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Resumen

En este trabajo se presenta un sistema de visidon estereoscépica para la obtencion de
una nube de puntos en tiempo real a partir de dos imédgenes de una misma escena,
utilizando el algoritmo SGBM para el empatado de ambas imagenes, y la posibilidad
de implementarlo en un robot humanoide con recursos limitados. Se presenta el sistema
dividido en 3 etapas: preprocesamiento, procesamiento y postprocesamiento. La etapa
de preprocesamiento comprende todas aquellas técnicas para refinar las imédgenes a em-
patar; la etapa de procesamiento estd dada por la implementacién del algoritmo SGBM
para el empatado de dos imagenes estéreo y con ello obtener un mapa de disparidad;
por ultimo, la etapa de postprocesamiento implica la obtencion de la nube de puntos
usando el mapa de disparidad, aplicando algunas técnicas para mejorar dicho mapa. Se
realizaron algunas pruebas de desempeno en varios equipos de computo para verificar la
viabilidad de implementar el sistema en el robot NimbRo-OP. Estas pruebas fueron rea-
lizadas reescalando las imdgenes obtenidas originalmente (procedimiento ejecutado en
la etapa de preprocesamiento) para disminuir la cantidad de informacién a procesar, se
obtuvieron los tiempos promedio para el cdlculo del mapa de disparidad en cada escala.
Ademds, se hicieron algunas pruebas con la nube de puntos para verificar que puede ser
utilizada para ciertos fines, en particular, encontrar el plano més sobresaliente de una

escena con el método RANSAC.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Panorama general

Con el fin de desarrollar sistemas robdticos auténomos que puedan realizar acciones
propias del ser humano, ya sea para reducir riesgos, para evitar esfuerzos o para auxiliar
gente, la investigacion en robdtica ha crecido en los iltimos anos. La Robdtica, como
rama de la tecnologia, ha marcado un gran hito en la ciencia, puesto que involucra otras
grandes ramas para su desarrollo propio, tales como: la Inteligencia Artificial, la Visién

por Computadora, el Procesamiento del Lenguaje Natural, entre otras.

Una manera de llevar a cabo investigacién que logre impulsar el crecimiento de la Robéti-
ca, a nivel nacional como internacional, es a través de competencias en las que se ponen
a prueba sistemas robdticos construidos por seres humanos, que sean capaces de lograr
metas fijas y que cumplan con determinados objetivos. En México, una de ellas es el Tor-
neo Mexicano de Robdtica (TMR) que es una competencia de robética anual organizada
por la Federacién Mexicana de Robétical en la que se pretende promover el desarrollo
de robots en nuestro pais y motiva a estudiantes de diferentes niveles académicos a am-
pliar sus conocimientos e imaginacién construyendo robots competitivos ante equipos
de diferentes partes del pais en distintas categorias; por ejemplo, robots de servicio, ro-
bots de soccer, robots de rescate, etc. Las categorias anteriores también se realizan en
competencias internacionales, como lo es la RoboCup. Esta surgié como una iniciativa
para el desarrollo y la investigaciéon en Robdtica, cuyo objetivo principal es que para el
ano 2050 se cree un equipo de robots de soccer capaz de enfrentar y vencer al equipo
de humanos ganador del campeonato mundial de soccer de la FIFA de ese mismo afio.
Aunque el objetivo principal de RoboCup era construir un equipo de robots que jueguen

soccer, la propuesta se ha extendido a otras areas, primordialmente robots de servicio,

Lhttp:/ /femexrobotica.org/



Capitulo 1. Introduccion 2

donde se espera construir robots capaces de asistir a las personas en un ambiente comun;
y robots de rescate, donde un robot recorre un entorno de desastre con el objetivo de

encontrar personas debajo de los escombros.

Si bien como seres humanos contamos con un determinado ntimero de sentidos con los
que percibimos el ambiente, lo que se busca en la Robética es emular dichas percep-
ciones. Una manera de percibirlo es a través de la vista, con ella podemos ver nuestro
alrededor. En el caso de la Robdtica, especificamente en Electrénica, para adquirir la
misma informacién que obtenemos los seres vivos a través de los ojos existen sensores de
visién que comunmente se utilizan como camaras. Con este tipo de sensor se adquiere

toda una secuencia de bits que puede ser interpretada como una imagen.

El uso de la Visién por Computadora sirve como medio para percibir lo que hay en el
entorno de un robot. Con este trabajo de tesis se pretenden involucrar algoritmos de
Visién Computacional en el d&mbito de la robédtica, con el fin de aportar al desarrollo
de la misma. Pero cabe mencionar que asi como reconocemos objetos y formas en un
instante de tiempo, lo ideal es que un robot haga lo mismo y para lograrlo es necesario

realizar un sistema que funcione en tiempo real.

1.2. Problematica

La problemética central de este trabajo es la siguiente:

Se tiene un robot humanoide NimbRo-OP, que se muestra en la Figura 1.1, con ciertas

caracteristicas?:

= Altura: 95 cm.

= Peso: 6.6 kg.

= 20 servomotores

= PC: AMD Dual-Core a 1.65 GHz y 2GB de memoria RAM
= Conexién Wi-Fi

= Céamara con lente gran angular

= Acelerémetro de 3 ejes

= Giroscopio de 3 ejes

2Las  caracterfsticas  descritas del  robot, se tomaron de la  pdgina  web
(http://www.nimbro.net/OP/NimbRo-OP.html) del equipo NimbRo de la Universidad de Bonn,

en Alemania.
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= Bateria Li-Po

= Estructura: fibra de carbono, aluminio y ABSplus?.

Ficura 1.1: Robot NimbRo-OP.

El robot debe cumplir con especificaciones definidas para participar, realizar comporta-
mientos propios de un robot jugador de soccer, observar el entorno y reconocer la cancha,

la pelota, las porterias y otros robots, y actuar con respecto a esos datos obtenidos.

Dado lo anterior, se pretende incorporar un sistema de visién estereoscépica en este
robot que pueda dar informacién en 3D del entorno para facilitar sus acciones y mejorar

la precisién.

La razoén por la que se decidié trabajar en este tema en particular es debido a que obtener
informacién en 3D del ambiente en el que se encuentra el robot es 1til para localizar los
diversos objetos que se requieren reconocer y realizar las diferentes acciones necesarias
que cumplan con el propésito especifico, particularmente para un robot humanoide de

soccer.

En otras palabras, el objetivo de este trabajo es incorporar visién estereoscopica en un
robot humanoide, cuyos recursos de hardware son limitados. Este tipo de visién es la que
percibimos los seres humanos y que nos da sentido de profundidad en el ambiente. Esto
se logra a través de dos imagenes que tienen relacién entre si, al hacer dos capturas del
mismo entorno en diferentes orientaciones pero con una escena en comun, esta escena

debe tener las caracteristicas necesarias para determinar que ambas imagenes estan

3ABSplus es el material utilizado por las impresoras 3D y se utiliza para las manos, y originalmente
para la cabeza, en el robot NimbRo-OP.
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observando el mismo entorno, de modo que entre ambas imagenes pueda realizarse una
triangulaciéon que permita determinar la distancia aproximada a la que se encuentra un
punto comun a cualquiera de las dos imégenes, conociendo con anterioridad la orientacién
de la segunda imagen con respecto a la primera. A este método de determinar la distancia
de un punto comun entre dos imagenes se le llama geometria epipolar, cuya definicion

se detallara mas adelante en este escrito.

Algo importante que hay que mencionar es que en categorias de soccer para robots
humanoides en RoboCup no se puede hacer uso de sensores activos, es decir, que emitan
algtin tipo de patrén que le ayude a adquirir o procesar datos, puesto que en un ambiente
de soccer se pueden tener varios agentes que interfieran entre si con dichos patrones.
La informacién de 3D obtenida con algoritmos de visién estéreo no necesita de sensores
activos, pues s6lo hace uso de los sensores de visién (cdmaras), y de ser posible, incorporar
algin sensor de inercia para precisar los datos obtenidos, estos sensores se consideran

pasivos, al no emitir algin patrén en el ambiente.

1.3. Objetivo

Desarrollar e integrar un algoritmo de visién estereoscopica en un robot humanoide
cuyos recursos de computo son limitados, ello con la finalidad de realizar la adquisicién
de informacién visual del ambiente, asi como aplicar técnicas de refinamiento de dicha

informacién, para obtener datos en 3D del entorno a través de nubes de puntos.

Ademsds, dado que existen competencias en el ambito de robética, tanto nacionales como
internacionales, introducir al robot a ellas, en las que se requieren realizar comportamien-
tos basados en la informacién proporcionada por el médulo de vision. Especificamente,
la idea primordial es incorporarlo a un ambiente de soccer. Sin embargo, es posible que
su aplicacion se extienda a otros &mbitos, dado que se puede incorporar en otros sistemas

que utilicen visiéon y que requieran informacién en 3D de un entorno.

Para lograr el objetivo propuesto, se partira de la siguiente hipdtesis: es posible integrar
un algoritmo de visién estereoscopica en un equipo de cémputo con recursos limitados
para obtener una nube de puntos que pueda proporcionar informacién tridimensional,
v que esta nube pueda procesarse para el posterior reconocimiento de objetos dentro de

un entorno.
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1.4. Descripcién y estructura

En el presente trabajo se analiza un método de adquisicién de informacién en 3D con
ayuda de visién estereoscépica para un robot humanoide que sea capaz de formar parte
de un equipo de robots que se desempenien en un ambiente de soccer. Se tiene con-
templado que el robot NimbRo-OP pueda tener varias funciones dentro del campo de
juego, como portero o delantero, de tal modo que los algoritmos implementados sean
acordes a la posicion en la que se desempene, ademds de apoyar en la decision de realizar

comportamientos que ayuden a cumplir con su objetivo como tal.

El robot NimbRo-OP fue parte del equipo que representé a México en la categoria
Humanoid Kid-Size League en la RoboCup del ano 2014, que se realizé en Brasil. El
equipo representante fue el Team Mexico, formado por estudiantes y académicos de la
Universidad La Salle, el Tecnoldogico de Monterrey y la UNAM. Ahi se pusieron a prueba
algunas capacidades del robot y se analiz6 su desempenio, identificando aquellos médulos

que podrian ser mejorados o que necesitaban especial atencién.
A partir de este punto, el presente trabajo estd estructurado de la siguiente manera:

En el capitulo 2 se da una explicacion breve acerca de los conceptos bésicos utilizados
a lo largo del trabajo. Al final del capitulo se presenta una seccién con el estado del
arte que corresponde al tema en cuestién, mencionando algunos trabajos que se han

realizado.

En el capitulo 3 se detalla el marco tedrico de un sistema de visién estereoscopica, lo
que involucra, algunos algoritmos que se utilizan, asi como partir de que este sistema
puede dividirse en varias etapas. Se explicaran cada uno de los procedimientos que se

involucran en cada etapa del sistema.

El capitulo 4 es referente al desarrollo del sistema de visién estéreo y su funcionamien-
to, utilizando la estructura de un sistema como el que se menciona en el capitulo 3,
haciendo un anélisis de los métodos vistos para la adquisicién de informacién en 3D a
través de visién estereoscépica, para con ello obtener una nube de puntos confiable y,

posteriormente, hacer uso de esta informacion.

El capitulo 5 trata acerca de los resultados obtenidos con el sistema de visién este-
reoscopica, es decir, la adquisiciéon de una nube de puntos, y analizamos qué tan factible
es incorporarlo en el robot humanoide, ademas, se comparan algunos otros sistemas que
existen en el mercado. Para demostrar que la nube de puntos puede utilizarse de una

manera practica, se obtiene el plano més sobresaliente de la nube utilizando el método
RANSAC.
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Por tltimo, en el capitulo 6 se expresan las conclusiones a las que se llegé en el pre-

sente trabajo, incluyendo las posibilidades que se pueden lograr con éste y sus posibles

aplicaciones.



Capitulo 2

Conceptos basicos y estado del

arte

La Vision Computacional en el drea de Roboética es fundamental en cierto sentido, dado
que una gran cantidad de sistemas robdticos de hoy en dia se encuentran inmersos en
ambientes dindmicos, que cambian constantemente. Para ello, dichos sistemas deben
estar adecuados con sensores capaces de reconocer este tipo de cambios. La visién en un
robot mévil es muy 1util al utilizarse para conocer hacia dénde debe moverse, qué es lo
que hay en el entorno, qué puede hacer en él y de qué manera puede hacerlo. La visién
puede proporcionar suficientes capacidades a un robot para desempenarse en nuestro
entorno dindmico. La visién estereoscopica sirve para determinar la forma en 3D de
superficies visibles en una escena estatica con imagenes tomadas por dos cdmaras o por

una sola en diferentes posiciones de esa misma escena [47].

Una ventaja de un sistema de vision estereoscopica es que con él se puede tener nocién
de profundidad en el espacio, asi como funciona el sistema de visién humana, en el que
los ojos fungen como sensores y cada uno proporciona una imagen independiente de una
misma escena pero que al relacionarlas entre si, el cerebro las interpreta y hace una

escena tridimensional de la escena vista.

Nuestro objeto de estudio es la visién estereoscopica aplicada en un robot humanoide que
tiene las caracteristicas definidas en el capitulo anterior. A este robot se le adaptard un
sistema de dos camaras con modelo pinhole, distribuidas de manera horizontal a una

distancia fija para obtener y facilitar el procedimiento de la visién estereoscépica.

A continuacién, se definirdn los conceptos mas importantes concernientes a nuestro pro-

blema y que son muy utiles en este escrito.
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2.1. Vision Computacional

La Visién Computacional se considera como la rama de la Computacién que se encarga
de realizar el procesamiento de imégenes obtenidas a través de sensores (cdmaras), que
perciben el entorno para interpretar lo que hay en él, una manera de simular el sistema
de visién humana. Una de las aplicaciones mas comunes de la Vision Computacional en
la actualidad es en la robdtica, en la que se pretende hacer que un robot sea capaz de

observar lo que el ojo humano ve, ademas de interpretarlo de una manera clara.

Segin se dice en [47], la filosofia en Vision Computacional es: “la vision puede ser

estudiada en 3 niveles:

- A nivel de teoria de la computacion: cada tarea de visién podria ser vista en
términos de funciones de procesamiento de informacion que pueden ser comunes e

independientes del algoritmo que se utilice para desempenar el cémputo.

- A nivel de algoritmo: existen varios algoritmos, éstos mismos pueden ser inde-
pendientes del hardware sobre el cual son implementados. Sin embargo, pueden
presentarse casos donde algin algoritmo sélo puede implementarse en algin siste-

ma de hardware.

- A nivel de implementacién: depende del sistema en el que se busca desemperfiar.

Con base en esta filosofia, la Visién Computacional se ha desarrollado sustancialmente
en los tultimos anos gracias a los sistemas de cémputo que se han mejorado y a la
accesibilidad a ellos, incluso con sistemas maés potentes y sistemas dedicados, como los
sensores RGB-D o los sistemas de tiempo de vuelo, ademds de las tarjetas graficas
especificas al procesamiento de imagenes. Pero no sélo eso, los algoritmos utilizados
en vision también han sufrido cambios y se han mejorado a lo largo de los anos, y

dependiendo de las necesidades que se presenten.

En la literatura, algunos autores clasifican los algoritmos de Vision Computacional en
3 niveles: bajo, intermedio y alto, aunque depende del autor cémo se clasifica cada
algoritmo. Para nuestro caso, la clasificacién que se considerard es la hecha por E. R.

Davies en [10].

= Procesamiento de bajo nivel: en este nivel se presentan las metodologias utilizadas
para obtener informacién de una imagen. Estas metodologias son basicamente las
operaciones que pueden aplicarse sobre una imagen para obtener informacién de
ella, sin que esta informacién sea interpretada. A este nivel pertenecen algoritmos

como: filtrado, umbralizacién, binarizacion, deteccién de bordes, flujo 6ptico.
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= Procesamiento de nivel intermedio: en el nivel intermedio se le da una interpreta-
cién més precisa de la informacion obtenida por un algoritmo de bajo nivel. Este
nivel lo ocupan algoritmos como: deteccién de lineas, de circulos, de poligonos,

detectores de esquinas, Transformada de Hough.

= Procesamiento de alto nivel: este nivel, también considerado de aplicacién, se com-
pone de todas aquellas aplicaciones que permiten interpretar la informacién pro-
cesada en los niveles anteriores, bajo e intermedio. Por ejemplo: empatado de pa-
trones, reconstruccién tridimensional, reconocimiento de patrones, reconocimiento

de objetos.

2.1.1. Segmentacién

Este término es muy utilizado en Visién por Computadora, incluso se aplica en varias
actividades, como reconocimiento de patrones o imagenes biomédicas. La segmentacién
podriamos definirla, en el campo de Visién Computacional, como la agrupacién de re-
giones de pixeles que tienen caracteristicas semejantes y que pueden separarse para su
procesamiento [14] [34]. Los métodos de segmentacion de imédgenes son variados, pues

van desde la segmentacién por color, por umbralizacién, incluso por bordes.

En [34], se detallan dos principios fundamentales de segmentacién que pueden agrupar
las técnicas utilizadas para separar pixeles de una imagen, estos dos principios son: por
discontinuidad y por similitud. Por similitud involucra a todos aquellos pixeles de una
imagen que tienen propiedades similares, como el color; mientras que por discontinuidad
se consideran aquellas regiones que pueden estar separadas por algo que las delimita, por
ejemplo un borde, pero que contienen pixeles que no necesariamente tienen propiedades

similares.

Los métodos de segmentacién maés utilizados en el campo de la Vision Computacional
son los que estan basados en similitudes. La segmentacién de color es un método rela-
tivamente sencillo y que se basa en buscar todos aquellos pixeles que tienen las mismas
propiedades de color en el espacio (de color) correspondiente. También se utiliza la seg-
mentacion por intensidad, en la cual se separan todos los pixeles que cumplen con una
intensidad especifica y se ocupa bastante en imégenes en escala de grises que se usan en

imagenes biomédicas.

El método de segmentacién de una imagen debe adecuarse respecto a las necesidades
de un sistema. Para nuestro caso en particular, se utiliza la segmentacién por color
para detectar la cancha de soccer, ya que es un objeto de color uniforme y el cual

podria considerarse el espacio de trabajo al ser en su mayoria de ese color y en donde
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se desarrolla la actividad del robot. Sin embargo, es necesario considerar que alrededor
de la cancha pueden presentarse objetos de color similar que puedan interferir en la
deteccién de la misma. Una posible solucién es definir que la cancha siempre va a estar
en la zona inferior de la imagen, al suponer que el robot esta dentro de la cancha y que
se encuentra mirando hacia ella. Otra posibilidad es definiendo los bordes de la cancha
y detectando las lineas que delimitan el area de juego. Esta tltima como una solucién

que hace uso de la segmentacion por discontinuidad y por similitud.

En competencias pasadas de RoboCup, la segmentacién de color también era util para
detectar la pelota y las porterias en la cancha. Empero, para el ano 2015, las reglas
oficiales de RoboCup se han modificado afectando el color de la pelota y las porterias,
pues ahora el color de ambas debe ser blanco, el de la pelota en una proporcién del
50% o més, y el de las porterias totalmente, lo cual obliga a cambiar la técnica para

detectarlas.

2.1.2. Deteccion y descripcién de caracteristicas

En Visién Computacional, una caracteristica podria considerarse como una parte de in-
formacién relevante. Para reconocer objetos en una imagen es necesario conocer algunas
de las caracteristicas que componen a esos objetos. Si bien, por ejemplo, necesitamos
reconocer un objeto redondo, es primordial encontrar en la imagen objetos que sean re-
dondos para después determinar si alguno de los que se captan en la imagen es el que se
busca en principio. Las caracteristicas de un circulo pueden ser: radio, didmetro, centro

y excentricidad.

La deteccién de caracteristicas en una imagen es considerada una operacién de procesa-
miento a bajo nivel. La deteccién se trata de encontrar aquellas caracteristicas de una
imagen, ya sea, por la forma de los objetos visibles en la imagen, por su intensidad,

inclusive por la cantidad de bordes.

La diferencia principal entre detecciéon y descripcién es que la primera sélo se encarga
de encontrar las caracteristicas que definen a un objeto o una imagen. En cambio, la
segunda se encarga de procesar la informacién que define a un objeto para determinar

que esa informacion exclusivamente define a ese objeto o imagen.
Deteccion

La deteccion de caracteristicas es el procedimiento realizado sobre una imagen para
encontrar algunos detalles que definan tal imagen, por ejemplo: lineas, puntos, esquinas
o regiones. Se considera que es una operacion de procesamiento de imédgenes a bajo nivel

porque sélo obtiene informaciéon de una imagen sin interpretarla.
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Actualmente, las caracteristicas més buscadas con un detector son: bordes, esquinas y

regiones. También se pueden encontrar circulos, centroides u otros puntos de interés.

Existe una buena cantidad de algoritmos utilizados para detectar caracteristicas. Los
mas comunes se utilizan para detectar bordes o lineas, ya que son relativamente simples
de detectar y con ellas se puede definir una imagen. Un algoritmo comun y eficiente es el
propuesto por Canny en [9]. La mayoria de algoritmos para extraer bordes se basan en
la primera y segunda derivada en una imagen. Esto es, la primera derivada se observa
como un cambio brusco de intensidad de un pixel a otro, lo cual hace que haya un cruce
por cero en la funcién de la imagen, estos cambios bruscos se observan cominmente

cuando se atraviesa por un borde [34].

Otros algoritmos para encontrar bordes, y que estdn basados en la primera derivada
son los operadores de Sobel, Prewitt y Roberts. Son matrices bidimensionales que al
operarse con la imagen, la resultante es una imagen en la que se observan los bordes
unicamente. Dichos operadores son separables, lo que quiere decir que se pueden separar
en el producto de una matriz rengléon por una matriz columna, y que cumplen con la
propiedad de distributividad. También, el gradiente de una imagen permite reconocer
en donde existen variaciones de intensidad, y en donde se encuentren las mayores hay
mas probabilidades de encontrar un borde. Existen también los algoritmos de segunda

derivada, por ejemplo, el operador Laplaciano o el Laplaciano de la Gaussiana [34].

Un algoritmo muy utilizado para detectar esquinas es el de Harris [17], basado en una

deteccién de bordes, pues el cruce de bordes, por lo regular son esquinas.

Para detectar regiones, el método més conocido es el de segmentacién, que ya se men-
cioné anteriormente. Principalmente, las regiones por color son més faciles de obtener,
pero a partir de estas regiones, se pueden obtener los centroides para definir puntos y la

distribucién de esos puntos pueden describir una imagen.
Descripcion

La descripcién de caracteristicas es el paso en el que se extraen las caracteristicas de-
tectadas para definir una imagen. En este paso, la descripcién de una imagen u objeto
de ella se realiza con el fin de darle una interpretacién a los datos obtenidos por un
detector. Por ejemplo, los cédigos de cadena sirven para describir una recta a partir de
su direccién; también existe la transformada de Hough, que describe lineas a partir de

su pendiente y su ordenada al origen, para conocer su orientacion.

Existen otros tipo de descriptores mas robustos y que son los mas utilizados, como son
el descriptor SURF (Speeded Up Robust Features) [2] y también SIFT (Scaled-Invariant

Features Transform) [27]. También existen detectores de caracteristicas para cada uno
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de estos algoritmos. Se considera que SURF es mas rapido que SIFT, pero SIFT es més

robusto a cambios de escala.

La descripcién de caracteristicas de una imagen también depende si las caracteristicas
son lineas o regiones [34]. Una regién se puede describir por su forma o por los puntos
que la componen, también por su topologia y las conexiones de sus pixeles. En cambio,
las lineas pueden caracterizarse por su orientacién y su longitud, ademas de los puntos

que la forman.

2.2. Modelo Pinhole

Es el modelo de lente més comiin en las camaras que se comercializan en el mercado. El
modelo pinhole es un modelo de proyeccién de una escena a una imagen que se encuentra
en la mayoria de las cdmaras. Este modelo de proyeccién estd dado por un punto (centro
focal) a través del cual atraviesa la escena para proyectarse en el plano de la imagen.
Este modelo se puede ver en la figura 2.1. Supongamos que queremos proyectar un punto
P(X,Y,Z) del mundo real como un punto p(x,y) en el plano de la imagen del sensor
utilizado. La luz que refleja el objeto pasa a través del centro focal (C) en linea recta al
plano de la imagen. Este plano tiene sus propias coordenadas. El plano focal es el plano
que contiene a C y que es paralelo al plano de la imagen. La distancia del plano de la

imagen al plano focal estd dada por f.

El modelo pinhole seré el que se utilice a lo largo de este trabajo. Existen otros modelos
de lentes que modifican los pardmetros existentes en una camara, como puede ser el
modelo fisheye o de gran angular, que permite visualizar una escena con un amplio

angulo de visién (casi hasta 180°), pero que agrega distorsién a la escena.

2.3. Vision Estereoscopica

Actualmente, la visién estereoscépica (o también denominada estéreo) es quizd uno de
los problemas que més se han estudiado en el campo de Visién Computacional en los
ultimos anos, en el cual se utilizan dos sensores de visién para obtener informacién tridi-
mensional en un entorno. Con ayuda de la visién estéreo, se logra captar la informacién
de profundidad en una escena, util para conocer posiciones de objetos relativas a la
posicién actual de los sensores gracias a que los datos de cada una de las dos imégenes
obtenidas por los sensores tienen una relacion entre si. Cuando se logra que dos image-
nes con diferentes orientaciones capten un punto en comun y conociendo los parametros

de las camaras, asi como la posiciéon de una respecto a la otra, es posible aproximar la
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FIGURA 2.1: Proyeccién de perspectiva con modelo pinhole

profundidad a la que se encuentra el punto en las dos cdmaras y triangular la posicién
de la primera camara con la segunda y el punto comtun en cuestion. De este modo, se
puede obtener informacién de ese punto comun, es decir la profundidad que existe de
cualquiera de las dos imagenes obtenidas hacia él. Cabe destacar que ese punto debe

aparecer en ambas imagenes.

Este tipo de visién estd basado en la percepcién visual humana. Con ayuda de visién
binocular, los seres humanos podemos percibir profundidad en objetos presentes en el
entorno. Esto se debe a que la imagen percibida a través de un ojo tiene una relacién
con la imagen percibida por el otro, de manera que se esta percibiendo el mismo entorno
desde perspectivas diferentes, y por ende, se puede observar cierto volumen en objetos

vistos.

Un concepto bésico para conocer el funcionamiento de la visiéon estéreo es el de geo-

metria epipolar [47]:

Sea I la imagen de un entorno cualquiera e I’ una imagen del mismo entorno pero desde

una perspectiva distinta. Sea el punto X un punto en el espacio 3D. Sean C'y C’ los
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centros focales de las iméagenes correspondientes. Se define como linea base a la linea
que contiene a los centros focales. Los puntos e y €' son las intersecciones de la linea
base con las imdgenes I e I’, respectivamente, a éstos se les llama epipolos. El punto x
en la imagen I es la proyeccién del punto X en dicha imagen, del mismo modo sucede
con z’ respecto de I’. Se le denomina linea epipolar a la linea que contiene al epipolo y
la proyeccién del punto del espacio en cuestién. En la figura 2.2 [ corresponde a la linea
epipolar de la imagen I y I’ es la linea epipolar de la imagen I’. Por ultimo, por medio
de la triangulacion entre los centros focales de las imagenes y el punto en el espacio en
cuestion, se puede obtener un plano que contenga a estos 3 puntos, ademéas de contener

la linea base y las lineas epipolares. A este plano se le denomina plano epipolar.

linea base

FigurA 2.2: Modelo de geometria epipolar.

Conocer la geometria epipolar del sistema de visién estereoscépica permite realizar una
serie de restricciones con las cuales la buisqueda de correspondencia entre dos imagenes es
mas sencilla y eficiente. Estas restricciones basicamente reducen el espacio de busqueda
de un pixel, o un bloque de ellos, de una imagen a otra. Dichas restricciones se trataran

més adelante.

La geometria epipolar de un sistema estéreo también depende de la orientacion de las
camaras. Si bien, las dos imagenes capturadas deben ser de una escena comun, la pers-
pectiva de las cdmaras puede marcar cierta diferencia al realizar la triangulacién de
puntos. Béasicamente, pueden existir dos alternativas, que los planos de las imédgenes
sean coplanares (ejes 6pticos paralelos); o que no lo sean (ejes 6pticos convergentes). En

la figura 2.3 se pueden observar los posibles casos. La figura 2.3(a) muestra que la imagen
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I y la imagen I’ pertenecen a un mismo plano R, en cambio, la figura 2.3(b) muestra
que los planos no necesariamente deben ser coplanares. Para fines practicos, la geometria
de imdgenes con ejes épticos paralelos facilita el cdlculo de las correspondencias entre

imagenes. En el capitulo 3 se analizan estos casos a detalle.

I T linea base
/ linea base \ C c
C ol

(a) Imagenes coplanares (b) Imégenes no coplanares

FigurA 2.3: Orientacién de las imégenes

2.4. Algoritmos en Vision Estereoscépica

La vision estereoscopica, como ya se ha mencionado, es la técnica de procesar informacién
de visién a través de un sistema de visién binocular (con dos sensores de visién) y que
hace uso de la geometria epipolar para lograr obtener informacién en 3 dimensiones de

un entorno.

El problema de hacer el registro de dos imagenes conlleva toda una secuencia de pasos
o procedimientos para llegar al objetivo principal del empatado estéreo, que es el de

obtener el mapa de disparidad entre dos imédgenes captadas en una escena.
Mapa de disparidad

En primer lugar, en visién estereoscépica, la disparidad es la variacién de la posicién de
un punto (x1,y;) de la primera imagen con respecto a las coordenadas de un segundo
punto en la segunda imagen (x1’,y1") que tiene correspondencia con el primero. Esta
variacion depende de la profundidad a la que se encuentra el punto observado en las dos
imégenes, es decir, cuando la variacién es ligera implica que la profundidad del punto es
significante, mientras que si la variacién aumenta, la profundidad es cada vez menor. En
pocas palabras, la variacién en la posicion de los puntos es inversamente proporcional a

la profundidad del punto en cuestion.
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El mapa de disparidad es la representacién de la informacién de disparidad de cada uno
de los puntos (pixeles) que corresponden en ambas imdgenes. Regularmente, el mapa de
disparidad se representa como una imagen en escala de grises cuyos valores indican la
profundidad de los puntos. Para puntos relativamente cercanos se utilizan pixeles claros

y para puntos mas lejanos, se utilizan pixeles oscuros.

Para obtener el mapa de disparidad se han desarrollado métodos de empatado que
permiten relacionar las imégenes estéreo para calcular sus disparidades. Los métodos
de empatado estan divididos en dos grupos: métodos locales y métodos globales; los
locales se basan en obtener caracteristicas especificas de una escena que correspondan
en las dos imagenes y a partir de ellas realizar el registro; por otra parte, los globales
utilizan mayor cantidad de caracteristicas de la escena, lo que permite obtener un mapa

de disparidad ain més amplio y méas preciso.

Los métodos locales suelen ser més eficientes, sin embargo, tienen problemas al detectar
regiones ambiguas en las imagenes, como las regiones de oclusién o regiones con textura
uniforme. Los métodos globales son mas robustos a este tipo de problemas, aunque

implican un mayor cémputo.

A continuacion, se mencionan algunos de los métodos de cada grupo mas comunes en la

implementacién de sistemas de visién estéreo [7].

2.4.1. Meétodos de empatado

Métodos locales

= Empatado por bloques: Ubica un punto a empatar en la primera imagen sobre
la segunda, y realiza la bisqueda a través de bloques, es posible limitar la bisqueda

en una pequena regién al conocer la geometria de las imagenes.

= Optimizacion basada en el gradiente: Se determinan pequenas disparidades
locales entre dos imagenes mediante una ecuacién diferencial, relacionada al mo-
vimiento y al brillo de las imagenes. Se asume que la disparidad existe dentro
de una pequena regién de pixeles, pues la geometria de las imagenes se conoce

previamente.

= Empatado por caracteristicas: Es un poco mas robusto que los anteriores,
ya que los métodos de empatado local anteriores tienen el inconveniente de ser
sensibles a discontinuidades de profundidad y a regiones de textura uniforme. Esto

se debe a que los métodos basados en caracteristicas limitan la regiéon de buisqueda
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a caracteristicas especificas, aunque limita la densidad de los puntos a los cuales

se obtienen sus profundidades.

En [7] se menciona que en los 80’s, los métodos basados en caracteristicas tuvieron un
auge debido a su eficiencia. Sin embargo, este método fue perdiendo popularidad, pues
las necesidades de las aplicaciones que requerian mapas de profundidad méas densos eran

mayores, aunado a que los métodos de empatado de bloques tuvieron mejoras.

Métodos globales

= Programaciéon dindmica: La ventaja de este método radica en su naturaleza,
pues es un método matematico que se encarga de reducir la complejidad compu-
tacional descomponiendo un problema en pequenos subproblemas simples. Se utili-
za sobre todo para minimizar el calculo de la funcién de costo para el empatado de
iméagenes. Empero, su complejidad temporal es de O(N*), donde N es el niimero

de pixeles a procesar.

= Graéficas de corte: Las graficas de corte ofrecen al problema de empatado estéreo
un método de aplicar la restricciéon de coherencia bidimensional al encontrar el flujo

maximo en una grafica [7].

El flujo en la grafica se puede observar como la funcién de costo de los pixeles
vecinos al que se estd procesando en ese momento. Cada pixel representaria un
nodo, y el flujo es la funcion de costo al pixel correspondiente. Entonces, resolviendo
el problema de corte minimo de la gréafica, se puede encontrar la trayectoria que
debe seguir un pixel para encontrar el que le corresponde en la segunda imagen.
La disparidad asociada al corte minimo no sélo es local, en una trayectoria, sino

que también es globalmente consistente con la imagen.

» Belief Propagation: Es un método para la resolucién de problemas de inferencia
a partir del paso de mensajes a través de una red. Fue desarrollado por Judea Pearl
en [35] e implementado en visién estéreo por Sun et al. en [41] utilizando redes de
Markov. Belief Propagation es un algoritmo de inferencia iterativo que calcula la

distribucién de un nodo que no es conocido en la red utilizando suma de productos.

Existe una variante del método de empatado por bloques que trata de ser una combina-
cién entre un método local y un método global. Tal es el caso de Semiglobal Matching
[18].
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2.4.2. Funcién de costo

Una funcién de costo es aquella que se utiliza para conocer la similaridad entre la imagen
de referencia y la imagen sensada. Actualmente, existe un gran niimero de funciones
de costo como criterios de similaridad para el registro de imagenes estéreo. Algunas
funciones de costo pueden ser mas eficientes que otras, pero su uso también depende
de la necesidad del sistema de visién estereoscépica. A continuacién, se mencionaran

algunas funciones de costo mas utilizadas y que han presentado buenos resultados [19].

= Suma de diferencias absolutas: se utiliza cominmente en métodos de empatado
local y compara una ventana de pixeles de la imagen de referencia con otra ventana
de la imagen sensada. En esta ventana se calcula la intensidad de cada pixel y se

suma para obtener un valor

s Correlacion Cruzada Normalizada: verifica la correspondencia de diferentes
bloques de cada imagen por medio de la correlacién cruzada, normalizando y com-
parandolos. El mayor valor obtenido sera en el que la correlacién sea mayor para

el bloque mas parecido.

s Informacién Mutua: este procedimiento se utiliza para comparar la informacion
que proporcionan dos imagenes y es una medida que indica qué tan parecidas

pueden ser ambas, haciendo uso de probabilidad [43].

2.5. Robdtica

La Robética es considerada “la disciplina de la ingenieria que se encarga del estudio
de los robots” [46]. Segun la definicién adoptada por la (Robotic Industries Association
(RIA) de Estados Unidos, y usada por algunos autores [46] [36] [29], un robot es “un
manipulador reprogramable multifuncional disenado para mover materiales, partes o
dispositivos especializados, a través de movimientos programados, para la realizacion de
diversas tareas”. Si bien, en [36] se menciona que un manipulador es bésicamente un
brazo y éste es la parte principal de un robot, entonces una definicién mas general de robot
es “una maquina reprogramable multifuncional disenada para manipular materiales,

partes, herramientas o dispositivos...”.

La Robdética, como la conocemos actualmente, podria definirse como una rama de la
tecnologia que se encarga de conjuntar los conocimientos de distintas disciplinas, en
software y hardware, aplicadas a robots. En el caso del software, se tiene la Cibernética, el

Procesamiento de Imagenes, Procesamiento del Lenguaje Natural, Inteligencia Artificial,
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etc. Por otro lado, en el caso del hardware se complementan la Mecanica, la Fisica, la

Electrénica, el Diseno, entre otras. Todas ellas trabajando en conjunto con un mismo
fin.

En general, los robots se pueden clasificar en diferentes tipos, de los cuales algunos se

mencionan a continuacion:

» Moviles

Los robots méviles son aquellos que se apoyan de dispositivos de desplazamiento,

como son las llantas y que suelen moverse en dos dimensiones.

= Humanoides

Son robots que simulan tener forma humana y cuya estructura es muy similar. Su
funcionamiento se basa en el movimiento natural de las articulaciones de una per-

sona comun. Tienen dos extremidades inferiores (piernas) y dos superiores (brazos)

» Insectoides

O también llamados zoomorficos o bioinspirados, son aquellos que tienen forma de
insecto, estan basados en los movimientos de seres vivos, distintos al ser humano,
y tratan de simular el desplazamiento de una animal o insecto. Por ejemplo, los

robots cuadripedos, los hexdpodos, los que tienen desplazamiento de gusano, etc.

s Hibridos

Incorporan movimientos basados en todos los anteriores.

2.6. Estado del arte

Actualmente, la visién computacional aplicada en la Robética ha tenido un gran auge
debido a que la investigacion en este ambito no se ha detenido, pues a nivel mundial
existen competencias de robots cuyo fin es ese, fomentar la investigacion. Si bien la Ro-
boCup comenzd con el objetivo de crear un equipo de robots de soccer, el campo de
investigacién es mucho méas amplio que eso, a tal grado que se abrieron otras categorias.
Incluso existen otras competencias, como el DARPA Robotics Challenge en donde los
robots deben cumplir objetivos especificos y que van cambiando afio con ano, esta va-
riedad de actividades permite no centrarse en un problema especifico. De igual manera,
la NASA realiza competencias para robots exploradores. Cabe mencionar que el més
grande desarrollo actual en robots, es el robot ASIMO, creado por Honda, que no nece-
sariamente se utiliza en competencias pero que ha tenido seguimiento a lo largo de los

ultimos anos.
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En la mayoria de competencias, los robots se introducen en ambientes totalmente dinami-
cos con lo cual la visién es un factor muy importante, pero dado que una simple imagen
no proporciona informacién tridimensional sumamente 1til para trasladarse sobre el
espacio, se han desarrollado técnicas para obtener esta informacién. Algunos métodos
de visiéon monocular, como el método de Odometria Visual presentado en [33], donde
se puede estimar el movimiento de un sistema basado en una camara o, inclusive, un
sistema estéreo; o el mostrado por [31], que desarrolla un método de localizacién con
el desplazamiento de una cdmara, obteniendo caracteristicas con el detector de Harris
[17] y utilizando el método de correlacién cruzada normalizada de media cero (ZNCC,
por sus siglas en inglés) para realizar el empatado. Pero también estos métodos pueden
utilizarse para la reconstruccion de escenas en 3D, pues la relacion de varias imégenes

permitiria calcular la geometria epipolar.

En lo que a este trabajo respecta, el estudio de la visién estereoscépica, en Computacién,
se remonta a la década de 1960 por Bela Julesz, en [22], donde se hace un andlisis de
la percepcion de profundidad en im&agenes estereoscépicas y como se pueden obtener

patrones que empaten en ambas imagenes.

En la década de 1970, este problema fue un poco mas estudiado, al punto que se desa-
rrollaron algoritmos para determinar disparidad entre dos imagenes, por ejemplo, en
[28] se explica un algoritmo cooperativo que aplica la utilizaciéon de las restricciones de
unicidad y de continuidad (que se mencionan més adelante en este trabajo escrito) para

procesar estereogramas y obtener lo que se puede ver a través de ellos.

A partir de los anos 80’s, el problema de visién estéreo comenzé a ser abarcado més
a detalle. En [1] se menciona el paradigma del cémputo estéreo, en el que se presenta
una metodologia para la obtencién de la disparidad entre dos imagenes, que va desde la
adquisicién de las imagenes hasta el proceso de interpolacién para obtener la disparidad.
En [11] se hace una recopilacién de los algoritmos mas importantes hasta esa época,
diviendo el proceso de estereocopia en 3 etapas: Preprocesamiento, Correspondencia y
Reconstruccion de la profundidad, donde para cada etapa existen diferentes algoritmos.
A partir de esta década comenzaron a surgir implementaciones de sistemas estéreo, tal
es el caso de la presentada por Grimson en [16] donde se hace la implementacién de lo

que fue presentado por Marr y Poggio en [28] algunos afos antes.

Desde entonces, ha surgido una buena cantidad de soluciones para el procesamiento de
visién estereoscopica, sobre todo para resolver los problemas mas comunes, como simi-
laridad y oclusién. Ademads, se comenzaron a desarrollar los primeros sistemas de visién
estéreo por hardware, por ejemplo, Kanade et al. [23] muestran una solucién al proble-
ma de similaridad utilizando Suma de Diferencias Absolutas. En este mismo trabajo

se desarrollé un sistema de video con el cual se podia obtener un mapa de disparidad.
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También, Konolige [25] propuso un sistema de visién en hardware para obtener un mapa
de disparidad que, aunque era de baja resolucién (160 x 120) obtuvo buenos resultados,
implementando algoritmos bésicos sobre su sistema. En 1996, Bensrhair et al. [3] pre-
sentaron un algoritmo de empatado estéreo basado en programacién dindmica, que es

muy utilizada en la actualidad.

Como un trabajo de recopilacién de algoritmos de visién estéreo, en [38] se presenta
una taxonomia de algunos de ellos. Sin embargo, existe una base de datos, que sirve
como benchmark, que mantiene informacién de esa recopilacién y ha ayudado a que
otros investigadores conozcan y traten de mejorar los algoritmos. En esta misma base
se proporcionan los datos necesarios para probar el desempefio de un algoritmo y se
presentan los resultados obtenidos de estas pruebas. Se encuentra disponible a través

del sitio web http://vision.middlebury.edu/stereo/.

Todos (o casi todos) los algoritmos que se encuentran referenciados en la base de datos
de Scharstein y Szeliski son para obtener mapas de disparidad densos. Algunos son de
los més utilizados en estos dias, como el algoritmo ELAS (Efficient Large-Scale Stereo
Matching) [13], que utiliza modelo generativo [40] para el empatado de puntos e imple-
menta puntos de soporte que se utilizan para hacerlo mas robusto y, aunque este método
es de empatado local, utiliza una mayor cantidad de puntos de soporte ubicados en las
esquinas de la imagen para obtener mayor densidad en la disparidad; otro de los algorit-
mos de empatado que se encuentran en la base de datos es SGM (Semiglobal Matching)
[18] que estd basado en la busqueda de similitudes de una imagen base en una imagen
de empatado, haciendo uso de Informacién Mutua como funcién de costo. Existe una
variante de este tultimo algoritmo, Semiglobal Block Matching, que utiliza una métrica
de subpixeles propuesta por Birchfield y Tomasi en [4], en lugar de Informacién Mutua,
la cual permite calcular el empatado con maés precisiéon; ademads, hace un empatado por

bloques, que lo hace mas veloz a comparacién de SGM.

Existen algunos algoritmos que tienen implementacién en las bibliotecas de OpenCV. Tal
es el caso del algoritmo Block Matching desarrollado por Konolige en [25]. Hace empatado
por bloques de pixeles utilizando Laplaciano de la Gaussiana y utilizando correlacién de
area con intensidades normalizadas, dicha correlacion se realiza con la suma y el cuadrado
de diferencias absolutas. Uno mas de los algoritmos implementados en OpenCV es el ya
mencionado SGM, y su variante SGBM. Por 1ltimo, el algoritmo presentado por Kosov
et al. en [26] que ejecuta un empatado utilizando métodos variacionales, que son muy

utiles para flujo éptico, gracias a su precision.

A finales de la primera década del 2000, comenzé a desarrollarse el sistema que hoy
conocemos como Kinect, que es un sistema llamado de visidn estéreo activa, pues utiliza

dos sensores, el primero es una camara de video VGA a una resolucién de 640 x 480;
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y el segundo es un sensor infrarrojo activo que se compone de un proyector de luz
infrarroja sobre el ambiente y éste es captado por un sensor CMOS monocromatico,
para obtener informacién 3D del ambiente. Kinect revolucioné la manera en que la
Visién Computacional es percibida. A partir de que salié al mercado, Kinect comenzé a
utilizarse para obtener informacion 3D del ambiente y se incrementé la investigacién en
ese sentido, a pesar de que los sistemas estéreo permitian algo similar. El punto maés
importante fue la precisiéon con la que el sensor de Kinect trabaja, pues el error de
profundidad es milimétrico. Actualmente estd en el mercado la version 2 de Kinect, que
presenta mucho mayor precision al utilizar un sensor de tiempo de vuelo para informacién

de profundidad y una cdmara HD con resolucién de 1920 x 1080.

2.7. Discusion

Dados los algoritmos presentados, la mejor opcién dependerd de las necesidades del ro-
bot, ya que el objetivo principal es incorporar el algoritmo sobre ese robot. En principio,
siguiendo las reglas para competencias de soccer en RoboCup para robots humanoides,
categoria en la que participa el robot NimbRo-OP, no es posible utilizar un sistema como
Kinect, por lo que el sistema debe estar compuesto de sélo sensores pasivos, por lo tanto

son dos camaras las que se usaran.

Las camaras que se tienen contempladas para este trabajo son cadmaras que tienen una
resolucién de 720p (1280 x 720), las cuales se consideran HD, esto con la intencién de

que se obtenda informacién los suficientemente precisa para lograr buenos resultados.

Por otra parte, el algoritmo a utilizar debe poder ejecutarse en tiempo real. Se deci-
di6 utilizar el algoritmo SGBM porque implementa un empatado semiglobal, que per-
mite obtener un mapa de disparidad suficientemente denso para obtener informacién en
3D, ademads de sacar provecho de las capacidades de la funcién de costo, que lo hace més

preciso.
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Marco teorico

Para entender con mayor detalle el funcionamiento de un sistema estéreo, y en particular,
el desarrollado en este trabajo, en este capitulo se detallardn varios conceptos que se
usaran. En principio, un sistema de visién estereoscépica consta de diferentes etapas.
Dependiendo de la estructura del sistema y del tipo de iméagenes capturadas por las
cdmaras que lo componen pueden existir variantes entre dichas etapas, aunque la base

del sistema siempre es la misma.

Con base en el tipo de camaras utilizadas, se puede realizar o no una etapa de preprocesa-
miento que permita obtener mejores resultados al momento de ejecutar el procesamiento
principal del sistema de visién estéreo, esto es, cuando se realiza la correspondencia de
las imégenes se pueden obtener mejores puntos caracteristicos si se tienen imagenes con

una resoluciéon alta o con mayor nitidez.

La etapa de procesamiento del sistema de vision estéreo es en la que se realiza el registro
de imagenes para obtener la disparidad entre ellas respecto a la correspondencia de los
diferentes puntos analizados en cada una. Es decir, se hace un empatado, o matching, de
las caracteristicas obtenidas, ya sean puntos, lineas, o regiones, en las dos imégenes y se
procede a revisar qué tanto varian de una imagen a otra. Cabe mencionar que para esto
es necesario conocer los pardmetros intrinsecos y extrinsecos de las camaras utilizadas.
Estos parametros tienen informacion acerca del sensor y de las variaciones que produce

el tipo de lente utilizado en la cdmara.

Por 1ultimo, una etapa de postprocesamiento puede incluirse para refinar la informacién
obtenida en el registro de imédgenes. Ademds, es en esta etapa donde se realizard la
proyeccién de las imagenes 2D a 3D que contiene las correspondencias de las iméagenes
en forma de puntos en el espacio, lo que llamamos nube de puntos. Posterior a esta

etapa, cualquier procesamiento de una nube de puntos podria aplicarse.

23
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El objetivo principal de la visién estereoscopica es obtener una medida de rangos, ésta
contiene informacion de la profundidad a la que se puede encontrar un objeto tomando
como referencia el sistema de coordenadas de las camaras estéreo, basada en la proyeccion
de los objetos en dos o més imagenes. El problema mas importante a resolver en este
tipo de visioén es realizar la correspondencia de las multiples imagenes. Esta medida de
rangos puede calcularse conociendo la geometria de las imagenes, como se menciona en

[25].

Los métodos de empatado pueden clasificarse en dos grandes grupos:

= Locales: realiza el empatado de pequenas regiones de una imagen en otra, basando-
se en las caracteristicas intrinsecas de la regién. Ademads, éstos mismos pueden
clasificarse por la manera de ejecutar el empatado, pues algunos lo realizan por

caracteristicas discretas entre imagenes, y otros por correlacion de dreas pequenas.

= Globales: aunado a lo que hacen los métodos locales, también se consideran algunas

restricciones fisicas, como puede ser la continuidad de la superficie.

En cuanto a los métodos locales, en el caso de los que estan basados en caracteristicas,
estos son robustos al hacer la correspondencia, dado que pueden realizar el empatado
de manera rapida y precisa al compensar las diferencias en los puntos de vista y en
las camaras, sin embargo, el proceso de extraer las caracteristicas es muy costoso. En
cambio, los métodos que estan basados en correlacién de area realizan la bisqueda
de un segmento de una imagen en la otra, siendo el costo del algoritmo inversamente
proporcional al tamafio del segmento de la imagen, es decir, si el tamano del segmento
es pequeno, el costo de la correlacion de drea es mayor, pero si el tamano del segmento
se va incrementando, entonces el costo del proceso de correlacién disminuye, aunque
cuanto mas grande es el segmento de imagen, mayor la relacién senial a ruido (SNR).
25]

Un método comun de correlacién de drea tiene 5 pasos, de acuerdo con [25]:

= Correccién de geometria: eliminar distorsién en las imégenes de entrada.

= Transformacién de imagen: utilizando un operador local aplicado sobre cada pixel

para convertirlo a una forma mas adecuada.

= Correlacién de area: cada segmento de area de la imagen de referencia se compara

con areas de la imagen sensada.

= Extraccién de extremos: se calcula el valor extremo de la correlacién en cada pixel,
lo cual producird una imagen de disparidad en la que cada valor del pixel es la

disparidad entre las imagenes izquierda y derecha, donde mayor coincidencia existe.
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= Post-filtrado: en donde uno o més filtros eliminan el ruido de la imagen de dispa-
ridad.

3.1. Registro de imagenes 2D

El registro de imégenes es el proceso de determinar la correspondencia punto a punto
entre dos iméagenes de una misma escena. Gracias al registro de dos imagenes, la relacién
de informacién entre imédgenes puede obtenerse, ademés de poder determinar el mapa
de profundidad y los cambios que pueden existir en la escena y, al final, que los objetos

presentes en la escena puedan ser reconocidos. [15]

Tomando en cuenta la nomenclatura que usa [15], y con la que se trabajara a lo largo

de este escrito, para lograr el registro de imégenes se utilizan:

» Imagen de referencia (imagen fuente).
» Imagen sensada (imagen objetivo).

= Funcién de transformacion, que mapea la imagen sensada a la imagen de referencia.

La imagen de referencia, en la mayoria de los casos, es la imagen izquierda de un sistema
de visién estéreo cuyas camaras se encuentran separadas horizontalmente. Esto debe ser
irrelevante para el cdlculo siempre y cuando se mantenga una relacion fija entre las

camaras.
Los pasos para lograr el registro de imagenes, mencionados en [15], son:

Preprocesamiento: Preparar la imagen para obtener caracteristicas de ella. Escalar,
eliminar ruido y/o segmentar. Escalar la imagen sensada a la imagen de referencia, apli-

car un filtro suavizador para eliminar el ruido y/o segmentar para extraer caracteristicas.

Seleccién de caracteristicas: Se seleccionan el tipo y un niimero de caracteristicas
para obtener una correspondencia entre las caracteristicas en ambas imagenes. Se puede
obtener una funcién de transformacién para realizar un remuestreo de la imagen sensada
a la geometria de la imagen de referencia. Algunas caracteristicas que se pueden obtener
son esquinas, lineas, curvas y regiones. El tipo de caracteristicas seleccionadas dependen
del tipo de registro. Comtunmente, para registro de imagenes en 2-D se utilizan lineas y

para el registro de imagenes en 3-D se utilizan superficies y regiones.

Correspondencia de caracteristicas: Se seleccionan caracteristicas de ambas imége-
nes para determinar si existe correspondencia entre ellas. Los puntos de correspondencia

se utilizan para determinar los pardmetros de transformacién.



Capitulo 3. Marco tecrico 26

Funcién de transformacién: Cuando se conocen las coordenadas de los puntos de
correspondencia en ambas imagenes, se calcula una funcién de transformacion para el
remuestreo de la imagen sensada respecto a la de referencia. Se debe aplicar una funcién

de transformacién que permita adaptar geométricamente ambas imagenes.

Remuestreo: Una vez conociendo la funcion de transformacion, la imagen sensada se
remuestrea respecto a la de referencia. Esto permite unir informacién o captar cambios

en la escena.

Como se menciona en [15], esta metodologia se sigue para sistemas de registro de iméage-

nes en 2D, utilizados ampliamente en imagenes aéreas y satelitales.

3.2. Preprocesamiento de imagenes

La etapa de preprocesamiento del registro de imagenes es aquella donde se preparan
las imagenes para su posterior procesamiento y obtener los mejores resultados posibles.
Cuando implementamos un preprocesamiento a una imagen nos referimos a que aplica-
mos métodos de mejora sobre dicha imagen para adquirir detalles de ella, como pueden
ser puntos especificos, formas, regiones, etc. En algunos casos, esta etapa de preproce-
samiento puede no ser necesaria, debido a la precision de los sensores de captura de

imdagenes utilizados, por ejemplo camaras de alta resoluciéon o HD.

Una manera de mejorar las imagenes es aplicando filtros que permitan eliminar el rui-
do que afecta a dichas imagenes. El ruido en una imagen se presenta como una senal

indeseada que afecta la percepcién de la imagen.

Para este trabajo, en esta misma etapa se hara uso del reescalamiento de una imagen.
Al considerar que el sistema de visién estéreo implementado en el robot humanoide debe
funcionar en tiempo real, el tamano de las imdgenes procesadas es un factor determi-
nante para la rapidez con la que se ejecuta tal sistema. Si procesamos imagenes de alta
resolucion, esto aumenta la cantidad de datos a procesar y, por consecuencia, el tiempo
de procesamiento de los algoritmos necesarios en el sistema es mayor. Para resolverlo se
propone reescalar las imagenes obtenidas a un tamano mas pequerio, el proceso de rees-
calar la imagen sin que pierda caracteristicas conlleva dos operaciones sobre la imagen:
decimacion e interpolacién. Estos dos términos se mencionaran en este capitulo, sin em-
bargo, no se profundizaran a detalle. Para una mejor revisién y su analisis matemadtico,

referirse a [37].
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3.2.1. Parametros de una camara

Las cdmaras son los sensores con los que se capta una imagen para realizar procesamiento
digital sobre ella. Al momento de capturar una imagen con una cdmara, existen diferentes
factores que deben considerarse. Uno de ellos, por ejemplo, es el tipo de lente utilizado.
Dependiendo del lente, el modelo de la caAmara puede variar y la imagen puede presentar
algiin tipo de alteracién indeseada. Otros factores que pueden existir son los pardametros
que definen la geometria de la cdmara respecto a un sistema de referencia, que bien
puede ser el sistema de coordenadas espacial o del entorno. Estos parametros contienen
detalles acerca de la posicion de la cdmara y su orientacién en el sistema de coordenadas
definido [34].

Los parametros de una camara se usan para obtener la relacion entre el sistema de
referencia de una imagen con el sistema de referencia del mundo. Estos parametros
pueden obtenerse realizando un proceso de calibracion. Para realizar dicha calibracién,
por lo regular se utiliza un patrén de cuadros negros y blancos (figura 3.1) para encontrar
las esquinas y su ubicacién en coordenadas de la imagen, o bien, existen patrones que
utilizan puntos negros sobre fondo blanco, con el fin de encontrar la posicién de los
puntos en la imagen. Conociendo las dimensiones de las figuras en el patrén, y que las
mismas figuras se ubican en una posicién conocida, entonces se pueden determinar los

parametros de la cdmara. Los pardmetros pueden ser intrinsecos y extrinsecos.

Ficura 3.1: Patrén de cuadros para calibracién de una cdmara

Existen diferentes métodos de calibracién, por ejemplo, el método de Tsai [42], el cual
estd basado en camaras de modelo pinhole y es utilizado para calcular los parametros

de la camara y la distorsién que puede presentar el lente que utiliza.
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Parametros intrinsecos

Los parametros intrinsecos son las caracteristicas internas de una camara que por lo
regular son fijas, y permiten relacionar su sistema de coordenadas de imagen (2D) con

el sistema de coordenadas de la camara (3D).

b: distancia principal.

ky, ky: nimero efectivo de pixeles por unidad de longitud horizontal y vertical, respeci-
vamente.

(up, vp): coordenadas del punto principal en el plano de la imagen.

0: angulo de inclinacion de pixeles.

Actualmente, la mayoria de sensores de imagen tienen # = 90° y pixeles de forma

cuadrada con k, = k,.
Parametros extrinsecos

Los parametros extrinsecos de una camara son aquellos que expresan su posiciéon y
orientacion respecto al sistema de referencia del mundo. Esto implica que se obtiene la
relacion entre el sistema de referencia de la camara con respecto al sistema de referencia

del mundo.

Para fines practicos, la matriz R y el vector ¢ son los que describen la orientacion y la

posicién de la cdmara en el mundo, respectivamente. [47]

En vision estéreo, la matriz esencial es aquella que contiene informacion de los pardme-
tros extrinsecos de las dos cdmaras con modelo pinhole que observan una misma escena
desde distintos puntos de vista. La matriz fundamental es una generalizacion de la matriz

esencial que contiene informacién acerca de los pardmetros intrinsecos. [44]

3.2.2. Distorsion

La distorsién en iméagenes es el efecto producido por los sistemas de lentes reales, en
el que los puntos de una escena en las coordenadas de la imagen pueden desviarse con
respecto a la imagen percibida naturalmente [44]. Este efecto estd representado por el
siguiente modelo:

Tpg = (14 k1r? + kar* + ksr®)’p + 4, (3.1)
En la cual:
'p=(a,0)"

r? =42 4 02
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2/{32'&@ + k4(7“2 + 2112)

d; =
"7 ka(r? 4 202) + 2kaiid

[k1, k2, k3, ka, k5]: coeficientes de distorsién.

Existen dos tipos de distorsiones: la distorsién radial y la distorsion tangencial. En el
modelo 3.1, los coeficientes [k, k3, k5] corresponden a la distorsién radial, mientras que

los coeficientes [ka, k4] a la distorsién tangencial.

La distorsién radial se presenta como el efecto de hacer curvas aquellas lineas de la escena
real en la imagen. También se le conoce como efecto barril. Las lineas rectas que cruzan
el eje optico siguen apareciendo rectas en la imagen distorsionada, pero la distancia de
un punto en la imagen al punto principal varfa de la distancia esperada [44]. Un ejemplo

de este tipo de distorsion se observa en la figura 3.2.

El modelo de distorsién radial es el siguiente:

Te = (1 + kyr? + kst + ksr9)
Yo = y(1 + kyr? + ksr + ksr9)

Donde:

(z,y): son las coordenadas de un punto p.

(¢, ye): son las coordenadas del punto p corregidas, es decir removiendo la distorsién.

(a) Imagen original. (b) Imagen con distorsién radial.

Figura 3.2: Ejemplo de distorsion radial

Por otra parte, la distorsiéon tangencial se observa cuando el lente captura una imagen
que no esta perfectamente paralela al plano de la imagen. Es decir, cuando observamos
una linea recta en el entorno real que cruza por el eje éptico de la cdmara, dicha linea
se observa doblada en la imagen, en una direccién diferente a la real [44]. La distorsién

tangencial puede verse en la figura 3.3. Para este tipo de distorsién, el modelo es el
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siguiente:

Te = 1 + [2kowy + ka(r® + 227)]
Yo =y + [ka(r? + 2¢%) + 2k

(a) Imagen original. (b) Imagen con distorsién tangencial.

Ficura 3.3: Ejemplo de distorsién tangencial

Ahora bien, el efecto de distorsién afecta la precision de la informacién obtenida del
entorno. Para ello es necesario aplicar la correccion de la distorsion como procedimiento
del preprocesamiento de las imagenes estéreo. Para determinar los valores de distorsién

de la imagen en la camara se utiliza el patréon de cuadros blancos y negros.

3.2.3. Reescalamiento

El reescalamiento de una imagen implica dos operaciones importantes, que son la de-
cimacion y la interpolacién. La primera sirve para reducir el ndmero de muestras, y la
segunda sirve para incrementarlas. A continuacién se mencionard a groso modo c6mo

funciona cada una de ellas.

a) Decimacion
La decimacion, o también llamada submuestreo, es la reduccion de la tasa de mues-
treo de una senal [37]. Decimar una imagen implica reducir la cantidad de muestras
(pixeles) procurando que la imagen no pierda sus caracteristicas. La decimacién se
aplica como un factor entero D a una senal z(n), de tal manera que se puede definir

Ccomao:

y(n) = z(Dn) (3.2)

Sin embargo, si se reduce la tasa de muestreo a multiplos de D, la senal obtenida
presentard efecto de aliasing, para lo cual, en principio es necesario reducir el ancho

de banda de la senal z(n) a fiae = 2%, aplicando un filtro paso-bajas [37].
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En la figura 3.4 se muestra el proceso de una decimacién. La entrada es una senal

digital z(n) y a la cual se le aplica un filtro paso-bajas h(n), para obtener v(n) =

xz(n)®h(n). De la senal v(n), entonces, se obtienen aquellas muestras que se presentan

cada periodo multiplo de D.

I(x,y)

Filtro
paso-bajas

h(i,J)

V(x,y)

Submuestreo

D

F1GURA 3.4: Proceso de decimacion

I'(m,n)

La frecuencia de z(n) es F; = T% A la salida, la frecuencia de la senal estd dada por

_ F
F =

Algo que es muy importante mencionar es que sélo se puede hacer un submuestreo

con un valor de D entero [37], por lo que si se quiere realizar una decimacién de una

sefial en periodos fraccionarios, serda necesario aplicar antes una interpolacién a la

senal.

b) Interpolacién

La interpolacién, en senales, es el proceso de incrementar la tasa de muestreo de la

senial por un factor I entero [37], este proceso es el inverso de la decimacién y sigue una

estructura similar. En imagenes, la interpolacion de una imagen se puede observar

como un “agrandamiento” de ésta, sin que pierda caracteristicas en la medida de lo

posible.

Para este caso, la interpolacién se logra aplicando dos operaciones sobre la senal.

En principio, se aplica un sobreescalamiento, superior al de la senal actual, es decir,

considerar un mayor nimero de muestras en dicha senal; posteriormente, se aplica

un filtro paso bajas. En la figura 3.5 se muestra el paso de la senal en el proceso de

interpolacién. Ahora, la frecuencia de la senal de entrada, que bien consideramos F,

es proporcional a la de salida Fy en un factor I, es decir, F, = IF,.

I(x,y)

Sobremuestreo
1

V(m,n)

—>

Filtro
paso-bajas

h(i,J)

I'(m,n)

FI1GURA 3.5: Proceso de interpolacion
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Ahora bien, como ya se menciond, para reescalar una imagen en un factor fraccionario, es
necesario que ésta pase por una interpolacién, seguida de una decimacion. Este proceso
se representa en la figura 3.6. La escala de salida de la senal serd I/D respecto de la

senal de entrada del sistema.

1(x,y) Sobremuestreo V(iJ) ;aii:;aj as W(iJ) Submuestreo I'(m;n)
11 h(k,1) D

FIGURA 3.6: Proceso de reescalamiento de una sefial por un factor I/D

3.2.4. Filtrado

El ruido se puede definir como una senal indeseada que se encuentra en un entorno. En
imdagenes, son artefactos no deseados que afectan la descripcién de una imagen y que se

pueden presentar como pixeles alterados o con valores inesperados.

Cuando se obtiene una imagen del entorno real con un sensor, por ejemplo una camara,
la imagen podria observarse con algunos pixeles que no son acordes al entorno captado,

es ahi donde se hace presente el ruido.

Regularmente para eliminar artefactos ruidosos de la imagen se utiliza el suavizado en la
misma que estd dado por la convolucién de una imagen por un filtro. Se basa en calcular
un valor promedio en cada pixel respecto a sus pixeles vecinos, de tal manera que el

pixel que contiene el valor ruidoso reduzca esa diferencia con los demas pixeles.

El suavizado de una imagen pretende reducir el ruido que hay en ella, funciona como
un filtro paso-bajas, el cual reduce la presencia de frecuencias altas en una imagen. El
suavizado puede obtenerse a partir de procesar la imagen a través de una convolucién o
una madscara de filtro. Algunos tipos de filtros, por ejemplo, son el filtro Gaussiano que
ayuda a reducir el ruido blanco, o el filtro mediana que permite reducir el ruido conocido

como “sal y pimienta”. [15]

El ruido es una funcién en el tiempo y el suavizado es una funcién en el espacio. El
suavizado se utiliza para reducir el ruido, sin embargo, la manera “correcta”’ de eliminar
el ruido seria promediar la intensidad de cada pixel en cada intervalo de tiempo, segin

se menciona en [15].
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Dado que los filtros Gaussiano y mediana no son robustos a orientacién, se implemen-
tan ventanas circulares que permiten hacerlos independientes a este inconveniente [15].
Ademsds, una ventaja de los filtros gaussianos es que su transformada de Fourier también

es una gaussiana.

En la mayoria de aplicaciones de procesamiento de imagenes, se utilizan filtros Gaussia-
nos dado que su implementacién es sencilla. Ademas, estos filtros poseen la propiedad
de ser separables, puesto que un filtro en 2-D equivale al producto de un filtro renglén
por un filtro columna y éstos pueden aplicarse a la imagen por separado obteniendo los

mismos resultados que aplicar el filtro 2-D directamente sobre la imagen. [15]

3.2.5. Realzado

En imagenes, el realzado es una técnica para mejorar la calidad visual de una imagen,
disminuyendo efectos indeseados como sombras y/o reflejos, ademds de aumentar el

contraste de la imagen [34].

Actualmente, hay una buena cantidad de técnicas para realzar una imagen, algunas de
ellas estan basadas en su histograma. Un histograma se considera un método que puede
representar el nimero de pixeles en una imagen en funcién de los niveles de intensidad
presentes en ella. Por asi decirlo, se trata de una funcién que tiene como objetivo calcular
la frecuencia con la que aparecen cada uno de los niveles de intensidades de los pixeles
presentes en una imagen en escala de grises. En la figura 3.7 se muestra un ejemplo de
cémo se representa un histograma, la imagen 3.7(a) estd en escala de grises y contiene
niveles de intensidad que se encuentran en el rango [0-255], donde 0 pertenece al nivel

de intensidad para negro y 255 es el nivel para blanco.

Intensidad 55

(a) (b)

FI1GurA 3.7: Ejemplo de un histograma. (a) es la imagen en escala de grises y (b) es
su respectivo histograma
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Ahora bien, la operacion del histograma de una imagen permite manipular algunas de
las caracteristicas que tiene, por ejemplo, el brillo, el contraste, la correccién gamma y
la nitidez [34]. En este escrito sélo se hard énfasis en la nitidez de la imagen, que es lo
que nos concierne. Para los demas casos, existen suficientes fuentes en donde se pueden

consultar, comenzando con [34].

La técnica utilizada para la mejora de la calidad de una imagen a partir de modificar
el contraste de ella para hacerla mas nitida se le denomina ecualizacién del histograma.
La idea principal de esta técnica es la de intentar igualar el nimero de pixeles en cada
uno de los niveles de intensidad que hay en ella, en otras palabras, tratar de generar
un histograma uniforme de la imagen en escala de grises, con lo cual, los pixeles més
brillantes pierden brillo y los méas oscuros lo ganan, tratando de que la distribucién de
pixeles sea equivalente, o lo mas aproximado, en cada uno de los niveles de intensidades.
La ecualizacion del histograma se logra con una funcién que realce el contraste de la

imagen.

La especificacién del histograma es otra técnica de realzado de una imagen basada en
histograma. En ella también se trata de distribuir las intensidades de los pixeles de una
imagen, sin embargo, esta distribucién se hace a partir del histograma de una segunda
imagen con mejor calidad de brillo. Esta técnica es muy comun en el registro de imagenes
aéreas y satelitales. La ecualizacion del histograma se considera un caso particular de la
especificacién del histograma, al hacer que el histograma de una imagen sea especificado

por otro que esta distribuido de manera uniforme.

Otra forma de realzado es a partir del filtrado de una imagen, que se mencioné con ante-
rioridad. Los diferentes filtros: paso-bajas, paso-altas, paso-banda, asi como el suavizado,

son técnicas de realzado de una imagen por bloques, al operar un bloque de pixeles.

3.3. Procesamiento de vision estereoscopica

En esta etapa es donde radican los métodos principales que conforman el sistema. La
etapa de procesamiento se refiere a aquella donde se aplican los diferentes algoritmos
para obtener los detalles o caracteristicas necesarias de cada imagen, hablando de visién

estéreo, para lograr su registro.

Esta etapa es la principal del sistema de visién estereoscépica. La parte fundamental
del calculo del mapa de disparidad se encuentra en el procesamiento de las imagenes
estéreo. Partiendo de estas imagenes, es necesario comenzar a calcular la relacién que

existe entre la imagen sensada con respecto a la imagen de referencia.
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Uno de los pasos mas importantes, y que se abarcard mas adelante, es la correspondencia
estéreo de dos imégenes. Este paso es primordial para calcular la variacion, y después
la disparidad, del sistema estereoscépico. El problema de correspondencia no es trivial

y requiere una parte importante del procesamiento.

Para el procesamiento de imagenes estéreo, existen algunos métodos separados en dos

grupos [34]: los métodos basados en drea y los métodos basados en caracteristicas.

3.3.1. Obtencién de caracteristicas

Las caracteristicas de una imagen son propiedades tinicas de ella y, en lo que nos concier-
ne, son utilizadas para determinar o establecer una correspondencia entre dos imagenes.
Las caracteristicas mas deseables son los puntos, debido a que sus coordenadas pueden
ser utilizadas directamente para determinar los pardmetros de una funcién de transfor-

macion. [15]

Cuando se realiza una extraccién de lineas o regiones de una imagen, éstas se pueden
convertir en puntos dependiendo de la escena. Por ejemplo, las lineas extraidas se pue-
den intersecar entre ellas y esa interseccion se da en un punto; por lo tanto, en cada
interseccion se pueden encontrar los puntos correspondientes y al final obtener s6lo un
conjunto de ellos. Lo mismo ocurre con las regiones, cuando cada regién tiene un con-
junto de puntos en ella, se puede obtener un punto medio de cada conjunto, que se
denomina centroide, ese centroide puede definirse como un punto promedio de todos los
puntos que forman parte de una region; asi, por cada region se obtiene un centroide y
el conjunto de centroides es un grupo de puntos que se pueden utilizar para determinar

la funcién de transformacién [15].

En la busqueda de caracteristicas, especificamente esquinas, el tamano de la ventana
debe ser proporcional a la desviacién estdndar del filtro suavizador gaussiano que es
utilizado para detectar bordes y los gradientes de la imagen. La deteccién de bordes
puede hacerse por ajuste de curvas. Mientras el tamano de la ventana utilizada sea
pequeno, la medida es local. Conforme el tamafio de la ventana es mayor, la medida es
més global. [15]

Operador Laplaciano
Un método para detectar lineas en las imagenes es a través del operador laplaciano.

0?9

W + 87342 (3.3)
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Este operador puede aplicarse sobre una imagen para lograr enfatizar las discontinuida-

des que hay, dichas discontinuidades son lineas en una imagen.

3.3.2. Correspondencia entre imagenes

Existen varios métodos para calcular la correspondencia de dos imagenes, toda vez que
de éstas se obtuvieron las caracteristicas de cada una, dichas imagenes son la imagen de

referencia y la imagen sensada en un sistema de visién estéreo.

Al obtener caracteristicas de las imdgenes pueden aparecer outliers, que son todos aque-
llos puntos que aparecen en sélo uno de los dos conjuntos, y por consiguiente, no tienen

correspondencia en el otro. Estos outliers pueden deberse a ruido u otros factores [15].

La correspondencia de las imagenes es un punto determinante en visién estéreo. Con
ella se puede obtener la funcién que relaciona a una imagen con la otra. Cabe mencio-
nar que existen diferentes métodos de empatado de caracteristicas, dependiendo el tipo
de caracteristicas, un método puede ser mejor que otro. El objetivo del empatado de
iméagenes es comparar la similaridad que existe de un grupo de caracteristicas respecto
de otro, es decir, examinat la semejanza o diferencia de estos grupos [8]. A continuacion,

se presentan algunos métodos de empatado de caracteristicas, descritos en [15].

a) Empatado por puntos

Dado un conjunto de puntos P = {p;;i =1,...,n,} de la imagen de referencia, y
otro conjunto @ = {¢;;j =1,...,n,} en la imagen sensada; tal que p; = (x;,y;) ¥y
q; = (x},y;), se buscan todos los pares de indices (4, j) de los puntos, de tal manera

que p; y gj representen el mismo punto en el entorno. [15]

Hay algunos atributos de las imdgenes que pueden utilizarse para encontrar corres-
pondencias de puntos, como la informacién de la posiciéon de dichos puntos, distancia
relativa entre ellos, incluso la orientacién de lineas, segin se menciona en [15]. Sin
embargo, el uso de estos atributos dependera de las necesidades de la aplicacion.

Los puntos correspondientes en las imagenes podrian relacionarse por una transfor-

macién lineal o afin [15]:

X =ar+by+c (3.4)
Y=de+ey+f (3.5)
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En otro caso, si las imédgenes de referencia y sensada estan relacionadas por la trans-

formacién proyectiva, la relacién de transformacién sera la siguiente [15]:

ar + by +c
== - 3.6
dr+ey+1 (36)

h
Y_w (3.7)

Cdrtey+1
Empatado por coherencia de escena

Utiliza la distancia de Hausdorff para saber la diferencia de similaridad entre dos con-
juntos de puntos. La distancia de Hausdorff entre dos conjuntos de puntos esta defi-
nida como la maxima de las distancias minimas entre los puntos de ambos conjuntos
[21]:

h(P, Q) = max[min[dist(p,q)]] | p € P,q € Q (3.8)

P y @ son conjuntos de puntos y, p y ¢ son puntos que pertenecen a Py (Q, respec-
tivamente. Esta distancia suele ser un elemento confiable cuando no existen outliers

[15].

En el empatado por coherencia de escena, si se conoce la correspondencia de 3 puntos
no colineales en ambos conjuntos de puntos, entonces la correspondencia de los demés
puntos puede ser conocida alineando ambos conjuntos en esos 3 puntos conocidos. Si
la distancia de Hausdorff es pequena implica que los puntos més cercanos en ambos
conjuntos probablemente correspondan, sin embargo, una distancia grande significa
que los puntos muy probablemente no correspondan entre ellos. Para verificar que
existe correspondencia de los demas puntos, se encuentra el nimero de puntos en los
conjuntos que tienen una distancia pequena respecto a otro utilizando la transforma-
cion obtenida de las primeras 3 correspondencias. Los 3 pares de puntos asumidos
con correspondencias que produzcan la mayor cantidad de correspondencias con los
demas puntos de ambos conjuntos determinaran los parametros de la transformacion
y los puntos con menor distancia uno de otro obtenidos por la transformaciéon dada

serdn puntos que corresponden [15].

Para eliminar outliers con la ayuda de la distancia de Hausdorff, se puede aplicar un
umbral de distancia; es decir, si existe algin punto de una imagen que se encuentra
a una distancia mayor al umbral, con respecto al punto més cercano a éste en la
segunda imagen, entonces se puede considerar que ese punto estd aislado y no tiene

correspondencia.

Empatado utilizando agrupamiento (clusters)

Se implementa para calcular los parametros a, b, ¢, d, e, y f, de la transformacion afin.

El algoritmo, que se explica més a detalle en [15], utiliza arreglos de acumuladores A[],
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B[], C]], D[], E[] y F[], inicializados en cero y de tamano N. Para cada combinacién
de tripletas de pares de puntos, se calculan a, b, ¢, d, e y f, y sus correspondientes
entradas en A[], B[], C[], D]], E[] y FJ[], se incrementa en 1. N es el ntmero de

tripletas de pares de puntos.

De manera eficiente, los parametros: a, b, ¢, d, e, y f, se pueden calcular con las

siguientes ecuaciones:

X = (z —20)Scosf + (y — yp)Ssinf + h + Xo (3.9)
Y = —(x —x0)Ssinf + (y —yo)Scosf + k+ Yy (3.10)

Donde:

h y k: valores de traslaciéon horizontal y vertical, respectivamente.
0: rotacion.

S: escala.

(x0,90): Coordenadas del centro de la imagen de referencia.

(Xo, Yp): Coordenadas del centro de la imagen sensada.

Para calcular los valores minimos y méximos de los parametros a, b, ¢, d, e y f,
se utilizan rangos en las ecuaciones anteriores para el algoritmo de empatado por
agrupamiento. El rango de escala S puede variar entre 0.5 y 2, por ejemplo. El rango

rotacional 6 podria estar entre (—7%, 7). El rango traslacional (h,k) puede variar

%Cho y %, respectivamente. Los extremos minimos y

maximos de los rangos producirian los minimos y maximos, respectivamente, de los

horizontal y verticalmente,

parametros [15].

d) Empatado mediante invarianza

Conociendo la posicion de 3 puntos no colineales de la imagen sensada, q1, g2, v g3,
se tiene la siguiente relacion de cualquier otro punto de dicha imagen con respecto a

esos 3 puntos [15]:
q=q +o1(geq1) + @2(q3-q1) (3.11)

Si la relacion entre la imagen de referencia y la imagen sensada puede ser definida

por una transformacion afin, se expresa:

X a b c| |z
Y| =|d e f| |y (3.12)
1 0 0 1 1
q A p

=q=AplqeQypeP
= Ap = Alp1 + a1 (p2—p1) + a2 (ps—p1)]
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Por lo tanto, existe una relacién directa entre la imagen de referencia y la imagen

sensada:

p=p1 + ai(pa—p1) + a2(p3—p1) (3.13)

Empatado de lineas

Utilizando las caracteristicas de las lineas: posicién, orientacién y longitud. La orien-
tacion de una linea no se ve afectada por el ruido, pero si su longitud. El modo de
empatar lineas provenientes de dos imédgenes es a través de sus diferencias traslacio-
nales, rotacionales y de escala. En primer lugar, se determina la diferencia rotacional,

posteriormente las diferencias de traslacién y de escala [15].

La relacién entre dos lineas es la siguiente [15]:

X = S(zcosb +ysinb) +t,

—

3.14)
Y = 8S(—zsinf + ycosb) + t,

—

3.15)

(X,Y): posicién de la linea en la imagen sensada.
(x,y): posicién de la linea en la imagen referencia.
S: diferencia de escala.
0: diferencia rotacional.

(tz,ty): diferencia traslacional.

Sean dos conjuntos de lineas K = {k;:i=1,...,n,} y L={lj:j=1,...,n}, dos
lineas en un conjunto pueden corresponder a una sola del segundo conjunto, o bien,

algunas lineas pueden aparecer en un solo conjunto [15].

Se eligen dos lineas, k; y [;, para determinar la diferencia rotacional, y se asume que
ambas lineas corresponden entre ellas. Obteniendo los angulos <tk; y <l; respecto al
eje x, entonces se determina que 0;; = <tl; — <tk;, donde 0;; es la diferencia rotacional

entre las dos lineas k; y [;.

Para verificar la correspondencia se utiliza informaciéon de otras lineas en ambos
conjuntos. Si k; y l; realmente corresponden, entonces aplicando una transforma-
cién rotacional de ~0;; a L, todas las lineas de correspondencia en ambos conjuntos

tendrian la misma orientacién [15].

Empatado por regiones

En general, el empatado por regiones es similar al empatado por puntos utilizando
los centroides de tales regiones, aunque se pueden utilizar las propiedades de tamano
y forma de cada regién para optimizar el empatado. El empatado de forma se realiza

utilizando la transformada de Fourier [15].
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g)

Empatado por plantilla

Este se realiza localizando una plantilla en una imagen. La plantilla puede ser una
subimagen de la de referencia y buscarla en la imagen sensada. Una plantilla es un
modelo o diseno predefinido que estd hecho para desarrollar otros modelos [8]. Es
decir que en el empatado por plantilla se tiene un modelo definido por un conjunto
de caracteristicas de la imagen de referencia y se analiza la imagen sensada con el

objetivo de encontrar el mismo modelo dentro de ella.

El método maés simple de empatado por plantilla es aquel donde se tiene la plantilla
y ésta se recorre a través de una ventana sobre una imagen, buscando la minima
diferencia entre la plantilla y la ventana de la imagen [8]. El proceso de empatado
por plantilla implica recorrer la imagen sensada, por ventanas, con una plantilla y
determinar la posicién de desplazamiento en la que la plantilla y la ventana de la
imagen sensada tienen mayor similaridad. Esto sélo aplica cuando las dos imagenes
tienen diferencia traslacional [15]. Algunas técnicas de empatado por plantilla se

explican a detalle en [8].

Las plantillas pueden presentar variaciones, no todas son iguales. Inclusive, un ejem-
plo de ello estd relacionado al ruido aditivo. Otros tipos de variaciones se dan en
cambios de iluminacién, el sensor de imagen o su configuracién, ademaés del punto de

vista del cual un objeto se observa [47].

Empatado por plantilla invariante a rotacién

Basicamente, utilizando una plantilla circular, al igual que la ventana y utilizando el
centro de ambos como base y usa el método de disimilitud K-S test (Kolmogorov-
Smirnov) [12], que usa propiedades estadisticas. Igualmente se puede usar la densidad
de probabilidad obtenida del histograma de la plantilla. Por lo tanto, la similaridad
entre los histogramas de la plantilla y la ventana puede ser usada como funcién de
similaridad. Otra medida de similaridad es a través de momentos invariantes [20]

tomando el centro de cada uno como correspondencias y siendo circulares.

Son varios los métodos que existen para calcular la disimilitud entre dos imagenes, o, en

nuestro caso, la plantilla y la ventana de la imagen. [15]

Similaridad utilizando intensidades de iméagenes

Se puede calcular mediante la Suma de Diferencias Absolutas [15]:

m—1n—1

D(z,y) = > > _|[f(i,)-fuli+z,j+y) (3.16)

i=0 j=0
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zr=0,.... M —m-+1

y=0,....,.N—n+1

f : funcién de la plantilla.

fw : funcién de la ventana.

man : dimensiones de la plantilla / ventana.

El objetivo es minimizar D para encontrar el mejor empatado. Un estudio de Svedlow
encontré que con los gradientes de intensidad se obtienen mejores resultados. Existen

maneras de optimizar lo anterior y una de ellas es a través de la correlacién cruzada.

m—1n—1

S ot f)gwli+ 2,5 +v)
B =0 j5=0
5(1:73/) B m—1n—1 m—1n—1 1/2 (317)

YN GG YY) galitwi+y)

i=0 j=0 i=0 j=0

Donde:
g(:c,y) = f(x,y) _?

f: es el promedio de la funcién f.

Este procedimiento es mucho més lento que la Suma de Diferencias Absolutas. Dado que
el numerador es una convolucion, puede optimizarse utilizando la Transformada Réapida
de Fourier. La idea principal de este método es maximizar S para encontrar el mejor

empatado. [15]
Métodos de afinacion de empatado

Este tipo de métodos se denominan coarse-to-fine debido a que es una manera de lograr
que la informacion obtenida sea méas precisa, en otras palabras, es un término que se
refiere a afinar un algoritmo. El objetivo de estos métodos en el empatado de dos image-
nes es el de acelerar el proceso de empatado, o lograr un incremento en la precisién del

registro de imagenes

Dependiendo del procedimiento en el que se encuentre o el tipo de algoritmo imple-
mentado, la afinacién se puede lograr a diferentes niveles: a nivel de imagen, a nivel de

plantilla o en la buisqueda de correspondencias [15]:

A nivel de imagen: cuanto mas grande es la escala entre imagenes, mejor es el registro
entre ellas. Esto se debe a que al aumentar la escala de las imagenes, se obtiene una
mayor cantidad de diferencias geométricas que pueden utilizarse para obtener un registro

de imédgenes mas preciso.
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A nivel de plantilla: cuando es imposible o poco probable que la escala de las imagenes
a registrar se pueda aumentar, entonces una manera de mejorar el registro entre las
imagenes es utilizando una plantilla méas grande, que abarcaria més espacio respecto
de la imagen sensada y es posible obtener mayores diferencias geométricas, ademés de
una mayor cantidad de caracteristicas entre la plantilla y la ventana que puedan definir

mejor el registro de ambas imégenes.

A nivel de busqueda: mientras se realiza la busqueda de correspondencia entre la
plantilla y la ventana deslizante, ésta pudiera hacerse en intervalos grandes, es decir,
cuando las diferencias de intensidades en una ventana respecto a la plantilla son grandes,
la ventana debe desplazarse en grandes intervalos. Sin embargo, cuando se obtiene una

diferencia cada vez menor, entonces el intervalo de desplazamiento disminuye.
Calculo de la funcién de transformacién

Una funcién de transformacién permite encontrar la relacién de correspondencia de
todos los puntos de las imagenes, a partir de las coordenadas de los puntos que se sabe

corresponden entre ellos. [15]

“Una funcién de transformacién contiene informacion acerca de las diferencias geométri-
cas entre dos imagenes” [15]. Las diferencias geométricas conocidas, junto con la funcién
de transformacién obtenida pueden ser utilizadas para eliminar imprecisiones (objetos
que sobresalen) en las correspondencias. Si las imagenes sélo tienen diferencias geométri-

cas lineales, entonces se dice que f;(z,y) y fy(x,y) son planares. [15]

Funcién de transformacion
El problema de encontrar la funcién de transformacién es el siguiente [15]: Dadas las
coordenadas de NN puntos que tienen correspondencia en las imdgenes de referencia y

sensada:
{(zi,vi), (X3, Y) ri=1,...,N}

La idea es determinar una funcién de transformacién f(z,y) que satisfaga lo siguiente:
Xi 2 fal®i, yi)

Y;

12

Jy(@i, vi)

La funcién de transformacién depende de la diferencia geométrica entre imagenes, la
precision de la correspondencia de los puntos, la densidad y organizacion de los puntos.
[15]

Una caracteristica que presentan las funciones de transformacion es la linealidad. La

funcién de transformacién permite que todos los puntos de la imagen de referencia tengan
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correspondencia con los puntos de la imagen sensada, esto implica que la imagen sensada
puede tener una relacion lineal respecto a la imagen de referencia. Sin embargo, “debido
a la naturaleza no lineal del proceso de adquisicién de imagenes y la deformabilidad de
una escena, las imagenes al ser registradas tienen diferencias geométricas no lineales”
[15], Cuando esa diferencia no lineal es pequena, entonces ésta se vuelve despreciable y

se puede trabajar tal cual fuera lineal.

Una funcién de transformacién podria ser utilizada para mapear de manera precisa los
puntos de control en las dos imagenes, conociendo dicho conjunto de puntos de control.

Una funcién apropiada alineard el resto de puntos en las imédgenes. [15]

Se necesita una transformacién que suavice el ruido y las pequenas imprecisiones en las
correspondencias. Si las hay, es preferible hacer aproximaciones en lugar de interpolaciéon

para el registro de imégenes. [15]

Transformacion de similaridad

X = S[xcosf +ysinb| + h (3.18)
Y = S[—xsinf +ycosb| + k (3.19)

Esta transformacion representa las diferencias de traslacién (h, k) rotacién (0) y de escala
(S) en las imdgenes, y aplica cuando las coordenadas de dos puntos que corresponden

en ambas imagenes son conocidas. [15]

La diferencia rotacional puede calcularse con el angulo de las lineas que se forman con

los dos puntos que corresponden de cada imagen. [15]

La diferencia de escala es calculada por el radio de distancia que hay entre los puntos
que corresponden. La relacién que existe entre la distancia del segundo par de puntos

con respecto al primero. [15]

Para conocer la diferencia rotacional es necesario conocer las dos anteriores, de manera
que para calcular los pardmetros de traslacién, se despejan h y k en la relacion de
similaridad. [15]

Cuando existen correspondencias que presentan ruido o pueden ser imprecisas, no basta
con hacer la relacion de similaridad con sélo un par de puntos que corresponden, En
estos casos, para calcular los parametros de traslacién, rotacion y de escala serd necesario
utilizar més de dos correspondencias, para que de alguna manera se logren filtrar el ruido
y las imprecisiones. Cuando se presenta ruido, el método que se usa para reducirlo es el

de minimos cuadrados. Por otro lado, si las correspondencias presentan imprecisiones,
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es decir, existe una gran cantidad de outliers, entonces el método mas comin para

deshacerse de ellas es a través de la clusterizacién. [15]

La transformacién proyectiva es una transformacion lineal y estd definida por las ecua-

ciones 3.6 y 3.7.

En ésta existen 8 parametros: a, b, ¢, d, e, f, g v h, que pueden obtenerse si se conocen
las coordenadas de 4 puntos no colineales que corresponden en las dos imagenes. Si hay
ruido, se usan mas de 4 correspondencias para aplicar el método de minimos cuadrados.
[15]

Cuando la escena se encuentra lejos de las camaras, la transformacién proyectiva puede
aproximarse por la transformacion afin de las ecuaciones 3.4 y 3.5. Los 6 parametros de la
transformacién afin (a, b, ¢, d, e, f) pueden obtenerse con al menos 3 puntos no colineales
que corresponden en las imagenes. El registro de imédgenes utilizando transformacién afin

es mas comun en imagenes aéreas y satelitales. [15]

La transformacién proyectiva requiere que las lineas rectas en la imagen de referencia
permanezcan rectas en la imagen sensada. Si las lineas paralelas permanecen asi de la
imagen de referencia a la imagen sensada, entonces se utiliza transformacién afin. Si
los dngulos entre lineas que corresponden permanecen, entonces la transformacion de
similaridad o del sistema de coordenadas cartesianas puede ser utilizada. Por lo tanto,
si las imagenes pueden ser registradas por la transformacion de similaridad, entonces
pueden ser registradas por transformacién afin, y si lo ultimo es posible, podran ser

registradas por transformacién proyectiva. [15]

Si una linea recta en la imagen de referencia mapea una curva en la imagen sensada,
se dice que existe una relacién no lineal, la cual requerird una transformacién no lineal
para lograr el registro. Algunas de las transformaciones no lineales que existen y que se
pueden consultar en [15] son: Thin-plate spline, Multiquadric, Weighted mean, Piece-wise

linear, Weighted linear, etc.

La complejidad temporal del registro de imédgenes depende del tiempo que tarda en
ser computada la funciéon de transformacién y el tiempo necesario para remuestrear la
imagen sensada al sistema de coordenadas de la imagen de referencia [15]. En el caso de
las transformaciones lineales (afin, proyectiva y de similaridad), la complejidad temporal
estd dada por O(N) + O(n?). En cuanto a las transformaciones no lineales, tienen una
complejidad que va desde O(n?) hasta O(N?2) +O(n?N) [15]. Donde N es el ntimero de

puntos que corresponden entre imagenes y n X n es el tamano de cada imagen.
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Remuestreo

Una vez que la funcién de transformacion ha sido calculada, ahora lo que se busca es

mapear la imagen sensada a la de referencia.

Remuestreo de imégenes [8]:

x— 1 = Ax

T

x = (z1,22)" : coordenadas del punto de una imagen.

A € R2%Z; matriz de transformacién:
scosf —ssind

A:
ssinf  scosf

3.3.3. Registro de imagenes estéreo

En el caso de la vision estéreo, las dos imagenes son obtenidas por dos cAmaras que tienen
caracteristicas iguales (o similares) y que son desplazadas horizontalmente, incluso puede
ser de manera vertical. También, existe un método descrito por Ramakant Nevatia en [32]
en el que se obtiene una relacion estéreo de una sola camara, pero que se va desplazando
y obtiene diferentes capturas de una escena en determinados instantes de tiempo. La
relacién estéreo entre dos capturas de una escena hechas con una cdmara se puede
obtener si se conoce el desplazamiento de la camara de un instante a otro. Desde otro
punto de vista, se podria obtener el desplazamiento de la cimara calculando la relacién
entre capturas y obteniendo las matrices esencial y fundamental del desplazamiento,

ademas de conocer los parametros intrinsecos de la camara utilizada.

Algo muy importante para que se pueda obtener informacién en 3D de una escena con
vision estéreo es que las dos imdgenes (o mas) obtenidas deben pertenecer a la misma
escena. Si alguna imagen no observa la misma escena que la otra, entonces se pierde la

informacién y no es posible obtener una relacién entre esas imagenes.

Al registro de imagenes estéreo también se le denomina correspondencia estéreo y su
objetivo es recuperar la geometria en 3D de una escena [15]. Por lo regular, en el registro
de imagenes estéreo separadas horizontalmente, la imagen izquierda es la imagen de

referencia y la imagen derecha es la sensada.

En imagenes estéreo, la oclusion es un problema muy comin, dado que las distancias de
la escena con las camaras son mucho menores que en el registro de imagenes aéreas o

satelitales. La oclusién se presenta cuando en dos imédgenes (estéreo) de una escena que
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se esta reconstruyendo en 3D, existen discontinuidades de profundidad en partes de la

escena que s6lo aparecen en una de las imédgenes. [15]

En el caso de visién estéreo, no es necesario obtener una funcién de transformacién,
pues no se necesitan sobreponer ambas imagenes, basta con una funcién de interpolacién
para calcular los valores de profundidad no determinados, ya sea por oclusiéon u otros

problemas. [15]

Asumiendo que dos imédgenes tomadas por dos camaras de condiciones iguales (o lo mas
similares posible) que estdn separadas de manera horizontal y sus focos se encuentran

en un solo eje (son colineales), lo cual se representa en la figura 3.8, podemos deducir:

(zr,yr): coordenadas de la imagen de referencia (izquierda).
(zs,ys): coordenadas de la imagen sensada (derecha).

£+ longitud focal.

B: distancia entre los ejes 6pticos.

(X,Y, Z): coordenadas espaciales del punto P de correspondencia estéreo.

Suponiendo las coordenadas del punto real con respecto al sistema coordenado de la
cdmara izquierda (Xp,Y, Z) y con respecto al de la cdmara derecha (Xg,Y, Z), se dice
que el sistema de coordenadas de las camaras estereoscépicas se encuentra en medio de
los dos sistemas de coordenadas de imagen (izquierdo y derecho). En general, se asume
que la geometria de las cdmaras estéreo es conocida, de esta manera las lineas epipolares

también lo son [47]. De igual modo, se asume que el modelo de las cdmaras es pinhole.

La relacién entre el punto real con respecto al sistema de coordenadas de la imagen

izquierda y al sistema de coordenadas de la cdmara estéreo quedaria de la siguiente

manera:
B
XL =X+ —
2
Yo=Y
Zr, =27
De igual manera para la caAmara derecha:
B
Yr=Y

Zpn =17
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L

Linza baz=

Ejes opticos

FicuraA 3.8: Representacion de un punto en el espacio a un sistema de visién estéreo
[15].

Por semejanza de tridngulos, en la cdmara izquierda:

JCL_XL_X-F%

f Z,  Z
Por lo anterior, se deduce que:
B Z
X4+ —=—=x,—
+ 5 TL 7
Z B

X=x,——— 2

= Xy, f B (3 O)

Repitiendo el mismo procedimiento para la caAmara derecha:

th_Xg _X-—3

f Zr  Z
B Z
X -2 =’
g ~ TRy
Z B
= X = — = 3.21
l‘Rf+2 ( )
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Tgualando X en las ecuaciones 3.20 y 3.21:

Lf 2 Rf 2
Z Z
:>;L'L——g;R—:B
f f
Z
:?(xL—xR)—B
B
- Bl (3.22)
T, — TR

La diferencia x;, —x r se considera disparidad y es la distancia entre los puntos correspon-
dientes, recordemos que se asume que el sistema de visidén estéreo sélo esta desplazado

horizontalmente. [15]

La ecuacién 3.22 muestra que la profundidad es inversamente proporcional a la dispa-
ridad. Cuando la profundidad es tal que los puntos que corresponden estdn muy cerca,
implica que la distancia a la que se encuentra el punto en la escena con respecto a las
camaras estéreo es grande, y si la disparidad es mayor, indica que el punto estd mas

cerca. [15]

Cuando la disparidad es cero, el punto del objeto estd muy alejado del sistema estéreo.
Si las camaras se alejan entre ellas permitiria tener un mayor rango de percepcion de
profundidad, sin embargo, los problemas de oclusién podrian presentarse para distancias
mas cortas, pues podria impedir que un objeto sea visible en alguna de las dos image-
nes. Una medida de disparidad mayor permite mejores medidas de profundidad y maés
precisas. Otra manera de incrementar la disparidad es aumentar la distancia focal, pero

esto es mas complicado para nuestro caso. [15]
Relacion para cdmaras cuyos ejes son convergentes

Existen casos de visién estéreo para camaras cuyos ejes épticos son convergentes y que

se muestra en la figura 3.9.

En estos casos lo que se busca es que las imagenes pasen de tener ejes épticos convergentes
a que tengan estos ejes paralelos. El procedimiento para realizar tal accién se denomina

rectificacion.

Como se menciona en [15], la rectificacién “es el proceso de transformar la geometria
de las imégenes obtenidas por cadmaras con ejes convergentes a imagenes obtenidas por
camaras con ejes paralelos”. Esto permite facilitar el cdlculo de la disparidad entre

imégenes y aplicar el procedimiento descrito anteriormente.

Restricciones en correspondencia estéreo
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FI1GURA 3.9: Representacion de un punto en el espacio a un sistema de visién estéreo
con ejes Opticos convergentes [15].

Con el conocimiento de la geometria epipolar del sistema de visién estéreo, se pueden
determinar también una serie de restricciones que permiten que el empatado de dos
imégenes pueda ser mas eficiente, dado que se restringe la busqueda de correspondencias.

En [15] se mencionan las siguientes restricciones:

= Restriccién epipolar: buscar la correspondencia de un punto de la imagen de re-
ferencia en la imagen sensada, dado que dicho punto se encuentra en la linea

epipolar.

= Restriccién de unicidad: cada punto en una imagen tiene maximo una correspon-
dencia en la imagen opuesta. Sélo se debera seleccionar una correspondencia en
caso de que se encuentren mas. La oclusion puede producir huecos en el mapa de
profundidad. En [15], se menciona que “un algoritmo de correspondencia estéreo
robusto deberia detectar los puntos ocluidos y evitar encontrar su correspondencia

en la otra imagen”.

= Restricciéon de ordenamiento: “si los puntos a lo largo de una linea epipolar perte-
necen a un objeto rigido, el orden de los puntos a lo largo de las lineas epipolares
en las dos imagenes serd el mismo” [15]. “La restriccién de ordenamiento puede

ser usada para eliminar algunos mismatches” [15], ya que se pueden encontrar
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puntos correspondientes a lo largo de las lineas epipolares, si éstos no respetan el
mismo orden, entonces no son correspondientes, aunque si el orden es el mismo,
no necesariamente las correspondencias son correctas (condicién necesaria pero no

suficiente). Puede utilizarse para eliminar aquellos mismatches potenciales.

= Restricciéon de continuidad: “si la escena es rigida, los puntos en la escena que

estan cerca uno de otro aparecen cerca uno del otro en ambas imagenes” [15].

= Restriccién de compatibilidad fotométrica: es el principio que se utiliza al realizar
una correspondencia a partir de la correlacién. Se busca que dos bloques de iméage-
nes se comparen entre ellos buscando intensidades similares. Si las intensidades no
tienen similaridad, quiere decir que no hay correspondencia. Por otro lado, si las

intensidades son similares, no necesariamente los bloques coinciden.

= Restriccién de compatibilidad geométrica: Se busca que haya formas similares entre
imégenes, dado que las formas no cambian (o no deberian) de una imagen a otra en
la misma escena. En este sentido, se puede realizar un empatado a partir de regiones

o de lineas. También se denomina Restriccion de compatibilidad de caracteristicas.

3.4. Postprocesamiento de informacién

Esta es la ultima etapa del sistema de visién. En esta se aplican diferentes métodos de

mejora o interpretacion de los resultados obtenidos de la etapa de procesamiento.

El postprocesamiento es la etapa considerada como aquella en la que se realiza una refi-
nacién a la informacién obtenida por los elementos principales del procesamiento central.
Para nuestro caso, sera el procesamiento posterior hecho a la informacién proporcionada
por el algoritmo de visién estéreo que produce, como salida del sistema, un mapa de dis-
paridad en el que se especifica la profundidad a la que se pueden encontrar los objetos

en la escena respecto al sistema de camaras estéreo.

En esta etapa, el tratamiento que se le da a la informacién se realiza con la idea de
calcular una nube de puntos a partir del mapa de disparidad. Esto puede lograrse con
la informacién de la reproyecciéon en 2D de una escena en 3D, ademés de algunos de
los parametros definidos por las camaras utilizadas, pues se utiliza como referencia el

sistema de coordenadas de las cdmaras estéreo.

En esta misma etapa se abarcard el procedimiento necesario para calcular una nube de
puntos tomando el mapa de disparidad. Por tltimo, se refinard la profundidad de la

nube de puntos tomando como base el mapa de disparidad.
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3.4.1. Correcciéon del mapa de disparidad

La correcciéon del mapa de disparidad implica que aquellas regiones del mapa en los que
no se pudo obtener una disparidad, ya sea por errores en el cdlculo de la disparidad o
por la oclusion, deben ser corregidas con el fin de que este mapa considere la mayor

cantidad de puntos posibles para reconstruir la escena en 3D y sea lo mas fiel posible.

Una manera de realizar esta correccién es a través de una interpolacién para calcular

los valores intermedios en los huecos que existen en el mapa de disparidad.

3.4.2. Proyeccién de informacién en 2D a 3D

La reproyeccién de una imagen en 2D necesita de ciertas caracteristicas para realizarse.
Si bien, el proceso de pasar de una escena en 3D a una imagen 2D depende del modelo
de proyeccién de la camara y resulta sencillo cuando se trata de una camara con modelo
pinhole, el proceso inverso también lo es, salvo que se necesitan saber los parametros
intrinsecos de tal cdamara. En el apéndice B se explica un poco de cémo funciona la

reproyeccién.

La simple imagen en 2D no es suficiente para proyectar un conjunto de puntos, ya que
ésta sélo proporciona la informacién de las coordenadas (x,y), lo cual hace notar que se
necesita un dato mas para proyectar el punto correspondiente en la coordenada de z. En
visién estereoscopica el mapa de disparidad es el que contiene esta informacién, debido a
que este mapa incluye la informacion aproximada de la profundidad a la que se encuentra
cada punto proyectado respecto al sistema de referencia de las cimaras. Es decir, que con
el mapa de disparidad, podemos conocer la informacién (z,y), correspondiente a cada
pixel de la imagen de disparidad, mas la intensidad del pixel en una escala de grises
que indica la profundidad denotada por d (valor de disparidad). Por lo tanto, con la
informacién (x,y,d) de cada pixel y los pardmetros intrinsecos de la cdmara, es posible
hacer una reproyecciéon de la informacion en 2D, dada por el mapa de disparidad, para

obtener un conjunto de puntos en 3D.

3.4.3. Profundidad basada en la disparidad

Como ya se ha hecho mencién, el mapa de disparidad representa la informaciéon de
profundidad de una escena capturada por un sistema de visién estéreo, este mapa es
derivado del proceso de hacer esa captura y obtener la correspondencia de los puntos en
dos (0 més) imagenes de una misma escena. A partir de la triangulacién hecha por la

geometria epipolar del sistema estéreo, se puede estimar la profundidad de los objetos
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vistos en las cdmaras; cuando un objeto se encuentra muy cerca a las camaras, se puede
notar un cambio notable en la posicién del objeto de una cdmara a otra, respecto a
sus coordenadas de imagen correspondientes; en cambio, si un objeto esta alejado, la

diferencia de posicién entre las cdmaras se va haciendo menor.



Capitulo 4

Sistema de Vision Estereoscopica

Una vez que se conocen las bases de un sistema de visién estereoscépica y cémo es que
éste puede obtener informacién en 3D a partir de dos imagenes en 2D, ahora hablaremos
de la elaboracion de un sistema de este tipo que pueda ser apto para un robot humanoide

con recursos de computo limitados.

Como ya se habia hecho mencién anteriormente, uno de los principales motivos por los
que se decidi6é trabajar en un sistema de visién estéreo es para obtener informacién
tridimensional de una escena en la que pudieran existir una cantidad N de objetos, pero
que en la misma pueden haber otros sistemas interactuando entre si. Ademés, el hecho
de tener informacién tridimensional facilita el desplazamiento y el reconocimiento de lo
que existe en el entorno. De igual manera, es mas sencillo obtener la distancia a la que

se encuentra un objeto si se tiene informacién espacial.

A lo largo de este capitulo se expondra el método utilizado para la implementacién
del sistema de visién estéreo en el robot NimbRo-OP. Este sistema, mostrado en la
figura 4.1, cuenta con las etapas de procesamiento del capitulo anterior. En principio,
como entrada al conjunto de operaciones, se debera contar con un par de imagenes de
una misma escena obtenidas por un sistema de cdmaras estereoscépicas. Asumiremos
que las capturas necesarias para realizar la calibracién del sistema ya fueron obtenidas

previamente.

A continuacién, se detallan los pasos del método a seguir para el sistema de visién estéreo

a implementar en el robot humanoide:

s Montar cadmaras.

= Ejecutar la calibracion de las camaras para obtener parametros extrinsecos e

intrinsecos.

53
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Imagen izquierda

\4
\4

Imagen Derecha

1
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Parametros
intrinsecos y
extrinsecos

F1GurA 4.1: Diagrama de bloques del sistema de visién estereoscépica.

= Rectificar imagenes.

= Aplicar técnicas de mejora a las imégenes para optimizar resultados. Se aplican
filtros promediadores para eliminar ruido y se ejecuta la especificacién del histo-
grama, para equilibrar los histogramas de las imagenes y de ese modo, los niveles

de intensidad.

= Realizar el empatado de las imagenes, conociendo su geometria y los parametros

de las cdmaras.
= Obtener mapa de disparidad.

= Aplicar técnicas de refinamiento sobre el mapa de disparidad. Se utiliza filtro me-
diana para eliminar cierta cantidad de ruido y resaltar los bordes, ademaés se aplican

operaciones de cerradura para rellenar algunos huecos con valores uniformes.

= Realizar la reproyeccién del mapa de disparidad a un espacio 3D para obtener una

nube de puntos.

Procedimiento con OpenCV

En primer lugar, es necesario realizar una calibracién de las dos camaras utilizadas, esta
calibracién se realiza con un patrén de cuadros blancos y negros (como un tablero de
ajedrez). El objetivo de la calibracién es calcular los pardmetros intrinsecos y extrinsecos

de las camaras, los patrones cuadriculados son utilizados porque los cuadros blancos



Capitulo 4. Sistema de Vision Estereoscopica 55

vy negros intercalados producen esquinas suficientemente notorias para que se puedan
obtener en las imagenes de una manera precisa. Por lo tanto, conociendo la posicién
en las coordenadas de la imagen de cada esquina y conociendo las dimensiones del
cuadriculado, asumiendo que la cdmara usada es de modelo pinhole y el patrén de
cuadros estd sobre un plano, es decir, todas las esquinas son coplanares en el espacio,
entonces se pueden calcular los parametros de las cdmaras, En OpenCV, la funcién que
obtiene los pardmetros de las cdmaras se basa en el método de Zhang presentado en [48]
y en la herramienta de calibracién de cdmaras para MATLAB, creada por Jean-Yves

Bouguet!.

En la figura 4.2 se muestran algunos ejemplos de capturas del patrén de cuadros para
realizar la calibracién.Las imagenes del lado izquierdo fueron captadas por la cidmara
izquierda, mientras que las del lado derecho por la cdmara derecha. El par superior de
imégenes fueron tomadas en el mismo instante de tiempo, al igual que el par medio y el

par inferior.

FIGURA 4.2: Algunas capturas para la calibracién.

Ahora, debido a que el patrén de cuadros es capturado en las dos cdmaras en el mismo
instante, se pueden conocer también las coordenadas de imagen de las esquinas en cada
una de las capturas, con esto se puede obtener una relacién entre las dos camaras acerca

del desplazamiento y la rotacién de la segunda cdmara respecto a la primera.

Al final de la calibracién, se obtienen los parametros intrinsecos y extrinsecos del sistema
de visién estéreo. Los parametros intrinsecos contienen informacién de la distorsién de
cada camara del sistema y las matrices de camara; los parametros extrinsecos contienen
la informacién de rotacion y la traslacién de una cdmara respecto a la otra. Ademads, en

OpenCV se puede obtener, con ayuda de la calibracion, el error RMS de reproyeccion

'Disponible en la pagina web http://www.vision. caltech. edu/bouguetj/calib_doc/
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de una imagen 2D a 3D. Este error permite determinar el margen que tiene la corres-
pondencia de puntos en la calibracién. Se obtuvieron diferentes resultados para distintas

escalas, éstos seran presentados mas adelante.

La matriz de camara contiene la longitud focal y centro focal, expresados en pixeles. La

matriz de pardmetros extrinsecos contiene la traslaciéon y rotacion.

Una vez calculados los pardametros de las cdmaras, se obtiene la relacién entre ambas
iméagenes y se aplica la rectificacion de las imagenes, obteniendo las matrices esencial y

fundamental.

Con las dos imégenes rectificadas, ahora se puede obtener el mapa de disparidad, que en
OpenCV es posible con ayuda del algoritmo SGBM que se encuentra implementado en
este conjunto de bibliotecas. Este algoritmo implementa una comparacién por bloques
comparando las dos imagenes, toma un bloque de la imagen de referencia y lo va com-
parando con bloques de la imagen sensada utilizando como criterio de costo la métrica
de Birschfield-Tomasi [4]. SGBM esté basado en [18] y que se describe en el Apéndice

A, con algunas variantes descritas en la documentacién de OpenCV.

Teniendo el mapa de disparidad de las dos imégenes comparadas, ahora es posible de-
terminar la nube de puntos, donde el mapa de disparidad nos ayuda a conocer la pro-
fundidad aproximada de cada uno de los pixeles, por lo cual, utilizando la matriz de
parametros extrinsecos y el mismo mapa de disparidad, se realiza la reproyeccion bi-
dimensional a tridimensional, y asi obtener un conjunto de puntos que posteriormente

serd la nube a procesar. El procedimiento de reproyeccion se explica en el Apéndice B.

A la nube de puntos resultante del proceso anterior se le aplica un posprocesamiento que
bésicamente se trata de un filtro que promedia los valores de profundidad del mapa de
disparidad. Esto permite que la nube no contenga demasiadas variaciones y las superficies

sean lo mas continuas posible.

Otro factor a considerar en el posprocesamiento es que el mapa de disparidad tiende a
tener agujeros (secciones en color negro), ya sea por la misma disparidad o por oclusién.

Para ello, se pueden utilizar métodos de interpolacién que ayudan a rellenar esos huecos.

4.1. Etapa de preprocesamiento.

La etapa de preprocesamiento esta dada por todos los pasos que preceden al procesa-
miento principal del sistema de visién estéreo. Como ya se ha hecho mencién anterior-
mente, en esta etapa se preparan las imagenes izquierda y derecha para procurar que

los resultados del procesamiento sean lo més éptimo posible.
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Las diferentes sub-etapas del preprocesamiento, y que se muestran en la figura 4.3, son:

- Calibracién de imagenes: obtener los pardmetros intrinsecos y extrinsecos de las
camaras, necesarios para eliminar la distorsion y, posteriormente, rectificar las
imagenes estéreo. En esta etapa se utilizan las capturas del patrén de cuadros al-

macenadas en memoria, y se requiere especificar el factor de escala que se utilizara.

- Filtrado de las imagenes: para eliminar ruido de las imagenes que pueda alterar

sus caracteristicas. Se aplica un filtro promediador gaussiano.

- Realzado: mejorar la definicién de cada imagen para adquirir caracteristicas més

precisas, utilizando especificacion del histograma.

- Reescalamiento: reducir el tamafio de las iméagenes al factor de escala especificado
en la etapa de calibracién, para disminuir el cémputo de dichas imagenes y ejecutar

el sistema en tiempo real.

Factor de
escala

Iméagenes de calibracién
(patrén de cuadros)

Imagen Izquierda Imagen Derecha

Filtro promediador gaussiano

l l Calibracion estéreo

Realce: Especificacion del histograma

I I

Reescalamiento <4

Imagen Izquierda Imagen Derecha
Preprocesada Preprocesada

Parametros intrinsecos y
extrinsecos

FigurA 4.3: Diagrama de bloques de la etapa de preprocesamiento.
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4.1.1. Calibracién de las imagenes

El procedimiento de calibracién del sistema de visién estereoscopica es el siguiente:

- Montar el sistema de visién estéreo con ambas cdmaras y mantenerlas a una dis-

tancia fija.

- Utilizando un patrén de cuadros blancos y negros, hacer capturas con el sistema de
visién estereoscopica de manera que por cada captura se tengan dos imégenes (una
de la cdmara izquierda y la otra de la derecha), realizar una cantidad considerable

de capturas.

- En cada par de imédgenes del mismo instante de tiempo, calcular las esquinas del
patrén de cuadros, realizar el mapeo de los puntos de una imagen a la otra para
obtener la relacién de los puntos en ambas iméagenes. De esta manera, se pueden
calcular los pardametros intrinsecos y extrinsecos de las camaras. Asimismo, se
obtienen las matrices de rotacién, traslacién, la matriz esencial y la fundamental,

de una camara con respecto a la otra.

- Con los parametros de las cdmaras y las matrices obtenidas, realizar la rectificacién

de imégenes.

Con ayuda de la calibracién podemos obtener los parametros intrinsecos y extrinsecos de
las camaras. Ademads, es posible que se calcule un error de reproyeccion de las imédgenes,
utilizando el método de optimizacién de Levenberg-Marquardt [30], para minimizar el
error de reproyeccién. Este error se calcula obteniendo la informacion de los puntos de
interés, en este caso, las esquinas del patron de cuadros, comparada con la informacién
estimada de la posicion de esos puntos, con base en la informacién de los parametros de
la camara que se han calculado y que se conoce la posicién espacial del patrén. Es por

eso que se ocupa un patrén definido de esquinas.

El error de reproyeccion indica qué tan precisos son los parametros calculados. El ob-
jetivo de esta calibracién es minimizar ese error. Sin embargo, el error de reproyeccion

dependerd de la capturas hechas al patron de cuadros y la cantidad.

4.1.2. Filtrado de las imagenes

En principio, lo primero que se requiere hacer es aplicar filtros a las iméagenes para
eliminar ruido en ellas. Se aplica un filtro promediador para suavizar la imagen y eliminar

la presencia de ruido gaussiano. Un filtro promediador ayuda a eliminar el ruido blanco.
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F1GURA 4.4: Ejemplo de dos imagenes rectificadas.

El efecto que produce este filtrado es un efecto de suavizado de la imagen. En la figura 4.5

se puede observar cémo funciona un filtro promediador para eliminar ruido gaussiano.

(a) Imagen original. (b) Imagen original + ruido (c) Imagen + ruido, filtrada.
gaussiano.

FIGURA 4.5: Aplicacién de un filtro Gaussiano.

4.1.3. Realce de imagenes

Después de conseguir que las imagenes pierdan artefactos indeseados que puedan afectar
los resultados, ahora buscamos que los detalles puedan percibirse mejor realzando las
imagenes. Algo que nos interesa es que los niveles de intensidades en ambas imagenes
sea similar, por ello se decidi6 utilizar la especificacién del histograma como medio para
tratar de equilibrar las intensidades en las dos imagenes y asi obtener un mejor empatado
de pixeles, pues el empatado se realiza basado en las intensidades de las iméagenes. Debido
a que al empatar un punto de la imagen de referencia con un punto de la imagen sensada
se busca aquel que se le asemeje en intensidad, entonces la especificacion del histograma

es util en este sentido.

Lo que se busca es aplicar especificacién del histograma a la imagen derecha (sensada),
utilizando la informacién del histograma de la imagen izquierda (referencia). El primer
paso es conocer los histogramas de las dos imagenes capturadas. Debido a que la imagen
derecha estd desplazada horizontalmente respecto de la imagen izquierda, la imagen

izquierda contiene datos que no se encuentran en la imagen derecha, por ello se hace
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un recorte de la imagen izquierda Unicamente para calcular el histograma de la parte

restante, pues esa parte es correspondiente con la imagen derecha.

Para la implementacién de la especificacién del histograma, en principio se debe cal-
cular la funcién de densidad de probabilidad de los diferentes niveles de intensidad del

histograma, por lo que se obtiene de la siguiente manera:
p(i) = —>;i=0,..,N (4.1)

h(i): valor del histograma en la muestra i-ésima.

N: nimero de niveles de intensidad.

Una vez que se tiene la funcién de densidad de probabilidad de cada histograma, debe

calcularse la funcién de distribucion acumulada:

CDF(n) =) p(i) (4.2)
=0

Esto se aplica para cada histograma, h, (histograma de la imagen de referencia) y hs

(histograma de la imagen sensada)

Ya que se han obtenido las funciones de distribuciéon acumulada, ahora se aplica una

tabla de busqueda de tamano N, y se llena aplicando el siguiente criterio:

LUTYi] = j; [hei] = hs[j]] (4.3)

La tabla de biisqueda contiene las intensidades especificadas para cada valor de intensi-

dad original, por asi decirlo, donde:

L[] = LUT(I[i]] (4.4)

El valor de intensidad original en la imagen I es la posicién de la tabla de bisqueda
LUT para el nuevo valor especificado en I.. Por ejemplo, supéngase que se tiene una
imagen I de 8 niveles de intensidad, y que contiene 8 pixeles [4 53 4 0 1 2 4]; y una
tabla de bisqueda de tamano 8 que contiene la siguiente informacién [22 456 6 7 7];

entonces, la imagen I especificada estard compuesta por los pixeles [6 6 5 6 2 2 4 6].

La especificacion del histograma es ttil para realzar los niveles de intensidad de una
imagen con base en otra. En nuestro caso en particular, se busca que la imagen sensada
tenga una distribucién de niveles de intensidad semejante a la imagen de referencia para

que las intensidades en la imagen sean lo mas similares posible. En la figura 4.6 se puede
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observar la especificacién sobre la imagen sensada y los resultados sobre el mapa de

disparidad.

(a) Imagen de referencia (b) Imagen sensada

(c) Imagen sensada especificada

F1cURA 4.6: Implementacién del realce de imagen por especificacién del histograma.
(a) y (b) muestran una captura estéreo, siendo las imdgenes izquierda y derecha, res-
pectivamente. (c) es la imagen sensada después de aplicar especificacién del histograma.

4.1.4. Reescalamiento

Ahora bien, algo que queremos en el sistema de visién es que los resultados se obtengan
en tiempo real. Cuanto mayor es la resolucion de las iméagenes, mayor es el tiempo de
procesamiento que ocupa el algoritmo para buscar caracteristicas, y posteriormente, ha-
cer el matching de la imagen de referencia con la imagen sensada. Para ello, probaremos
diferentes resoluciones de pares de imagenes para analizar con cuéles de ellas se obtienen

mejores resultados en menores intervalos de tiempo.

Las camaras utilizadas trabajan a una resolucién de 720p (1280 x 720). Aunque la
resolucion original de las imédgenes capturadas es 640 x 480 pixeles, puesto que es la
resolucion predeterminada en OpenCV. Se utilizara la resolucién de 640 x 480 y a partir
de ésta se hardn los reescalamientos pertinentes para obtener resoluciones al 10 %, 20 %,
30 %, 40 %, 50 %, 60 %, 70 %, 80 % y 90 %, con base en la resolucién predeterminada.
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Como se puede notar, los factores de resoluciéon de cada una de las escalas a las que se
trabajard son factores fraccionarios, por ejemplo, el factor de escala de una resolucion al
90 % es de 0,9, o lo que es lo mismo, 9/10. Entonces, esto implica que el reescalamiento
de una imagen original a un factor de escala de 0,9 no es posible con una decimaciéon
directa, sino que es necesario aplicar también una interpolacién previa, ya que ambas
operaciones (decimacién e interpolacién) requieren de factores enteros para realizarse.
Por lo tanto, para obtener un factor de escala fraccionario se implementan ambas ope-
raciones. Siguiendo con el ejemplo anterior, para obtener una escala de imagen a un
90 % serd necesario aplicar una interpolacién con un factor de 9, y posteriormente, una

decimacion con factor de 10.

4.2. Etapa de procesamiento

Este es el proceso mas pesado del algoritmo del sistema de vision estereoscopica, pues una
vez que se prepararon las imagenes ahora se pueden procesar para realizar el empatado

de ellas. En la figura 4.7 se muestra el diagrama de bloques de esta etapa.

Se analizara un método basado en area para realizar la correspondencia estéreo, puesto
que este tipo de métodos son mejores para obtener un mapa de disparidad denso y es
lo que nos interesa. Los métodos de correspondencia basados en caracteristicas hacen
el registro empatando las caracteristicas en ambas iméagenes que deben coincidir al ser
imagenes de una misma escena, sin embargo, el mapa de disparidad no es denso, al

empatar inicamente algunos puntos de las imagenes.

4.2.1. Registro de imagenes

El registro de imégenes se hard con el algoritmo Semi-Global Block Matching, que utiliza
un método local de busqueda de correspondencias en conjunto con uno global para

hacerlo mas robusto.

En principio, es necesario que se conozcan los parametros intrinsecos, como los extrinse-
cos, del sistema estéreo. También es necesario asegurar que las imédgenes se encuentran
rectificadas, lo cual simplifica el proceso de busqueda de correspondencias para hacerlo

unidimensional y aplicar las restricciones posibles.

La funciéon de costo que utiliza el algoritmo SGBM es una medida de disimilitud por
pixeles propuesta por Birchfield y Tomasi en [4], la cual se encarga de encontrar la

correspondencia de pixeles a través de funciones de intensidad interpoladas alrededor de
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Imagen Izquierda Imagen Derecha
Preprocesada Preprocesada

Rectificacion

Parametros intrinsecos y
extrinsecos
,______L_____

Algoritmo SGBM

| Correspondencia I

I l |

Funcion de costo I

I 1 |

I Calculo del mapa de disparidad

I y I

I Refinamiento del mapa

Mapa de disparidad

FigurA 4.7: Diagrama de bloques de la etapa de procesamiento.

los pixeles que, aseguran, es insensible al muestreo de la imagen, es decir, no importan

las condiciones.

Esta disimilitud de Birchfield y Tomasi es un método local de empatado, ahora bien,
el método global que se implementa es utilizando una funcién de agregacién de costo

basada en una restricciéon de suavidad, expresada como funcién de energia.
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4.2.2. Mapa de disparidad

El algoritmo SGBM obtiene el mapa de disparidad a partir de la informacién obtenida
de los costos calculados. Es decir, al comparar pixeles de la imagen de referencia con la
imagen sensada, se determina que aquellos que tengan el menor costo son los que tienen

correspondencia, utilizando la informacién epipolar del sistema.

Ademds, para eliminar puntos indeseados (outliers) se calculan dos disparidades, una
tomando como imagen de referencia la del lado izquierdo, y como imagen sensada la del
derecho; la segunda disparidad se obtiene invirtiendo el papel de cada imagen, es decir
que para la segunda disparidad, la imagen de referencia serd la derecha, y la imagen
sensada, la izquierda. Comparando ambas disparidades es posible determinar algunos
errores de disparidad y oclusiones. En la figura 4.8 se muestra un ejemplo de un mapa

de disparidad obtenido con el algoritmo mencionado.

FiguraA 4.8: Ejemplo de mapa de disparidad obtenido con el algoritmo SGBM.

4.3. Etapa de postprocesamiento

En este ultimo proceso, la obtencion de la nube de puntos puede lograrse a partir de los
datos que ya se han obtenido hasta ahora. El mapa de disparidad contiene la informacién
de la profundidad a la que se encuentra cada pixel de la imagen de referencia, esto
representado como una imagen de intensidades. Los valores de la imagen de intensidades
se encuentran en el rango [0 — 255], lo cual quiere decir que para los pixeles que se van
alejando, su intensidad en el mapa de disparidad converge a 0, mientras que los que se
encuentran mas cerca, tienden a un valor de 255. Regularmente, la intensidad de un pixel
en el mapa de disparidad es diferente de 0, a menos que éste no contenga informacién
de la escena, ya sea, por oclusién o por un error en el empatado. El diagrama de bloques

de la etapa de postprocesamiento puede observarse en la figura 4.9.
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Mapa de disparidad Parametros intrinsecos

Filtro mediana

I

Cerradura

'

Reproyeccién 2D a 3D  [€————————

Nube de puntos

Ficura 4.9: Diagrama de bloques de la etapa de postprocesamiento.

Para la obtencién de la nube de puntos, es necesario tener la informacién del mapa de
disparidad, ademé&s deben conocerse los parametros intrinsecos de la cadmara, especifica-

mente la informacion del foco de la camara y su centro, esto para tener una referencia.

Por dltimo, una vez que se ha procesado el mapa de disparidad para lograr una nube
de puntos, ésta puede tener algin procesamiento posterior con el objetivo de refinar los
resultados y mostrar una nube de puntos mas confiable. Para este caso, se propone un
suavizador aplicado en el mapa de disparidad. Esto permitird que las intensidades del
mapa de disparidad se difuminen, considerando que la intensidad sera el valor que indica
la profundidad a la que se encuentra un objeto. Entonces, el suavizar la intensidad de
los pixeles en el mapa de disparidad implicaria que se esta suavizando la profundidad a

la que se encontraria cada punto.
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4.3.1. Procesamiento sobre el mapa de disparidad

A pesar de realizar la correccion de disparidades y evitar también las oclusiones, el mapa
de disparidad obtenido puede seguir presentando huecos. Para corregir este problema,
se propone aplicar un filtro de la mediana para eliminar los puntos especificamente
negros que se encuentran dentro de una vecindad, sin perder de vista los contrastes de
las intensidades, ademas, operaciones morfologicas de cerradura, para eliminar aquellos

huecos més grandes.

El filtro de la mediana permite también eliminar aquellos pixeles que sobresalen de una
mayoria, al hacer que el valor de éste sea el valor de alguno de la mayoria. Este filtro,
ademas de eliminar esos puntos, permite mantener los contrastes de los pixeles que se
encuentran alrededor de un borde, de manera que el borde no se pierde como seria el
caso de un filtro promediador, que suaviza los valores del borde promediando los valores
de intensidad de los pixeles que se encuentran alrededor. Se aplica un filtro de la mediana
para mantener la intensidad de los bordes y asi diferenciar profundidades. En la figura
4.10 se muestra el proceso que se le aplica al mapa de disparidad, la figura 4.10(b) es el
resultado de aplicar un filtro mediana sobre el mapa de disparidad mostrado en la figura
4.10(a).

A continuacién, se pueden emplear operaciones morfoldgicas sobre el mapa de disparidad
para eliminar los huecos o reducir su tamano. La operacién que permite hacer la accién
requerida es la cerradura. En primer lugar, se ejecuta una operacién de dilatacién que
permite que los contornos se expandan, de tal manera que si hay huecos suficientemente
pequenos, desapareceran; o, si son grandes, solo se reduciran. Para culminar la cerradura,
se aplica una operacion de erosién que reduce los contornos generados por la dilatacién,
pero los huecos rellenos se mantienen asi. En la figura 4.10(c) se observa la imagen

resultante.

Se aplicé la cerradura en 3 ocasiones para lograr el resultado mostrado. Se pueden
observar superficies més uniformes y con menor cantidad de huecos. En la figura 4.10(d)
se aplicé una ecualizacién del histograma para observar mejor el resultado de remover

los huecos. Se puede notar que los contornos son ligeramente afectados por la cerradura.

4.3.2. Reproyeccion 2D a 3D

Hasta este punto se asume que el mapa de disparidad ha sido calculado y refinado, de tal
modo que pueda ser utilizado para obtener la informacién en 3D de su reproyeccién. En
este punto también se conocen los pardmetros necesarios para realizar la transformacion

de la imagen. El mapa de disparidad contiene la informacién de profundidad, con la
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FiGUurA 4.10: Proceso de remocién de huecos en el mapa de disparidad. En la imagen

(a) se observa el mapa obtenido con el algoritmo de empatado, se puede notar que

presenta huecos. A este mapa se le aplica un filtro mediana con un kernel de 5 x 5

y el resultado se puede ver en la imagen (b). Por tltimo, se aplica una operacién de

cerradura para reducir ain mas aquellos huecos. Al final del proceso, se obtiene la

imagen (c). A esta tltima se le aplica una ecualizacién de histograma para observar los
contrastes, que se puede ver en la imagen (d).

cual se obtienen los puntos en el espacio, al relacionar cada coordenada (z,y) con su
correspondiente intensidad d. El proceso para calcular la reproyeccion se detalla en el
Apéndice B.

Para visualizacion de la nube de puntos, se realiza un mapeo del mapa de disparidad
con la imagen de referencia del sistema estéreo, de este modo, podemos obtener puntos

en 3D con componentes RGB, como se puede ver en la figura 4.11.
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Nube de puntos

FiguraA 4.11: Mapeo de la imagen RGB sobre el mapa de disparidad.



Capitulo 5

Pruebas y resultados

En este capitulo se mostraran los resultados obtenidos con el sistema de visién estéreo

realizado. Las respectivas pruebas se realizaron con 3 diferentes equipos de cémputo

capaces de ejecutar el programa hecho. Cabe mencionar que este programa se realiz6 en

el lenguaje de programacion C++ y con ayuda de las bibliotecas de OpenCV y PCL

(Point Cloud Library), esta tltima para la visualizacién de la nube de puntos obtenida

por el sistema estéreo.

Las caracteristicas relevantes de los equipos comparados se muestran en la tabla ?7?. Por

comodidad y simplicidad, se enumeraron en 1, 2 y 3. El equipo 1 es el que corresponde

al robot NimbRo-OP de fabrica, el equipo 2 puede ser adaptado al robot y, por ltimo,

el equipo 3 corresponde a una computadora personal que sirve como referencia para la

ejecucién del sistema.

Equipo 1

Equipo 2

Equipo 3

Procesador

AMD E-450
Dual-Core a 1.65
GHz

AMD A4 Quad-
Core a 1.6 GHz

Intel Core i7
Quad-Core a 2.4
GHz

Memoria RAM

2 GB

4 GB

8 GB

Graficos

AMD Radeon HD

AMD Radeon R3

NVIDIA GTX 770

Sistema Operativo

Linux KUBUN-
TU 12.10

Linux LUBUNTU
12.10

Windows 8.1/10

TABLA 5.1: Caracteristicas de los equipos de computo comparados
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5.1. Analisis

Cabe mencionar que este sistema de visién estéreo esta hecho para que funcione en tiem-
po real, para lo cual necesitamos un equipo de cémputo capaz de ejecutar el algoritmo
de manera rapida y eficiente. El resultado que se obtuvo fue un algoritmo que lograra

calcular una nube de puntos en tiempo real para procesamiento de la misma.

Para fines practicos, se realizaron las siguientes pruebas:

= Andlisis del empatado de imagenes y obtencion del mapa de disparidad a diferentes

escalas.

= Tiempo de obtencién del mapa de disparidad en cada una de las escalas compara-
das.

= Comparacion de los tiempos calculados en diferentes equipos de computo.

= Andlisis de nubes de puntos obtenidas con 2 sistemas diferentes: sistema de visién

estéreo presentado sensor RGB-D Microsoft Kinect.

5.1.1. Empatado de imagenes y mapa de disparidad

Para comenzar con el empatado de las imédgenes es necesario preparar las imagenes para
realizarlo, esto con el fin de que se obtengan buenos resultados. En la figura 5.1 se

observa un ejemplo de una escena que fue capturada con el sistema de visién estéreo.

i DE

(a) Imagen izquierda (b) Imagen derecha

Ficura 5.1: Ejemplo de captura de una escena con vision estéreo.

El empatado de imégenes se realiza con el algoritmo SGBM de la biblioteca de OpenCV,
descrito en el Apéndice A. En OpenCV se implementa una variante del algoritmo SGM
de Hirschmiiller, en [18], sin embargo, el algoritmo de Hisrchmdiller tiene mejor precisién

al realizar el empatado pixel a pixel, puesto que SGBM lo realiza por bloques para
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optimizaciéon. Aunque la busqueda pixel a pixel es méas tardada computacionalmente,
presenta mejores resultados. Adaptando el algoritmo SGBM a los parametros necesarios
para realizar empatado pixel a pixel, se puede presentar el mapa de disparidad de la

figura 5.2.

(a)

FIGURA 5.2: Mapa de disparidad. (a) es el mapa de disparidad obtenido de la escena
5.1, (b) es el mismo mapa de (a) ecualizado a 64 niveles de cuantizacién.

El mapa de disparidad ecualizado que se observa en la figura 5.2(b) muestra, con mayor
contraste, las variaciones que existen en el mapa de disparidad de la figura 5.2(a). Se
puede observar que el plano que contiene los objetos no es totalmente uniforme (en

intensidad).

Utilizando la reproyeccién de 2D a 3D del mapa de disparidad, considerando la intensidad
de cada pixel de éste como el valor de profundidad, y teniendo en cuenta los parametros
intrinsecos y extrinsecos del sistema, lo cual se explica en el Apéndice B, se puede llegar

a obtener una nube de puntos, como la que se muestra en la figura 5.3.

5.1.2. Analisis a diferentes escalas

Las capturas realizadas con las camaras se obtienen a una resolucion de 640 pixeles de
ancho por 480 pixeles de alto. Sin embargo, cabe mencionar que las cdmaras utilizadas
permiten una resolucién de 1280 x 720 pero, cuanto mas grande sea la resolucién, mayor
es el tiempo de procesamiento del sistema, por ello se ha decidido utilizar una resolucién
inicial de 640 x 480, que es el mas comin en OpenCV. La relacion de escalas analizadas
se observa en la tabla 5.2. Esta sera la relaciéon que se ocupara durante el proceso de las

pruebas del sistema de visién estéreo.

Reducir la escala de las imagenes implica que el procesamiento de ellas puede ser més
rapido, pues se reduce la cantidad de informacién. Pero también implica que se van

reduciendo el niimero de caracteristicas detectables en ellas, pues al pasar por un proceso
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)‘f’ Vista frontal
i

Vista superior Wista lateral

F1GurA 5.3: Ejemplo de una nube de puntos obtenida.

Porcentaje de escala | Factor de escala | Resolucién ancho x alto [pixeles]
100 % 1,0 640 x 480
90 % 0,9 576 x 432
80 % 0,8 512 x 384
70 % 0,7 448 x 336
60 % 0,6 384 x 288
50 % 0,5 320 x 240
40 % 0,4 256 x 192
30 % 0,3 192 x 144
20 % 0,2 128 x 96
10 % 0,1 64 x 48

TABLA 5.2: Relacién escala-resolucién de las imagenes

de reescalamiento, hay pérdida de informacion al reducir la tasa de muestreo. En la figura
5.4 se puede observar la imagen de una escena en las diferentes escalas a analizar, nétese
que algunas imagenes no perciben cambios, pero esto es debido a que la impresién en
este documento redimensiona las imagenes y la mayoria de ellas tienen mas resolucién

que la mostrada aqui.

Ahora bien, una vez definidas las escalas que se usardn, se deben obtener los pardametros
intrinsecos y extrinsecos para cada una de las escalas, pues estos pardmetros dependen
de esas escalas. En el caso de los pardametros intrinsecos, sélo es suficiente calcular una
vez para la escala de 100 % pues el cdlculo es proporcional a la escala. Es decir, si tenemos
los parametros intrinsecos que corresponden a las imégenes de escala a 100 %, entonces

sélo podemos multiplicar esos parametros por un factor equivalente a la escala que se
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(i) Imagen a escala 20 %. (j) Imagen a escala 10 %.

F1GURA 5.4: Capturas de una misma imagen a escalas diferentes.
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quiera procesar. Para los pardmetros extrinsecos, es més complicado, asi que es preferible
realizar la calibracién con el patrén de cuadros a la escala necesaria. Una vez calculados

los parametros de las cAmaras, ahora es posible obtener el mapa de disparidad.

Algo importante que hay que destacar es el calculo del error de reproyecciéon para cada
escala determinada. Se hizo un analisis de éste y en la grafica que se muestra en la figura
5.5 se puede ver su comportamiento. Se hicieron 30 capturas del patrén de cuadros y las

30 fueron validas.

Error de Reproyeccion

Cantidad de error
w

0
10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

Porcentaje de escala

F1cUurA 5.5: Gréfica del cdlculo del error de reproyeccién y error RMS a diferentes
escalas de la escena de prueba.

Obteniendo los errores de reproyeccion en la calibracién del sistema a diferentes escalas,
podemos determinar la escala en la que se pueden presentar mejores correspondencias.
Para este caso en particular, se obtuvo que el menor error se presenta en la escala de
70 %, con un error RMS de 0,764751 y un error de reproyeccién de 0,612085.

5.1.3. Obtencion de nubes de puntos

Una vez que se han obtenido los mapas de disparidad a diferentes escalas, es posible cal-
cular la nube de puntos a partir de la reproyeccién del mapa a coordenadas en 3D. Como
yva se ha mencionado, para obtener la reproyeccién es necesario conocer los parametros
de las cdmaras, que evidentemente son conocidos, puesto que ya se realizé un mapa de
disparidad. En la tabla 5.4 se observan diferentes nubes de puntos obtenidas de la escena

a diferentes escalas. Nétese que conforme disminuye la escala, la nube de puntos se va
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Factor de escala Ma de disparidad | Factor de escala | Mapa de disparidad
1.0 0.5
0.9 0.4
0.8 0.3 -
0.7 0.2 -
0.6 0.1

TABLA 5.3: Resultados en diferentes escalas. Para escalas menores a 40 % no se obtiene
un mapa de disparidad bien definido.

degradando, esto se debe a que la cantidad de puntos obtenidos disminuye conforme
la escala lo hace. Es decir, en el caso de una resolucién del 100 % se tendrdn, méaxi-
mo, 640 x 480 = 307,200 puntos en la nube. Para una resolucién del 70 % se tendran
448 x 336 = 150, 528.

5.2. Comparacién

Los puntos de comparacién serdn los diferentes equipos de computo utilizados y el tiempo
de procesamiento que toma el calcular el mapa de disparidad, que es el proceso mas
pesado del sistema. Ademds se busca hacer un andlisis de comparacién entre diferentes
nubes de puntos obtenidas con ayuda de diferentes sistemas, lo cuales son: sistema de

visién estéreo presentado y Kinect
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Escala Nube de puntos Méx. puntos | Escala Nu;be de puntos | Max. puntos
100 % .; 307,200 50 % -~

90 % 248,832 40 %

80 % 196,608 30 % —

70 % 150,528 20 %

60 % 100,592 10%

TABLA 5.4: Nubes de puntos a diferentes escalas. Para escala menor a 40 % no se mues-

tra nube porque no se obtiene un mapa de disparidad bien definido. La densidad de

puntos es proporcional a la escala. La cantidad de puntos es méaxima, pero no necesa-

riamente es la que hay en la nube, pues no existen puntos en las oclusiones o en donde
hubo errores de disparidad.

5.2.1. Tiempos de ejecucion a diferentes escalas

Se analiz6 el tiempo de procesamiento del mapa de disparidad a diferentes escalas.
Considerando que las capturas obtenidas por el sistema tienen una resoluciéon de 640

pixeles de ancho por 480 pixeles de alto.

En la tabla 5.5 se pueden observar los tiempos promedio de ejecucién en cada uno de
los equipos de cémputo comparados para obtener el mapa de disparidad de una escena.
En este caso, se analiza el tiempo promedio de 12 muestras para calcular el mapa de
disparidad de la escena de la figura 5.6. En algunas celdas de dicha tabla, se muestra
la leyenda N/A, esto quiere decir que los datos percibidos del mapa de disparidad en
estos casos no produjeron una nube de puntos legible, puesto que en esas escalas no es
posible observar un mapa de disparidad bien definido. Esto se debe a que a escalas més

pequenas la informacion de las imagenes se acumula en un menor grupo de pixeles.

Como se puede ver, los tiempos de procesamiento del mapa de disparidad son los espe-

rados. Aunque, en el equipo de cémputo 2 no se obtuvo un mapa de disparidad definido
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(a) Imagen de referencia (izquierda). (b) Imagen sensada (derecha).

(¢) Mapa de disparidad. (d) Nube de puntos.

FiGurA 5.6: Capturas de una escena con visién estereoscépica.

Tiempo promedio por escala [ms]
100% | 90% [ 80% | 7T0% | 60% | 50% | 40% [ 30% | 20% | 10 %
Equipo 1 | 1493 | 1185 | 920 663 469 295 153 | NJA | N/JA | N/A
Equipo 2 | 1167 | 863 | 639 | 463 | 344 | 234 | N/A | N/A | N/A | N/A
Equipo 3 | 246 | 1909 | 157 | 119 | 87 | 61 | 37 | N/JA | N/A | N/A

TABLA 5.5: Promedio de tiempo de célculo para el mapa de disparidad a diferentes
escalas

para una escala de 40 %. Esto puede deberse a la precisién de los datos obtenidos en la

ejecucién de la calibracién para una escala de 40 %.

En la figura 5.7 se puede ver el comportamiento de los tiempos de ejecucion para calcular
el mapa de disparidad en cada uno de los equipos de cémputo. Se observa que el que mejor
desempeiio tiene es el equipo 3. Los equipos 1 y 2 tienen un comportamiento similar.
En todos los casos, el tiempo de procesamiento del mapa de disparidad es exponencial

de acuerdo a la resolucion de las imégenes utilizadas.

5.2.2. Comparacion de nubes de puntos

Como punto de referencia, el sistema de visién estéreo elaborado puede compararse a

otros sistemas que proporcionan informacién de nubes de puntos. Por ejemplo, existe un
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F1cUrA 5.7: Gréfica de tiempo promedio para procesamiento del mapa de disparidad.
Se observan los tiempos promedios por cada escala a partir de las que se obtienen datos
de disparidad definidos.

sistema de visién estéreo comercial que se llama Minoru 3D Webcam' que es un sistema
de dos camaras fijas, separadas horizontalmente a una distancia de alrededor de 6 cm.
vy que puede utilizarse para obtener una nube de puntos de la misma manera que se
presenta en este trabajo escrito. Sin embargo, la resolucién maxima de las imégenes que

se pueden obtener con este sistema es de 320 x 240.

Otro ejemplo de un sistema para obtener nubes de puntos es el sistema Kinect de la
empresa Microsoft, se considera un dispositivo RGB-D pues contiene un sensor RGB
(cdmara) y funciona con un sensor de luz infrarroja que permite calcular la distancia a
la que se encuentra un objeto, ya que proyecta un patrén de luz infrarroja y se calcula
el tiempo que tarda en regresar al dispositivo. Con este sensor, es posible obtener infor-
macioén de profundidad de casi cada pixel de la imagen RGB con una buena precisién.
Sin embargo, éste ultimo se considera un sensor activo, pues proyecta un patrén sobre
la escena. En la figura 5.8 se pueden ver las nubes obtenidas por dos sistemas distintos:
la figura 5.8(a) es la nube del sistema estéreo realizado y la figura 5.8(b) fue obtenida

con un sistema Kinect, ambas imégenes son de la misma escena.

'Para més detalles, referirse a la siguiente pagina web http://www.minoru3d.com/
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(b) Sistema Kinect de Microsoft.

FIGURA 5.8: Nubes de puntos obtenidas con 2 sistemas diferentes.

5.3. Pruebas de procesamiento de la nube de puntos

En esta etapa de las pruebas se realizé un procesamiento de la nube de puntos con un
algoritmo relativamente sencillo para obtener el plano més grande que se encuentra en
dicha nube. Es decir, encontrar aquellos puntos que pertenecen a un plano sobresalien-
te de la nube. Se utiliz6 el algoritmo RANSAC (RANdom SAmple Consensus) para

encontrar el plano que contenga la mayor cantidad de puntos de la nube procesada.

Las pruebas realizadas se hicieron sobre la escena mostrada en la figura 5.6. Se puede
notar a simple vista que el plano mas sobresaliente y el que se busca en esa escena es el
plano de la mesa, y donde posan los objetos situados. Entre los argumentos de entrada

de la funcién que realiza el algoritmo RANSAC en el cédigo creado destacan:

= Un umbral de distancia de los puntos al modelo del plano de 0.5 unidades.

= Kl ntimero de iteraciones del algoritmo para encontrar el mejor modelo del plano
es de 30.

Ahora, se analiza el tiempo de procesamiento en cada equipo de cémputo revisado a
diferentes escalas, pues la escala define la cantidad de puntos en la nube y los cuales
seran procesados, este andlisis de tiempos se muestra en la tabla 5.6. Al igual que en

la tabla 5.5, se analizaron 12 muestras y la leyenda N/A indica que los datos de la
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disparidad obtenida a estas escalas no fueron lo suficientemente legibles para procesar

una nube bien definida.

Tiempo promedio por cada factor de escala [ms]
1.0 | 09 | 08 |07|06|05| 04 | 0.3 | 0.2 | 0.1
Equipo 1 | 212 | 175 | 140 | 103 | 79 | 52 | 28 | NJA | N/A | NJA
Equipo 2 | 1948 | 1530 | 1193 | 947 | 729 | 521 | N/A | N/A | N/A | N/A
Equipo 3 | 73 61 48 | 38 | 32 | 21 13 | N/JA | N/A | N/A

TABLA 5.6: Promedio de tiempo de procesamiento de la nube de puntos para obtener
un plano. Utilizando el método RANSAC que se aproxime al plano méas grande de la
escena, con un umbral de 0.5 unidades y 30 iteraciones.

La figura 5.9 muestra los tiempos promedios de la ejecucién del algoritmo RANSAC
para calcular el plano que contenga la mayor cantidad de puntos posibles en la nube
de puntos procesada. Aqui ocurre un fenémeno inesperado, pues el equipo de cémputo
numero 2, que se asemeja en caracteristicas al equipo 1, pero en teoria con un mejor
hardware, tiene problemas al procesar la nube de puntos. Los tiempos que tarda en
obtener el plano con RANSAC son 10 veces més tardados que el equipo de computo 1.
En principio, se piensa que puede deberse a la arquitectura del sistema operativo, ya
que el mismo algoritmo ha sido ejecutado en los 3 equipos de computo, utilizando las

mismas entradas.

2200
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FiGUrA 5.9: Gréfica de tiempos promedio para procesamiento de la nube de puntos.

Se observan los tiempos promedio por cada escala a partir de las que se obtienen datos

de disparidad definidos. Puede notarse que en el Equipo de cémputo 2 el tiempo de
procesamiento es mucho mayor respecto a los otros dos.



Capitulo 5. Resultados 81

El resultado de una nube de puntos a la cual se ha extraido el plano se puede ver en la
figura 5.10. Utilizando RANSAC se puede obtener el plano. Sin embargo, dado que el

plano de la nube no es completamente uniforme, existen falsos positivos al calcularlo.

F1GURA 5.10: Célculo del plano en una nube de puntos. Al calcular el plano, se extraen

todos los puntos que cumplen con el modelo del plano y que estdn a una distancia de

él. Ademsds, se eliminan todos los demds puntos que se encuentran por debajo de ese
plano, pues los puntos de interés son los que se encuentran por encima.

5.4. Otras pruebas

En este apartado, se realizan algunas pruebas mas de importancia. Principalmente, la
prueba que aqui se realiza es con el fin de determinar la robustez del algoritmo de

empatado en diferentes tipos de superficie.

5.4.1. Analisis en superficies con textura y uniformes

En esta prueba se realiza un analisis del mapa de disparidad obtenido sobre una superficie
con textura y otro mapa con una superficie uniforme. La prueba consiste en colocar
objetos sobre ambas. La obtencion del mapa de disparidad confirmard la presencia de la
superficie. Dado que el empatado se realiza pixel a pixel, en una superficie texturizada
no deberia haber ningin problema, ya que la textura permite que la probabilidad de
encontrar un pixel de una imagen en otra es mayor debido a las intensidades de la
textura. Pero si la superficie es uniforme, entonces la intensidad también lo es y eso

afecta los resultados obtenidos del empatado. En la figura 5.11, se observa la escena con
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una superficie con textura y su mapa de disparidad. Claramente se observa que no hay

ningin problema para encontrar la superficie y las disparidades de una imagen a otra.

(a) Imagen izquierda. (b) Imagen derecha. (c) Mapa de disparidad.
FIGURA 5.11: Escena con una superficie texturizada.
Sin embargo, en la figura 5.12, se tiene una escena en donde se presenta una superficie

uniforme, que a pesar de contener objetos sobre ella, el algoritmo de empatado tiene

conflictos para encontrar la disparidad en la zona uniforme.

(a) Imagen izquierda. (b) Imagen derecha. (c) Mapa de disparidad.

FiGurA 5.12: Escena con una superficie uniforme.



Capitulo 6

Conclusiones

El uso de sistemas de vision estéreo en la robédtica tiene ciertas ventajas y desventajas.
A diferencia de sistemas de visién en 3D como las cAmaras RGB-D o las de tiempo de
vuelo, un sistema de visién estéreo no necesita emitir algin patréon que deba ser captado
por algin sensor independiente de las cAmaras, sino que es suficiente con procesar ambas

imagenes y relacionarlas entre si.

La mayor ventaja reside en que un sistema estéreo es mas robusto a efectos de luz
ambiental, esto es que los sistemas RGB-D suelen tener conflictos cuando se exponen
al aire libre, pues la luz solar produce luz con frecuencias infrarrojas, al igual que las

camaras de tiempo de vuelo, que perciben el ruido generado por la luz ambiental.

Las principales desventajas con respecto a los sistemas mencionados estdn en que un
sistema de visién estéreo pasivo requiere un procesamiento extra al obtener la disparidad
entre las imagenes para conocer la profundidad a la que se encuentran los objetos.
Utilizar una funcién de costo para la correspondencia de las imégenes, comparar ambas
imagenes, calcular el mapa de disparidad y reproyectar las imagenes 2D a 3D, son
los pasos del proceso para obtener una nube de puntos con visién estéreo; mientras
que con camaras RGB-D o tiempo de vuelo se obtiene la informacién de profundidad
Unicamente con los datos capturados de los sensores pertinentes y con ellos se calcula la
nube de puntos. Otra desventaja se presenta cuando en un sistema de vision estéreo se
observa un patréon uniforme y que puede ser periddico, este efecto puede producir que
haya una descripcién de caracteristicas inadecuada o una disparidad imprecisa y que la

correspondencia de imagenes devuelva falsos positivos.

En general, la hipdtesis inicial se cumplid, salvo por algunas inconvenientes. Aunque
fue posible realizar un sistema de visién estéreo para conseguir una nube de puntos,

que funcione en tiempo real y con recursos de computo limitados, el sistema no se

83
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implementé en el robot jugando soccer debido a la falta de tiempo y algunos recursos
materiales. Ademaés, puesto que el computo del robot no estd centrado en la visién,
esto ralentizaria la ejecucién de cada médulo. Adn asi, podria resaltar el hecho de que
se logro realizar el sistema utilizando cdmaras comunes, sin necesidad de un sistema

especializado de visién estereoscopica.

Otra observacion es que la nube de puntos resultante puede procesarse, como se mostré en
una de las pruebas, para obtener el mejor plano del conjunto de puntos, aunque un sis-
tema como Kinect puede obtener informacién atin més precisa de las superficies del
entorno. Por ejemplo, en una nube de puntos de Kinect es posible calcular el mejor
plano en ella con una menor cantidad de iteraciones del algoritmo RANSAC y con un
umbral més pequeno. La ventaja del sistema estéreo realizado sobre el sistema Kinect
es que el primero es pasivo, de modo que permitiria la interaccién de varios agentes
con el mismo sistema, lo cual no sucederia con Kinect, pues utiliza sensores activos que

interferirian en el entorno y podrian afectar la lectura de otro sistema similar.

6.1. Trabajo futuro

La visién estereoscépica es un tema que sigue en desarrollo en el drea de Vision Compu-
tacional. El hecho de intentar simular la visién humana para que un robot pueda lograr
observar lo que nosotros podemos, da pie a que en un futuro habra sistemas aplicados
que puedan lograrlo. Sin embargo, sistemas de camaras RGB-D o de tiempo de vuelo
han tenido mejores resultados incluso que la visién estéreo, que ha hecho que este tipo
de visién quede un poco de lado y se opte por utilizar los dos primeros, sobre todo en

competencias como RoboCup.

Muchos métodos para lograr un buen sistema de visién estereoscopica se han realizado
en los uiltimos anos. Varias técnicas como las basadas en areas o en pixeles han sido
optimizadas para conseguir un sistema que funcione en tiempo real, incluso sistemas de
hardware dedicado a obtener informacién 3D con visién estereoscépica se han desarro-
llado. Tal es el caso del sistema de hardware creado por Konolige [25] el cual muestra
buenos resultados y se utiliza como base para la fabricacion de otros. También es el caso
del sistema de visién Tyzz DeepSea G2, presentado en [45], que funciona en tiempo real
utilizando una arquitectura creada con un FPGA y un DSP. Incluso la versiéon G3 del

mismo se dio a conocer en 2009.

Una mejora sustancial en la vision estéreo serd el empatado de imagenes con mayor
resolucion. Esto permitira que la correspondencia de imagenes sea mas precisa. Sin

embargo, esto estd limitado por el hardware utilizado. Si bien, casi cualquier equipo de
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cémputo es capaz de empatar dos imagenes, esto se vuelve un problema cuando se trata
de implementar en tiempo real. Por un lado, las necesidades de procesamiento de las
imégenes; y por otro, la complejidad de los algoritmos utilizados. Ambos factores se ven
perjudicados cuando la resolucién de una imagen es mayor. Tal vez el uso de sistemas
de hardware dedicados, como GPU, DSP o FPGA permitan acelerar el procesamiento

en tiempo real.
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Algoritmo SGBM para el

empatado de imagenes estéreo.

El algoritmo SGBM (Semi-Global Block Matching) implementado en las bibliotecas de
OpenCV y que estd basado en [18], es un algoritmo que se encarga de empatar dos
imdgenes, combinando métodos locales y globales (de empatado). A continuacién se
explica a grandes rasgos el funcionamiento del algoritmo SGBM comenzando con el
algoritmo SGM descrito en el articulo citado y, posteriormente, las variantes que hay
respecto a la implementacion en OpenCV. Para una revisién mas a detalle del algoritmo
SGM o de su implementacién en OpenCV, referirse al articulo o a la documentacién de

las bibliotecas!, respectivamente.

El algoritmo SGM (Semiglobal Matching) es un algoritmo que implementa un método
de empatado local combinado con uno global. Esta basado en un empatado por pixeles

utilizando como medida de costo de empatado la informacién mutua [43].

El proceso se explica méas o menos en la figura A.1. Se basa en la estructura de un
empatado de imédgenes propuesta en [38], en la que se dividen los métodos en 4 pasos
importantes: costo del empatado, agregacion del costo, obtencién de la disparidad y re-
finamiento de la misma. Sin embargo, Hirschmiiller explica que algunos pasos podrian
ser opcionales dependiendo de la aplicacién. Se da por hecho que la etapa de preprocesa-
miento para mejorar las imagenes fue hecha o no es necesaria, también que la geometria

epipolar se ha calculado y que las imagenes se encuentran rectificadas.

a) Costo de empatado

En primer lugar, para el costo del empatado se asume que la geometria epipolar de

las imagenes es conocida. El costo de empatado se calcula tomando como base un

"http://docs.opencv.org/
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FiGURA A.1: Diagrama del funcionamiento del algoritmo Semiglobal Matching.
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pixel p de la imagen de referencia I, denotado como I,,, que debe ser empatado
con un pixel ¢ de la imagen sensada I, denotado a su vez por Iy, de tal modo que
q = ers(p,d), donde d es la medida de disparidad que existe entre I, e I. La funcién
ers(p,d) es la funcién dada por la linea base, de la geometria epipolar del sistema,
proyectada en I e indica que en la linea base de I; debe encontrarse el pixel p a una

distancia d, respecto a la imagen de referencia.

El calculo del costo de empatado se realiza con la informacién mutua la cual es
robusta contra cambios de registro y de iluminacién [18]. En teoria de la informacién,
la informaciéon mutua estd definida como la medida de comparacién de informacién
a partir de dos variables aleatorias y dada por sus probabilidades [5]. Para este caso,

las imagenes estéreo fungiran como las variables aleatorias en cuestion.

Algunos autores mencionan que la informacién mutua fue inventada por Shannon
en [39], y posteriormente, popularizada por Viola y Wells en el campo de Visién
Computacional en [43]. Como se define en [18], la informacién mutua se expresa
como:

MIIT7IS = HIT + HIS - HIT7IS (Al)

Donde Hj, y Hj, son las entropias individuales de la imagen de referencia y de la
imagen sensada, respectivamente; mientras que Hjp, j, es la entropia conjunta de las
dos imégenes. Cabe mencionar que las imagenes estan definidas como imagenes de

intensidades.

Cuando la informacién de una imagen es independiente de la otra, se puede decir
que la primera imagen no proporciona ninguna informacién de la segunda. Por el
contrario, si las imagenes dependen entre si, la informacién de una imagen puede

determinar la de la otra [5].

La entropia de una imagen se obtiene calculando las distribuciones de probabilidad
de las intensidades de los pixeles, por lo tanto, la entropia maxima se da cuando

todas las intensidades estéan distribuidas uniformemente.
1
Hp = —/ Py (i) log Py(i)di (A.2)
0
La entropia conjunta se expresa como:

1 1
Hi g = — / / Prp(iryis) 10g Pr, 1. (i, is)di i (A3)
0 0

De la ecuacién A.2, se puede derivar la siguiente, utilizando el procedimiento de [24]

de expansion de series de Taylor para expresar la entropia como una suma sobre
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pixeles:

Hr =Y hi(l) (A4)

De igual manera, se puede utilizar el mismo procedimiento para la entropia conjunta,

quedando de la siguiente manera:

HI'mIs = Zhlr,ls (ITp7 ISP) (A5)
p

De las ecuaciones anteriores, el término h estd dado por:
hi(i) = —— log (Pr(i) ® g(i)) @ g(i) (A.6)

1G5 ) = = Jog (P, (i, ) @ g ) © 9(i, ) (A7)

En las ecuaciones A.6 y A.7, la variable n representa el nimero de pixeles que tienen
correspondencia en I, y en I,, mientras que la distribucién de probabilidad Py, i, se

obtiene:
Pr1.(i, k) ZT i k) = (Ip, Isp)] (A.8)

En esta ultima ecuacién (A.8), T' es un operador en cuyo argumento se realiza una
operacion booleana; cuando la intensidad del pixel ubicada en un arreglo bidimensio-
nal (i, k) corresponde a un pixel p que tiene correspondencia en las imagenes estéreo,
entonces el resultado es 1, de lo contrario 0. Al final se obtiene la distribucién de
probabilidad de las intensidades dadas por las correspondencias en ambas imagenes.
Al hacer que la distribucién de probabilidad sélo se calcule para las correspondencias

en las imdgenes, se asegura que las oclusiones no se estan considerando [18].

Para el caso de la ecuacién A.6, la distribucién de probabilidad Pr se puede obtener

a partir de la ecuacién A.8:

P (i) ZPMS (i, k) (A.9)

Por lo tanto, la informaciéon mutua se obtiene de:

MI[ s Z k Zmzl I rp7 ) (A.IO)

De la que deriva el término mi definido como:
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Y por tultimo, el costo de empatado por informacion mutua queda de la siguiente

manera:

Cui(p,d) = —mig, 5, 1,) (Irps Lsq) (A.12)

Todo el procedimiento para llegar a la ecuacién A.12 se detalla en [18], inclusive
algunas mejoras que se pueden hacer al algoritmo para optimizar la complejidad

temporal del calculo del costo de empatado.

Dado que en la ecuacién A.12 fp es una funcién sobre Iy que hace una deformacion
basandose en una imagen de disparidad D para empatarla con I, dicha disparidad
debe ser conocida a priori. En [24] se menciona que una solucién puede obtenerse
iterativamente con una imagen de disparidad aleatoria para obtener Cjs;, entonces
ese mismo costo se puede utilizar para empatar las dos imégenes, I,. e I, y calcular

una nueva imagen de disparidad, usando ésta ultima para la siguiente iteracion.

Agregacion de costo

De acuerdo con lo que menciona Hirschmiiller, el costo de empatado basado en pixeles
puede ser ambiguo cuando existe ruido, pues el costo de empatar dos pixeles que no
corresponden podria ser menor a los que si debido a la presencia de éste. Por lo tanto,
él propone una agregacién al costo que estd basada en una restriccion de suavidad,
expresada en una funcién de energia que hace mas robusta la bisqueda de pixeles
que correspondan. Esta restriccién se aplica como una funcién de energia expresa de

la siguiente manera:

E(D) = _Z C(p, Dp) + Z PIT[|Dp — Dg| =1] + Z PyT [|Dp — Dyl > 1]
P qEN, gEN,

(A.13)
Donde, en el primer término, C' es la funcién de costo de un pixel p con una imagen
de disparidad D, que se conoce a priori; el segundo término es la suma de los pixeles
q que se encuentran en la vecindad N de p a una disparidad absoluta de 1 pixel,
multiplicada por una constante de penalizacion Pp; y el tercer término es la misma
suma de los pixeles ¢ que se encuentran en la vecindad NV, pero que tienen un mayor
cambio de disparidad, multiplicada por una penalizacién mayor P». La penalizacion
P, permite que los cambios pequenos en la disparidad se adapten a superficies incli-
nadas o curvas. La penalizacién P, permite conservar las discontinuidades. P, suele

ser mayor que P;

Ahora bien, el problema se trata de encontrar la imagen de disparidad D que mini-
mice la funcién de energia F(D). La minimizacion se realiza por renglén de imagen,
lo que permite que la busqueda se haga en 1D, y utilizando Programacién Dinami-

ca, lo cual se hace eficiente. Se realiza en 1D, por renglén de la imagen, debido a
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que una minimizacién global en 2D es un problema NP-completo, segiin menciona

Hirschmaiiller.

Obtencion de la disparidad

En este paso, se obtiene la imagen de disparidad D, correspondiente a la imagen de
referencia I,., seleccionando las disparidades de cada pixel p cuyo costo es minimo, es
decir, mingS(p,d). En este mismo paso se puede calcular una imagen de disparidad
D, que corresponde a la imagen sensada I utilizando los mismos costos y, ademas,
haciendo uso de la informacién de la linea epipolar que corresponde al pixel ¢ de I.
Ahora, se selecciona el valor d que correponde al costo minimo mingS|eg(q,q4), d|, 0
bien, para obtener mejores resultados, se obtiene Dy realizando el procedimiento del
costo de empatado y la agregacién de nueva cuenta, ahora considerando a I, como
la imagen de referencia y a I, como la imagen sensada. Se aplica un filtro mediana

de 3 x 3 para eliminar outliers en D, y Dy.

El calculo de las dos disparidades sirve para determinar la oclusién y los falsos posi-
tivos que se puedan presentar. Se realiza una comparacion de las disparidades en D,

a su correspondiente en Dy y se obtiene D, de tal manera que:

D,,, si|Dy, — Dg| <1,
I )
D;ny, en cualquier otro caso.

Es decir, siempre que exista un valor en D,, éste serd obtenido de la imagen de
disparidad D;,. La disparidad Dj,, es mds bien un valor invdlido arbitrario que

podria ser un valor fuera del rango de intensidades para diferenciarlo de éstos mismos.

Refinamiento de la disparidad

Este es el tltimo paso del algoritmo y en el cual se realiza un refinamiento para
obtener una mejor disparidad de los valores obtenidos en el paso anterior. Se realiza
debido a que la disparidad a este punto puede incluir errores, o bien, puede contener
valores invalidos que pueden ser recuperados. El postprocesamiento a la imagen de
disparidad D), permite eliminar los errores y recuperar los datos perdidos. Diferentes

métodos se presentan para obtener mejores resultados.

d.1) Remover picos
Los picos se presentan como outliers debido a reflejos, ruido, poca textura de la
escena, etc. Para eliminarlos simplemente se utiliza una segmentacién de vecin-
dades de disparidades y, utilizando un umbral para el tamano de la vecindad,
se pueden definir qué vecindades son validas. Estas vecindades de disparidades

se obtienen considerando que los pixeles de una disparidad estan 4-conectados.



Apéndice A. Algoritmo SGBM para el empatado de imdgenes estéreo 92

d.2)

d.3)

Seleccion de disparidad consistente en intensidad

Este procedimiento se utiliza para eliminar los problemas debidos a superficies
sin textura. Se realiza una correccién en la funcién de energia E(D) adaptando
el costo de la penalizacion P». Cuando en la escena se presenta una superficie sin
textura, entonces el algoritmo revisa lo que existe alrededor de esa superficie,
ya que otros objetos en la escena pueden hacer que la imagen tenga una textura
mas alld de la superficie que no la tiene. Si la superficie que no tiene textura
sobrepasa los limites de la imagen, por ejemplo, paredes, pisos, etc., entonces
debe considerarse la trayectoria por la que se encontré esta inconsistencia. Para

solucionarlo, en principio, se asumen 3 cosas [18]:

- No existen discontinuidades dentro de areas sin textura dentro en la imagen

de disparidad.
- Existe alguna textura fisica visible, incluso en superficies sin textura.

- La superficie de un area sin textura puede aproximarse a un plano.

La identificacién de las dreas sin textura se hace sobre la imagen de intensidades
I..

Interpolacion conservando discontinuidad

Este procedimiento se realiza con el fin de rellenar aquellos huecos que que-
dan después del procesamiento de la imagen de disparidad, incluso eliminando
outliers. Los huecos que aparecen en la imagen de disparidad, como ya se men-
ciond, son debidos a oclusién o a errores de empatado. En la interpolacién, estos
dos casos deben tratarse por separado. Las oclusiones y los errores de empatado
pueden distinguirse en el procedimiento de la obtencién de disparidad, al hacer

la relacién de D, con Dy, con ayuda de la geometria epipolar.

En OpenCV existen algunos métodos de empatado estéreo implementados. La clase

StereoSGBM implementa el algoritmo Semi-Global Block Matching que estd basado en

el algoritmo de Hirschmiiller. A diferencia del algoritmo SGM, el de OpenCV tiene

algunas variantes de éste:

= Al ejecutar la Programacién Dindmica en el algoritmo, el de OpenCV sélo consi-

dera 5 direcciones de busqueda, en lugar de las 8 que considera el SGM.

= En OpenCV, el algoritmo empata bloques en lugar de hacerlo por pixeles.

= No se implementa la informacion mutua como funciéon de costo, en su lugar se

utiliza la métrica de subpixeles de Birchfield-Tomasi, descrita en [4].



Apéndice A. Algoritmo SGBM para el empatado de imdgenes estéreo 93

= Algunos pasos de preprocesamiento, asi como del postprocesamiento, son utilizados
del algoritmo Block Matching propuesto por Kurt Konolige en [25], e igualmen-
te implementado en las bibliotecas de OpenCV. Sobre todo, el prefiltrado y el
postfiltrado.

La clase StereoSGBM en OpenCV contiene los suficientes atributos necesarios para cal-
cular la imagen de disparidad. Cuando se crea un objeto de dicha clase, éste contendra to-
dos sus atributos. Por ejemplo, se puede manipular el tamano del bloque utilizado por el
algoritmo para empatar las imagenes estéreo y obtener la imagen de disparidad, incluso
el tamano puede ser 1 para realizar el empatado pixel por pixel; también puede decidir-
se si el algoritmo de empatado utiliza las 8 direcciones del algoritmo de Programacién
Dinamica; ambas consideraciones son ttiles para ejecutar el algoritmo SGBM tal cual

aparece en [18].



Apéndice B

Reproyeccion de una imagen en

2D a una nube de puntos en 3D.

En OpenCV existen métodos muy utilizados para lograr la reproyeccién de una imagen
2D a una imagen 3D, esto se utiliza para obtener una nube de puntos a partir de
un mapa de disparidad, por ejemplo. Dependiendo las necesidades y los recursos con
los que se cuenten, se implementan dos métodos que pueden ayudar a obtener dicha
tarea. Para reproyectar un conjunto de puntos obtenidos de una cdmara y que estan en
dos dimensiones a un espacio en tres dimensiones, deben conocerse sus coordenadas de
imagen y sus pardmetros intrinsecos [6]. Esta informacién se encuentra en la matriz de

reproyeccién @, que esta definida como:

1 0 O —Cg
01 —c
Q= Y (B.1)
0 0 1 f
00 _T%L cx’;lc;

El primero de los métodos es el de projective Transform. En este caso, la informacién
de cada punto estd dada como un vector con 3 componentes (x,y,d), donde = y y
es la posicion del punto en las coordenadas de la imagen, mientras que el valor de d
es la disparidad correspondiente a dicho punto (x,y), en el mapa de disparidad. Esta
informacién se opera con la matriz @) con el fin de obtener los puntos en 3D para

representar un conjunto de puntos de la escena capturada por dos imégenes estéreo y a

94
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la que se le ha calculado el mapa de disparidad.

(B.2)

=R we Ry
= N <

Es asi que las coordenadas en 3D de un punto son (%,

).

El segundo método implementado en OpenCV se llama reprojectImageTo3D. Bésica-

SN

I

S~

mente, este método funciona igual que el anterior, salvo que los argumentos de entrada
del método cambian, pero el calculo es el mismo, al partir del mapa de disparidad y
la matriz de reproyeccién Q). En este caso, es suficiente con el mapa de disparidad, a
diferencia del primer método, que requiere como argumento el conjunto de puntos 2D,
expresados en vectores de 3 componentes, a reproyectar en el espacio 3D. Sin embargo,
el mapa de disparidad contiene la misma informacién, pues es una imagen con coorde-
nadas (z,y) que tiene asociado un valor de intensidad d que representa la profundidad a

la que se encuentra un objeto en la imagen de referencia, respecto a la imagen sensada.
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