque por profundidad de
campo. Para evitar el oscurecimiento de las imagenes por el cierre del diafragma se aumenta
el tiempo de exposicion o la intensidad de la fuente de luz de ser posible. Con lo mencionado
anteriormente podemos considerar minimas las aberraciones del sistema 6ptico del ojo. Es
importante mencionar que el cierre del diafragma tiene un limite, puesto que, el didmetro
de la pupila determina la contribucion de la difraccion y de las aberraciones a la calidad
de las imagenes obtenidas. Cuando la abertura de la pupila es muy pequena, la calidad
optica depende de la difraccion ocasionando una pobre resolucion espacial, sin embargo, el
efecto de la aberraciones es casi nulo. Cuando la pupila tiene una gran abertura, la presen-
cia de las aberraciones domina sobre el efecto de la difraccion. En nuestros experimentos, se
redujo la abertura de la pupila tanto como fue posible sin presentar artefactos por difraccion.

El modelado de las aberraciones ¢pticas del ojo se puede llevar acabo por métodos expe-
rimentales como son la técnica de doble paso (D-P), el sensor de Shack-Hartmann (SH), las
técnicas de trazado de rayos por laser (Laser Ray Tracing, o LRT por sus siglas en inglés)
y el refractometro de resolucion espacial (Spatially Resolved Refractometer, o SRR por sus
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siglas en inglés), como se describe en [Marcos, 2005]. Las técnicas anteriores son propias
de temas de estudio de la 6ptica geométrica, requieren de equipo especializado y aunque se
estimen los coeficientes de las aberraciones mediante alguno de ellos, corregirlos en iméage-
nes de un area considerablemente grande de la retina, es un proceso numérico complejo y
computacionalmente pesado. Es por ello que los consideramos fuera de los alcances de este
trabajo de tesis, para mayores detalles del modelado de aberraciones en el ojo humano y la
medida de la calidad 6ptica del mismo es importante consultar [Marcos, 2005].



Capitulo 5

Métodos de Auto-calibracion

En este capitulo presentamos la justificacion de emplear el proceso de auto-calibracion
cuando lidiamos con el problema de modelar el sistema cdmara-ojo, asi como también, se
describen dos métodos de auto-calibraciéon con la finalidad de ser comparados entre si, y
determinar cual es més conveniente para ser empleado en la obtenciéon de la matriz de cali-
braciéon de dicho sistema. Estos métodos basan la estimacion de los pardmetros internos en
restricciones, cuyo fundamento tedrico es muy distinto, de ahi la importancia de la compa-
racion entre ellos.

5.1. El uso de auto-calibracién en el proceso global de
reconstruccion

Primeramente, es importante saber que el proceso de auto-calibraciéon consiste en estimar
los pardmetros intrinsecos a partir de un conjunto de iméigenes capturadas con una o mas
camaras no calibradas, es decir, no necesitamos usar patrones de calibracién para calcular
las propiedades métricas de las cAmaras. Haciendo uso de imagenes de una escena cualquiera
e imponiendo condiciones sobre los pardmetros intrinsecos y/o extrinsecos, podemos rea-
lizar esta tarea a pesar de que la cdmara haya sufrido cambios en enfoque, acercamiento
o alejamiento (zooming), o bien, haya sido movida de su posicion original. Entiéndase por
“diferentes camaras” no so6lo a distintos equipos de captura, sino también, a cambios en los
parametros internos de la misma. Es por lo anterior, que cuando nos enfrentamos al proble-
ma de estimar los parametros intrinsecos (y adicionalmente los extrinsecos) de un sistema
optico compuesto y tan complejo como lo es el del sistema cdmara-ojo (véase seccion 1.4),
consideramos a la auto-calibraciéon como una posible solucién al problema.
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Otro motivo para el uso de auto-calibracion, en nuestra aplicacién especifica, es la ven-
taja que presenta cuando las diferentes vistas de la escena fueron capturadas con diferentes
camaras. Pues la estimacion de las matrices de calibracion de cada una de las cAmaras se
realiza por métodos de ajuste en paquete (bundle adjustment). Lo cual es aplicable a las
imagenes de fondo de ojo usadas para la reconstruccion, ya que al fotografiar distintas regio-
nes de la retina o mover el punto de vista de una misma region, los ejes dpticos de la cAmara
fundus y del ojo cambian su posicion relativa entre ellos, modificAndose asi la posicion del
punto principal. De igual forma, al manipular la cAmara fundus se ocasionan cambios en
la distancia de separacion entre la optica del ojo y los lentes de la cdmara, resultando en
alteraciones a la distancia focal del sistema global.

5.2. [Estructura algebraica de la auto-calibraciéon

Cuando no se conoce la calibracion de ninguna de las camaras con las que se captur6
una misma escena, ni la posicion relativa de ellas con respecto a una, la reconstruccion 3D
obtenida con los puntos en correspondencia entre las imagenes incurre en una ambigiiedad
que ocasiona deformaciones en el objeto reconstruido. A ésto se le conoce como ambigiiedad
proyectiva, en otras palabras, los puntos en 3D reconstruidos (x,;) y los de la escena real (x,;)
difieren (adicionalmente al factor de escala desconocido) por una transformacion proyectiva
en P? que se conoce como homografia (H). Bajo estas condiciones, en el mejor de los casos,
los puntos 3D y las matrices de proyeccion en perspectiva (II;) de las cAmaras que seran
calculadas, estaran bajo una transformacion proyectiva. Es posible estimar x,; y II; bajo
los efectos de H utilizando los mismo puntos en las imagenes para la reconstruccion, esto se
demuestra en la siguiente ecuacion:

I;x,; = (ILH')(Hx,;). (5.1)

Ahora bien, el problema de la auto-calibracion inicia suponiendo que se tiene la recons-
truccion proyectiva de la escena, es decir, la matriz de proyecciéon en perspectiva y la posicion
de los puntos reconstruidos y su notacion es: {IL;, x,,; }. Se desea calcular la H que rectifique
dicha reconstruccion ({ILH, H 'x,;}) de tal forma que recuperemos las propiedades métri-
cas.

En base a la idea anterior definamos un conjunto de m camaras cuyas matrices de pro-
yeccion son Ilg,; para ¢ = 1,...,m y donde el subindice F significa que las cAmaras estan
calibradas y que el sistema de referencia del mundo es euclidiano (métrico) y su composicion
se muestra a continuacion:
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Como ya sabemos, de la reconstruccion proyectiva podemos recuperar las matrices de
las camaras no calibradas Ilp;, donde el subindice P significa que fueron obtenidas de la
reconstruccion proyectiva, que se relacionan con Ilg; mediante H (como se muestra en la
ecuacion (5.3)), la cual tenemos que calcular.

HEi = HpiH, 1= 1, ., m. (53)

Definiendo nuestras camaras de referencia, tenemos que Il = K; [I|0] y IIp; = [I|0]
(forma canénica, donde f = 1). Unicamente para esta ecuacion se redefine I como la matriz
identidad. Continuando, se despeja H de la ecuacion (5.3) para las camaras de referencia,
obtenemos la siguiente ecuacién, donde se puede observar la homografia en su forma de
bloque,

H— { 0 ] . (5.4)

Suponemos que k£ = 1 para fijar el factor de escala. El vector s, que es causante del efecto
no-lineal de las transformaciones proyectivas y es el que permite a estas transformaciones
modelar los puntos de fuga |Hartley y Zisserman, 2004], nos determina junto con K; la
posicion del plano al infinito (7) en la reconstruccion proyectiva, como podemos ver a

continuacion:

0

_ 0 ~K;7Ts a

1
donde, a = —KfTs. Después, se sustituye s en la ecuacion (5.4) para obtener la forma final
de la homografia a calcular por auto-calibraciéon, mostrada a continuacion:

K, 0
H= { _aTK, 1 ] : (5.6)

Para finalizar esta seccidon, obtendremos las ecuaciones béasicas de auto-calibracion. De-
finamos a las matrices de las caAmaras de la reconstruccion proyectiva como Ilp; = [B;|b].
Sustituyendo lo anterior junto con las ecuaciones (5.2) y (5.6) en la ecuacion (5.3), obtenemos
que:

K,R; = (B;—ba" ) Ky, parai=2,..,m, (5.7)
lo cual, despejando R; y eliminando esta matriz de la expresion al multiplicarla por R, nos

queda:
Q = (B;—ba”)Q; (B —ba’)"

(2

Qi = (BZ — biaT) - Ql (Bz — biaT)il s (58)
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donde Q = KK y Q; = (Q;)~!, matrices a las cuales se les conoce como imagen dual de
la conica absoluta e imagen de la conica absoluta, respectivamente. A las ecuaciones (5.8) se
denominan las ecuaciones basicas de auto-calibracion.

Los diferentes métodos de auto-calibracion son variaciones en la resolucion de estas ecua-
ciones, y en generalmente calculan €2; y €27 para extraer de éstas las matrices de calibracion
de todas las cAmaras. Si se parametrizan las matrices K;, es posible usar métodos iterativos
de ajuste en bloque, para estimarlas directamente.

En las secciones siguientes presentamos breves descripciones de dos métodos de auto-
calibracion, los cuales fueron comparados en sus resultados para determinar cual utilizar en
la aplicacion especifica de este trabajo de tesis.

5.3. Las ecuaciones de Kruppa

A las ecuaciones de Kruppa se les considera histéricamente como el primer método de
auto-calibracion [Hartley y Zisserman, 2004| y fue presentado en |[Faugeras et al., 1992]. A
grosso modo, consisten en restricciones entre dos vistas de la misma escena y se necesita la
matriz fundamental F', que relaciona las dos imégenes, para resolverlas.

La obtenciéon de las ecuaciones se basa en la correspondencia de lineas epipolares tan-
gentes a una coOnica cualquiera, cuya curva se encuentra localizada en el plano al infinito,
proyectada en ambas vistas. De manera més concreta, supongamos que existe una conica
en el mundo C, que se proyecta en dos caAmaras formando sus imégenes C y C’, con sus
respectivas conicas duales C* y C*. Las lineas epipolares tangentes las denominamos 1y y 15
para la primera camara, y 1} y I}, para la segunda camara.

Realizando el producto simétrico entre las lineas epipolares para cada imagen, obtenemos
las conicas degeneradas presentadas en la ecuacion (5.9).

C;, = eC’e,
/ -~/ */
C, = e€C”é, (5.9)
donde, € y € son los epipolos en matrices anti-simétricas de la primera y segunda imagen,

respectivamente. Ahora bien, tenemos que establecer la relacion de correspondencia entre
las lineas epipolares y esto se hace por medio la homografia (H), inducida por un plano
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cualquiera en el espacio, que mapea los puntos en la imagen 1 a la imagen 2. Dicha relacion
se escribe:

edCc’ed =HTeC*eH ! =FCF, (5.10)

en la cual se sustituyo F = H™T'€, pues es claro que el mapeo de un punto en una imagen
a su respectiva linea epipolar (interseccion del plano de la imagen y el plano definido por los
centros de las dos camaras y el punto de la escena) en la otra imagen, es la tarea que define
a la matriz fundamental F, definida en la seccion 6.1.

Como se ha comentado anteriormente, en auto-calibracion la conica de interés es la ab-
soluta, por lo tanto, la homografia inducida respectiva es la homografia al infinito, ya que
la conica absoluta se encuentra en el plano al infinito. Tomando estas consideraciones y re-
cordando que estamos trabajando con las imégenes de las conicas, reescribimos la ecuacion
(5.10) obteniendo:

eN’e = FQFL. (5.11)

Finalmente, si consideramos que los pardmetros intrinsecos son fijos para ambas vistas,
obtenemos

e0e = FQ'FT, (5.12)

a las que son conocidas como las ecuaciones de Kruppa en su forma original. La ecuacion
(5.11) al ser complicada de aplicar, se desarroll6 su forma equivalente presentada en la
ecuacion (5.13), y consiste en tres ecuaciones cuadraticas en los elemento de €2*, pero solo
dos de ellas son independientes.

CgQ*ICQ U%d{ﬂ*dl
_C,{Q*ICQ X Ulagd?Q*dg = 0, (513)
C’{Q*lcl U%dgﬂ*dg

donde, c¢;, d; y 0; son los vectores columna de las matrices ortogonales y los valores singulares
de la SVD.

Una forma de solucionar las ecuaciones de Kruppa es mediante su simplificacion. Para
ésto, suponemos que conocemos el punto principal y la razon de aspecto, y que la asimetria
(skew) es igual a cero para ambas camaras. Las distancias focales son consideradas descono-
cidas y diferentes en las dos cadmaras. Si realizamos un cambio de coordenadas en el punto
principal (que después sera restaurado) obtenemos:

Q= diag(f?, f2,1), Q7 = diag(f?, 1) (5.14)

yJu?
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donde f, y f. son las distancias focales desconocidas en unidades de pixeles para la primera
y segunda camara, respectivamente. Como los vectores de la ecuacion (5.12) son colineales ,
la razon entre sus componentes es igual, con lo que obtenemos la siguiente ecuacion,
T / T / T /
c, ey —c; Q¢ c; Q¢

= — = ) 1
U%d{ﬂ*dl Ulagd{Q*dg U%dgﬂ*dg (5 5)

Finalmente, multiplicando de forma cruzada en la ecuaciéon anterior obtenemos dos ecua-
ciones cuadraticas en f, v f! que pueden resolverse facilmente. Es importante mencionar que
las ecuaciones de Kruppa presentan ambigiiedades en su solucién cuando entre las vistas no
existe rotacion alguna. Esto se debe a que ninguna restriccion se establece en £2* y, por lo
tanto, la ecuacion (5.12) se puede reescribir como la ecuacion (5.16).

e =ene (5.16)
Ya que la matriz fundamental se reduce a F = € al obtener las mismas lineas epipolares en
ambas cdmaras, ocasionando que la homografia al infinito se convierta en la matriz identidad.
Es por eso que al momento de decidir el método para auto-calibrar el sistema cdmara-ojo
tenemos que probar a las ecuaciones de Kruppa en desempeno bajo estas condiciones entre
vistas, como se vera en la seccion 5.5. Para mayor detalle de las condiciones impuestas para
la simplificacion de las ecuaciones de Kruppa refiérase a [Lourakis et al., 1999].

5.4. Auto-calibracion a partir de la matriz esencial

El segundo método de auto-calibracion analizado en esta tesis es un mejoramiento al
algoritmo propuesto en [Hartley, 1992, el cual esta basado en propiedades de la matriz esen-
cial demostradas en [Huang y Faugeras, 1989|. Al descomponer por valores singulares a la
matriz esencial, obtenemos en su matriz diagonal los primeros dos valores singulares iguales
y el tercero es cero (en orden descendente), debido al hecho de que dicha matriz es de rango
dos. La igualdad en los valores singulares nos genera dos restricciones en las entradas de la
matriz esencial, siendo estas condiciones la base del algoritmo de Hartley para auto-calibrar
camaras. La desventaja de este algoritmo es que tinicamente se pueden estimar cualquiera
dos de los parametros de la cAmara y que es muy poco robusto e inestable [Mendonga y
Cipolla, 1999].

La mejora al algoritmo de Hartley propuesta en [Mendonga y Cipolla, 1999, consiste
en utilizar un nimero mayor de imagenes de la misma escena, para calcular las matrices
fundamentales entre pares de ellas. Lo anterior nos permite estimar un mayor ntimero de pa-
rametros internos, por medio de un método numeérico de minimizacién sobre las restricciones
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parametrizadas en los pardmetros intrinsecos de las caAmaras. Asi obtenemos de manera di-
recta dichos parametros en vez de encontrar primero una conica y después tener que extraer
los parametros de esta tltima, como en las ecuaciones de Kruppa. A continuacion presenta-
mos la descripcion del algoritmo.

Para determinar el nimero minimo de imagenes para poder realizar el proceso de auto-
calibracion seguimos la ecuacion (5.17), a lo que se conoce como argumento de conteo (coun-
ting argument).

nc+ (n—1)d > 8, (5.17)

donde, n es el nimero de imégenes. De todos los pardmetros intrinsecos ¢ de ellos son cono-
cidos en todas las vistas y d de ellos son fijos en todas las vistas pero son desconocidos, por
lo tanto, ¢+ d > 5. Necesitamos 8 restricciones como minimo, porque al auto-calibrar lo que
buscamos es restringir la transformacion proyectiva (15 grados de libertad) a una métrica (3
grados de libertad de la rotacion, 3 de la traslacion y 1 del factor de escala, en total 7), es
decir, necesitamos fijar 15 — 7 = 8 entradas por medio de restricciones.

Contando con n imagenes de la escena y con los punto en correspondencia entre pares
de ellas, se pueden calcular n(n — 1)/2 matrices fundamentales F;;, donde ¢j son los indices
de las camaras (iméagenes) que fueron utilizadas para calcular dicha matriz fundamental.
Como siempre mientras mayor sea el nimero de matrices F;;, mayor serd la robustez y
estabilidad del algoritmo por estar sobre-determinado. Si pensamos que cada una de las
imégenes fué tomada con una camara diferente, como ya habiamos mencionado antes en esta
tesis, tendremos dos matrices de calibracion K; y K; (junto con la fundamental) involucradas
en la matriz esencial E;; (véase ecuacion 6.2) para cada configuracion de geometria epipolar,
como se muestra en la siguiente ecuacion:

Las matrices de parametros intrinsecos a estimar son impuestas arbitrariamente a modo
de camaras calibradas débilmente, y se definen como,

Efar 7 Uol
K= 0 fx Up2 R (519)
0 0 1

donde, f, = Si es la distancia focal en unidades de pixeles, calculado con la dimension ho-
x
rizonal del pixel (s;); v los pixeles se consideran cuadrados. La notacion es la misma usada



74 5. METODOS DE AUTO-CALIBRACION

en la ecuacion 3.3.

Posteriormente, se calculan los valores singulares de E;; definida en la ecuacion (5.18), a
los que denominaremos oilj y U?j, donde los superindices indican su posicion en orden descen-
dente. Haciendo uso de la propiedad de los valores de las matrices esenciales, obtenemos una
funcién de costo a ser minimizada para obtener cada una de las matrices de calibracion.
Basicamente el error cuantificado por la funciéon de costo es la diferencia normalizada entre
los dos valores singulares, ya que tedricamente deben ser iguales. La funcion de costo se
presenta en la ecuacion (5.20).

vJ vj v
= 5.20
pr YW Oh (520)

C(K“Z = 1, ,TL)

donde, w;; son los pesos de la ponderacién que representan la confiabilidad en la matriz esen-
cial, por ejemplo, pueden ser inversamente proporcionales al niimero de pares de puntos en
correspondencia empleados para estimar la matriz fundamental, en base a la cual se calcula
la matriz esencial.

El promedio realizado se pondera para darle un caracter simétrico a la funciéon de costo,
tal como lo mencionan los autores de este método. Pues se evita el sesgo por una determi-
nada imagen que contenga mayor cantidad de ruido, cuente con correspondencias erréoneas
(outliers), en fin, que genere matrices fundamentales en cierto grado "corruptas”. Es por ello
que los pesos pueden ser los nimeros de puntos en correspondencia utilizados para estimar
la determinada matriz F;;, o bien, de un modo mas sofisticado, el inverso de la distancia
media de un punto en la imagen a su respectiva linea epipolar.

Si analizamos detenidamente la ecuacion (5.20), podemos ver que la estimacion de una
matriz de calibracion por auto-calibracion utiliza a las matrices de calibracion de las otras
camaras (o vistas) para calcular la matriz esencial. Esto significa que la auto-calibracion
se hace en base a caAmaras débilmente calibradas que permanecen sin alteraciones durante
el proceso de minimizacién. Es por eso, que decidimos implementar el método realizando
actualizaciones globales de las matrices de calibracion para que al detenerse el proceso de
minimizacion, obtengamos matrices K; estimadas en base a matrices que tras cada iteracion
minimizaron su funcién de costo. El proceso de minimizacién no-lineal se realizd, en este
trabajo de tesis, con el método del descenso més rapido (steepest descent method).

En resumen, este método de auto-calibracion esta basado en un conjunto de refinamiento
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de matrices esenciales, para asi obtener por minimizaciéon los pardmetros intrinsecos que
inicialmente fueron introducidos como supuestos. Por lo tanto, es importante evaluar el
desempeno de este método con parametros intrinsecos iniciales alejados de los reales pues en
realidad estos son totalmente desconocidos, al menos en el caso de la distancia focal. Esta
evaluacion se lleva acabo en la secciéon 5.5, presentada a continuacion.

5.5. Comparaciéon entre los métodos

Para decidir cual es el método de auto-calibracién méas adecuado para nuestra aplicacion,
decidimos realizar un analisis comparativo de los resultados obtenidos en reconstruccién por
geometria epipolar. La escena a reconstruir esta constituida por dos rejillas rectangulares de
puntos con geometria conocida y posicionados sobre planos ortogonales, muy similar a un
patron de calibracion clésico, que se muestra en la Figura 5.1. Las matrices de parametros
intrinsecos empleadas fueron obtenidas auto-calibrando las cAmaras por los dos métodos vis-
tos anteriormente en las secciones 5.3 y 5.4. El objetivo de utilizar una escena artificial es
brindarnos la posibilidad de calificar cuantitativamente el resultado de la reconstrucciéon con
las diferentes matrices de calibracion.

Figura 5.1: Conjunto de imégenes del patron conocido capturado en diferentes puntos de
vista que involucran rotaciones y traslaciones.

Dos secuencias diferentes de imagenes se usaron para auto-calibrar las camaras. En la
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primera, los cambios en la posicién de la cdmara consistieron en movimientos generales de
rotacion y traslacion, y en la segunda secuencia, la camara tnicamente fue trasladada, es
decir, no fue rotada en ninguno de sus ejes. A todas las imagenes se les corrigio la distorsion
mediante el sistema ADICOS. Los dos conjuntos de imégenes se pueden observar en las Fi-
guras 5.1 y 5.2, respectivamente.

Figura 5.2: Conjunto de imégenes del patron conocido en puntos de vista cambiados por
movimiento tnicamente de traslacion.

Con movimientos generales en la pose de la cAmara proveemos a las matrices fundamen-
tales calculadas con la mayor informacion posible de la perspectiva de la escena, lo que es
deseable para obtener una reconstrucciéon métrica. Por lo tanto, el motivo para realizar re-
construcciéon con el segundo conjunto de imagenes es aplicar las ecuaciones de Kruppa en las
circunstancias en las cuales se espera que presente ambigiiedades en su soluciéon y apreciar
la calidad en la reconstruccion. De igual modo aplicamos el método de auto-calibracion a
partir de la matriz esencial para saber si presenta ventajas en secuencias con movimientos
unicamente de traslacion.

Otro parametro a considerar en estas pruebas, es la inicializacién con la cual operan los
métodos de auto-calibracion. Para cada método los autores proponen una matriz de para-
metros internos para iniciar los procesos de minimizacién. Es por eso que decidimos realizar
reconstrucciones intercambiando estos parametros y, ademéas tomar como inicializaciones las
matrices de calibracion obtenidas por el sistema descrito en la seccion 3.5.
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Las medidas geométricas de la escena artificial tomadas como parametros de comparacion
en las reconstrucciones, cuyo esquema se puede observar en la Figura 5.3, fueron:

RILH=D1/D2

Figura 5.3: Parametros de comparacion elegidos en la rejilla de puntos de la escena artificial.

1. El angulo entre los dos planos, originalmente ortogonales, donde se sitian los puntos
de las rejillas (AEP).

2. El angulo entre las lineas que pasan por los puntos de la primera fila y la primera
columna de la rejillas (AEL).

3. Larazon de longitud entre el segmento de linea que va del primer al cuarto punto (D1)
y el segmento que va del primer al segundo punto (D2), ambos tomados de la primera
fila de puntos (RLH).

4. La razon de longitud entre el segmento de linea que va del primer punto de la primera
fila al primer punto de la cuarta fila (D1’), y el segmento que va del primer punto de la
primera fila al primer punto de la segunda fila (D2’), es decir, ambas medidas tomadas
de la primera columna (RLV).

A continuacion se presenta el andlisis comparativo de los parametros (AEP, AEL, RLH
y RLV) cuyos valores fueron medidos directamente de la escena real y de las rejillas de
puntos reconstruidos. Adicionalmente se presentan los correspondientes errores relativos (el
cociente de la diferencia absoluta del valor medido y el valor exacto, entre el valor exacto) en
porcentajes. Empezaremos con las reconstrucciones provenientes de las imégenes tomadas
con cambios en la pose de la caAmara por movimientos de traslacion y rotacion. La tabla 5.1
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se muestran los errores relativos en la reconstruccién usando como inicializacion los para-
metros del método de Kruppa. En la tabla 5.2 se presentan los valores de los parametros de
comparacion inicializando las auto-calibraciones con la matriz K propuesta para el método
Esencial. Usando como inicializacion los parametros internos calculados por calib-tool (véase
seccion 3.5), se obtienen los resultados presentados en la tabla 5.3.

Valores en reconstruccion Error relativo (%)

Kruppa Esencial Valores reales | Kruppa | Esencial
AEP | 90.2379° 63.7264° 90° 0.2643 | 29.1929
AEL | 90.4562° 100.4657° 90° 0.5069 | 11.6286
RLH | 2.9512 3.3507 2.9592 0.2720 | 13.2284
RLV | 2.0150 1.9201 2 0.7498 | 3.9962

Tabla 5.1: Analisis comparativo de las reconstrucciones usando auto-calibraciéon con cambios
en la pose de la cAmara mediante rotaciones y traslaciones, inicializando con los pardmetros
genéricos del método de Kruppa.

Valores en reconstruccion Error relativo (%)
Kruppa Esencial Valores reales | Kruppa | Esencial
AEP | 90.0171° 74.8958° 90° 0.0189 | 16.7825
AEL | 93.0996° 87.3807° 90° 3.4440 2.9103
RLH | 2.9389 3.0263 2.9592 0.6850 2.2664
RLV | 2.0053 2.0211 2 0.2656 1.0539

Tabla 5.2: Anélisis comparativo de las reconstrucciones usando auto-calibracion con cambios
en la pose de la cAmara mediante rotaciones y traslaciones, inicializando con los pardmetros
genéricos del método Esencial.

Los puntos reconstruidos usando los pardmetros internos obtenidos en cada una de las
pruebas anteriores, es decir, usando cambios en la pose de la cAmara por movimientos gene-
rales y empleando los tres diferentes conjuntos de pardmetros iniciales, se presentan en las
Figuras 5.4(a)-(c), respectivamente.

Con estos tres experimentos podemos determinar que el método de Kruppa presenta un
mejor desempeno porque sus errores relativos son méas bajos en los primeros dos casos. En el
tercer caso, los errores relativos del método Esencial son menores, sin presentar una ventaja
importante con respecto al de Kruppa. Esto se debe a que el ajuste del método Esencial es
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Valores en reconstruccion Error relativo (%)
Kruppa Esencial Valores reales | Kruppa | Esencial
AEP | 94.5118° 89.9470° 90° 5.0131 | 0.0589
AEL | 93.0402° 87.6830° 90° 3.3780 | 2.5744
RLH | 2.9356 2.9682 2.9592 0.7960 | 0.3026
RLV | 2.0015 1.9861 2 0.0756 | 0.6932

Tabla 5.3: Analisis comparativo de las reconstrucciones usando auto-calibracién con cambios
en la pose de la camara mediante rotaciones y traslaciones, inicializando con los parametros
precalculados por calib-tool [Bouguet, 2008].

minusculo pues estamos partiendo de una matriz de calibracion que cumple la propiedad de
igualdad en sus valores singulares. Ahora pasamos a las pruebas donde el cambio en la pose
de la cAmara es inicamente traslacional. En la tablas 5.4, 5.5 y 5.6 se muestran los resul-
tados las reconstrucciones inicializando los procesos de auto-calibraciéon con los parametros
genéricos de Kruppa, de Esencial y los precalculados por Calib-tool, respectivamente.

Valores en reconstruccion Error relativo (%)

Kruppa Esencial Valores reales | Kruppa | Esencial
AEP | 75.5635° 121.7406° 90° 16.0406 | 35.2674
AEL | 88.4333° 95.9036° 90° 1.7408 6.5595
RLH | 3.2270 3.1079 2.9592 9.0513 5.0236
RLV | 2.0351 2.0239 2 1.7531 1.1942

Tabla 5.4: Anélisis comparativo de las reconstrucciones usando auto-calibracion con cam-
bios en la pose de la cAmara tinicamente por traslaciones, inicializando con los pardmetros
genéricos del método de Kruppa.

Las reconstrucciones de las cuales fueron tomadas las medidas presentadas en las tablas
anteriores, se muestran en las Figuras 5.5(a)-(c), segin los parametros de inicializacion usa-
dos en la etapa de auto-calibracion.

En estos tres experimentos ambos métodos presentan errores relativos importantes, sobre
todo en el angulo entre los planos ortogonales (AEP). Sin embargo podemos observar que
nuevamente el método de Kruppa nos permite recuperar con mayor precision la geometria de
la escena. Ya que sus errores relativos son menores que usando el método Esencial, excepto
en el tercer caso. Esto se debe a que la calibracion previa mediante Calib-tool usa iméagenes
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NOTE . B .
.

Figura 5.4: Reconstrucciones de la escena controlada de puntos localizados en planos per-
pendiculares. A la izquierda de cada pareja se us6 el método de la matriz esencial y a la
derecha el de Kruppa. Con respecto a la pose cambiada por traslacion y rotacién tenemos
en (a) la inicializacion con pardmetros genéricos de Kruppa, en (b) inicializacion con los
parametros genéricos de esencial y en (c¢) la inicializacion por parametros calculados por
Calib-tool [Bouguet, 2008|.

en diversas poses de la cAmara, cambiadas por movimientos generales. De nuevo el ajuste
realizado por el método Esencial a una matriz fundamental es minimo y los errores relativos
aunque son menores, son aproximados a los obtenidos con Kruppa.

En base a los datos presentados en las tablas es facil darse cuenta de que la calidad de
las reconstrucciones es mucho mejor cuando el cambio en la pose de las camaras cambia
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Valores en reconstruccion Error relativo (%)

Kruppa Esencial Valores reales | Kruppa | Esencial
AEP | 75.3747° 127.6826° 90° 16.2503 | 41.8696
AEL | 88.6481° 95.3754° 90° 1.5021 | 5.9727
RLH | 3.2248 3.2129 2.9592 8.9738 | 8.5739
RLV | 2.0377 2.0154 2 1.8851 | 0.7685

Tabla 5.5: Anélisis comparativo de las reconstrucciones usando auto-calibraciéon con cam-

bios en la pose de la cAmara tinicamente por traslaciones, inicializando con los parametros
genéricos del método Esencial.

Valores en reconstruccion Error relativo (%)

Kruppa Esencial Valores reales | Kruppa | Esencial
AEP | 75.3887° 103.5630° 90° 16.2348 | 15.0700
AEL | 86.9372° 92.9068° 90° 3.4031 | 3.2298
RLH | 3.2308 3.1619 2.9592 9.1798 | 6.8510
RLV | 2.0299 2.0183 2 1.4975 | 0.9165

Tabla 5.6: Analisis comparativo de las reconstrucciones usando auto-calibraciéon con cam-
bios en la pose de la cAmara tinicamente por traslaciones, inicializando con los parametros
precalculados por Calib-tool.

por traslacion y rotacion, a diferencia de cambiar por un movimiento inicamente traslacio-
nal. Esto se debe a que las matrices fundamentales caen de rango al no tener la suficiente
informacién provista por los pares de imagenes y por falta de independencia lineal en las
restricciones del sistema sobre determinado con el cual son calculadas, es decir, las diferentes
vistas no contienen la suficiente informaciéon de perspectiva.

El mejor desempeno fue presentado por las ecuaciones de Kruppa cuando se usan los
parametros genéricos propuestos en [Lourakis et al., 1999], salvo en las pruebas realizadas
con traslacion unicamente. La razon de ésto se describe en [Hartley y Zisserman, 2004], la
cual se fundamenta en el hecho de que la matriz fundamental al provenir de la homografia al
inifinito, la podemos representar en términos de los epipolos y lineas epipolares. Estas ultimas
al haber un cambio tinicamente por traslaciéon en una de las vistas de la geometria epipolar,
ocasiona que la matriz fundamental obtenida sea igual a la forma anti-simétrica del epipo-
lo, lo cual genera una ambigiiedad en la solucion. Lo anterior se muestra en la ecuacion (5.16).

Después del anélisis anterior decidimos emplear el método de las ecuaciones de Kruppa
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Figura 5.5: Reconstrucciones de la escena controlada de puntos localizados en planos per-
pendiculares. A la izquierda de cada pareja se us6 el método de la matriz esencial y a la
derecha el de Kruppa. Con respecto a la pose cambiada tnicamente por traslacion tenemos
en (a) la inicializacion con pardmetros genéricos de Kruppa, en (b) inicializacion con los
parametros genéricos de esencial y en (c¢) la inicializacion por parametros calculados por
Calib-tool |Bouguet, 2008|.

para auto-calibrar el sistema cdmara-ojo. Bajo la consideracion de que las imagenes usadas
para auto-calibrar y reconstruir contaran en sus cambios de pose con rotaciones y traslacio-
nes, y que los parametros de inicializacion sean los propuestos en [Lourakis et al., 1999] para
una camara genérica. Otro justificante para esta decision fue que en las pruebas realizadas
con la segunda secuencia de imagenes, usando el método de matriz esencial hubieron casos
en donde los puntos reconstruidos resultaron colapsados y sin ningin parecido a la escena
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real (véase Figura 5.6), a diferencia que con Kruppa nunca ocurri6 lo anterior.

100

50

-a0

-100

Figura 5.6: (a) y (b) son dos vistas de la reconstruccion del patrén de puntos en planos
perpendiculares por el método Esencial, usando las imagenes donde la pose de la caAmara
cambia por traslacion. Los puntos aparecen colapsados y sin similitud alguna con la escena
real.

En concreto, consideramos que las mejores reconstrucciones (en la secuencia sin rota-
ciones) por ambos métodos resulté ser mejor el método de matriz esencial pero lo que nos
lleva a desistir de usar este método es que en las peores reconstrucciones resulté ser mucho
mejor el método de las ecuaciones Kruppa, esto nos indica que en una escena no controlada
y compleja como la retina es muy riesgoso emplear el método de la matriz esencial ya que
la geometria de las estructuras no es intuitiva.

Una vez obtenida la matriz de pardmetros internos, por calibracion clasica o por auto-
calibracion, s6lo nos resta encontrar la posicion de los puntos caracteristicos de las image-
nes, en el espacio 3D bajo el sistema de referencia del mundo. Por lo tanto, es importante
entender el principio de funcionamiento de este método de reconstruccion conocido como



84 5. METODOS DE AUTO-CALIBRACION

geometria epipolar y la herramienta principal para calcular las coordenadas 3D de los pun-
tos a reconstruir, conocida como triangulacion lineal. En el siguiente capitulo se explican
los fundamentos de los métodos antes mencionados, asi como también el algoritmo utilizado
para la representacion de volimenes.



Capitulo 6

Procesos posteriores a la calibracion

Este capitulo lo empezaremos introduciendo el método de reconstruccion usado en este
trabajo de tesis, llamado geometria epipolar, el cual fue descrito someramente en la sec-
cion 1.2. Posteriormente, presentaremos breves descripciones de los procesos utilizados en la
ultima etapa de la reconstruccion, para obtener finalmente la visualizacion de las estructu-
ras retinales en un espacio virtual de 3D. Dichos métodos son la triangulacién lineal y los
cilindros generalizados, los resultados de estas etapas se muestran en las secciones 7.2-7.5.

6.1. Geometria epipolar

Recordemos que el término de geometria epipolar se refiere a la estructura geométrica
formada por dos vistas de una misma escena, es decir, contamos con dos imagenes de la mis-
ma escena tomadas desde puntos de vista distintos. La Figura 6.1 muestra esta configuracion
de camara, donde x,, es un punto en la escena observado por ambas camaras, X, y X, son
los centros de la primera y segunda camara, e y € son los epipolos de la primera y segunda
iméagen.

Las coordenadas de dos puntos en correspondencia X. y X., cuyos sistemas de referencia
son los de sus respectivas caAmaras, se encuentran ligadas por una relaciéon geométrica muy
precisa, conocida como restriccion epipolar, la cual se enuncia en el Teorema, 6.1.

Teorema 6.1 Considere dos puntos imagen X.,x. € R® correspondientes al mismo punto
X, en la escena capturados en dos posiciones de camara con pose relativa (R y t), donde
R € SO(3) es la orientacion relativa y t € R? es la posicion relativa [Ma et al., 2005].

Entonces X, XL satisfacen:

xTtRx, = 0. (6.1)
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(R,t)

Figura 6.1: Configuracion de dos vistas. Geometria epipolar [Ma et al., 2005].

Del Teorema 6.1, es importante aclarar que la matriz t es la version anti-simétrica del
vector t, y que SO(3) es el subgrupo ortogonal especial de transformaciones lineales de 3 x 3.
El adjetivo especial indica que el determinante de la transformacion es igual a +1.

La matriz

E =tR € R**?, (6.2)

de la ecuacion (6.1) que expresa la restriccion epipolar y se le conoce como matriz esencial.
Dentro de la matriz esencial se encuentra codificado la pose relativa entre las dos camaras.
Como se mencion6 anteriormente, las coordenadas de los puntos en corespondencia X. y X/,
estan dadas bajo el sistema de referencia de las camaras, datos con los cuales no se cuenta
cuando se extraen los puntos caracteristicos directamente de las imagenes.

Es por eso que para rescribir la restriccion epipolar, en los sistemas de referencia de las
imagenes, las matrices de parametros intrinsecos se aplican en la ecuacion (6.1), como se
muestra en la siguiente ecuacion:

uTK;TtRK 'u = 0, (6.3)

donde, la matriz
F = K; "tRK !, (6.4)
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se le conoce como matriz fundamental, la cual contiene internamente los parametros intrinse-
cos y extrinsecos de las camaras, u'y u’ son las coordenadas de los puntos en correspondencia
bajo el sistema de referencia de la imagen, y K; y K5 son las matrices de calibracion de las
camaras. De la ecuacion (6.4), se puede deducir facilmente la ecuacion (5.18).

El algoritmo de los 8 puntos normalizados [Hartley, 1997|, estima la matriz fundamen-
tal de un conjunto de 8 o mas pares de puntos en correspondencia con un sistema sobre-
determinado de ecuaciones. Mediante la ecuacion (5.18) obtenemos la matriz esencial. Poste-
riormente se extraen los parametros extrinsecos de la segunda cadmara respecto a la primera
mediante la factorizacion de E, descomponiendola por SVD y eligiendo una de las cuatro so-
luciones posibles (debido a las ambigiiedades proyectivas) segtin la interpretacion geométrica
de la reconstruccion. Para mayor detalle de lo anterior consultar [Hartley y Zisserman, 2004].

Finalmente, con los parametros internos y externos de ambas camaras, podemos construir
las matrices IT; (véase ecuacion (3.5)), las cuales son utilizadas por el método de triangulacion
lineal para obtener la reconstruccion. Este ultimo método se describe a continuacion.

6.2. Triangulaciéon lineal

Este algoritmo supone que ya contamos con las matrices de proyeccion en perspectiva de
ambas camaras (IT y IT'). Lo que se pretende encontrar es un punto X, = (1, Twa, Tws, 1)7
en la escena 3D con respecto al sistema de coordenadas del mundo teniendo como datos de
entrada sus proyecciones en el plano de las imagenes, bajo el sistema de coordenadas de la
imagen, u = (uy,uy, )T y u' = (u,uy, 1)T en ambas imagenes. Ahora bien, por definicion
de la matriz de proyeccion tenemos que:

u = IlIx,, (

u = II'x,. (

6.5)
6.6)

Ya que estamos trabajando con coordenadas homogéneas, las ecuaciones (6.5) y (6.6)
se cumplen para cualquier factor de escala, por lo tanto, resulta mas conveniente usar la
expresion de colinealidad, como la siguiente:

uxIlx, = 0,
u xII'x, = 0.

Desarrollando las ecuaciones 6.7 y 6.8, despejando x,, en cada una de ellas y eliminando
la fila que resulte ser linealmente dependiente, obtenemos un sistema de cuatro ecuaciones
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como el mostrado a continuacién:

H,{ - u1H3T
T — T
Ty

Xy =0, (6.9)

donde, IT; y I} son los j-ésimos renglones de IT y IT". Como paso final resolvemos el sistema
de ecuaciones para encontrar x,, por SVD. De esta forma recuperamos la posicion del punto
en el espacio bajo el sistema de referencia del mundo a partir de las coordenadas en las que
fue proyectado el punto en el plano de las imagenes.

6.3. Modelo de superficies

Como hemos visto hasta ahora, el proceso de reconstruccion tridimensional recupera la
posicion en el espacio de un punto proyectado en ambas imégenes. Por lo tanto, al estimar la
posicion 3D de todos los puntos que conforman a la escena, en este caso los vasos retinales,
se obtiene la reconstruccion de los esqueletos.

Debido a que RISA, ademas de segmentar y calcular los puntos caracteristicos, mide el
grosor de los vasos sanguineos, es posible generar una representacion de las superficies me-
diante un modelo conocido como cilindros generalizados, cuyos radios seran determinados
por las mediciones hechas por RISA. El método anterior fue empleado en trabajos previos
[Martinez-Perez y Espinosa-Romero, 2004; Espinosa-Romero y Martinez-Perez, 2005|, en los
cuales esta basada esta tesis.

En las representaciones por cilindros generalizados, el volumen de los objetos se describe
como un volumen barrido por un conjunto de superficies bidimensionales que se mueven a
lo largo de la trayectoria descrita por una curva tridimensional arbitraria. Los vectores nor-
males de la superficies son tangentes a dicha curva que representa el esqueleto del objeto. El
conjunto de superficies pueden cambiar de forma paramétricamente a lo largo del barrido.
A este tipo barrido se le conoce como barrido general (véase Figura 6.2) y es comin su uso
en vision computacional para la representacion de superficies. Otro nombre con el cual se
conoce a este método es conos generalizados [Ballard y Brown, 1982].

Podemos considerar a un cilindro generalizado como un cuerpo soélido cuyo eje es una
curva en el espacio 3D, y para cada punto de esa curva corresponde una seccion transversal
(superficie bidimensional de barrido) ortogonal al eje. Continuando con la idea del barrido
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Figura 6.2: Ejemplo ilustrativo del barrido general, representacion de cilindros generalizados.
Imagen tomada de [Ballard y Brown, 1982]

general, se puede pensar que tanto la curva espacial (eje) y la forma de los contornos de las
secciones transversales son funciones parametrizadas en la longitud de arco de dicha curva
axial.

En nuestra aplicacién decidimos utilizar un caso mas particular de barrido conocido como
barrido traslacional, en el cual las secciones transversales son de forma constante a lo largo
de la curva axial. La forma elegida para la representacion fue circular (una buena aproxima-
cion a la morfologia real de los vasos sanguineos) con un radio proporcional a la medicion
hecha por RISA al grosor de los vasos. Los circulos son de radio constante a lo largo de
un mismo segmento de vaso. Entiéndase como segmento de un vaso a una de sus secciones
comprendidas entre dos bifurcaciones, la seccion entre la raiz y la primera bifurcacion, y las
ramas finales del vaso.

Por lo anterior, tenemos que cada segmento de vaso se modela como un cilindro genera-
lizado de radio constante y cuyo eje es el esqueleto reconstruido anteriormente. Debido a la
perdida de la escala en los puntos reconstruidos, es necesario escalar los cilindros usando los
parametros de la matriz K.

En cuestiones de implementacion, las superficies de los vasos son mallas de poligonos
cuadrangulares. La generacion de dichas mallas consiste en que, para cada punto en 3D del
esqueleto reconstruido (la curva axial), se le asocia un poligono regular que representa su
respectiva seccion transversal.

El poligono se centra en la posicion del respectivo punto del esqueleto, es decir, el poli-
gono se traslada de tal forma que la posicion de su centro coincida con el punto de la curva
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axial. Su orientacion es determinada de tal forma que el vector tangente al esqueleto sea
normal al plano que contiene al poligono. Los vértices del poligono fungen como vértices de
la malla. Las aristas se definen con la union de cada vértice con sus dos vecinos adyacentes de
la misma seccion y con sus dos correspondientes vértices de secciones transversales vecinas,
es decir, los vértices del mismo indice en poligonos adyacentes. En el caso de los puntos
extremos del vaso, las aristas son determinadas de la misma forma, con la tnica excepcion
de que solo se conectaran con un vértice de secciones trasversales vecinas. Como resultado
de este algoritmo en una curva axial de prueba, se presenta la Figura 6.3.

Figura 6.3: Modelo de superficie de un esqueleto prueba obtenido mediante el método de
cilindros generalizados. (a) Esqueleto del objeto, (b) vertices de la malla cuadriculada y (c)
modelo renderizado.

Una vez analizados los métodos de auto-calibracion, realizar pruebas experimentales y
haber elegido a uno de ellos por la calidad de sus resultados en reconstrucciéon, conocer los
métodos de reconstruccidon y el modelo de superficies a utilizar; sélo nos resta aplicar todas
las etapas del sistema descrito en los capitulos anteriores a imagenes de fondo de ojo y
reconstruir algunas estructuras retinianas. Es por ello que se presenta el siguiente capitulo.



Capitulo 7

Experimentacién en la reconstruccion 3D
de estructuras de retina

En este capitulo se presentan las pruebas realizadas a las diferentes partes del proceso de
reconstruccion. Las imégenes utilizadas para estas pruebas fueron adquiridas con una cama-
ra de fondo de ojo de la marca Carl Zeiss, modelo FF450 plus que cuenta con tres opciones
de campo visual (FOV por sus siglas en inglés, Field Of View), las cuales son de 20°, 30° y
50°, sin embargo, las reconstrucciones hechas fueron con imagenes de 30° y 50° pues el area
retinal capturada con 20° era insuficiente para encontrar un ntmero aceptable de corres-
pondencias al cambiar la pose de la camara. Para digitalizar las imégenes capturadas por la
camara fundus se acoplé una camara reflex digital de la marca Canon, modelo EOS 5D Mark
1I. El tamano de las imégenes a procesar fue de 720 x 480 pixeles. En las imagenes de re-
tina solo se utiliz6 la banda verde por ser esta la que caracteriza mejor a los vasos sanguineos.

Ademés de las estructuras retinales, se decidié reconstruir dos escenas artificiales con el
fin de cuantificar la calidad de los resultados en reconstruccion. Dichas escenas consisten,
primeramente, en una rejilla regular de puntos que se encuentra fija a una superficie cilindrica
cuyas dimensiones son conocidas. Y en segundo lugar, un maniqui anatémico del ojo humano
y en especifico de la retina cuyas dimensiones fueron tomadas directamente del objeto. En
ambos casos, las relaciones de distancias y los angulos fueron calculados para comparar con
las reconstrucciones.

Es importante senalar que la evaluacién numéricas de las reconstrucciones se presenta en
la seccion 7.4 y que en las secciones anteriores a esta solo se presentaran las reconstrucciones
de las diferentes escenas.
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7.1. Preprocesamiento a las imagenes fundus

Correccion de distorsion

El primer proceso aplicado a las imagenes provenientes de la cAmara fundus, es la correc-
cion de distorsion por medio de ADICOS (véase seccion 2.2). En la Figura 7.1 se presentan
las imégenes del patron de referencia (para modelar la distorsion) tomados con ambos cam-
pos visuales en las Figuras 7.1(a)-(c) a 30° y en las Figuras 7.1(d)-(e) a 50°, y el resultado
de su correccion. Las Figuras 7.1(a) y (d) son las imagenes originales capturadas con la ca-
mara fundus. Las Figuras 7.1(b) y (e) son los resultados de corregir la distorsion mediante
el mapeo directo, de ahi la presencia de artefactos en las imagenes. Las Figuras 7.1(c) y (f)
se obtienen mediante la correcciéon de distorsion mediante mapeo inverso con interpolacion.

L]
L]
L]
L]
L]
L ]
L]
L]
L]

e)

Figura 7.1: Resultados de correccion de distorsion a las imagenes de una rejilla regular de
puntos. (a) Imagen original usando 30° de campo visual, (b) su resultado con mapeo directo
y (c) su correccion con mapeo inverso. Igualmente, (d) la imagen de la rejilla original con
50° de campo visual, (e) su correccion con mapeo directo e (f) inverso.

Adicionalmente, en la Figura 7.2 se muestra la correccion hecha a una imagen generada
artificialmente que consiste en una cuadricula regular (Figura 7.2(a)), que por su natualeza
esta libre de distorsion, con las funciones de transferencia de mapeo previamente almace-
nadas de cada campo visual (Figura 7.2(b) a 30° y Figura 7.2(c) a 50°). Lo anterior nos
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muestra el efecto que tienen los mapas sobre las imagenes al compensar la distorsion y asi
eliminarla.

a) b) c)

Figura 7.2: Aplicacion de las funciones de transformacion de mapeo a una (a) cuadricula
artificial originalmente libre de distorsion. Con el campo visual de (b) 30° y (c) 50°.

Ahora presentamos ejemplos de correcciéon de distorsion en imagenes de retina. Las Figu-
ras 7.3(a) y (c) muestran las imagenes originales capturadas con la cdmara de fondo de ojo
para los campos visuales de 30° y 50°, respectivamente. En tanto que las Figuras 7.3(b) y
(d) muestran las imagenes libres de distorsion por mapeo inverso con interpolacion, para los
campos visuales de 30° y 50°, respectivamente. Podemos observar que cuando la geometria
de la escena es compleja o no es conocida, resulta dificil percibir la eliminaciéon de la aberra-
cion de distorsion. De ahi la importancia de corroborar, en escenas con geometria simple o
conocida, que la distorsion fue suprimida completamente.

Segmentacion de los vasos sanguineos retinales

Esta etapa de preprocesamiento tan importante se lleva acabo con la ayuda del sistema
RISA (Retinal Image multiScale Analysis) [Martinez-Perez et al., 2007]. Debido a las ca-
racteristicas de las iméagenes retinales, como son la gran variedad de grosores en los vasos
sanguineos, lo poco homogéneo del fondo de la retina y las complicaciones en la toma de las
imégenes, no es posible aplicar métodos simples de segmentacion. El método implementado
en RISA se basa en el anélisis multi-escala de la primera y segunda derivada espacial de las
imégenes retinales, las cuales nos proveen de informaciéon topologica de los vasos sanguineos.
Gracias a las propiedades de la derivada, las variaciones en contraste del fondo no afectan al
proceso de segmentacion. Por otra parte, el anélisis multi-escala otorga robutez al sistema
en la deteccion de los vasos sin importar su grosor, longitud y orientacion.
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Figura 7.3: Imégenes retinales. (a) Imagen original a 30°, (b) imagen libre de distorsion a
30°, (c) imagen original a 50° y (d) la imagen libre de distorsion a 50°. Mapas obtenidos en
el proceso de correcciéon de distorsion de la cdmra de fondo de ojo.

Posteriormente, se aplica un procedimiento de dos etapas de crecimiento de regiones, las
cuales emplean como parametros: el maximo local de la magnitud del gradiente sobre las
escalas y la curvatura principal méaxima del tensor Hessiano. La clasificacion de los pixeles
se realiza so6lo en clases distintas: fondo y vaso. En la primera etapa, el crecimiento es res-
tringido a regiones con bajo gradiente, permitiendo un rapido crecimiento de las regiones
fuera de los bordes. En la segunda etapa, el algoritmo hace crecer a las clases vaso y fondo
simultaneamente sin restricciones del gradiente. Para mayores detalles del algoritmo de seg-
mentacion y descripcion del sistema completo referirse a [Martinez-Perez et al., 2007].

En la Figura 7.4 se presentan resultados de la segmentacion hecha por RISA, en imagenes
tomadas con la cAmara fundus antes mencionada y con otra de la misma compania pero del
modelo Visucam Lite, la cual ofrece una calidad mucho méas baja en la captura, pues su
resolucion es mucho menor y la iluminacion es deficiente. Sin embargo, se puede apreciar que
la segmentacion es correcta para ambos casos. En las Figuras 7.4(a) y (c) se presentan las
iméagenes de retina libres de distorsion y en las Figuras 7.4(b) y (d) se presentan las imagenes
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binarias obtenidas por el sistema de segmentacion, para los campos visuales de 35° ( Visucam
Lite) y 50° (FF450 Plus), respectivamente

Figura 7.4: Segmentacion realizada por RISA. (a) Imagen original tomada a 35° de campo
visual con la camara Visucam Lite y (b) su imagen binaria. (¢) Imagen original tomada a
50° de campo visual con la cAmara FF450 plus y (d) su respectiva imagen segmentada.

Adicionalmente, el sistema RISA nos provee de los puntos caracteristicos a considerar en
el calculo de correspondencias. Un punto en la imagen es considerado significativo si es un
punto de bifircacién, un punto de cruce entre dos vasos o si es el extremo final de un vaso.
Como ejemplo de puntos caracteristicos presentamos los marcados con una cruz roja en la
imagen de retina de la Figura 7.5. A partir de las coordenadas de estos puntos se contruyen
los descriptores para el calculo de las correspondencias.

Calculo de correspondencias

Como se describié en la seccion 2.3, el algoritmo de GTM [Aguilar, 2006] necesita un
apareamiento inicial entre los puntos caracteristicos (provistos por RISA, véase seccion 7.1)
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Figura 7.5: Puntos caracteristicos seleccionados por el sistema RISA, los cuales son puntos
de bifurcacion, cruces entre vasos y puntos terminales.

de las imagenes para eliminar de ellos las correspondencias erroneas. Dicho apareamiento
inicial fue calculado por el método de correlacion entre los descriptores, los cuales consistian
en parches o ventanas de 25x25 pixeles con el punto caracteristico como pixel central. Las
comparaciones entre los puntos fueron exahustivas (todos contra todos). En la Figura 7.6(a)
se muestran las correspondencias encontradas por correlacion para esas imagenes. Los puntos
caracteristicos de la primera y segunda imagen estan marcados con cruces rojas y verdes, res-
pectivamente. Las lineas azules unen los puntos caracteristicos de ambas imagenes, indicando
el apareamiento calculado. Se puede observar que las correspondencias correctas son las lineas
azules que tiene la misma inclinacion y longitud. Los valores atipicos son las lineas con in-
clinacion y longitud notablemente diferentes a la mayoria de las correspondencias mostradas.

Aplicando el algoritmo de GTM obtenemos los pares de puntos en correspondencia sin
la presencia de valores atipicos, lo cual se muestra en la Figura 7.6(b). Los grafos (de ambas
iméagenes) construidos en la tltima iteracion del algoritmo, con los vértices y aristas finales,
se presentan en la Figura 7.6(c).

El célculo de correspondencias se realiza sobre todas las parejas posibles de imagenes a
utilizar en el proceso de auto-calibracion. El ntimero de parejas posibles es igual a n(n—1)/2
donde n es el nimero de imagenes. Como se vi6 en la secciéon 5.3 cada par de imagenes nos
sirve para fijar restricciones sobre la imagen dual de la conica absoluta y, con un nimero
suficiente de imégenes, construir un sistema sobre determinado de ecuaciones con el cual
hallaremos los coeficientes de la matriz de calibracion. Con los datos extraidos de las imé-
genes pre-procesadas, procedemos a realizar las reconstrucciones de tres escenas diferentes,
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c)

Figura 7.6: Ejemplo de las correspondencias calculadas por GTM. Los puntos caracteristicos
de la primera y segunda imagen estan marcados con cruces rojas y azules, respectivamente.
El apareamiento de puntos se indica con las lineas azules. (a) correspondencias iniciales
calculadas por correlacién con la presencia de outliers y (b) correspondencias finales sin
errores. (c) las graficas de la ultima iteracion del algoritmo de GTM, las aristas se muestran
con lineas azules.
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descritas en la siguiente seccion.

7.2. Estructuras reconstruidas calibrando inicamente la
camara

En esta seccion se muestran los resultados de las reconstrucciones de tres diferentes esce-
nas, para lo cual dividimos la presente seccién en tres experimentos, uno para cada escena.
En el primer experimento se captura un cilindro con una rejilla regular de puntos adherida
a él (Fig. 7.7(a)), en el segundo experimento la escena consiste en un modelo anatomico
del 0jo humano (Fig. 7.7(b)) y en el tltimo experimento, la escena es el fondo de ojo (Fig.
7.7(¢)), capturada en imagenes con el filtro verde conocidas en el idioma inglés como red-free
(libres de color rojo). Las secuencias de imagenes fueron adquiridas bajo las consideracion
para minimizar las aberraciones del sistema cdmara-ojo, descritas en la secciéon 4.5, y usando
los parametros intrinsecos estimados mediante Calib-tool (véase seccion 3.5).

Figura 7.7: Escenas elegidas para la etapa de experimentacion: (a) patron regular de puntos
adherido a una superficie cilindrica, (b) modelo anatémico del ojo y (c) el fondo de ojo.

Experimento 1 - Rejilla cilindrica de puntos

Las imagenes del patron cilindrico fueron caturadas, a diferencia de las otras dos escenas,
con una camara de la marca Carl Zeiss, modelo Visucam Lite. El principal motivo de realizar
pruebas en reconstruccion de esta escena, es demostrar que el método propuesto anterior-
mente permite recuperar la curvatura de la superficie donde yacen los puntos caracteristicos.
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Lo cual no depende del equipo con el cual se adquieren las imagenes.

Se cuenta con dos conjuntos de imagenes del patréon cilindrico, el primero fue tomado
con un campo visual de 35° y el segundo con 45°. El motivo para usar dos campos visuales
diferentes es averiguar si existen diferencias en el resultado de la reconstruccién debido al
cambio en esta variable. A continuacién presentamos el andlisis completo del campo visual
de 35°. En la Figura 7.8 se muestran las cinco imagenes con las cuales se formaron 10 pa-
rejas diferentes para obtener reconstrucciones de las cuales elegir la mejor, y minimizar las
posibilidad de caer en una configuracion critica de camaras [Hartley y Zisserman, 2004].
Adicionalmente, estas parejas de imégenes de la escena se usan para estimar los parametros
internos de la cAmara por auto-calibracion. El tamano original de las imagenes es de 7202576
pixeles y se encuentran en escala de grises desde la adquisicion.

Figura 7.8: (a)-(e) Conjunto de imagenes del patron cilindrico a 35° de campo visual, en
escala de grises y libres de distorsion por ADICOS.

La matriz de calibracion correspondiente a 35° con la camara Visucam Lite obtenidas
por el método clasico (Calib-tool) se presenta en la ecuacion (7.1), en la cual podemos ver
los pardmetros internos de la cAmara, tal como se describieron la seccion 3.1. De las matrices
de calibracién podemos ver que el punto principal se encuentra muy cercano al centro de la
imagen y que la relacion de aspecto es 0.9983, practicamente 1. Estos datos son congruentes
con lo esperado de una camara de uso profesional, con un sensor CCD de pixeles cuadrados
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y un sistema de lentes montados con alta precision.

La reconstruccion de los puntos de la rejilla con la pareja de imagenes formada por la
Fig. 7.8(d) y (e) se muestra desde diferentes puntos de vista en la Figura 7.9.

971.1898 0 349.5883

K50 = 0 969.6030 307.7361 (7.1)

0 0 1
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Figura 7.9: (a)-(d) Vistas del patron de puntos cilindrico reconstruido usando las image-
nes con campo visual de 35°, estimando los pardmetros internos con el método clasico de
calibracion.

Ahora bien, pasemos al caso del campo visual de 45°. El conjunto de 5 imégenes se pre-
sentan en la Figura 7.10, recordemos que el equipo utilizado para la captura es el Visucam
Lite y que el tamano de las imagenes es de 720 x 576 pixeles. La matriz de calibraciéon corres-
pondiente a 45° obtenidas por Calib-tool, se presenta en la ecuacion (7.2). La reconstruccion
de los puntos de la rejilla con la pareja de iméagenes formada por la Fig. 7.10(b) y (c) se
muestra desde diferentes puntos de vista en la Figura 7.11.
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Figura 7.10: (a)-(e) Conjunto de imégenes del patron cilindrico a 45° de campo visual, en
escala de grises y libres de distorsion por ADICOS.

973.8952 0 327.2782
K. = 0 975.5619 285.9094 (7.2)
0 0 1

Para esta escena en particular, fue posible realizar un analisis cuantitativo de la calidad
de la reconstruccion, la cual se presenta en la seccion 7.4.
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Figura 7.11: (a)-(d) Vistas del patron de puntos cilindrico reconstruido usando las image-
nes con campo visual de 45°; estimando los pardmetros internos con el método clasico de
calibracion.
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Experimento 2 - Modelo anatémico del ojo

La segunda escena a reconstruir (Fig. 7.7(b)) se eligi6 con el fin de contar con estructuras
de morfologia similar a la retina (exceptuando el efecto 6ptico de ojo) y asi corroborar la
reconstruccion de modo cualitativo pues podemos acceder diréctamente a la escena. En la
Figura 7.12 se muestran las 5 imigenes tomadas al modelo anatémico del ojo que fueron
usadas para el proceso de reconstruccion. Estas imagenes se tomaron con la cAmara de fondo
de ojo Carl Zeiss FF450plus sincronizada con la cAmara digital Canon 5D Mark II, y usando
unicamente el campo visual de 50°. La camara fundus cuenta adicionalmente con campos
visuales de 30° y 20°, los cuales tienen un factor de magnificacién mayor porque se usan para
inspeccionar a detalle ciertas regiones de la retina.

Figura 7.12: (a)-(e) Conjunto de imagenes del modelo anatomico del ojo a 50° de campo
visual, en escala de grises y libres de distorsion por ADICOS.

A mayor magnificacion, el area de la region capturada es menor, lo cual implica en esta
aplicacion que: la superficie donde se encuentran los puntos a reconstruir aparenta ser pla-
na (pues la seccion de la esfera es muy pequena), un nimero reducido de pares de puntos
caracteristicos en correspondencia pueden observarse a lo largo de la secuencia de image-
nes, y se cuenta con poca libertad en los movimientos para cambiar la pose de la cAmara.
Las implicaciones anteriores ocasionan que los parametros intrinsecos, la pose relativa de
la segunda camara respecto a la primera y por consiguiente la recuperacion de la posicion
3D de los puntos por triangulacion lineal sea calculada de manera imprecisa cayendo en las
ambigiiedades del método de Kruppa y en una correcta interpretacion de la quiralidad en P3.
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Es por lo anterior que decidimos reconstruir usando s6lo imégenes de 50° de campo visual,
para las escenas del maniqui y la retina.

La matriz de calibracion de la camara FF/50plus usando el campo visual de 50°, calculado
por el método clésico de calibracion (Calib-tool), se presenta en la ecuacion (7.3).

639.7870 0 460.7453
K50 = 0 639.3892 247.0214 (7.3)
0 0 1

A modo de referencia, presentamos en la Figura 7.13 los esqueletos de los vasos selecciona-
dos en la etapa de medicion del sistema RISA. La asignacion de colores permanece constante
en las graficas presentadas mas adelante, con el objetivo de identificar con facilidad a cada
uno de los vasos.

Figura 7.13: Esqueletos de los drboles seleccionados, y medidos por RISA, del modelo anato-
mico del ojo para la reconstruccion.

Diferentes vistas de la reconstruccion 3D de los esqueletos del modelo, empleando la ma-
triz de calibracion de la ecuacion (7.3), se muestran en la Figura 7.14(a)-(d). Es importante
mencionar que los esqueletos (en el modelo y la retina) son pre-procesados para suavizar la
curva que describen en el espacio y para aumentar su densidad de puntos, para mejorar la
visualizacion de sus respectivos modelos de superficies. La suavizacion se realizo con un filtro
promedio cuya ventana o kernel de 11 pixeles centrado y la densidad de puntos se aumento
en un 200 % por medio del ajuste de un spline bictibico a los puntos posicionados en el centro
de cada pixel que pertenece al esqueleto.
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Figura 7.14: (a)-(d) Esqueletos del modelo anatomico del ojo reconstruidos en 3D usando
calibracion clasica (Calib-tool). Los colores de los esqueletos corresponden a los mostrados
en la Figura 7.13.

Experimento 3 - Imagenes retinales

Por parte de las reconstrucciones haciendo uso de la calibracion clasica (Calib-tool), tene-
mos por ultimo las imagenes de fondo de ojo. Las cuales fueron capturadas, como se mencion6
con anterioridad, usando el filtro verde para brindandonos un mejor contraste que el obte-
nido mediante la conversion de las imagenes a color (RGB) a escala de grises, introduciendo
al sistema de reconstrucciéon unicamente el canal verde. Las 5 imagenes retinales usadas se
muestran en la Figura 7.15.
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Figura 7.15: (a)-(e) Conjunto de imagenes retinales a 50° de campo visual, tomando unica-
mente el canal verde de las imagenes digitales, debido al uso del filtro red-free y libres de
distorsion por ADICOS.

Los parametros internos usados en este caso son los mismos que en la reconstrucciéon de
modelo anatomico (véase la ecuacion (7.3)), pues las iméagenes fueron capturadas bajo las
condiciones predefinidas para minimizar la presencia de las aberraciones introducidas por el
globo ocular. La Figura 7.16 muestra los esqueletos de los vasos retinales elegidos y medidos
para ser reconstruidos usando como identificador su color.

Figura 7.16: Esqueletos de los arboles seleccionados, y medidos por RISA, en la imagenes
fundus para la reconstruccion, marcados por colores.
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La reconstruccion de las estructuras en la retina correspondiente a las anteriores condi-
ciones y parametros se presentan en la Figura 7.17.

Figura 7.17: (a)-(d) Esqueletos en las iméagenes retinianas reconstruidos en 3D usando ca-
libracion clasica. Los colores de los esqueletos corresponden a los mostrados en la Figura
7.16.

En las Figuras 7.14 y 7.17 puede verse que la curvatura de las superficies en las cuales se
encuentran los puntos reconstruidos, se recuperd notablemente. La morfologia de las estruc-
turas concuerdan con lo observado en las imagenes segmentadas, sin embargo, los vasos (del
modelo anatomico y de la retina) méas alejados del nervio 6ptico cambiaron ligeramente de
forma. Esto ultimo dificilmente se observa en las graficas presentadas.

Habiendo mostrados las reconstrucciones de las tres escenas propuestas, calibrando tnica-
mente la camara fundus y despreciando los efectos de la presencia de la 6ptica del ojo (en las
iméagenes retinianas) por la aplicacion de la consideraciones de minimizacion de aberraciones
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en la configuracion de las caAmaras fundus y digital, pasamos a presentar las reconstrucciones
usando un modelo de caAmara estimado por auto-calibracion.

7.3. Estructuras reconstruidas usando auto-
calibracion

Ahora presentamos las reconstrucciones que emplean los parametros intrinsecos de la ca-
mara estimados por las ecuaciones de Kruppa (véase seccion 5.4). Debemos recordar que este
método de auto-calibracion emplea pares de imégenes para calcular matrices fundamentales
con los puntos en correspondencia y, a partir de dichas matrices, se calculan las matrices
esenciales, finalmente después del método obtenemos los pardmetros internos de la camara.
Es por eso que decidimos emplear 5 imagenes con las cuales formamos 10 parejas, a pesar
de sOlo ser necesarias dos para recuperar las poses de las cAmaras y reconstruir. Por cada
conjunto de imégenes se obtiene una diferente K. Al igual que en la seccion anterior, pre-
sentamos las pruebas divididas en experimentos segin la escena a reconstruir.

Experimento 1 - Rejilla cilindrica de puntos

Empecemos con la reconstruccion de la rejilla regular de puntos en la superficie cilindrica
usando las imagenes capturadas con el campo visual de 35° mostrada en las Figura 7.18 en
diferentes puntos de vista.

La matriz de calibracion empleada para obtener esta reconstrucciéon (campo visual de
35°) se presenta en la ecuacion (7.4).

973.8948 0  327.2776
K55, = 0  985.4284 2859113 |, (7.4)
0 0 1
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Figura 7.18: (a)-(d) Vistas del patron de puntos cilindrico reconstruido usando las imagenes
con campo visual de 35°, estimando los parametros internos con auto-calibracion.

Ahora bien, presentemos la reconstruccion del cilindro con el campo visual de 45°. La
reconstruccion se muestra desde diferentes puntos de vista en la Figura 7.19.

La matriz de calibracion empleada para obtener esta reconstruccion (campo visual de
45°) se presenta en la ecuacion (7.5).

973.896 0 327.2767
K150 = 0 1060.6838 285.9081 | . (7.5)
0 0 1
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Figura 7.19: (a)-(d) Vistas del patron de puntos cilindrico reconstruido usando las imagenes
con campo visual de 45°, estimando los parametros internos con auto-calibracion.

Experimento 2 - Modelo anatémico del ojo

La matriz de calibracion obtenida con el conjunto de imagenes del modelo con un campo
visual de 50° (FF450 Plus) se muestra en la ecuacion (7.6).

639.7891 0 460.7410
K y500m = 0 589.8010 247.0209 (7.6)
0 0 1

Las estructuras reconstruidas se pueden observar en la Figura 7.20.

Experimento 3 - Imagenes retinales

Finalmente, con la secuencia de imagenes de la retina real se obtiene la matriz de parame-
tros internos presentada en la ecuacion (7.7).

616.6744 1 483.3050
K 500 = 0 759.3333 226.5309 (7.7)
0 0 1
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Figura 7.20: (a)-(d) Esqueletos del modelo anatomico del ojo reconstruidos en 3D usando
auto-calibraciéon. Los colores de los esqueletos corresponden a los mostrados en la Figura
7.13.

Las reconstrucciones de los vasos retinales calculadas en base a la anterior matriz de
calibracion se muestran en la Figura 7.21.

En las Figuras 7.20 y 7.21 puede verse que la curvatura de las superficies en las cuales
se encuentran los puntos reconstruidos, se recuperd correctamente pues presenta simetria de
revolucién, ya que estamos suponiendo que tiene forma esférica. Las estructuras de toda la
escena reconstruida concuerdan en morfologia con las observadas en las imagenes segmenta-
das, no importando su posiciéon en las imagenes.

Hasta este momento s6lo se han presentado las matrices estimadas, ya sea por calibra-
cion clasica (Calib-tool) o auto-calibracion, y las respectivas resconstrucciones. Sin embargo,
es necesario establecer una métrica (si el caso lo permite) para calificar la calidad de las
reconstrucciones o bien hacer un analisis cualitativo, lo cual se vera en la siguiente seccion.
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Figura 7.21: (a)-(d) Esqueletos en las imagenes retinianas reconstruidos en 3D usando auto-
calibracion. Los colores de los esqueletos corresponden a los mostrados en la Figura 7.16.

7.4. Comparacion de reconstrucciones por método clasi-
co y auto-calibracion

Las reconstrucciones mostradas en las secciones 7.2 y 7.3 fueron seleccionadas como las
mejores de cada uno de los conjuntos de 10 reconstruccciones respectivas, es decir, por cada
pareja de imégenes obtenemos una reconstruccion de las cuales s6lo se selecciona la mejor.
El criterio de seleccion para todas las escenas fue cualitativo salvo en el caso el cilindro, cuya
calidad fue medida cuantitativamente en base a un conjunto de parametros que se midieron
tanto en la escena real con en los puntos reconstruidos en 3D.

Los parametros medidos son: el angulo superior izquierdo (AST), el angulo inferior izquier-
do (AII), el angulo entre aristas (AFA), la sumatoria de dngulos internos (SAI), la razon
de longitudes ortogonales (RLO), la curvatura o razén entre la secante y el radio (CUR),
la razon de longitudes horizontales (RLH ) y la razon de longitudes verticales (RLV'). En la
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Figura 7.22 se muestra una rejilla de puntos de forma cilindrica generada artificialmente, ha-
ciendo referencia a la escena del patrén cilindrico capturado en la imégenes de las Figuras 7.8
y 7.10. Se seleccionaron arbitrariamente algunos puntos para tomar medidas de angulos for-
mados entre lineas de puntos, asi como tambien distancias entre ellos para corroborar que
las reconstrucciones recuperen las propiedades métricas de la escena.

pst + RLO=A/B
RLH=B/C
7 «RLV=A/D
CUR=B/R E
15
i T B
A A‘-_;_m NE
2~ - - a5
ot . .
. ~ - 4
- .
* 45
b ... |. T | 1's
— [ 1 15 5
‘_Fc."f-ﬁ "
0= ~—'6'_I_I_f : A_/"d’_: '
3 i ““I-;A__‘_’_‘_‘_‘_ -~ 3 ¥

. , a

—a___ ® b e
a0 P —
]

Figura 7.22: Interpretacion grafica de los pardmetros elegidos para calificar la calidad de la
reconstruccion del patron de puntos posicionados en una superficie cilindrica.

La tabla 7.1 presenta las mediciones tomadas sobre la escena Real, sobre la escena re-
construida (Reconstruccion) y los errores relativos (Error) correspondientes al cilindro re-
construido usando la calibracion de la caAmara fundus tinicamente (método clasico) para los
dos campos visuales empleados con la visucam.
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Parametros Campo visual de 35° Campo visual de 45°
Real Reconstruccion | Error( %) | Reconstruccion | Error( %)
ASI 90° 91.2404° 1.3782 89.2764° 0.8040
All 90° 89.9497° 0.0559 90.6555° 0.7283
AEA 90° 88.6133° 1.5408 90.5653° 0.6281
SAI | 1000.5218° 17.3651° 0.5570 998.1326° 0.2389
RLO 1.6094 1.6107 0.0807 1.6256 1.0084
CUR 1.4471 1.1996 12.8642 1.2754 10.7263
RLH 6.2756 6.3862 1.7624 6.2324 0.6888
RLV 3.9935 4.0485 1.3764 4.0376 1.1031

Tabla 7.1: Parametros medidos en la escena real de la rejilla cilindrica y en la reconstruccion
usando los parametros internos estimados por calibracion clasica, usando las imagenes con
campos visuales 35% 45°. Los errores relativos son presentados en porcentajes.

Como podemos apreciar en la tabla 7.1 la reconstruccion es altamente precisa en cuanto
a la recuperacion de las propiedades métricas de la escena, ya que las diferentes razones de
longitud presentan errores relativos pequenos. En tanto a los dngulos elegidos como para-
metros, resultan reconstruidos de manera muy precisa (segin indican los errores relativos)
salvo la curvatura (CUR), y esto se debe a que el célculo del radio en la reconstruccion
consiste en aplicar leyes de senos y propiedades de tridangulos sobre tres puntos adyacentes
de la misma fila, lo cual es de caracter local y, por lo tanto, muy sensible al ruido. Debido
a eso, se propone el parametro SAI que estima con mayor robustez la recuperacion de la
curvatura de la superficie cilindrica.

En base a los parametros defindos anteriormente, presentamos en la tabla 7.2 las me-
diciones hechas sobre las reconstrucciones estimadas con el modelado de la caAmara por
auto-calibracion y los respectivos errores relativos.

De las matrices de calibracion obtenidas por el método clasico (en la ecuaciones (7.1)
y (7.2)) y por auto-calibracién (en la ecuaciones (7.4) y (7.5)) podemos apreciar que las
variaciones son minimas y son ocasionadas por el proceso de minimizacion no-lineal y la ini-
cializacion ingresada al método de auto-calibracion, que como se definié en el capitulo 5, se
trata de valores correspondientes a un modelo genérico de una caAmara pin-hole. Es importan-
te notar que la variaciéon minima en los valores de matrices de calibracion es congruente con
el hecho de que al sistema Optico de la cAmara no se le anade, o interpone entre él y el obje-
to, algiin elemento externo como en el caso de las imagenes fundus al anadir la 6ptica del ojo.
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Parametros Campo visual de 35° Campo visual de 45°
Real | Reconstruccion | Error( %) | Reconstruccion | Error( %)
ASI 90° 91.2169° 1.3521 88.3582° 1.8242
ATl 90° 90.5560° 0.6178 91.1737° 1.3041
AEA 90° 88.6562° 1.4931 90.7648° 0.8498
SAI | 17.4624° 994.8323° 0.5689 999.7942° 0.0727
RLO | 1.6094 1.6399 1.8955 1.6739 4.0079
CUR | 1.4471 1.2248 11.1673 1.2940 6.9958
RLH | 6.2756 6.3895 1.8157 6.0952 2.8742
RLV | 3.9935 4.0440 1.2643 4.0068 0.3325

Tabla 7.2: Parametros medidos en la escena real de la rejilla cilindrica y en la reconstruccion
usando los pardmetros internos estimados por auto-calibracion, usando las imagenes con
campos visuales 35% 45°. Los errores relativos son presentados en porcentajes.

Comparando los errores relativos de las reconstrucciones con diferente valor de campo
visual, podemos observar que las diferencias son minimas y para el caso practico son despre-
ciables, es decir, el angulo campo visual no afecta a la calidad de la reconstruccion siempre
y cuando no se comprometa la posibilidad de cambiar considerablemente la poses de las
camaras.

En la escena del modelo anatomico del ojo, en primera instancia se realiz6 una inspeccion
cualitativa para decidir con que método de estimacion de pardmetros de la camara (sistema
cdmara-ojo) se obtienen las reconstrucciones mas aproximadas a la realidad. Principalmente,
se eligieron las estructuras cuyos puntos describan una superficie esférica o pseudo-esférica y
que la vista paralela al plano XY luzca lo méas parecido posible a la segmentacion de los ar-
boles seleccionados sobre la primera imagen de la pareja correspondiente. Para apreciar este
aspecto pueden compararse, para el caso el modelo anatémico, las imagenes de las Figuras
7.14(a) obtenidas con la calibracion del Calib-tool y 7.20(a) obtenida por auto-calibracion
(Kruppa), con la ilustracion de los vasos seleccionados para la reconstruccion mostrados en
la Figura 7.13.

Como parte adicional de la evaluacion del sistema, realizada en una etapa final del pro-
yecto y con un tiempo limitado para su documentacion en esta tesis, se definié un parametro
cualitativo para medir la calidad de la reconstruccion del modelo anatnomico del ojo. Este
parametro es la curvatura (CUR) definida como se presenta en la Figura 7.22. Los punto
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de los esqueletos reconstruidos se utilizaron para aproximar una esfera en el espacio. Cono-
ciendo el radio de la esfera que mejor se ajusta a los puntos reconstruidos, por el criterio de
minimos cuadrados, y la distancia euclidiana entre dos puntos de las estructuras es posible
calcular la razon de longitud correspondiente. Por otra parte, las mediciones respectivas se
pueden realizar directamente del modelo y calcular la razon de longitud real. Posteriormente,
se estimo el error relativo de este parametro y resulto en un 3.79 %. Dicho error nos parece
ser aceptable y de suma importancia pues en los trabajos mas recientes publicados no se
presenta una métrica analoga a la descritas anteriormente.

Finalmente, en las reconstrucciones de la retina in vivo, nos vemos obligados a recurrir a
un criterio meramente cualitativo para determinar la calidad en la reconstruccion, pues no
podemos realizar mediciones dentro del globo ocular. Nuevamente se elegieron como las me-
jores reconstrucciones a las que sus puntos describian una superficie esférica o pseudo-esférica
y que la vista paralela al plano XY lucia lo més parecido posible a la segmentacion de los
arboles seleccionados que presentaron estructuras. Pueden compararse las Figuras 7.17(a)
obtenidas con la calibracion del Calib-tool y 7.21(a) obtenida por auto-calibracion (Kruppa),
con los vasos indicados en la Figura 7.16.

7.5. Estructuras representadas con voltimenes

Aplicando el algoritmo de cilindros generalizados (véase seccion 6.3) a los esqueletos obte-
nidos por auto-calibracion con el modelo anatémico y la retina, obtenemos la representacion
con superficies de las estructuras en 3D. El diametro de los cilindros es proporcional a las
mediciones hechas por RISA en las imégenes retinianas. No es posible aplicar directamente
los valores medidos pues, como ya se menciond anteriormente, la informacion de escala se
pierde en el proceso de reconstrucciéon y no es posible recuperarlo, es por eso que solo se
respeta la proporcionalidad en el tamano de los vasos. En la Figuras 7.23 y 7.24 se presentan
diferentes vistas de la visualizacion de las superficies que describen a los vasos reconstruidos
del modelo y de la retina, respectivamente.

Habiendo presentado los resultados en reconstruccion bajo los diferentes criterios y consi-
deraciones, solo nos resta presentar nuestras conclusiones en el siguiente capitulo. Finalmente
presentaremos, las tareas que a nuestra consideraciéon quedan fuera de los alcances de este
trabajo de tesis y por lo tanto, se presenta como trabajo futuro.
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Figura 7.23: Representacion de superficies de las estructuras reconstruidas para el modelo
anatomico del ojo.
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Figura 7.24: Representacion de superficies de las estructuras reconstruidas para las imagenes
de fondo de ojo.



Capitulo 8

Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo de tesis se presentan reconstrucciones por geometria epipolar de estructu-
ras en imagenes de retina. Adicionalmente se realizan reconstrucciones de escenas artificiales
propicias para tomar medidas cuantitativas que nos permitan identificar la reconstruccion
de mejor calidad y por ende, el método més preciso y robusto. El nicleo del método de
reconstruccion es la calibracion de la cAmara y del sistema cdmara-ojo. Por la naturaleza del
problema proponemos dos métodos para considerar implicitamente el efecto de la anadidura
del sistema optico del ojo en los valores de la calibracion clasica. Por una parte, realizamos
la calibracion de la cdmara fundus independientemente y se minimizan las aberraciones del
ojo tomando consideraciones en la toma de las imégenes de retina, con el objetivo de supo-
ner que son despreciables. Por otra parte, empleamos un método de auto-calibracién que en
teoria engloba todo el sistema oOptico del sistema de adquisiciéon en los valores de la matriz
de calibracion que estima. Finalmente decidimos qué método nos permite recuperar con un
menor indice de error las propiedades métricas o euclidianas de la escena, en base a los erro-
res relativos calculados y al anélisis cualitativo de las reconstrucciones de la rejilla de puntos
posicionada en dos planos ortogonales (véase seccion 5.5). Después de realizar los resultados
de las pruebas realizadas presentamos nuestras conclusiones en la secciéon siguiente.

8.1. Conclusiones

En este trabajo de tesis se presento una primera aproximaciéon al modelado de aberra-
ciones en los sistemas 6pticos, dando a conocer las aberraciones primarias y los métodos de
aberrometria més utilizados; sin embargo, la implementacion de uno de ellos para compensar
de las aberraciones del ojo queda fuera del alcance de esta tesis. Los defectos de desenfoque
o patologias refractivas fueron descritos y analizados, permitiendonos concluir que son com-
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pletamente corregidos por la cAmara fundus al ajustar el foco y observar nitidaz las imagenes
de la retina.

En cuanto a la adicion de la 6ptica del ojo al sistema de lentes de la cAmara, se demostro
que ocasiona modificaciones en el modelo inicial de la cAmara. Se observa que la distancia
focal y el punto principal cambian (véase Secciones 7.2 y 7.3) cuando se auto-calibra la es-
cena del modelo anatomico y la retina real. Es importa decir, que tal como se esperaba los
cambios en los valores son pequenos, un promedio del 3.7482° de variacion con respecto a los
parametros estimados en el modelo anatémico, lo que se puede esperar cuando el cristalino
esta relajado (sin acomodacion) y con las aberraciones minimizadas pues se restringe expe-
rimentalmente la entrada al sistema 6ptico de rayos paraxiales.

Los resultados de reconstruccion de la rejilla de puntos en una superficie cilindrica de-
mostraron que con calibracién clésica o auto-calibracion se obtienen estructuras con errores
relativos del 2.2213° y 2.4022°, respectivamente (véase Tablas 7.1 y 7.2). Los errores anterio-
res nos indican que la diferencia no es significativa pues no se anaden componentes nuevos al
sistema global de lentes. En cuanto a las matrices de calibraciéon obtenidas por calibracion
clasica y por auto-calibracion, para las escenas del cilindro y del modelo anatéomico del ojo,
resultaron minimamente diferentes en sus valores. Lo cual es congruente con lo que nos su-
giere la naturaleza del experimento, es decir, al no presentar cambios en la configuracion del
sistema de lentes y el sensor del sistema de adquisicion, es de esperarse que la solucién en
la que converge el método de auto-calibraciéon debe ser la misma que la obtenida mediante
la estimada por el método clasico, o en su defecto, muy similar. Sin embargo por cuestiones
numéricas es mejor calibrar clasicamente si uno cuenta con el sistema de adquisicion y si
no se anadird un elemento desconocido al sistema Optico de la cAmara o realizaran cambios
en la distancia focal de la misma. Es importante mencionar que por cuestiones del alzance
del trabajo no se incluyo una métrica estadistica para estimar un grado de similitud en los
parametros calculados.

Respecto a la calibracion del sistema cdmara-ojo, aunque las matrices obtenidas por los
dos métodos propuestos presentan cambios notorios en los parametros de la distancia focal
y la razon de aspecto, los resultados en reconstrucciéon son muy parecidos en calidad. Sin
embargo, se puede apreciar en las reconstrucciones que la morfologia de los vasos se recu-
pera mejor usando la matriz obtenida por las ecuaciones de Kruppa (auto-calibracion), con
movimientos generales en la posicion de la cAmara. Podemos deducir que las variaciones en
los parametros internos se deben a la presencia de la Optica del ojo, que a pesar de pre-
sentar minimas aberraciones aun afecta al modelos de la cAmara. Estas modificaciones son
consideradas por el método de auto-calibracion, dandonos como resultado reconstrucciones
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congruentes con la escena real. En base a lo anterior, elegimos a las reconstrucciones usando
auto-calibracion como las mejores de todas las obtenidas a lo largo de las pruebas con el
modelo y la retina.

Es clave contar con iméigenes de la escena a reconstruir, en las cuales la pose de la ca-
mara cambie con rotaciones y traslaciones importantes. Cumpliendo con esta condicién, se
les provee a los procesos de auto-calibracion y recuperacion de pose relativa con la mayor
informacion de perspectiva posible. Las ambigiiedades en las soluciones estimadas por los
procesos anteriores son remediadas con esta consideracion.

La curvatura de las superficies sobre las cuales descansaban los puntos reconstruidos
(refiriendonos al parametro cualitativo SAI, véase la Figura 5.3), fue recuperada con una
precision satisfactoria del 2.2826 % de error relativo promedio en los parametros cuantitati-
vos de la rejilla cilindrica de puntos, usando auto-calibraciéon con las ecuaciones de Kruppa
y la inicializacion genérica de los pardmetros internos. Aunque es sumamente sensible al rui-
do en las correspondencias y en especifico del error introducido por la discretizacion de los
puntos del esqueleto debido a la digitalizacion. Es decir, aunque las correspondencias sean
correctas es altamente recomendable que el sistema de que extrae los puntos caracteristicos
cuente con precision sub-pixel, ya que el manejar coordenadas enteras introduce perturba-
ciones severas en la reconstruccion de las estructuras.

El método de segmentacion, el de supresion del distorsion y el calculo de correspondencias
funcionan de manera robusta y parecen ser suficientes para esta aplicacion en especifico. La
triangulacion lineal recupera la posicion 3D de los puntos de manera precisa y correcta (s
se cuenta con los parametros intrinsecos y extrinsecos correctos) por lo que no consideramos
necesario recurrir a métodos mas sofisticados de triangulacion para esta tarea.

Los experimentos para reconstruir el modelo anatémico del ojo fungieron como una he-
rramienta de depuracion para el sistema completo. El refinamiento del sistema se realizo
mayormente en esta escena pues contamos con el conocimiento apriori de que los puntos
reconstruidos deben encontrarse en una superficie regular y de forma semi-esférica. A dife-
rencia del modelo anidtomico, en las imégenes de retina no se tiene la seguridad de que sea
completamente regular la superficie donde se encuentran las estructuras a reconstruir.
Finalmente, los analisis teoricos y experimentales desarrollados en esta tesis, permitieron
obtener soluciones al problema de la inestabilidad numeérica en las reconstrucciones por el
método de Kruppa, asi como otras ambigiiedades en las soluciones de la configuracion de
camaras en geometria epipolar. Las consideraciones de ajustar el foco, el diafragma (para
minimizar aberraciones) y cambiar la pose de la cAmara en posiciones generales (para redu-
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cir el espacio de soluciones de Kruppa y evitar las ambigiiedades proyectivas), a pesar de
ser muy simples, permiten obtener reconstrucciones que demuestran ser de mejor calidad
en terminos cuantitativos o cualitativos (segin la escena) que los registrados en el tltimo
articulo publicado en congreso internacional |Liu et al., 2008, el cual es uno de los trabajos
en los que esta basada esta tesis.

8.2. Trabajo futuro

La identificacion de las configuraciones criticas de cidmaras es la principal tarea pendien-
te. Definir métricas para saber si la rotacion y traslacion bajo la cual cambiamos la pose
de la caAmara es realmente suficiente para resolver el problemas de las ambigiiedades de las
ecuaciones de Kruppa y las soluciones erroneas en la interpretacion de la quiralidad (chera-
lity) en la recuperacion de la pose de la camara.

La robustez en el proceso de la reconstrucciéon puede aumentarse si se aplica un sistema
que calcule la posicion de los puntos significativos de la escena con precision sub-pixel, pues
manejar las coordenadas de dichos puntos con cantidades enteras produce deformaciones
en las estructuras reconstruidas. El sistema RISA provee los puntos caracteristicos en las
imagenes de retina, sin embargo, maneja coordenadas enteras (pixeles) que para las tareas
que fue disenado es suficiente, pero en nuestro caso requerimos mayor precision en el calculo
de la posicion de estos puntos.

Serd necesario incluir un analisis estadistico de los parametros cuantitativos, como la
prueba de Wilcoxon, para saber que tan parecidos son los resultados obtenidos con diferentes
combinaciones de métodos.

En cuanto a la calidad de las estructuras retinales reconstruidas, un primer acercamiento
fue la reconstruccion del modelo anatémico del ojo en el cual es posible realizar mediciones
directas. Con el parametro de curvatura que se defini6 se estimo un error de 3.79 %, que para
nosotros es aceptable. Sera necesario definir mas parametros mensurables en las estructuras
reconstruidas del modelo que nos indiquen con mayor precision, la calidad con el cual recu-
peramos la forma de los vasos sanguineos.

Una mejora a la metodologia elegida para medir la precisiéon en la reconstruccion del
cilindro de las secciones 7.2 y 7.3, es medir la curvatura de un modo analitico. A los puntos de
toda una fila de la rejilla de puntos se les puede ajustar una curva tridimensional, obteniendo
el polinomio que la caracteriza y calculando la curvatura del mismo usando una métrica de
geometria diferencial. Esta medicion seria mucho mas robusta que la presentada hasta ahora,
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pues no se trata de una mediciéon local.
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