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PALABRAS CLAVE

Mapas de profundidad, mapas de disparidad, puntos homoélogos, homografias,
matching, par estéreo, estereovision, frame rate, pinhole, lineas epipolares, scanlines,
baselines.

RESUMEN

El principal objetivo de este PFC es la implementacion de un algoritmo que sea
capaz de generar una Unica secuencia de video a partir de imagenes grabadas por
diferentes camaras. La peculiaridad de las imagenes grabadas es que son imagenes
de una escena con profundidad. De ahi que el proceso de generar la secuencia de
video no sea trivial.

Como resultado se ha obtenido un método nuevo que obtiene dicha secuencia
de video de manera bastante aceptable, teniendo en cuenta los inconvenientes
insalvables que tiene adjunto este proceso.
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INTRODUCCION Capitulo 1

1. INTRODUCCION

1.1. MOTIVACION

Este proyecto se basa en el uso de camaras de alta velocidad que permiten
obtener miles de imagenes por segundo. Las aplicaciones de estos sistemas son
variadas: balistica, estudios de automocion, visualizacibn de explosiones,
biomecanica, anuncios de publicidad, formula 1, reacciones quimicas...

Debido al elevado coste de este tipo de camaras, tanto mayor cuanto mayor es
su tasa de cuadro o frame rate, este proyecto explora la posibilidad de utilizar varias
cadmaras, situadas en posicion lo mas parecida posible pero capturando cuadros o
iméagenes en instantes distintos, para luego fusionar las secuencias resultantes de
cada camara e imitar asi la captura de una sola cadmara que operara a mayor
velocidad o resolucién temporal.

El caso mas directo seria el uso de camaras con sus lineas de visién paralelas
y lo mas préximas entre si.

Si se utilizaran dos camaras, colocadas una paralela a la otra tanto como
permita su carcasa, y capturando imagenes alternativamente obteniendo asi dos
secuencias, una por cada camara, la fusién consistente en reproducir alternativamente
una imagen de cada camara resultaria en que la escena mostrada no tendria nada
que ver con la real: tendriamos diferentes iluminaciones, puntos ocultos, descuadre de
la imagen...

El objetivo es desarrollar las técnicas necesarias para corregir las imagenes
capturadas de modo que todas parezcan provenir de una misma camara. Dejando
aparte aspectos de iluminacién (suponemos camaras idénticas y lo suficientemente
préximas como para que la iluminacion las afecte por igual), Para ello vamos a utilizar
una técnica bien conocida llamada homografia. La cual permite, mediante una
operacién matematica y partiendo de ciertos paradmetros, convertir la imagen obtenida
por una camara dada en la imagen correspondiente que se grabaria desde otra
camara diferente.

Para escenas que carecen de profundidad (un cuadro en una pared por
ejemplo) el calculo de la homografia que relaciona la imagen de cada cAmara con una
de referencia es una técnica robusta que resuelve el problema. El problema viene
cuando la escena en cuestion tiene profundidad (por ejemplo un aula vista desde
atras, con sus alumnos, pupitres, pizarra etc.). Por una parte, las imagenes
procedentes de cada camara ya no estan relacionadas por una homografia. De hecho,

1



INTRODUCCION Capitulo 1

existen puntos ocluidos, puntos que desde una camara se ven pero desde las otras
no.

El objetivo de éste proyecto es desarrollar una técnica que permita obtener
resultados aceptables en una escena con profundidad capturada por dos camaras
proximas La aproximacion inicial sera identificar en ambas imégenes capas de puntos
situados a igual profundidad para luego aplicar a cada capa la homografia que le
corresponda. Para ello trataremos los principales problemas involucrados: deteccion
de profundidades, calculo de homografias, y resolucién de oclusiones.

1.2. OBJETIVOS

El principal objetivo de éste proyecto es obtener una Unica secuencia de
imagenes partiendo de dos grabaciones de una escena determinada. La escena
grabada serd caracteristica por tener profundidad. La secuencia obtenida debe
parecer una grabacion hecha por una Unica camara.

La disposicion de las camaras sera de forma que se simule una vision estéreo.
Asi la camara izquierda no podra grabar los puntos que estén demasiado a la derecha
y viceversa para la cadmara derecha, pero en cambio los punto del medio (los de la
derecha para la camara izquierda y los de la izquierda para la camara derecha) seran
comunes. El resultado sera una secuencia aproximada de la situacion grabada.

Inicialmente se deben aplicar técnicas de emparejamiento de puntos
homologos (matching) para poder determinar la homografia que transforma las
imégenes entre las dos cdmaras. Esto seria la deteccion de puntos caracteristicos en
la primera imagen (primera camara) y ser capaz de detectar los mismos puntos en la
segunda (segunda camara).

Posteriormente la idea seria tratar de obtener mapas de profundidad de dos
imagenes, para poder diferenciar las profundidades de la imagen real. La relacion
entre las imagenes de un mismo plano en dos camaras distintas viene dada por una
homografia; asi nuestro objetivo es separar la escena en varias profundidades y
posteriormente tratar cada profundidad como un plano independiente y aplicarle la
homografia adecuada. Por ello el hallar los mapas de profundidad de la escena es
vital.

Una vez obtengamos los mapas de profundidad de las imagenes debemos ver
de que forma extraer dichas profundidades o capas. Posteriormente se estudiara el
proceso de aplicar las homografias por capas viendo sus resultados, problemas y
posibles soluciones.
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1.3. ESTRUCTURA DE LA MEMORIA

El documento que documento que describe este Proyecto Fin de Carrera se
organiza de la siguiente manera:

Capitulo 2: En este capitulo se presenta la planificacion general del proyecto y el
estado del arte de los procesos analizados. Asi como la teoria necesaria para
comprender el funcionamiento de los distintos métodos realizados.

Capitulo 3: Este capitulo esta dedicado integramente a la fase de deteccién y
emparejamiento de puntos caracteristicos. Se describe la implementacion de los
métodos utilizados y se analizan los resultados obtenidos.

Capitulo 4: En este capitulo se trata el tema de la disparidad. Como obtener las
distintas profundidades de una escena. Para ello se implementa un el método
escogido y se analizan los resultados.

Capitulo 5: En este capitulo se desarrolla el algoritmo principal. Se hacen uso de los
resultados anteriores y se integran para concluir con el objetivo del proyecto. Se
presentan distintos casos y se analizan los resultados.
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2. PLANTEAMIENTO Y
ANTECEDENTES!

2.1. PLANTEAMIENTO DEL OBJETIVO

Para poder entender el desarrollo del proyecto y presentar los posibles
problemas asociados lo mejor es plantear el objetivo final como una serie de pasos y
poder extraer distintas conclusiones en cada uno de estos pasos. Para ello veamos la
Figura 1 que nos ayudara a visualizar el proceso.

1 En éste capitulo se hace referencia principalmente a [5], [6], [15], [25] y [17]. Se han extraido
textos parciales y algunas imagenes.
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FIGURA 1 : ESQUEMA GENERAL DEL FUNCIONAMIENTO DE NUESTRO ALGORITMO

El primer paso no corresponde estrictamente al ambito de éste proyecto pero
es necesario obtener de alguna manera un par de imagenes con las que
posteriormente se trabajara. Por ello los problemas relacionados con la obtencion de
las iméagenes no se detallaran, tales como el calibrado de las camaras, rectificado de
las imagenes etc. Son problemas que se tendradn en cuenta para explicar algunos de
los resultados pero que no se van a tratar de resolver.

El proyecto se puede dividir en cuatro grandes bloques. El primero seria hallar
el mapa de disparidad referente a una de las imagenes dadas. Este corresponde con
el paso dos. El segundo bloque trataria de obtener los pares de puntos homélogos
entre dos imagenes dadas. El cuarto paso seria la ubicacion de este bloque. Y el
tercer bloque se encargaria de encontrar las homografias (H) de cada capa, seria el
paso quinto. Por ultimo el cuarto bloque se encargaria de gestionar los resultados de
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los bloques anteriores y utilizarlos para conseguir la fusiéon final, es decir, el paso
tercero, sexto, sétimo, y octavo.

Para tener una vision todavia mas amplia se adjunta la Figura 2 donde se
muestra el funcionamiento general del proceso por bloques.

IMAGENES

V.

Imagenes
-—

Disparidad

e
hapade profundidad

Imagenizquierdae
imagen derecha

Puntos bor capas
Homologos i

S
Pares de puntos

homdalogos

Paresde puntos
homaologos

Homografia [

—»
Homografias (H)

U

VIDEO

FIGURA 2 : DIAGRAMA GENERAL DEL FUNCIONAMIENTO DE NUESTRO ALGORITMO

Se puede observar en la Figura 2 que el desarrollo de los bloques de
disparidad, de los puntos homélogos y de las homografias son independientes. Es
decir, se pueden desarrollar de manera separada y evaluar los resultados de manera
separada, una vez sean aceptables podemos incluirlos en el algoritmo final. Para el
resultado final no son independientes pues se necesita tanto de los mapas de
disparidad, como de los emparejamientos de puntos homdlogos y las homografias por
capas para poder realizar la fusion final y obtener el resultado global. Se puede
observar en las relaciones entre bloques los requisitos que necesita cada bloque y los
resultados que devuelve cada uno.

El bloque de disparidad necesita el solamente el par de imagenes estéreo para
generar el mapa de profundidad.



PLANTEAMIENTO Y ANTECEDENTES Capitulo 2

El bloque de puntos homodlogos necesita la imagen izquierda y cada capa de
profundidad de la imagen derecha (que seran extraidas en el bloque fusién) para
poder establecer los emparejamientos de puntos homdélogos.

El bloque de homografia necesitara los pares de puntos homologos extraidos
en el blogue anterior para poder calcular la homografia (H) de cada capa.

El bloque de disparidad, el de puntos homoélogos y el de fusion son mas
extensos en comparacién con el bloque de homografias. Por ello el bloque de
homografias sera integrado en el bloque de fusion y se vera su aplicacion en el
capitulo 5. Para el desarrollo del proyecto nos viene igual empezar por uno que por
otro. La decisién ha sido empezar por la deteccién automéatica de puntos homadlogos
que se vera en el capitulo tercero. Posteriormente se atendera el problema de hallar el
mapa de profundidad de la escena. Y por ultimo se desarrollara el algoritmo general
para hallar la fusion total de los resultados obtenidos.

En este segundo capitulo se tratara de explicar la teoria necesaria para
entender las caracteristicas de cada proceso, asi como los diferentes métodos que se
pueden adoptar y los posibles problemas asociados. Para desarrollar el proyecto
hemos dicho que empezaremos por el bloque sobre los puntos homdlogos. Ahora
bien, para comprender de forma teérica del proceso entiendo que es necesario
comenzar por el tema principal, las homografias. Por esto en este capitulo
empezaremos por ver el problema general sobre las homografias. Para ello se
necesita introducir una parte teérica para poder entender los mecanismos que se
adoptan en el proceso de realizar una homografia. Posteriormente veremos la teoria y
posibles soluciones referentes al bloque sobre los puntos homologos. A continuacion
trataremos el tema de la disparidad y finalmente se concluira exponiendo de antemano
los posibles problemas asociados segun los métodos escogidos.

2.2. HOMOGRAFIAS Y SU CALCULO

2.2.1. TRANSFORMACIONES PROYECTIVAS

En esta leccion introducimos las principales ideas geométricas y notaciones
que seran necesarias para la comprension de las siguientes secciones. En particular
se introducen la geometria de las transformaciones proyectivas del plano. Estas
transformaciones modelan la distorsion geométrica que se introduce sobre un plano
cuando se toma una imagen del mismo con una camara de perspectiva.

Bajo una cémara de perspectiva, algunas propiedades geométricas se
conservan, tales como la colinealidad (una linea recta se proyecta en una recta),
mientras otras propiedades no, por ejemplo el paralelismo: en general las lineas
paralelas no se presentan como tales en la imagen. La geometria proyectiva modela el
proceso de adquisicion de la imagen al mismo tiempo que da una representacion
matematica apropiada para los calculos.
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2.2.2. EL PLANO PROYECTIVO 2D

Como es hien conocido un punto en el plano puede ser representado por un
par de coordenadas (x,y) en R Por lo que es comun identificar el plano con R

Considerando R como un espacio vectorial, el par de coordenadas (X,y) es un vector,
es decir un punto se identifica como un vector. A continuacién introduciremos la
notacién homogénea para puntos y lineas del plano.

2.2.2.1. VECTORES FILA'Y COLUMNA

Mas adelante nos interesard considerar aplicaciones lineales entre espacios
vectoriales y representar dichas aplicaciones como matrices. De forma usual el
producto de una matriz y un vector es otro vector. Esto nos conduce a distinguir entre
vectores fila y vectores columna ya que una matriz puede ser multiplicada por un
vector columna por la derecha y por un vector fila por la izquierda. Las entidades
geométricas seran representadas por defecto como columnas. Los simbolos tales

como X, siempre se representan con un vector columna. De acuerdo a esto un punto
T

de un plano estara representado por un vector columna x=(X,y) .

2.2.2.2. PUNTOS Y LINEAS

Una linea en el plano se representa por una ecuacion tal como ax+by+c=0. Por
T
tanto, una linea puede representarse de forma natural por un vector (a,b,c) . La
T

correspondencia entre lineas y vectores (a,b,c) no es uno-a-uno, ya que las lineas
ax+by+c=0 y (ka)x+(kb)y+(kc)=0 son la misma para cualquier constante k distinta de
cero. De hecho, dos vectores relacionados por una escala global son considerados
como equivalentes. Una clase de equivalencia de vectores bajo esta relacion se

conoce como un vector homogéneo. El conjunto de clases de equivalencia de vectores

3 T 2 T

en R —(0,0,0) forma el espacio proyectivo P . Esta notacion —(0,0,0) indica que el
T

vector (0,0,0) , no corresponde a ninguna linea, esta excluido.

2.2.2.3. REPRESENTACION HOMOGENEA DE PUNTOS

T T
Un punto x=(x,y) esta sobre la linea I=(a,b,c) si y solo si ax+by+c=0. Esta
T

ecuacion puede escribirse como un producto interno de vectores, (x,y,1)(a,b,c) =

8
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T
(x,y,1)I o de la siguiente manera (x,y,1)| = 0, es decir, el punto x=(x,y) ha sido
representado como un 3-vector afladiendo una tercera coordenada 1. Debemos notar
que para cualquier constante k distinta de cero, se seguira verificando la misma

igualdad (kx,ky,k)l = 0. Es por tanto natural considerar el conjunto de vectores
T T 2

(kx,ky,k) para distintos valores de k como una representacion del punto (x,y) en R .

Por tanto al igual que con las lineas, los puntos se representan por vectores

homogéneos. Un vector arbitrario homogéneo representante de un punto es de la
T T 2

forma x=(x, ,x, ,X,) representando el punto (x/x,, X,/x,) en R . Tanto puntos, como
2
vectores homogéneos, son también elementos de P .

Del resultado anterior se deduce que un punto x esta sobre una linea | si y solo
T

si se verifica x 1=0.
Es evidente que para especificar un punto habra que dar dos valores: sus
coordenadas x e y. De igual manera para especificar una linea habra que dar dos

pardmetros (los dos cocientes independientes (a:b:c)) y por tanto tan solo tiene dos
grados de libertad.

2.2.2.4. INTERSECCION DE LINEAS

T T
Dadas dos lineas I=(a,b,c) y I'=(a",b",c") queremos calcular su interseccion.

Definimos el vector x= IxI", donde x representa el producto vectorial. De la identidad
T T

del producto escalar triple I -( IxI")=1 { IxI")=0 puede verse que | x=1" x=0. Por tanto si
consideramos a x un representante de un punto, dicho punto estara sobre ambas
rectas | y I", y por tanto en la interseccion de ambas.

Este resultado muestra que el punto interseccion de dos retas | y I esta dado
por x=IxI".

De igual manera que el resultado anterior, se puede deducir que el vector que
define la recta que pasa por dos puntos x y X~ esta dado por |= xxx".

2.2.2.5. PUNTOS IDEALES Y RECTA DEL INFINITO

Uno de los aspectos mas engorrosos del estudio de la geometria en el caso
euclideo es la necesidad de distinguir constantemente entre puntos del infinito y
puntos finitos. Por ejemplo, en el caso de la interseccion de rectas paralelas se conoce
gue no tiene solucién en el caso euclideo y se dice que se intersecan en el infinito. La
geometria proyectiva, gracias a la notacion en coordenadas homogéneas, permite
abordar el estudio de propiedades de interseccion de puntos y rectas sin necesidad de
hacer distincion entre los casos finito o infinito.
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Ya hemos visto antes que es posible expresar la interseccion de dos rectas
como el producto cruzado de dos vectores, por tanto podemos asegurar que siempre
existira una solucion independientemente de la situacion relativa de las rectas. Es de
interés analizar cual sera la solucion para el caso de rectas paralelas. Puede verse sin
dificultad que en estos casos el vector homogéneo que representa la solucién tendra
obligatoriamente su tercera coordenada igual a cero, lo que corresponde a un punto

2 2

fuera del plano R . Por tanto podemos decir que los puntos finitos de R estan
3 3

representados por vectores de R con tercera coordenada x,#0. Los puntos de R con
tercera coordenada igual a cero, x,=0, se denominan puntos ideales o puntos del

T
infinito. Notaremos que el conjunto de los puntos ideales, (x;,x,,0) , esta todo sobre

.
una recta que llamaremos recta del infinito y cuyo vector es | =(0,0,1) .

2.2.3. TRANSFORMACIONES DEL PLANO PROYECTIVO

2 2
Una proyectividad del plano es una aplicacion invertible de P en P (es decir de

3-vectores homogéneos) que aplica lineas a lineas. De forma mas precisa:

2 2
Definicion. Una proyectividad en una aplicacién invertible h de P en P tal que

tres puntos X, X, y X, estan alineados si 'y solo si h(x,), h(x,) y h(x,) lo estan.

Las proyectividades forman un grupo ya que es un conjunto cerrado para la
operacion inversa y la composicion. Una proyectividad también se denomina
colineacion u homografia.

Un importante resultado que permite usar las propiedades algebraicas de una
proyectividad es el siguiente:

2 2
Teorema. Una aplicacion h de P en P es una proyectividad si y solo si existe

una (3x3)-matriz no singular (una matriz es singular si y solo si su determinante es
2

cero) H tal que para cualquier punto en P representado por un vector x es verdad que
h(x)=Hx.

El teorema asegura que cualquier proyectividad puede representarse como una
transformacion lineal invertible en coordenadas homogéneas y que, inversamente,
cualquier transformacion de este tipo es una proyectividad.

Como consecuencia de este teorema se puede dar la siguiente definicion
alternativa:

Definicion. (Transformacion proyectiva). Una transformacion proyectiva entre
planos es una transformacion lineal sobre 3-vectores homogéneos x, representada por
una 3x3-matriz H, x'= Hx.

10
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Es importante resaltar que dado el caracter homogéneo de los vectores, la
matriz H puede multiplicarse por una constante sin que la transformacién se modifique.
Por tanto la matriz H también es de tipo homogéneo y esta definida salvo una
constante de proporcionalidad.

Como consecuencia la matriz H tan solo posee 8 elementos independientes,
ya que uno de ellos lo fija la constante de proporcionalidad.

Una transformacién proyectiva transforma un plano en otro plano equivalente
en el que se conservan todas las propiedades invariantes a las proyectividades

Ejemplo de Proyectividad. Consideremos una proyeccion entre planos que se
produce al hacer pasar todos los rayos que salen de los puntos de uno plano por un
punto comun (el centro de proyeccion). Observar la Figura 3.

A

FIGURA 3 : EJEMPLO DE PROYECTIVIDAD

Es evidente que este sistema de proyeccion conserva las lineas, en el sentido
gque una linea sobre un plano se transforma en una linea del otro plano. Después de
los resultados anteriores es evidente que si se definen sistemas de coordenadas en
cada plano y los puntos se expresan en coordenadas homogéneas, el sistema de
proyeccion central se puede expresar por x'= Hx siendo H una 3x3-matriz invertible.

Si los sistemas coordenados de ambos planos son Euclideos entonces la
transformacién se llama de perspectiva y puede verse que solo depende de seis
grados de libertad.

Efecto _de la perspectiva. La formas se distorsionan bajo el efecto de la
perspectiva, asi por ejemplo las formas que conocemos son cuadrilateros
rectangulares se presentan como cuadrilateros deformados. Ver la Figura 4: Efecto de
la perspectiva .
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FIGURA 4: EFECTO DE LA PERSPECTIVA

En general las lineas paralelas no se conservan paralelas. En el ejemplo
anterior hemos visto que la proyeccion central se puede considerar un caso particular
de las transformaciones proyectivas y por tanto se puede expresar como el resultado
de una transformacion lineal invertible. Es posible por tanto deshacer la deformacion
calculando la transformacién inversa y aplicandosela a la imagen. Las imagenes
siguientes muestran el proceso en cuestion, donde se muestra la nueva imagen
sintetizada con las deformaciones corregidas.

a

FIGURA 5: PROCESO DE DEFORMACION DE LAS IMAGENES

12



PLANTEAMIENTO Y ANTECEDENTES Capitulo 2

FIGURA 6: EJEMPLO DEL PROCESO DE DEFORMACION

El estudio de cémo estimar la transformaciéon inversa a partir de puntos de
ambas imagenes se llevara a cabo en las siguientes secciones.

2.2.4. JERARQUIA DE TRANSFORMACIONES

Dentro del grupo de las transformaciones proyectivas, o grupo lineal proyectivo,
existen numerosos subgrupos de gran interés que vamos a ir estudiando.

El grupo de las matrices nxn invertibles con elementos reales es el grupo lineal
general sobre n dimensiones o GL(n). Para obtener el grupo lineal proyectivo es
necesario identificar la clase de matrices que son equivalentes salvo por una
constante; este grupo se nota PL(n) (es un grupo cociente de GL(n)). En nuestro caso
n=3.

Los subgrupos importantes de PL(3) incluyen el grupo afin, que es el subgrupo
de PL(3) consistente en las matrices para las cuales la ultima fila es (0,0,1), el grupo
euclideo, que es un subgrupo del grupo afin para el cual la submatriz 2x2 superior-
izquierda es ortogonal. También se puede identificar el grupo euclideo orientado en el
caso en que el determinante de la submatriz es igual a 1.

A continuacion iremos estudiando estas transformaciones comenzando por las
mas especializadas.

2.2.4.1. CLASE I: ISOMETRIAS

2
Las isometrias son transformaciones del plano R que preservan distancia

euclidea. Una isometria se representa por

X ccosf | —send@ | T.] X
v | =|esenB | cosf | Ty (}’)
1 0 0 110 Ec. 1
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donde e=#1. Si €=1 entonces la isometria preservara la orientacion y es una
transformacion euclidea. Si e=-1 la isometria invertira la orientacion (una reflexion).

Las transformaciones euclideas modelan los movimientos de los cuerpos
rigidos. Son las isometrias mas importantes y seran objeto de nuestro estudio, pero las
isometrias que invierten la orientacion también aparecen como posibles ambigiedades
en el proceso de recuperacion de la estructura geométrica a partir de imagenes.

Una transformaciéon euclidea plana se puede escribir de forma concisa como
sigue

Ec. 2

T T
Donde R es un matriz de rotacion 2x2 (es decir ortogonal tal que R R=RR =I), t

es un 2-vector de traslacion y 0 es un 2-vector nulo. Casos de especial interés son una
rotacion pura (cuando t=0) y una traslacion pura (cuando R=l). A las transformaciones
euclideas también se les conoce como desplazamientos.

Una transformacion euclidea entre planos tiene tres grados de libertad, uno
para la rotacion y dos para la traslacion. Por tanto habra que estimar tres pardmetros
para definir la transformacion. Ya que en la ecuacion de la transformacién cada
correspondencia entre puntos fija dos ecuaciones lineales entre los elementos de la
matriz, en este caso con solo dos correspondencias entre puntos seria posible calcular
los pardmetros de la transformacion.

Los invariantes de este grupo son bien conocidos: longitudes, angulos y areas.

2.2.4.2. CLASE II: SEMEJANZAS

Una semejanza es una isometria compuesta con un escalado isotropico. En el
caso de una representacion euclidea compuesta con una escala, la semejanza tiene la
siguiente representacion

v | =|ssenf | scosf | tyl|¥

5 scosf | —ssend | 1. (xj
1 Q 0 11+ Ec. 3

gue puede escribirse de forma mas compacta como

= ox=[|

donde s representa el factor de escala. Una semejanza se conoce también
como una transformacion equiforme ya que conserva la forma.

14
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Una transformacion de semejanza en el plano tiene 4 grados de libertad (1-
escala, 1-giro, 2-traslacion), por tanto al igual que la isometria puede ser calculada a
partir de la correspondencia entre dos puntos.

Los invariantes de esta transformacion se pueden construir a partir de los
euclideos teniendo en cuenta la escala. Asi pues, los angulos son los unicos
invariantes euclideos que permanecen. También puede observarse que los cocientes
entre longitudes y entre areas son invariantes de esta transformacion.

2.2.4.3. CLASE Illl: AFINIDADES

Una transformacion afin o una afinidad se define como una transformacion
lineal no singular seguida de una traslacion. La representacion matricial de la misma
es

-

x f11 | @1z | E] pX
¥y =8z |82z | Ly (}’}
1 01011 Ec.5

0 en forma compacta

e[|

siendo A una matriz 2x2 no singular. Una transformacién afin en el plano tiene
6 grados de libertad correspondiendo a los seis elementos de la matriz. Por tanto
necesitara de tres correspondencias entre puntos para poder ser calculada.

Los dos nuevos grados de libertad aparecen como consecuencia de que en las
transformaciones afines se pueden producir deformaciones siguiendo una direccion
arbitraria (1 &ngulo, 1 parametro de escala que mide el cociente entre las deformacion
en la nueva direccion y su ortogonal).

R ;
M = -

a"f{..:'
| [ ,r‘: g
. LT
; A
ot e Y,
X0
rotation | deformation

FIGURA 7: DEFORMACIONES AFINES
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Dado que una transformacion afin permite deformaciones no isotrépicas, los
invariantes de las semejanzas no lo seran de las afinidades. Ahora los invariantes mas
importantes son: El paralelismo, los cocientes de longitudes de segmentos de lineas
paralelas, cocientes de areas.

Una afinidad preservara o no la orientacion del plano en funcion del signo del
determinante de la matriz A. Es sabido que det(A)= AA, (A, y A, corresponden a los

autovalores de la matriz A. Como los autovalores estan asociados a las deformaciones
producidas en el plano el valor del determinante es el producto de las deformaciones
ejercidas), asi el signo del determinante dependera del signo de las deformaciones.

2.2.4.4. CLASE IV: PROYECTIVIDADES

Las transformaciones proyectivas ya han sido definidas como transformaciones
lineales no singulares de coordenadas homogéneas. Evidentemente generalizan las
transformaciones afines que son la composicion de una transformacion lineal general
no singular de coordenadas no-homogéneas y de una traslacion. La notacién
compacta de una transformacién proyectiva es

ool )

.

donde v=(v,v,) . La matriz tiene nueve elementos pero solo ocho son
independientes. Aunque en muchas ocasiones se fija la escala tomando el valor de
v'=1, esto no es siempre correcto ya que en algunos casos el verdadero valor de v’
puede ser 0 y por tanto no ser correcto este escalado. Una proyectividad entre planos
puede ser calculada a partir de la correspondencia entre cuatro puntos. Ahora, al
contrario de las afinidades, no es posible distinguir entre proyectividades que
preservan o invierten la orientacion.

El invariante mas importante de las proyectividades entre planos es la razén
cruzada de cuatro puntos alineados, que se define como

ERAlTEN

RC(:X.':L Xa,Xg .'X-'q_} P —
e |31 Xal|x2 x| Ec. 8

T
La principal diferencia entre proyectividades y afinidades es el vector v=(v ,v,)

que define la tercera fila de la matriz de la transformacion. En las afinidades este

vector es fijo e igual a (0,0) y en cambio en las proyectividades puede ser cualquiera

del espacio. Este vector es responsable de los efectos no-lineales de la proyectividad.
T

Para ello comparemos la aplicacion de un punto ideal (x ,x,,0) bajo una afinidad y una

proyectividad. Podemos ver sin ninguna dificultad que un punto ideal (un punto del

infinito) se proyecta bajo una afinidad en otro punto ideal, mientras que bajo una

proyectividad se proyecta en un punto cualesquiera del espacio definido por el vector
T

v=(v,,V,) .
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2.2.5. DESCOMPOSICION DE UNA PROYECTIVIDAD

Una transformacidén proyectiva puede ser descompuesta en una cadena de
transformaciones donde cada matriz de la cadena representa una transformacion mas
alta en la jerarquia que la anterior.

sR | t[K | €111 0 At
= Hstiatt = [ | 1]lor | tllor | ] =L | 2]

. vl

Ec. 9

T
donde A es una matriz no singular dada por A=sRK+tv y K es una matriz

triangular superior normalizada con det(K)=1. Esta descomposicion es valida con tal
de que v#0 y es Unica si s se toma positivo. Cada una de las matrices H es la esencia
de una transformacién del tipo indicado por el subindice.

Por ejemplo en el proceso de rectificacion se debe calcular una transformacion
proyectiva. Asi pues, dicha transformacion se puede calcular paso a paso a través de
la descompaosicion anterior.

T
La transformacion H_ (2 grados de libertad) mueve el vector v=(v ,v,) a la recta

del infinito, la transformacion H, (2 g.1.) afecta a las propiedades afines pero no mueve
la linea del infinito, la transformacion H, (4 g.l.) es una semejanza general que no
afecta ni a las propiedades afines ni a las proyectivas.

2.2.6. ESTIMACION DE PROYECTIVIDADES

Este apartado se centra en el problema de estimacion de las proyectividades.
Por estimacion entendemos el calculo de los parametros de las transformaciones a
partir de medidas de alguna naturaleza. Con objeto de precisar de forma mas concreta
los problemas de los que estamos hablando, fijaremos las siguientes situaciones:

2
1. Homografias 2D. Dado un conjunto de puntos x en Py un
2
correspondiente conjunto de puntos X', en P, calcular la transformacion

proyectiva que aplica los x en los X’. En la practica los puntos x.y X’ son puntos
en dos imagenes (o la misma imagen) en donde cada imagen se considera
2

como un plano proyectivo P .

2. Camaras de proyeccion 3D a 2D. Dados un conjunto de puntos X
en el espacio 3D y un conjunto de correspondientes puntos X, en una imagen,
encontrar la transformacion proyectiva 3D-2D que aplica los X en los x. Cada

proyeccion 3D-2D es la aplicacion llevada a cabo por una cdmara proyectiva.
17
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3. Calculo de la matriz fundamental. ~ Dado un conjunto de puntos x.en
una imagen y los correspondientes puntos X’ en la otra imagen, calcular la

matriz fundamental F consistente con estas correspondencias. La matriz
T

fundamental F, es una matriz singular 3x3 que satisface la ecuacion x* , Fx =0
para todo i.

4. Célculo del Tensor trifocal. Dado un conjunto de puntos en
correspondencia en tres imagenes, X, €« 2 X, & ?x”i calcular el tensor trifocal

(Como la matriz fundamental pero para 3 vistas).

Estos problemas tienen muchas caracteristicas en comun y las
consideraciones relativas a uno de los problemas son también de interés para los
otros. Nos centraremos en el estudio del primero de ellos.

Problema: Dados un conjunto de puntos en correspondencia x, < 2 X’ entre
dos imagenes, encontrar la matriz no singular 3x3 tal que x’=Hx para todo i.

Varios comentarios son de interés antes de establecer métodos de calculo.

Numero de puntos requeridos: La primera cuestion a considerar es cuantos
puntos o correspondencias son necesarias para estimar la matriz H. Es posible
calcular una cota inferior teniendo en cuenta los grados de libertad de la matriz H y el
numero de restricciones. Por un lado, es obvio de la propia ecuacion de la
correspondencia que cada pareja de puntos en correspondencia nos da tres
ecuaciones en los parametros de la matriz H, pero de ellas solo dos son linealmente
independientes ya que un punto solo tiene dos grados de libertad, sus coordenadas.
Por tanto, cada correspondencia de puntos fija dos restricciones sobre la matriz H. Por
otro lado la matriz H tiene 9 parametros pero esté definida salvo un factor de escala,
por lo que sélo tiene 8 pardmetros independientes. En conclusion se puede establecer
gue cuatro correspondencias de puntos son suficientes para calcular la matriz H.

En todo el razonamiento anterior se supone que de los cuatro puntos escogidos
no hay grupos de tres puntos que estén alineados.

Soluciones Aproximadas: Acabamos de ver que si se fijan cuatro
correspondencias de puntos, es posible obtener una estimacion exacta de H. Sin
embargo, esto sélo seria valido para el caso de ideal de que no exista ruido sobre las
medidas. En la practica todas las medidas son ruidosas ya que al menos estan
afectadas por el ruido asociado de la falta de precision infinita. Por tanto si se tienen
mas de cuatro puntos no siempre serd posible establecer una matriz H vélida para
todos los puntos. Asi pues, habra que abordar el problema como la busqueda de la
mejor transformaciéon H dados los datos. Esto sera llevado a cabo a través de la
minimizacion de una funcion de costo sobre los pardmetros de la matriz H.

Existen dos familias principales de funciones de costo: aquellas que minimizan
un error algebraico y aquellas que minimizan una distancia geométrica o estadistica
sobre la imagen.
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Hemos optado por trabajar con el algoritmo mas extendido dentro de la
comunidad de visién por computador. Utilizamos el algoritmo DLT para el calculo de H.
En el Apéndice 1 se describe el funcionamiento de dicho método para el calculo de H.

2.3. SELECCION DE PUNTOS HOMOLOGOS

Debemos ser conscientes que en este apartado tenemos dos partes bien
diferenciadas. Primero se deben encontrar puntos caracteristicos en la imagen de
referencia y posteriormente se deben de buscar en la imagen posterior para establecer
los pares de puntos.

Ahora bien, ¢que entendemos por puntos caracteristicos? Podriamos definirlos
como elementos con buenas propiedades de textura que resulten por ello facilmente
identificables. Las caracteristicas que deben reunir estos puntos de interés en cuatro
propiedades son: distincion, unicidad, invariancia y estabilidad.

La distincion significa que un punto debe ser diferente de sus vecinos
inmediatos. Esto excluye la seleccion de puntos pertenecientes a areas uniformes de
la imagen o bordes rectilineos, ya que los distintas partes de un borde rectilineo no
pueden diferenciarse entre si.

La unicidad significa que un punto deberia ser distinguible globalmente, es
decir, idealmente no deberia parecerse a ningun otro punto de la imagen. Para
asegurar que los puntos cumplan esta propiedad deberia evitarse la seleccién de
elementos que, aunque resulten localmente distinguibles, aparezcan repetidamente en
la imagen. Este tipo de puntos repetidos afecta negativamente a los procesos de
busqueda de correspondencias, al provocar situaciones de confusion.

La invariancia de un punto se refiere a que la apariencia de éste no deberia
variar a consecuencia de las distorsiones geométricas o radiométricas que se prevé
que puedan ocurrir, debido a las caracteristicas del objeto y su movimiento o en
relacion con la iluminacion de la escena o el proceso de formacion de la imagen.

La estabilidad se refiere, por Gltimo, a que la apariencia del punto deberia ser
invariante respecto al punto de vista. Puntos interesantes de la imagen deben
corresponder a puntos de interés del objeto. Deben excluirse puntos que resultan del
cruce de bordes de distintos objetos o de un objeto y el fondo, por ejemplo.

Existen procedimientos automaticos para seleccionar puntos con buenas
propiedades de distincion y unicidad. Sin embargo asegurar el cumplimiento de las dos
tltimas propiedades es mucho mas dificultoso y requeriria un buen conocimiento a
priori del objeto, la escena y el tipo de movimiento esperado. En general, los
procedimientos de seleccion automética de puntos caracteristicos buscan puntos con
buena distincién, basandose en alguna medida de variabilidad local de la imagen o en
alguna caracteristica como la calidad de esquina o borde.
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2.3.1. SELECCION Y DETECCION DE PUNTOS CARACTERISTICOS

El problema al que nos enfrentamos seria el de detectar un numero ‘X' de
emparejamientos de puntos homoélogos.

El primer paso, como se ha comentado anteriormente, es buscar los puntos de
la imagen que aporten informacidn realmente importante. En general, estos puntos
denominados de interés o caracteristicos, tienen en comun una serie de propiedades.
Algunas de ellas son, por ejemplo, que se pueden encontrar de una manera sencilla y
formalizable. Es decir, al someter la imagen a una operacion algoritmica determinada,
dichos puntos destacan significativamente. Ademas, tienen una posicion muy bien
definida y el conjunto de pixeles vecinos que hay alrededor del punto caracteristico
aporta una gran cantidad de informacion local relevante.

La propiedad mas importante es su estabilidad frente a perturbaciones locales
y globales. Estas pueden incluir transformaciones simples como rotaciones y
traslaciones, o bien variaciones mas complejas como cambios de perspectiva y escala.
Con el término ‘cambio de escala’ nos referimos a variaciones que se puedan dar en el
tamafio de un objeto que aparezca en la imagen, debido por ejemplo, a un
desplazamiento longitudinal de la camara.

Para realizar la busqueda de este conjunto de puntos de interés existen
diferentes métodos. En funcién del tipo que busquemos utilizaremos una técnica u
otra. Es decir, ciertos operadores aplicados sobre la imagen aportan informacion sobre
pixeles con caracter de esquina, mientras que otros pueden dar informacion sobre
bordes. Es importante definir previamente qué tipo de puntos se quieren detectar, ya
que algunos seradn mas estables a determinadas transformaciones, mientras que otros
seran invariantes a otro tipo de cambio. Por lo tanto, una vez desarrollado nuestro
software, esperaremos que sea robusto a las transformaciones que hayamos definido
previamente en la eleccién del tipo de puntos caracteristicos.

El siguiente paso, una vez calculado dénde estadn las zonas de interés, es
describir la zona en cuestion. Los puntos concretos que nos proporcionan cualquiera
de los métodos anteriores nos aportan informacién de localizacién, sin embargo, no es
suficiente para una posterior busqueda de correspondencias entre imagenes. Por ese
motivo, una vez los métodos anteriores nos dicen donde se puede extraer informacion,
hay que describir el vecindario del punto. Dicha descripcion de los alrededores del
punto se llevara a cabo en un radio determinado. Cuanto mayor sea este radio, mayor
coste computacional conllevara su calculo, pero se describird con mayor amplitud cada
region de la imagen. Por el contrario, no interesan descriptores demasiado grandes, ya
gue en ese caso se perderia el concepto de ‘localidad’ en los descriptores. Por tanto,
hay que llegar a un término medio que proporcione un algoritmo eficiente y a su vez
gue describa suficientemente cada zona importante.

Existen diferentes maneras de describir localmente los alrededores del punto
caracteristico. Una forma puede ser evaluando el nivel de gris de los pixeles vecinos.
Partiendo de que la imagen esta normalizada a la unidad, aquellos pixeles mas
oscuros tendran un valor cercano a cero y los mas claros seran proximos a uno.
También cabe la posibilidad de evaluar el nivel de color. Para ello, hay que tener en
cuenta que hay que analizar las tres matrices que definen el color: R, G y B. El color
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de una region especifica puede ser representado mediante sus tres histogramas de
color, o bien calculando la media de la region (y por tanto obteniendo tres escalares).

Dejando de lado los niveles tanto de gris como de color, una tercera opcion es
la de calcular y detallar las orientaciones de los gradientes alrededor del punto
caracteristico. De la misma forma que antes, se pueden estudiar mediante el uso de
histogramas o el calculo de medias, entre otros. Esta multitud de posibilidades en el
momento de la descripcion local de la imagen es independiente del método escogido a
la hora de buscar los puntos de interés.

La descripcion de los vecindarios nos permitird asociar los puntos clave de una
imagen de entrenamiento con otra de test, y por tanto seremos capaces de identificar
puntos correspondientes entre ellas. Por ese motivo es tan importante que todos estos
descriptores locales sean insensibles a cambios de escala, rotaciones, traslaciones,
etc. Mientras en una imagen A (de entrenamiento) aparece un objeto en una posicion
determinada, en una imagen B (de test) puede aparecer el mismo objeto rotado o
escalado de diferente forma. Sin embargo, el algoritmo debe ser invariante a esos
cambios, gracias a las propiedades singulares de los puntos caracteristicos y sus
correspondientes descriptores.

Histéricamente, han existido multitud de técnicas que nos permiten buscar
puntos de interés. Inicialmente, la mayor parte de ellas se basaban en la deteccion de
esquinas o corners, ya que éstas son especialmente robustas frente a cambios en
escala, rotacion, orientacién, iluminacion y otros factores. El detector de esquinas
propuesto por Moravec [7] fue una de las primeras implementaciones (70’s), aunque
mas tarde fue mejorada por Harris [8] (1988).

El detector de esquinas de Harris fue también mejorado por Jianbo Shiy Carlo
Tomasi [9] en 1996, y es uno de los algoritmos mas utilizados en la deteccion de
puntos caracteristicos. Actualmente se usa mas que Harris debido a que detecta
esquinas que Harris no siempre detecta y es algo mas resistente a la rotacion.
También existen detectores de bordes o edges, como Canny [10] (1986), aunque
éstos tienden a dar mas problemas ante cambios de perspectiva que los anteriores.
Posteriormente, aparecieron teorias mas complejas que trabajaban con diferentes
escalas de una imagen para buscar puntos caracteristicos (scale-space theory [11],
90’s), a partir de la parametrizacién del tamafo del filtro con la que son filtradas. Un
ejemplo es el método SIFT ([12] y [13]) (Scale-Invariant Feature Transform) publicado
y patentado por David Lowe. La mejora de este algoritmo es conocida como SURF
[14]. Su principal ventaja respecto a SIFT es la rapidez de ejecucion.

Ante la multitud de opciones, en este trabajo se ha optado inicialmente por
implementar el detector de esquinas propuesto por Shi y Tomasi, debido a su uso
extendido en la comunidad de la vision por computador.

Después de analizar los resultados obtenidos, concluimos en que puede
resultar de utilidad ante cambios simples (traslaciones o rotaciones), pero insuficiente
para variaciones mas complejas (cambios de luminosidad, de perspectiva y escala).
Por ello, se consideré necesario utilizar una implementacion de un método mas
robusto como SURF.

Este método esta basado en la teoria de scale-space comentada
anteriormente. A la vez que es mucho mas complejo computacionalmente, a priori
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proporcionard mejores prestaciones. Después de un proceso complejo, podremos
construir los descriptores para poder calcular correspondencias entre diferentes
fotografias.

2.4. OBTENCION DE MAPAS DE DISPARIDAD

Dada la posicién de los ojos en los humanos y la forma de moverlos las
imagenes que se reciben en cada o0jo son practicamente iguales, con una diferencia en
la posicion relativa de los objetos. Estas diferencias relativas en la posicién en cada
imagen (la disparidad), tiene una relacion directa con la distancia (profundidad) a la
gue se encuentran los objetos entre si y respecto del observador. El cerebro es capaz
de interpretar esa diferencia y reconstruir la estructura de la escena que ve el
observador. Segun Marr y Poggio [16] existen tres etapas en el proceso de
recuperacion de la estructura de una escena.

Estas son, primero, seleccionar un punto caracteristico de un objeto en una de
las imagenes (vistas por cada 0jo), segundo, encontrar el mismo punto caracteristico
en la otra imagen, y tercero, medir la diferencia relativa (disparidad) entre la posicion
de estos dos puntos.

En las ultimas tres (casi cuatro) décadas el tema de la vision estéreo ha sido
abordado por la comunidad de Computer Vision. Se llama vision estéreo a la
capacidad de recuperar la estructura tridimensional de una escena a partir de, por lo
menos, dos vistas o imagenes diferentes de la misma. La estructura que se recupera
es la posicion de los objetos presentes en la escena, fundamentalmente recuperando
la profundidad (distancia al observador) de los objetos. Una formulacion alternativa de
este problema puede ser la de localizar para cada punto de cada una de las imagenes
su correspondiente en la otra imagen; entendiendo por puntos correspondiente
aquellos que son proyecciones del mismo punto del espacio en cada una de las
imagenes

FIGURA 8 : IMAGENES ESTEREO. IMAGENES IZQUIERDA Y DERECHA DE LA MISMA
ESCENA CON UN DESPLAZAMIENTO HORIZONTAL (HACIA LA DERECHA) DE LA CAMARA.
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De esta forma se genera una imagen densa de profundidades para cada uno
de los puntos de la escena proyectados en ambas imagenes La Figura 8 muestra un
par de imagenes de una escena tomadas con un pequefio desplazamiento horizontal
como seran vistas por el ojo izquierdo y derecho, respectivamente. A continuacion se
muestra el mapa de profundidades real del par de imagenes anteriores, referente a la
imagen izquierda.

FIGURA 9 : MAPA DE PROFUNDIDAD RELATIVO A LA IMAGEN IZQUIERDA DE LA FIGURA
8

Lograr que una computadora pueda ver es un desafio en la comunidad de
Computer Vision desde sus principios y que aun no ha sido resuelto completamente,
mas alla de lo que se entienda por pueda ver en el caso de una computadora. Existen
varias dificultades que se plantean cuando se intenta abordar este problema utilizando
una computadora como herramienta de procesamiento; por ejemplo, la adquisicion de
las imagenes y la preparacion para su tratamiento, el ruido en la adquisicion,
diferencias de intensidad/color del mismo punto del espacio en las dos imagenes, las
oclusiones y complejidad de la escena, etc.

Sin embargo muchos avances se han realizado logrando resultados
importantes en diversas aplicaciones. Una de las aplicaciones de una imagen densa
de profundidades de la escena es la descomposicion de una imagen en capas de igual
profundidad para su posterior procesamiento y generacion de nuevas vistas (Image
Based Rendering). Se utiliza en la reconstruccién tridimensional de un objeto a partir
de varias vistas 0 una secuencia de video. También en la navegacion de robots,
creacion de realidad virtual, codificacion de imagenes estéreo seguimiento y vigilancia
(conteo de personas), etc.

En los animales la capacidad de recuperar la estructura tridimensional esta
dada por la existencia de dos sensores, normalmente los ojos, aunque también
pueden ser los oidos como el caso de los buhos y murciélagos. A partir de las
imagenes obtenidas por cada uno de los sensores, entre los cuales debe existir una
distancia espacial, es posible recuperar la geometria tridimensional.

Esto no es igual en todos los animales, a pesar de tener dos 0jos. Animales
con una vision lateral, debida a tener los ojos a los lados del cuerpo, no tienen la

23



PLANTEAMIENTO Y ANTECEDENTES Capitulo 2

misma capacidad para recuperar la estructura tridimensional, que los animales con
ambos ojos al frente. Normalmente los primeros, son animales que deben protegerse
de los predadores, que son los segundos. Para un predador es fundamental poder
medir exactamente la distancia a una presa para poder hacer el ataque justo; mientras
que para los otros es necesario mantener una vigilancia periférica para poder detectar
movimientos que puedan significar peligro. Por esto es importante que los predadores
tengan un buen sistema binocular estéreo, preparado para tareas especificas con el fin
de la supervivencia. Los animales con vision periférica igualmente logran recuperar la
estructura tridimensional que los rodea, pero sin la precision que logran los animales
con vision frontal. Por otro lado, los animales con vision frontal obtienen una vision
periférica a partir de la visién frontal con movimientos de la cabeza, con un cuello mas
desarrollado.

En los humanos, la percepcion visual de la estructura tridimensional es
realizada por el Sistema Visual Humano (SVH) con los ojos y el cerebro. El
aprendizaje (o adaptacién) permite poder realizar tareas sencillas a pesar de tener
anuladas o debilitadas las capacidades de vision estéreo. Por ejemplo, agarrar una
taza con un solo ojo abierto. La precision obtenida no es la misma pero igual se
pueden realizar tareas basicas. Igualmente, es posible engafiar la percepcién que se
obtiene de algunas imagenes, cuando el cerebro intenta recuperar una estructura
tridimensional a partir de un dibujo plano.

Un ejemplo sencillo se puede ver en la Figura 10.

Qs

FIGURA 10 : DIFERENCIA DE PERCEPCION

Observando inicialmente la imagen superior izquierda podemos creer que el
circulo esta en primer plano respecto al rectangulo. La imagen superior derecha
muestra estos dos objetos por separado. Pero con esa sola imagen no se puede
asegurar que la figura que esta en primer plano sea un circulo. Se puede dar el caso
de la imagen inferior por ejemplo en el que la figura azul esta en primer plano respecto
de la roja.
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Podemos afirmar que conociendo la disparidad entre dos puntos somos
capaces de calcular la profundidad a la que se encuentra el punto real en el espacio
tridimensional. Por ello la tarea de hallar la correspondencia es vital.

2.4.1. DEFINICION DE DISPARIDAD

Una forma de estimar la profundidad de cada uno de los puntos en la escena
es mediante el calculo de la disparidad entre las imadgenes de la misma. Asumiremos
que la escena es estatica, es decir, los objetos visibles en la escena no cambian su
posicién en la misma ni sufren deformaciones.

Para definir la disparidad asumamos una configuracion de dos camaras de
caracteristicas similares, como la que se muestra en la Figura 11.

FIGURA 11 : ESQUEMA DE CONFIGURACION DE DOS CAMARAS SIMPLES

Estas dos cadmaras forman un par estéreo, y asumiremos que cada una de
ellas cumplen un modelo pinhole. Los ejes épticos de las camaras son paralelos,
OROR || OLoL. Ambas camaras tienen la misma distancia focal, f, con centros OL y
OR separados una distancia B, llamada linea base (baseline), de forma que las
iméagenes que se forman, IL e IR, estén en planos paralelos. De esta manera la linea
base es paralela a la coordenada x de las imagenes. Con el modelo pinhole
considerado, un punto en el espacio tridimensional P, con coordenadas (X; Y;Z), se
proyecta en cada una de las imagenes bidimensionales en los puntos pL y pR, con
coordenadas (xL; yL) y (XR; yR), respectivamente.

El plano que contiene a los puntos P, OL y OR, interseca a las imagenes en
dos rectas eL y eR que se denominan lineas epipolares. Un punto, pL, en la recta eL
de la imagen IL tiene su correspondiente en algun punto de la recta eR. Esto reduce la
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bdsqueda del correspondiente de pL de toda la imagen IR a la recta eR. Dada la
configuracién especifica del par estéreo, las lineas epipolares de ambas imagenes son
horizontales y estan alineadas, lo que facilta aun mas la busqueda de puntos
homdlogos. En la siguiente figura podemos ver como se relacionan los pardmetros
definidos en el par estéreo, que permiten obtener la relacion entre la disparidad d y la
profundidad Z del punto P.

P
7
Iy, rp
! Or -PrL Pr ORr
] '
(j,'r_', ................................. @R
- E -

FIGURA 12 : ESQUEMA DE DISPARIDAD

La disparidad es la diferencia en las coordenadas horizontales de los puntos pL
y PR, 0 sea, d = xL-xR. Dependiendo el sistema de referencia utilizado en las
imégenes, la definicion puede cambiar de forma que el signo sea siempre positivo. Las
coordenadas de pL y pR quedan relacionadas mediante:

{xi = .'X-'R+ Ii

Y= VR Ec. 10

Considerando los tridngulos POLOR, pROROR y pLoLOL, utilizando semejanza

entre triangulos se llega a:

}E'

d==18

Z Ec. 11
Entonces, se tiene la relacion entre d y Z:
d 1

Z Ec. 12

Basados en la ultima ecuacion podemos recuperar, salvo por una constante de
escala, la profundidad de cada pixel en cada una de las imagenes a partir de la
disparidad calculada.
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La relacion de proporcionalidad inversa planteada en la ecuacion 12 es
facilmente verificable observando alternadamente las imagenes izquierda y derecha, y
notando que los objetos mas cercanos a la camara (menor Z) tienen mayor
desplazamiento relativo (mayor d) en las imagenes.

Los algoritmos de calculo de disparidad obtienen una imagen con el valor de
disparidad calculado en cada punto de las imagenes de entrada. Estas imagenes se
conocen como mapas de disparidad; en la Figura 9 pudimos observar el mapa de
disparidad real de las imagenes de la Figura 8 para la imagen de la izquierda.

Algunos puntos de la escena son visibles en una sola de las imagenes de
entrada, o sea se proyectan en una sola de las imagenes. En estos puntos se
producen oclusiones por la disposicion de los objetos en la escena y la disparidad no
puede ser calculada por este meétodo. La proyeccion con el modelo pinhole
considerado, que lleva las coordenadas del punto en el espacio P = (X; Y;Z) al punto
del plano p = (x; y), no es una transformacion lineal. Para obtener una transformacion
lineal cerrada se hace una extension de la geometria euclidea a la geometria
proyectiva, introduciendo las coordenadas homogéneas, afiadiendo una nueva
coordenada 1. La representacién en coordenadas homogéneas para P y p quedan:

Ph=(X;Y;Z; 1)
ph=(x;y; 1)

Con esta nueva representacion las propiedades del punto (kx; ky; k) para
cualquier k ~= 0 son iguales, y todas se considera representantes del punto p = (X; y).

Con el agregado de esta nueva coordenada es posible definir un mapeo lineal
entre las coordenadas homogéneas de un punto del espacio Ph y las coordenadas
homogéneas del punto de la imagen ph su proyeccion mediante el modelo de la
cdmara. Esta transformacion lineal puede representarse mediante un producto
matricial con la matriz de la camara PC [1]:

ph = PC * Ph

La forma que toma PC varia dependiendo el tipo transformacién que se
considere (afin, proyectiva, etc.). La forma mas sencilla que toma en el caso del
modelo de camara considerado es:

a, 0 up 0
FE=10 a, vy 0

0 0 10 Ec. 13
Donde
O = Jlew Ec. 14
ty = fly Ec. 15
(g7 ) Ec. 16
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son los parametros intrinsecos de la cdmara. Escribiendo la ecuacién 13, con
ku = kv = 1y (u0; v0) = (0; 0) se obtiene la relacion entre las coordenadas horizontales
y verticales en la imagen a partir de las coordenadas del punto en el espacio (X; Y;Z) y
la distancia focal de la camara (en pixeles):

kx\  /f 0 00 ‘;E
k 0 0 10/\7
Ec. 17

Junto con la ecuacion 12 dan las ecuaciones para recuperar la estructura de la
escena, a menos de una constante,

x=1
z
=L
y=37Y
dzgﬁ'

Ec. 18

Estas ecuaciones pueden verificarse geométricamente en la Figura 12. Si se
conocen los parametros intrinsecos de la camara y la configuracion geométrica del par
estéreo (f y B en el caso mas simple) es posible recuperar la profundidad de cada
punto de la imagen, y por lo tanto la estructura euclidea de la escena.

2.4.1.1. TECNICAS DE CORRESPONDENCIA UTILIZADAS

El analisis de la visién en estéreo tiene una historia relativamente corta. Los
primeros articulos especificos que se encuentran en la literatura datan de los afios 70.
Desde entonces han surgido multitud de ideas para resolver el problema de la
correspondencia que es el méas esquivo, y quizd por ello el mas importante.
Actualmente se siguen buscando soluciones a este problema, ya que no se ha
encontrado una solucion que funcione bien con imagenes sintéticas y con imagenes
reales, en ausencia y en presencia de ruido, etc. Debido a esa multitud de intentos de
resolucion que han aparecido hasta la fecha y a que todavia se siguen buscando
nuevos métodos, el intentar abarcar absolutamente todos los intentos seria un trabajo
inacabable. Por ello, en este apartado, se van a repasar algunos de los intentos de
solucibn mas representativos. Se van a intentar presentar las tres principales
vertientes con el fin de centrar la atencion en los conceptos que se presentan en cada
modalidad.

2.4.1.2. TECNICAS BASADAS EN LA CORRELACION

Las técnicas de é&rea basadas en intensidad han sido investigadas
extensamente para aplicaciones comerciales en estéreo fotogrametria. La principal de
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este tipo de técnicas es la técnica de correlacion de area. Esta se basa en considerar
los valores de intensidad de los pixeles de las imagenes como una sefial
bidimensional, que en una de las dos imagenes ha sufrido una traslacion, lo que nos
lleva al concepto de disparidad. Se trata de obtener, para cada punto de la imagen,
dicha traslacion, minimizando una funcién de coste, que comunmente tiene que ver
con la correlacion. Para cada pixel de una imagen se calcula la correlacion entre la
distribucion de intensidades de una ventana centrada en dicho pixel y una ventana del
mismo tamafo centrada en el pixel a corresponder de la otra imagen. Esta técnica
aplica, ademas de la restriccion epipolar (es decir, que el punto homologo esté en la
linea epipolar), las restricciones Lambertiana (superficies difusas), de continuidad y
otra restriccion conocida como frontoparalela, que asume que la disparidad es
constante localmente, por lo que las superficies deben ser paralelas a los planos de
imagen de las camaras, o al menos tener una pendiente pequefia. Las ventajas de
utilizar este método de correlacibn de area, es que se obtienen unos buenos
resultados en imagenes con texturas importantes y son faciles de paralelizar. Ademas,
permite crear mapas densos de disparidad, es decir, se obtendra una disparidad para
todos los puntos de la escena, y no solo para los contornos, esquinas u otras
primitivas de mayor nivel. También es cierto que presenta problemas con imagenes
que contienen elevadas discontinuidades de superficie y es una técnica muy sensible
a variaciones fotométricas debidas a sombras o reflejos. Tiene ademas problemas con
las oclusiones y requiere de un proceso posterior de eliminacion de falsas
correspondencias. También es posible utilizar esta técnica como complemento de
otras e incluso realizar algun tipo de postprocesado sobre el mapa de disparidad
hallado, que permita reducir los inconvenientes de la correlacion de area como técnica
de correspondencia.

2.4.1.3. TECNICAS DE RELAJACION

La técnica de correlacion de &rea por si sola presenta numerosos errores en
las correspondencias, que bien pueden ser eliminados mediante un postprocesado o
parcialmente evitados mediante un proceso que se conoce con el nombre de
relajacion o algoritmo cooperativo. La idea basica de las técnicas de relajacion es
permitir a los pixeles que se van a poner en correspondencia, realizar “estimaciones
controladas” de como debe ser su correspondencia y, después, permite a las
correspondencias reorganizarse propagando algunas de las restricciones descritas en
los apartados anteriores. Para este tipo de proceso, no solamente importa el valor de
la correlacion obtenida para los pixeles de la linea que se analiza, sino que también
otorga importancia a los valores de correlacion obtenidos para una cierta vecindad que
se conocera con el nombre de regidn excitatoria 0 de soporte, y un grupo de pixeles
gque se conoceran como regiodn inhibitoria. Este algoritmo se implementa a partir del
denominado cubo de correlacion, que serd una matriz de tres dimensiones (filas x
columnas x disparidad). Cada uno de los elementos de la matriz almacenara el valor
de la correlacién obtenido para la ventana de la imagen 1 centrada en el pixel marcado
por las coordenadas (fila, columna) con la ventana de la imagen 2 centrada en el pixel
de coordenadas (fila, columna + disparidad). Este cubo de correlacién se muestra en
la Figura 13.
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Filas

FIGURA 13 : CUBO DE CORRELACION

Una vez creado el cubo de correlacion para cada uno de los pixeles de la
imagen marcado por su fila y su columna, se tiene un vector unidimensional de tamafio
el limite de disparidad elegido en el analisis, y que almacena los valores de la
correlacion.

El proceso de relajacion se realizara ahora linea por linea, o fila por fila, de
modo que, para cada una de las filas, se tiene una matriz bidimensional de la magnitud
horizontal y la disparidad. Es en esta matriz donde se definiran las que antes se han
llamado region inhibitoria y excitatoria.

B Elemento de analisis

Disparidad

] Re gion excitatoria

B Region inhibitoria

Columnas

FIGURA 14 : REGION EXCITATORIA E INHIBITORIA

Las regiones excitatoria e inhibitoria se definen utilizando las restricciones de
continuidad, unicidad y, de forma indirecta, también de ordenamiento, ademas de la
restriccion epipolar que se ha utilizado para crear el cubo de correlacion. Para cada
pixel de coordenadas (ul, vl), se tratar4 de buscar un valor de disparidad d que se
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corresponda con un pixel en la imagen D. Si ese punto es realmente una
correspondencia tendrda un alto valor de correlacion y, a su vez, atendiendo a la
restriccion de continuidad, los puntos cercanos a él también tendran valores altos, de
modo que esos puntos cercanos seran la region excitatoria. Por el contrario, si dicho
punto es correcto, los demas elementos de la matriz cuya coordenada X sea la misma
pero difieran en la disparidad, seran correspondencias falsas, de modo que tendran
valores pequerios de disparidad. Si a su vez se aplica la restriccion de ordenamiento y
unicidad, los puntos que tengan una coordenada X diferente pero tengan una
disparidad tal que lleven al mismo pixel, no seran correspondencias validas, por lo que
sus valores de correlacion también seran pequefios. Estos dos ultimos grupos de
puntos se corresponderan con la regién inhibitoria. En la Figura 14 se muestra
graficamente todo esto. Conociendo las caracteristicas de las regiones comentadas,
serd posible utilizarlas para mejorar el proceso de la basqueda de las
correspondencias.

2.4.1.4. TECNICAS DE PROGRAMACION DINAMICA

Este método trata el problema de la correspondencia entre primitivas. Una
correspondencia entre primitivas puede ser, para hacernos una idea, una
correspondencia entre contornos de las dos imagenes. Asi, este problema entre
imagenes puede ser abordado como minimizacion de una funcion de coste. La
programacion dindmica es una forma eficiente de minimizar (o0 maximizar) funciones
de gran numero de variables discretas. Un intento satisfactorio utilizando programacion
dindmica para resolver el problema de la correspondencia estéreo es el expuesto por
Ohta y Kanade [18] que utiliza los contornos como primitivas basicas.

Asumamos que las lineas epipolares son paralelas a las filas de las imagenes y
consideremos dos lineas correspondientes en las imagenes derecha e izquierda,
llamadas scan-lines. En cada fila se identifican varios pixeles de contorno, y se
incluyen los dos finales de las lineas por conveniencia. La correspondencia de estos
pixeles de contorno puede considerarse como el problema de corresponder los
intervalos entre ellos de la siguiente manera: Ordenamos los pixeles de contorno de
izquierda a derecha en cada linea y los numeramos entre 0 y N-1 en la imagen
izquierda y 0 a M-1 en la derecha. En la Figura 15 se representan los pares (i,j) de
puntos de contorno de las lineas derecha e izquierda como puntos que forman una
rejilla. Corresponder el intervalo [i,il de la izquierda con el [j,j] de la derecha es
equivalente a dibujar un segmento entre los puntos m=(i,j)) y m’=(’,j’) en la rejilla. El
objetivo es encontrar una secuencia de segmentos (un camino) desde el punto
mO0=(0,0) hasta el punto me(N-1, M-1). En esta busqueda podemos aplicar
restricciones del estilo de las vistas en apartados anteriores. La restriccion de orden es
interesante ya que es equivalente a decir que los caminos admisibles son caminos
monatonos decrecientes.
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FIGURA 15 : REJILLA DE CORRESPONDENCIA (PROGRAMACION DINAMICA)

A pesar de esta restriccion todavia existen muchos caminos posibles.
Definiremos el mejor camino como el que minimice una funcién de coste. Primero
definimos el coste c(m,m’) de un segmento entre los puntos m=(i,j) y m'=(i",j). Por
supuesto, existen varias formas de definir esta funcibn de coste. En general esta
funcién de coste debe medir dos cosas: (1) la similitud de las caracteristicas de los
pixeles de la imagen derecha y la izquierda, caracteristicas que pueden ser, por
ejemplo, la orientacién de los contornos o contraste a través de ellos, y (2) la similitud
de intensidades a lo largo de los intervalos entre contornos. Si existe un contorno entre
dos filas, las correspondencias de una fila deben depender bastante de las vecinas.
Reforzar la consistencia es equivalente a aplicar la continuidad de las figuras, y hay
varias formas de hacerlo: (1) utilizando un proceso cooperativo para detectar y corregir
los resultados de la correspondencia, mientras que (2) Ohta y Kanade [18] lo incluyen
en la funcién de coste y resuelven una programacion dindmica en un espacio 3D en
vez de un espacio previo 2D. Ademas de la minimizacion de la funcion de coste para
las lineas epipolares, también se pueden aplicar relaciones de correspondencia entre
lineas epipolares vecinas (superiores e inferiores) con el fin de reducir la ambigledad.
Algunos ejemplos que avanzan en esta direccion son los llamados “graph cuts”, que
tratan de minimizar una funcion de coste que implica tanto a la direccién horizontal
como a la vertical. La principal desventaja de la programacion dinamica es la
probabilidad de que errores locales se puedan propagar a lo largo de la linea epipolar
descartandose correspondencias potencialmente correctas.
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2.4.1.5. CORTE DE GRAFOS

Una extension del concepto de buscar la correspondencia entre scanlines
correspondientes independientemente de otras scanlines, es la de buscar la
correspondencia de todas las scanlines simultdneamente. Este nuevo concepto logra
pasar de buscar una correspondencia entre scanlines considerandolas independientes
entre si, a buscar una correspondencia de una superficie de minimo costo. Ajustar una
superficie minimizando alguna energia, presenta una coherencia local en todas las
direcciones, en particular la horizontal (intra-scanline) y la vertical (inter-scanline), por
la forma en que se construye la solucion, y no se fuerza esta coherencia mediante
restricciones en la minimizacion. La utilidad del corte de grafos viene dada por la
capacidad para minimizar una cierta energia. Dependiendo de la expresion que se
plantee los resultados pueden ser aplicables a varios problemas. Boykov y
Kolmogorov [19,20] presentan una comparacion de varios algoritmos utilizando
variantes de una expresion de energia en aplicaciones como restauracion de
imagenes, calculo de disparidad, y segmentacion interactiva de imagenes. Kolmogorov
y Zabih [21] caracterizan las funciones de energia que pueden ser minimizadas con
este tipo de formulaciones, planteando condiciones necesarias y suficientes; y
presentan una construccién general del grafo para la minimizacion.
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FIGURA 16 : REPRESENTACION DEL PROBLEMA DE CALCULO DE DISPARIDAD
MEDIANTE CORTE DE GRAFOS.

En la Figura 16 podemos ver el problema de calculo de disparidad mediante
corte de grafos. El grafo se arma de forma que cada nodo (x; y; d) del mismo esta
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conectado con cuatro puntos a igual disparidad d (dos en la horizontal y dos en la
vertical), y con dos a disparidades d - 1 y d + 1. La superficie representa el corte del
grafo que minimiza alguna expresién de energia.

A continuacion se presenta un repaso de los principales algoritmos que hacen
uso del corte de grafos, que por su importancia y aplicacion al célculo de disparidad
sobresalen. La diferencia entre los distintos algoritmos y las aplicaciones se da en la
forma en que se construye el grafo y la expresion de la energia a minimizar.

El método de corte de grafos es anterior a los problemas de vision, la primera
implementacion en el area de estéreo fue la realizada por Roy y Cox en 1998. Roy y
Cox [22] presentan un algoritmo para solucionar el problema de correspondencia con
N camaras utilizando corte de grafos. A partir de N imagenes de una escena se
recupera el mapa de disparidad para una de las vistas, con las triangulaciones de las
N - 1 imagenes restantes. El grafo construido tiene un nodo por cada pixel de la
imagen en cada posible valor de disparidad, o sea (dmax - dmin) * m * n, mas los dos
nodos terminales, s y t, donde m y n son el numero de filas y de columnas de las
imagenes. Con el agregado de los nodos terminales se tiene una estructura de grafo.
La asignacion de las capacidades a los enlaces es de acuerdo a la siguiente
convencion:

Los enlaces entre nodos en la direccion de los ejes de las imagenes - coclu().
Los enlaces entre nodos en la direccion de la disparidad - cdisp() = k*coclu().
El parametro k controla la suavidad de la solucion obtenida.

La forma de resolver el corte del grafo es con uno de los algoritmos clasicos
[24] conocido como preow-push lift-to-front.

Boykov y otros [21] presentan un nuevo algoritmo para hallar el corte de grafos
qgue encuentra un minimo local en forma mas eficiente (mas rapida) que los algoritmos
tradicionales [19,20]. Este algoritmo presenta dos variantes (alfha-expansiones y
alpha-betas-waps) y han sido utilizados en los ultimos algoritmos de calculo de
disparidad que presentan los mejores resultados [19, 20]. La minimizacion se plantea
de la siguiente forma: encontrar una configuracion de etiquetas L = {Lp/p en el grafo},
gue minimizan una energia de la forma:

E(L} = Edgm (L} + Esmoorh(L} Ec. 19

donde Esmooth(L) mide la suavidad que presenta la solucion, y Edata(L) mide
la diferencia entre L y los datos originales. Para el caso de calculo de disparidad, las
etiquetas que se desean asignar son los posibles valores de disparidad. Un caso
particular de la energia es la energia de Potts:

Eo(l)= ) D,(L,)+ Z D, T(Ly % Ly)
{p.qieN

peR Ec. 20

donde Dp(Lp) es un costo por tener una disparidad Lp (la etiqueta para el punto
p) y Dp,qg es un potencial de penalizacion cuando una pareja de puntos {p,q} en un
vecindario N tiene diferentes etiquetas (disparidades), T( ) vale 1 si el argumento es
verdadero o O si es falso.
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Kolmogorov y Zabih [21] presentan un algoritmo donde plantean una
formulacion de la energia de Potts en la cual contemplan las oclusiones, y lo resuelven
con el algoritmo presentado por Boykov y otros [23]. La energia para una configuracion
L, que plantean, tiene la expresién:

E(L} = EdEtE(L} + Esmoorh(L} + Eoc!u(L} Ec. 21

Este algoritmo es el que estd dando los mejores resultados practicos segun los
resultados que presentan los autores, y por otros trabajos de comparacion de los
distintos métodos existentes para la resolucion del célculo de disparidad.

Los mismos autores presentan [25] una variante de este algoritmo para la
reconstruccion de una escena a partir de N imagenes, variando la expresion de la
energia en la ecuacion 21.

2.4.2. OCLUSIONES

La mayor parte de la investigacion en estéreo vision en la dltima década se ha
orientado a la deteccién y medida de regiones ocultas en una de las imagenes y en
recuperar la profundidad precisa para estas regiones. Este apartado define el
problema de la oclusion en estéreo vision y contempla tres clases de algoritmos para
el manejo de oclusiones:

» los métodos que detectan oclusiones
* los métodos que reducen la sensibilidad a las oclusiones
* los métodos que modelan la geometria de las oclusiones.

El problema de las oclusiones en estéreo vision se refiere al hecho de que
algunos puntos de la escena son visibles por una camara y, sin embargo, no por la
otra, debido a la propia escena y a la geometria del sistema. En estos casos, la
estimacion de la profundidad no es posible si no se afiaden més vistas en las que el
punto no esté oculto, o si no se asumen ciertas caracteristicas de la escena.

2.4.2.1. METODOS DE DETECCION DE OCLUSIONES

Los acercamientos mas simples al manejo de oclusiones comienzan por su
deteccidn previa, o posterior a las correspondencias. Estas regiones en algunos casos
resultan interpoladas cuando se pretende conseguir un mapa denso de disparidades, o
simplemente no se toman en consideracion cuando se busca un mapa menos denso.
La aproximacion mas comun es detectar discontinuidades en el mapa de profundidad
después del andlisis de correspondencias. Habitualmente se utilizan filtros de mediana
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para eliminar dichas discontinuidades que son producidas generalmente por
oclusiones. Las disparidades inconsistentes se consideran producidas por oclusiones
en la escena. Existen otras muchas causas posibles de inconsistencia, incluyendo
diferencias de perspectiva, iluminacion no uniforme o ruido en los sensores. La
inconsistencia de izquierda a derecha trata todos estos fendmenos por igual, pero es
un método que al utilizar las funciones SAD o SSD tiene un coste computacional
razonable. Por ello, estas funciones son cominmente utilizadas en sistemas en tiempo
real. La restriccion de ordenamiento también se puede utilizar para detectar
oclusiones. El ordenamiento relativo de los puntos a lo largo de las lineas epipolares
es mondétono, asumiendo que no existen objetos excesivamente estrechos en la
escena. Otra aproximacion a la deteccion de oclusiones se basa en la observacion de
discontinuidades en la profundidad y orientacion que aparecen en torno a los bordes
de los objetos. Los mapas de disparidad se suavizan, manteniendo exclusivamente sin
suavizar las disparidades asociadas a los bordes. Entonces, aquellos puntos con
grandes diferencias de disparidad entre la version original y la suavizada se
consideran como regiones ocultas. La programacion dinamica de Ohta y Kanade [18]
gque hace corresponder a las regiones a través de la interpolacion de las profundidades
de los contornos no sélo detecta sino que también evita el problema de las oclusiones.

2.4.2.2. METODOS PARA REDUCIR LA SENSIBILIDAD A LAS
OCLUSIONES

El uso de métodos robustos es un camino para conseguir reducir la sensibilidad
a las oclusiones en las correspondencias y otras diferencias en las imagenes. La
presencia de oclusiones en pares de imagenes estéreo produce discontinuidades en la
disparidad que por otro lado son coherentes. Es decir, existen regiones que por un
lado tienen una discontinuidad grande en la disparidad, pero en otra direccion su
funcidn disparidad es suave. Esta suavidad introduce un nuevo umbral en la deteccién
de oclusiones.

Otra aproximacion para reducir la sensibilidad a las oclusiones es
redimensionar la ventana de correlacion para optimizar la similitud de las
correspondencias cerca de las oclusiones.

2.4.2.3. METODOS PARA MODELAR LA GEOMETRIA DE LAS
OCLUSIONES

Aunque los métodos anteriores para la deteccion y reduccion de la sensibilidad
a las oclusiones ofrecen distintas ventajas y todos son computacionalmente
abordables, éstos no aprovechan todas las posibilidades que aportan las restricciones
a la estéreo vision. Es deseable integrar el conocimiento de la geometria de las
oclusiones dentro del proceso de busqueda.

Belhumeur [26] define las bases de una serie de estimadores Bayesianos, cada
uno de los cuales maneja un modelo mas complicado del mundo. Los estimadores se
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utilizan para definir funciones de coste para utilizar en programacion dinamica. El
modelo mas simple supone que las superficies son suaves. El segundo asume que
ademas de la suavidad de las superficies existen contornos abruptos en los objetos. El
modelo tercero es mas realista e incluye superficies con inclinaciones ademas de los
contornos en los objetos. Variaciones de estos modelos, sobre todo del segundo, han
sido utilizadas tanto en la programacion dinamica como en los “graph cuts” para
determinar el mapa de disparidad 6ptimo.

Otro método para detectar oclusiones y recuperar las profundidades de estas
regiones es explotar la posibilidad de tener varias camaras.

También se puede utilizar vision activa para detectar oclusiones y recuperar la
profundidad de éstas, en base al estudio del movimiento de las camaras, para
conseguir que el punto oculto pase a ser visible.

2.4.3. APLICACIONES Y OTRAS CONSIDERACIONES

Una de las principales aplicaciones, hoy en dia, para lo cual es necesario la
estimacion de un mapa denso de disparidades para una escena es la descomposicion
de una imagen en capas de igual profundidad para su posterior procesamiento y
generacibn de nuevas vistas (Image Based Rendering) y en la reconstrucciéon
tridimensional de un objeto a partir de varias vistas o0 una secuencia de video.

Otras aplicaciones pueden ser utilizar las imagenes del mapa de disparidad
para estimar movimientos rigidos de los objetos en la escena tridimensional.

Otra aplicacion de un mapa de disparidad denso se encuentra en la
segmentacién de video. Utilizando la informacion de profundidad se logra segmentar la
escena en objetos que se encuentran a distintas profundidades en la misma. Una de
las restricciones mayores es que la resolucion de la disparidad puede no ser suficiente
como para lograr separar objetos diferentes, si se encuentran a una profundidad
relativamente parecida. Esto lleva a que esta aplicacion se restrinja a escenas con una
configuracién determinada, con los objetos de interés relativamente separados en
planos paralelos a la camara para poder distinguirlos sin mucho error. La mezcla de la
disparidad con otras caracteristicas (color, posicion, movimiento, textura, etc.) podria
robustecer esta segmentacion.

Los mapas de disparidad también son utilizados en vigilancia y conteo de
personas en espacio cerrados y abiertos; en creacion de realidad virtual, etc.

2.5. POSIBLES PROBLEMAS ASOCIADOS

Como hemos visto en el apartado referente a homografias, el proceso
homogréfico, en el caso ideal, puede convertir la perspectiva de una imagen tomada
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de una escena en otra perspectiva equivalente a la imagen tomada por otra camara.
Pero comprendiendo mejor este proceso y observando la Figura 5 podemos ver que
esta transformacion solo es ideal para el caso en el que la escena en cuestion sea una
superficie plana. Por ello el principal problema de este proyecto es ver el resultado de
esta operacion en escenas con profundidad e intentar resolverlos. También debemos
asumir que el resultado de antemano no podra ser 6ptimo pues esta el problema de
los puntos ocluidos. Debido a que la escena tiene profundidad tendremos puntos que
Se vean en una imagen y que no se vean en la otra y viceversa. La cuestién es qué
hacer con estos puntos en el momento de la transformacion.

Otros problemas vienen asociados a la hora de escoger las parejas de puntos
homologos. Este proceso es critico y aunque los algoritmos expuestos dan buenos
resultados no siempre son perfectos. Debemos ver los resultados que obtenemos y
analizar los escenarios donde se pueden aplicar y bajo que condiciones.

El tercer gran problema viene dado por los mapas de disparidad. Al igual que la
parte de los puntos homologos los resultados de los algoritmos que hemos visto no
son ideales. Se acercan mucho a los mapas de profundidad reales pero no son
perfectos. La principal consecuencia de esto es que al separar las imagenes en capas
habré puntos que se asignen a una capa a la que no pertenecen. Es decir tendremos
capas que tendran puntos de mas y capas con puntos de menos. La inconveniente de
este hecho es que al realizar las homografias por capas, se obtendran resultados
incorrectos para los puntos que no pertenezcan a una capa determinada, o para todos
si esos puntos son precisamente los escogidos para calcular la homografia.

Todos estos problemas son los que se van a intentar solventar. Asimismo, en el
desarrollo del proyecto han ido surgiendo otros problemas de ambito menor que se
han ido tratando sobre la marcha y se comentaran en el apartado que corresponda.
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3. DETECCION AUTOMATICA
DE PUNTOS HOMOLOGOS

3.1. BASADA EN EL DETECTOR DE ESQUINAS DE SHI'Y
TOMASI.

En este capitulo se explicara con detalle uno de los dos métodos
implementados durante la realizacién del proyecto para conseguir correspondencias
entre imagenes: el detector de esquinas propuesto por J. Shi y C. Tomasi [15]. La
Figura 17 muestra los pasos que se han seguido para ello.

A partir del
conjunto de
puntos estraidos

Busqueda de
puntos
caracteristicos en
laimagen de
referencia

Imagen de

buscar las
correspondientes
parejas en la
imagen posterior

referencia

FIGURA 17 : PASOS A SEGUIR EN EL ALGORITMO DE SHI' Y TOMASI

3.1.1. DEFINICION

Un gran numero de algoritmos utilizan como referencia para el matching la
deteccion de bordes o edges. Aunque éstos no son sensibles a cambios de intensidad,
presentan problemas cuando se presentan otras transformaciones entre imagenes. Un
ejemplo de ellos es el detector de Canny [9].

Al encontrar bordes cercanos al umbral de deteccion, un pequefio cambio en la
intensidad del mismo puede causar un gran cambio en su topologia. Por tanto, seria
muy probable un error en la basqueda de correspondencias.
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FIGURA 18 : IZQUIERDA: IMAGEN ORIGINAL. DERECHA: DETECCION DE BORDES DE
CANNY.

Para evitar ese efecto, el detector de Shi y Tomasi se basa, a diferencia de
Canny, en la bGsqueda de esquinas. Estas son puntos caracteristicos muy poco
susceptibles a cambios de rotacion y escala. Una esquina o corner se caracteriza por
ser una region de la imagen con cambios de intensidad en diferentes direcciones. Este
sera el principio basico de busqueda de puntos de Shi y Tomasi. Filtrando la imagen
con una ventana movil en ocho direcciones, se obtienen tres tipos de region (Figura
19).

. Flat o plana: No hay cambios en ninguna direccion.

. Edge o borde: No hay cambios en la direccidén del propio edge.

. Corner o esquina: Hay cambios significativos en todas
direcciones.

FIGURA 19 : TIPOS DE REGIONES DETECTADAS. DE I1ZQ. A DERECHA: FLAT, EDGE Y
CORNER.
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Una vez detectados los puntos de interés, en este caso los corners, se deben
buscar las correspondencias entre puntos. En apartados posteriores se precisaran
cémo se han calculado estas correspondencias.

3.1.2. BUSQUEDA DE ESQUINAS

3.1.2.1. APLICAR EL GRADIENTE

El primer paso del algoritmo es calcular la matriz de autocorrelacion 2x2 de la
imagen a procesar. Para ello, previamente se obtienen las derivadas horizontal y
vertical de primer orden para cada punto de la imagen, es decir el gradiente de cada
punto. La idea es analizar los autovalores de la matriz de autocorrelacion y asi saber si
un punto en concreto es una esquina, un borde o nada.

FIGURA 20 : ARRIBA: IMAGEN ORIGINAL. ABAJO IZQUIERDA: DERIVADA HORIZONTAL.

Se calculan los elementos de la matriz de autocorrelacion.
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A C
M:[C 5 Ec. 21
Donde
_ (Ef _
0x Ec. 22
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€=@&~xY) Ec. 24

Los elementos de la matriz de autocorrelaciéon se obtienen al elevar al
cuadrado las derivadas parciales.

Si definimos 4; y 42 como los valores propios (autovalores) de la matriz M

calculada, se podran obtener las tres tipos de regiones comentadas en el apartado
3.1.1.

*Si ambos valores son pequefios, indica que la funcion de
autocorrelacion es plana, por tanto la zona de la imagen tiene una
intensidad aproximadamente constante > Flat

* Si uno de los valores es pequefio y otro es elevado, la funcion de
autocorrelacion tendra un cierto rizado - Edge

* Si los dos valores son elevados, en la funcion se observaran picos
bruscos - Corner

}l..!“

FIGURA 21 : REGIONES EN FUNCION DE VALORES PROPIOS DE M.
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Se puede justificar intuitivamente el motivo de esta clasificacion a partir de los
valores propios. Los valores de 4, y 4, reflejan los modos de variacién de las
direcciones principales de los gradientes. Por ese motivo, cuando en una regién de la
imagen los dos valores son elevados, deducimos que localmente existen dos
direcciones importantes de los gradientes, y se concluye en que es una esquina.

En realidad el algoritmo de Shi y Tomasi a diferencia del de Harris sélo
comprueba que uno de estos dos autovalores (el de menor valor) es mayor que cierto
umbral si el autovalor minimo es mayor a este umbral se asume que el punto en
cuestion es una esquina.

3.1.2.2. NON-MAXIMAL SUPRESSION

Esta es la dltima fase en la busqueda sobre la imagen. En este caso ya no se
buscan mas puntos, sino que se trata de descartar varios de los obtenidos
anteriormente.

Como ya mencionamos el primer paso es definir un umbral para descartar los
pixeles que aparecen con el valor, de alguno de sus autovalores asociados, pequefio.
Cuanto mayor sea este valor, mas restrictivo serd el detector en cuanto a nimero de
corners detectados, aunque aumentara su fiabilidad.

Para evitar multiples detecciones en una misma esquina (nubes de puntos
negros) se utiliza el denominado filtro non-maximal supression. Este filtro se encarga
de eliminar todos los puntos en los cuales la direccion del gradiente no sea la maxima
en un entorno local.

Asi tras la aplicacion de este filtro, la supresion de las nubes de puntos, sélo
quedaran pixeles individuales, que era el objetivo previo marcado.

3.1.3. CALCULO DE CORRESPONDENCIAS (MATCHING)

En este apartado se detalla el paso posterior a la busqueda de puntos
caracteristicos que nos proporciona el detector, es decir, la descripcion de las zonas
de interés (vecindarios de puntos alrededor de los puntos criticos). De esta manera,
podremos comparar descriptores entre pares de imagenes y buscar correspondencias
entre ellas. Hay dos caminos posibles para ello. El primero seria hallar los puntos
caracteristicos de la imagen primera y su descriptor y hacer lo mismo con la segunda
imagen. Asi podemos comparar los descriptores de ambas imagenes y establecer las
correspondencias entre puntos con algun tipo de medida. La otra forma es obtener los
puntos caracteristicos de la primera imagen junto con su descriptor. Y posteriormente
comparar este descriptor con los puntos de la segunda imagen donde creemos que
estaran su par correspondiente. La ventaja de la segunda opcion es que te aseguras,
en el caso de encontrar una correspondencia con alto valor, de que realmente sea su
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punto homologo. Con este criterio elegimos la segunda opcién como método para el
célculo de correspondencias

Hay que sefialar que dichos métodos no pertenecen estrictamente al detector
de Shiy Tomasi, ya que la fase de ‘deteccion’ es independiente de la de ‘descripcién’.

Para entender el método escogido podemos observar la Figura 22.

ventana wentana
Ly correlacion busqueda

\

Uy Uz

L
|
__I:L—I mj - T :'-E]m:

[ |

L1

imagen 1 Imagen 2

FIGURA 22 : EJEMPLO DE CORRESPONDENCIAS

Una vez que tenemos un punto caracteristico de la imagen primera, hallamos
su descriptor. En este caso una ventana centrada en el punto en cuestion.
Posteriormente hemos de buscar en la imagen segunda algin punto cuyo descriptor
se asimile de alguna manera al de la primera imagen.

Para la medida de similitud entre el descriptor de un punto de la primera
imagen y los descriptores de los posibles puntos correspondientes de la segunda
imagen, se pueden usar varias funciones. Dos funciones ampliamente usadas son:

a) ¢ (u,v)=uv que da la correlaciéon cruzada entre la ventana de la
izquierda y la region de busqueda en la imagen derecha.

Lgrgp— nGrEn

== Ec. 25
J[Egﬁ—nﬁj(zgaz—n?ﬂ
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2
b) y (uv)=-(u-v) , que calcula la suma de los cuadrados de las
diferencias o emparejamiento por bloques. Desarrollando esta Ultima se puede
poner de manifiesto la relacion que existe entre ambas funciones.

Entre las dos opciones hemos optado por la primera pensando que aunque el
coste computacional pueda ser elevado puede darnos resultados mas acertados.

La idea es establecer un umbral para dicha funcion. Establecido el umbral se
empieza la bisqueda en la imagen segunda en la zona que creamos que se puede
encontrar el pixel buscado. Una vez que la funcién de similitud nos de un resultado
mayor o igual al umbral escogido asumiremos que el par de pixeles con los que
estamos trabajando son un par de puntos homologos.

3.2. IMPLEMENTACION BASADA EN EL DETECTOR DE SHI Y
TOMASI.

En esta fase del proyecto se tratara de establecer correspondencias entre
puntos homadlogos de dos imagenes. Para ello primeramente debemos detectar puntos
caracteristicos en la primera imagen y a continuacion hallarlos en la segunda imagen.

Para realizar nuestro propio algoritmo hemos establecido inicialmente un
numero fijo de pares de puntos homologos que debemos hallar para poder establecer
posteriormente las homografias. Este ndmero en concreto es nueve. Asi hemos
dividido la imagen en nueve cuadrantes y hemos hallado un Unico par de puntos
homologos por cuadrante. La idea de dividir la imagen en nueve cuadrantes se debe a
poder obtener pares de puntos homologos que no tengan las mismas coordenadas x e
y. Ademas conseguimos establecer el emparejamiento con pares de puntos que
corresponden con la globalidad de la escena. Es decir, si no dividiésemos la imagen
en cuadrantes tras la ejecucion del algoritmo de busqueda de puntos caracteristicos
podriamos tener los puntos muy juntos debido a que en la imagen de busqueda
hubiesen esquinas muy juntas. La homografia (H) que obtuviésemos de estos
emparejamientos podria no corresponderse con la globalidad de la imagen. Por todo
ello decidimos dividir la imagen en cuadrantes. La razon de elegir el nUmero de nueve
cuadrantes viene del hecho fisico de dividir la imagen en cuadrantes. Partiendo de la
imposicion de escoger como minimo cuatro pares de puntos homélogos (como vimos
en la seccién correspondiente a las homografias) las posibles divisiones de una
imagen empezarian con un tamafio de 1x4 o 2x2, es decir cuatro cuadrantes como
minimo. Como en un principio no sabemos como va a ser la captura con la que vamos
a trabajar nos parece buen criterio dividir la imagen de tal manera que el nimero de
cuadrantes sea el mismo horizontal y verticalmente. Asi las posibilidades que tenemos
son de 2x2, 3x3, 4x4, 5x5...La configuracion de 4x4 establece 16 divisiones. Esto se
puede convertir en un problema si la imagen no esta muy texturizada. Podrian existir
varios puntos elegidos como caracteristicos pero que no lo fuesen. La opcion de 2x2
tampoco nos satisface debido al nUmero de emparejamientos. Son escasos. Por ello
hemos decidido la configuracién de 3x3, es decir, nueve divisiones. Esto nos daria
nueve pares de puntos homélogos repartidos por toda la imagen.
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También hemos tenido en cuenta que en las imagenes podrian existir puntos
moviles. Por ello hemos desarrollado un método inicial de descarte de estos puntos
moviles.

Para entender mejor el desarrollo del algoritmo realizado presentamos el
siguiente diagrama de bloques.

Filtrado de puntos en movimiento

Extraemos los objetos en movimiento

A4

Recorte de imagen de referencia

Recortamaos la imagen de referencia para poder buscar posteriormente [os puntos
caracteristicos

A4

Seleccionde los puntos caracteristicos

Aplicamos el algoritmo de Shi y Tomasi para seleccionar los puntos caracteristicos

A4

Localizacion de puntos homologos

Buscamos los puntos en la imagen posterior

A4

Representacian grafica

Representamos graficamente el resultado para comprobar si los emparejamientos son
validos

FIGURA 23 : DIAGRAMA DE BLOQUES DEL DESARROLLO DE NUESTRO ALGORITMO

Tras la presentacion de este diagrama de bloques que describe nuestro
algoritmo procedemos a explicar detenidamente cada parte.

3.2.1. PRIMER PASO: FILTRADO DE PUNTOS EN MOVIMIENTO

En la implementacion de nuestro algoritmo lo primero que hemos tenido en
cuenta es extraer de las imagenes los posibles puntos méviles. Asi en la posterior
basqueda de los puntos homdlogos minimizariamos los posibles errores de
emparejamientos.

Se trata de establecer un umbral por encima del cual los puntos de la imagen
diferencia resultante entre dos imagenes de una misma camara puedan ser evaluados
como parte de un conjunto de puntos méviles.

La idea es hallar la imagen resultante de la resta de dos imégenes
consecutivas de una misma camara y establecer un umbral (T). Asi los puntos de la
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imagen resta que estén por encima de este umbral se consideraran puntos moviles.
Esto se hace para las dos camaras, es decir, nhecesitamos un minimo de cuatro
imagenes. Dos por cada camara.

Para hallar estos puntos se utiliza un algoritmo automatico de umbralizacion.
Este algoritmo haya el valor T. Todos los puntos de imagen resta que tengan un valor
superior a T se consideraran candidatos a puntos moviles.

El valor T se haya sobre toda la imagen resta y posteriormente se va evaluando
la imagen resta en nueve bloques individuales para detectar la posible aparicion de
varios puntos moviles.

Sobre estos puntos se aplica una técnica de erosion para eliminar puntos
aislados con una méascara:

Una vez eliminados se aplica una técnica de dilatacion para ampliar las zonas
en movimiento. Luego se extraen las coordenadas méaxima y minima de x e y en
movimiento de cada bloque.

El resultado seria, por cada bloque, cuatro coordenadas x1, x2, y1, y2 entre las
cuales se considera que hay movimiento. Si x1=x2=yl=y2 =1 se considera que en
dicho bloque no hay movimiento.

3.2.2. SEGUNDO PASO: RECORTE DE LA IMAGEN DE REFERENCIA

En este segundo paso vamos a ver como recortar la imagen de referencia para
poder escoger buenos puntos para buscar correspondencias (matching).

El problema que intentamos resolver en esta etapa es el siguiente. En la
imagen de referencia (imagen sobre la que se ejecutard el algoritmo de Shiy Tomasi),
tras ejecutar el algoritmo de blsqueda de puntos caracteristicos, podemos
encontrarnos que un punto de los escogidos esté cerca del limite de la imagen. Si es
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asi puede que no encontremos su homologo en la imagen posterior (imagen sobre la
que se buscaran las correspondencias) porque sencillamente no este en la imagen.
Con lo cual primero tenemos que ver cuales son los puntos limite de la imagen
posterior y posteriormente recortar la imagen de referencia para buscar uUnicamente
puntos que existan en las dos imagenes.

El algoritmo de busqueda de puntos caracteristicos utiliza la operacion
gradiente sobre cada punto de busqueda. Para ello la operacion gradiente necesita un
entorno (bloque) centrado en el punto evaluado. Este tamafio de bloque es fijo para
todos los puntos y se configura como parametro al inicio del algoritmo. También se
introduce como parametro el tamafio del desplazamiento que se realizar4 en la
posterior busqueda de correspondencias. En la imagen posterior y tras haber extraido
los puntos caracteristicos de la imagen de referencia debemos buscar los puntos
correspondientes. Por ejemplo, imaginemos el punto caracteristico x; encontrado en la
imagen de referencia, con coordenadas coordenada_x y coordenada_y. La busqueda
en la imagen posterior de su punto correspondiente se realizara a partir de las
coordenadas coordenada_x y coordenada_y, en un entorno de desplazamiento_x -
coordenada_x hasta desplazamiento_x + coordenada_x y desplazamiento_y -
coordenada_y hasta desplazamiento_y + coordenada_y.

Tenemos la altura y la anchura del bloque sobre el que aplicaremos el
gradiente y_blog y x_blog. Ademas tenemos el desplazamiento lateral y vertical que
se realizara en la imagen posterior para hallar el punto correspondiente de la imagen
posterior mediante correlacion.

Con la Figura 24 podremos entender mejor este concepto.

FIGURA 24 : ESQUEMA DEL RECORTE QUE SUFRIRA LA IMAGEN.

Supongamos que este cuadro muestra la esquina superior izquierda de la
imagen posterior sobre la que vamos a tratar de hallar un punto dado mediante
correlacion. Recordamos que el tamafio de bloque que se usa para aplicar el gradiente
en la imagen de referencia es el mismo tamafio de bloque que se usa para aplicar la
correlacion en la imagen posterior. El punto A corresponderia al punto limite sobre el
que se puede extraer un bloque de y_bloque x x_bloque (7 * 7) de la imagen. Este
punto corresponderia al desplazamiento méaximo tanto en y como en x desde el punto
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limite de la imagen de referencia sobre el que hemos buscado un punto caracteristico.
Con lo cual retrocediendo desplazamiento_y =7 y desplazamiento_x =7 llegamos al
punto B que es el punto limite de la imagen de referencia sobre el cual podemos
buscar un punto caracteristico.

Es decir, el recorte de la imagen de referencia es igual a:
Limite_y = desplazamiento_y + ceil (y_bloque /2) - 1

Limite_x = desplazamiento_x + ceil (x_bloque /2) -1

3.2.3. TERCER PASO: SELECCION DE LOS PUNTOS
CARACTERISTICOS

Una vez recortada la imagen de referencia la pregunta es ¢cOmo escoger esos
puntos caracteristicos?

La selecciéon de dichos puntos la hemos implementado a partir del algoritmo
propuesto por Shi y Tomasi [15]. La descripcion de este método ya la hemos
desarrollado anteriormente. Como comentdbamos en la seccion anterior el tamafio del
blogue que utiliza la operacién del gradiente es un parametro que se le debe
configurar al inicio del algoritmo. El tamafio establecido de forma general y después de
observar los resultados es de 9x9, es un resultado empirico que puede variar segun la
imagen tratada. La Unica diferencia que hemos adoptado respecto del algoritmo de Shi
y Tomasi esta a la hora de escoger los puntos entre los posibles candidatos.

Segun el algoritmo propuesto la seleccidén de los puntos viene determinada por
un umbral. Si el autovalor asociado de menor valor supera dicho umbral el punto en
cuestidn seria un posible candidato. Asi tras la ejecucién del algoritmo tendriamos una
serie de posibles candidatos dependientes del umbral. A medida que el umbral
aumentase en valor, el nimero de puntos seleccionados deberia de decrecer. Nuestra
alternativa ha sido la siguiente: hemos partido de haber dividido la imagen en nueve
cuadrantes para escoger Unicamente nueve pares de puntos, uno por cuadrante. Asi
pues nuestra solucion ha sido aplicar el algoritmo de Shi y Tomasi a cada cuadrante y
no tener en cuenta el umbral, es decir, simplemente escogemos el punto cuyo valor
del autovalor minimo asociado sea el maximo. Esa es la Unica diferencia respecto al
algoritmo original. Con ello tras la ejecucion del procedimiento obtenemos nueve
puntos caracteristicos, los més caracteristicos segun su cuadrante.

Somos conscientes de que esta implementacion no es 6ptima. Se podria
seleccionar un punto caracteristico en un cuadrante que no fuera precisamente
“caracteristico”. Esto podria ocurrir por ejemplo si ese cuadrante en concreto solo
tuviera una superficie sin texturizar (el cielo despejado por ejemplo). Cualquier punto
de ese cuadrante no seria valido pero como no se tiene en cuenta ningun umbral, se
escogeria un punto como caracteristico. Por ello para el buen funcionamiento del
algoritmo las imagenes deben estar bien texturizadas en los nueve cuadrantes. Asi
nos aseguramos de que los puntos seleccionados como caracteristicos lo son
verdaderamente.
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3.2.4. CUARTO PASO: LOCALIZACION DE PUNTOS HOMOLOGOS

Como anticipamos anteriormente, el método escogido para detectar los puntos
correspondientes de la imagen posterior ha sido la correlacion de una ventana
centrada en el pixel de la imagen de referencia con las ventanas de los posibles
pixeles que pueden ser los correspondientes en la imagen posterior.

La funcién de correlacion usada es la siguiente:

= - Eg.—i—iﬂgrﬁ Ec. 26
JEar*-n g7 )(Zgp*-n g7

Donde

n: niumero de pixeles de las matrices de referencia y de blusqueda.
gr. cada uno de los valores de la matriz de referencia.

Ob: cada uno de los valores de la matriz de busqueda.

gr. valor medio de los valores de la matriz de referencia.

Go: valor medio de los valores de la matriz de basqueda.

r: valor de correlacion. Su valor absoluto esta comprendido entre 1 (cuando las
dos matrices son idénticas) y O (cuando no hay correlacion entre ellas).

El método desarrollado es sencillo: se calcula el valor de correlacion, r, con la
ventana de correlacion centrada en el pixel de referencia y las distintas ventanas de
correlacion centradas en los posibles candidatos de la imagen posterior. Para elegir a
estos candidatos lo que hemos establecido es una ventana de busqueda centrada en
la posicion que indica el pixel de la imagen de referencia pero en la imagen posterior.

Llegados a éste punto tenemos que aclarar las diferencias entre la ventana de
correlacion y la ventana de busqueda. La ventana de busqueda esta centrada sobre
las coordenadas del pixel de referencia pero en la imagen posterior. Contiene los
puntos que se evaluardn mediante la técnica de correlacion en la imagen posterior
para seleccionar el punto correspondiente con el punto caracteristico de la imagen de
referencia. La otra ventana, la de correlacién es la ventana que usa la formula de la
correlacion para establecer los emparejamientos. Para cada punto de la imagen
posterior que sea posible candidato, se extrae un blogue centrado en éste punto del
tamafio de la ventana de correlacion.

El tamafio de esta ventana de busqueda queda determinado por los
pardmetros desplazamiento_x y desplazamiento_y. Como mencionamos en la seccion
3.2.2 el tamafio es de (2*desplazamiento_x + 1) x (2*desplazamiento_y + 1). El
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tamafio de la ventana de correlacién es el mismo que el tamafio del bloque que
necesita la operacion del gradiente de la seccion 3.2.3 en nuestro caso es de 9x9.

Asi si el pixel de referencia esta en la posicion i,j lo que se hace es obtener una
ventana de busqueda de la imagen posterior centrada en esta posicion. Y para cada
pixel de esa ventana se calcula el valor de r respecto al pixel de referencia (busqueda
exhaustiva). Después se busca el pixel que ha obtenido el mayor valor de correlacion
y si no supera un umbral definido proximo a 1 se amplia la ventana de busqueda hasta
encontrar algun emparejamiento que supere este umbral. Esta ampliacion se realiza
hasta un numero limite de veces. Nuestro limite esta establecido en 100, se puede
ampliar pero entonces se aumenta el coste computacional. Este pardmetro no es tan
trivial como parece, pues si se configura muy pequefio y el desplazamiento también es
pequefio se corre el riesgo de no encontrar ningln emparejamiento correcto. Este
parametro se puede entender como una segunda oportunidad de encontrar un buen
emparejamiento si tras buscar en los puntos candidatos no se ha encontrado ninguno
bueno. Es decir, debemos establecer el los pardmetros de desplazamiento de forma
coherente con los posibles desplazamientos que nos podamos encontrar entre las
imagenes.

Pongamos un ejemplo para entender este concepto. Imaginemos que la
correspondencia del punto (x1,yl) de la imagen de referencia (imagen izquierda) es el
punto (x2,y2) de la imagen posterior (imagen derecha). Supongamos que estan sobre
la misma linea epipolar, tendriamos y1 = y2 y x1+d =x2. Si escogemos un tamafio de
desplazamiento de 1, tendriamos una ventana de busqueda de (2*1+1) x (2*1+1) es
decir, de 3x3. Si ademés escogemos un numero limite de ampliacion de 1, la ventana
de busqueda (en la imagen posterior) se podria ampliar hasta un tamafio de 5x5
centrada en el punto (x1,y1). Sabiendo que x1 +d =x2 podemos asegurar que para una
d igual o mayor a 3 el emparejamiento sera erréneo, pues la busqueda se hara como
mucho en una ventana de 5x5.

Debemos resaltar que aunque en la fase de deteccion de puntos caracteristicos
hemos dividido la imagen en nueve cuadrantes, en la fase de busqueda de
correspondencias no se tienen en cuenta los nueve cuadrantes. Es decir, se puede
encontrar un punto correspondiente en la imagen posterior que no pertenezca al
cuadrante en el cual estd enmarcado el punto caracteristico de la imagen de
referencia.

El principal pardmetro que debemos configurar en éste momento seria el
desplazamiento de los puntos que nosotros estimemos necesario. Para valores
pequefios hemos comprobado que puede dar errores de emparejamiento. Para altos
valores el coste computacional incrementa considerablemente. Por ello si después de
ampliar un namero limite de veces la ventana de bdsqueda no se encuentra ningun
emparejamiento que supere el umbral se da por concluida la busqueda y se concluye
gque el emparejamiento establecido puede ser erroneo. No es del todo fiable. Esto no
asegura tampoco que el emparejamiento sea erréneo porque la formula de la
correlacion no es exacta, pero si nos puede hacer sospechar que quizds ese
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emparejamiento no sea correcto. La solucién seria intentar obtener un par de
imagenes mas texturizadas.

3.2.5. QUINTO PASO: REPRESENTACION GRAFICA

En éste paso se ilustran ejemplos de resultados obtenidos. La imagen de
referencia estard dividida en nueve cuadrantes y tendrd enmarcados sus nueve puntos
caracteristicos. La imagen posterior tendra enmarcadas las nueve correspondencias
encontradas. Si alguna fuese “no fiable” estaria enmarcada con un marco aleatorio
como se observa en la siguiente Figura 25.
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FIGURA 25 : LA IMAGEN DE LA IZQUIERDA CORRESPONDE CON LA IMAGEN DE
REFERENCIA. LA DERECHA CORRESPONDE CON LA IMAGEN POSTERIOR.

Se puede observar como el unico fallo corresponde con el cuadrante superior
central. Ademas hay puntos como los de los cuadrantes superiores laterales que estan
enmarcados con un marco aleatorio (tiene puntos blancos y negros de forma
aleatoria). Esto quiere decir que aunque a simple vista se observe que son buenos
pares de puntos, su valor de correlacion no ha superado el umbral de 0.9. Asi
podemos sospechar que a lo mejor no son buenos pares de puntos. También
podemos observar el rectdngulo en blanco que corresponde con posibles puntos en
movimiento y donde no se escogera ningun punto.
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3.3. RESULTADOS DEL ALGORITMO DE SHI' Y TOMASI

Todas las pruebas realizadas son sobre imagenes en escala de grises, asi
simplificamos los céalculos. Como hemos visto en la implementacién de nuestro
algoritmo, éste necesita tres parametros para su ejecucion. El primero es el tamafio
del bloque para empezar a detectar los puntos caracteristicos con el algoritmo de Shiy
Tomasi. El segundo pardmetro es el desplazamiento de las ventanas a la hora de
buscar las correspondencias entre los puntos en la imagen posterior mediante el
método de correlacion. El tercero es el umbral de deteccion para el algoritmo de
correlacion, este pardmetro esta configurado por defecto en 0.9 se puede dejar fijo. Si
bajamos ese umbral podemos establecer un mayor nimero de emparejamientos
erréneos. El segundo pardmetro también podemos dejarlo fijo, pues si no encuentra
ningun emparejamiento que supere el umbral se ampliara automaticamente este
parametro. Por ello el Unico pardmetro a tener en cuenta es el primero, el tamafio del
blogue que rodea al punto en cuestidn. Sobre el que se aplicara el algoritmo de Shiy
Tomasi.

La primera prueba que realizamos es para una imagen (la llamaremos
“tsukuba”) de 288x384 con varias profundidades no definidas claramente pero
bastante bien texturizada. El tamafio del bloque es 11 x 11.
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FIGURA 26 : “TSUKUBA” BLOQUE DE 11X11

Se puede observar que la Unica pareja de puntos homodlogos que falla
corresponde a la del cuadrante superior derecho. Esto es debido a que el cuadro de
referencia (el descriptor del punto de referencia) tiene parte del fondo de la escena (la
parte blanca del descriptor). En la imagen posterior esta parte del fondo esta tapada
por el bote y por eso a la hora de hallar la correspondencia se descarta ese punto: el
error, por tanto, es debido a una oclusion.

Si bajamos el tamafio de blogue a un valor de 5x5 e invertimos la escala de
grises (para ver mejor los puntos marcados) obtenemos el siguiente resultado.
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FIGURA 27 : “TSUKUBA” BLOQUE DE 5X5
El resultado es el mismo que con mayor tamafio de bloque.
Ahora reducimos el tamafio del bloque a 3x3.
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FIGURA 28 : “TSUKUBA” BLOQUE DE 3X3

Los cuadros que rodean los puntos seleccionados son muy pequefos pero
podemos observar que los emparejamientos de los cuadrantes derechos, el medio y el
superior son erroneos.

La segunda prueba la hacemos con una imagen (la llamaremos “cartas”) de
tamafio 207x384 con tres profundidades diferenciadas claramente, ademas esta mejor
texturizada que la anterior. El tamafio del bloque primeramente es de 11x11.
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FIGURA 29 : “CARTAS” BLOQUE DE 11X11

Observamos que todos los emparejamientos son correctos. Se pueden ver dos
de ellos en la carta del “as de oros” y otros tres en el “rey de picas”.

Procedemos a reducir el tamafio de bloque directamente a 3x3.
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FIGURA 30 : “CARTAS” BLOQUE DE 3X3

Podemos observar que los emparejamientos siguen siendo correctos, en este
caso bajar el tamafio de blogque no ha afectado en el emparejamiento de los puntos.

Ahora probaremos con un par de imagenes (las llamaremos “camion”) tomadas
por dos camaras distintas, no estan rectificadas y poseen distinta iluminacion. Ademas
hay un objeto en movimiento. La profundidad no es muy significativa, es decir, no se
observan a priori posibles puntos ocluidos. Y practicamente la mitad superior de la
imagen esta mal texturizada. El tamafio de las imagenes es de 463x510. El tamafio del
blogue es de 11x11 inicialmente.
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FIGURA 31 : “CAMION” BLOQUE DE 11X11

Podemos ver que el unico error es del que corresponde al cuadrante superior
central. Ademas comprobamos como la parte movil (el camion) es extraido de la
imagen. Otro aspecto a tener en cuenta y que se ve mejor en éste par de imagenes
que en las anteriores es el recuadro aleatorio que rodea a los emparejamientos de los
cuadrantes: superiores e inferiores laterales. Como vimos en el desarrollo del
algoritmo esto significa que el umbral de correlaciéon no ha sido superado y pueden
corresponderse con emparejamientos erroneos, aunque visualmente podamos ver que
son correctos.

Ahora reducimos el tamafio del bloque a 3x3.
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FIGURA 32 : “CAMION” BLOQUE DE 3X3

Se observa que los emparejamientos fallidos corresponden a los cuadrantes
superiores central y derecho. Que corresponden con los cuadrantes del cielo mal
texturizado.

3.4. CONCLUSIONES DEL ALGORITMO DE SHI' Y TOMASI

Aunque las pruebas realizadas no han sido exhaustivas, podemos concluir de
forma general que el resultado del algoritmo es el esperado. Los principales objetivos
estan cumplidos: consigue establecer pares de puntos homogéneos y detecta las
partes moviles de la escena.

Como hemos visto en la seccion anterior referente a los resultados se deben
cumplir una serie de requisitos. Empecemos viendo los fallos que se han encontrado
para asi extraer las condiciones de funcionamiento.

En general hemos observado que reduciendo el tamafio del bloque sobre el
gue se aplica el algoritmo de deteccion de puntos caracteristicos aumentaba el
namero de puntos mal emparejados. En realidad solo ha aumentado en una pareja de
puntos para las imagenes de “tsukuba” y “camion” pero es un factor a tener en cuenta.

Otro de los fallos se observa en las Figura 26, Figura 27 y Figura 28 (tsukuba).
El problema del emparejamiento erroneo es que se selecciona un punto ocluido y que
gran parte de su vecindad esta ocluida para la imagen posterior, por eso no se puede
reconocer en la imagen posterior y lo empareja con otro punto. Es de esperar que
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estos errores no se produzcan si la busqueda de puntos homologos se realiza sobre
planos de igual profundidad.

Ademas en la imagen “camién” podemos ver que los fallos de emparejamiento
se producen debido a que el cielo esta muy mal texturizado. No hay puntos
caracteristicos muy relevantes. Por eso en la busqueda sobre la imagen posterior no
se establecen buenos resultados.

Una vez vistos los principales problemas establecemos las siguientes
condiciones para el correcto funcionamiento del algoritmo:

Profundidad: Si la escena tiene mucha profundidad aparecerdn mas puntos
ocluidos. Si hay muchos puntos ocluidos se puede seleccionar uno de ellos o un punto
cuyo entorno este ocluido y dar lugar a un mal emparejamiento.

Texturizacién: Si la escena esta mal texturizada la selecciébn de puntos
caracteristicos no serd muy Optima. Ademas en la posterior bldsqueda de
correspondencias se pueden producir emparejamientos erréneos.

Tamarfio del bloque de busqueda: Si se reduce mucho se pueden elegir como
puntos “buenos” puntos que en realidad no lo son. En la posterior blsqueda darian
problemas.

Estas son las principales condiciones que se precisan para el Optimo
funcionamiento del algoritmo.

3.5. TECNICA SURF

Tras desarrollar el proyecto hasta su ultima fase nos encontramos con un gran
problema relacionado con éste punto. Segun implementamos nuestro algoritmo de
deteccion de puntos homologos se escogian nueve pares de puntos homodlogos
repartidos por toda la imagen. Cuando llegamos a la fase final del proyecto, nos dimos
cuenta de que al separar la imagen derecha en n capas incumpliamos el principal
requisito de nuestro algoritmo de deteccion de puntos. Es decir, ocurria que mas de
un cuadrante no estaba texturizado debido a que habia capas que contenian pocos
puntos reales. Podemos ver en la siguiente figura una de las capas extraidas de la
imagen derecha y su correspondiente imagen izquierda sobre la que se buscaran los
puntos correspondientes.
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FIGURA 33 : IMAGEN IZQUIERDA Y CAPA DE LA IMAGEN DERECHA ENTRE LAS QUE SE
PROCEDERA A ESTABLECER LOS PARES DE PUNTOS HOMOLOGOS

Si dividimos la imagen de la derecha, es decir la capa del busto, en nueve
cuadrantes podemos observar a simple vista que tendremos cuadrantes con todos los
puntos negros. No se estableceran buenos emparejamientos. Por ello la idea de dividir
la imagen en cuadrantes no es satisfactoria para nuestro propdsito de establecer las
homografias por capas.

Por éste motivo nos planteamos dos cosas: mejorar nuestro algoritmo para
poder extraer puntos en cada capa sin tener en cuenta los cuadrantes o utilizar una
técnica muy actual y robusta en la deteccidon de puntos caracteristicos y su posterior
basqueda de puntos correspondientes. Escogimos la segunda opcién por dos razones:
la mejora de nuestro algoritmo implicaba cierta incertidumbre a la hora de seleccionar
puntos caracteristicos. Es decir, una vez elegido un buen punto caracteristico, para
gue el siguiente no esté muy cerca (no tenga igual la coordenada x 6 y) debiamos
elegir un radio minimo donde no buscar puntos ¢qué radio elegir? Elegir un posible
radio era algo bastante empirico, nuestro objetivo seria tener el minimo de parametros
configurables. La segunda razén es la posible comparacion entre los dos métodos y
poder ver cual de ellos es mejor en las circunstancias dadas. Por ello elegimos la
técnica de SURF.

Esta técnica se denomina abreviadamente SURF (Speeded Up Robust
Features). Vamos a proceder a hacer una breve descripcion del método sin entrar
demasiado en los detalles de su funcionamiento y posteriormente haremos unas
pruebas para analizar los resultados y evaluar las condiciones de su uso.

3.5.1. DESCRIPCION DEL ALGORITMO SURF

El algoritmo de SURF esta basado en su predecesor SIFT. Estas técnicas se
basan en el concepto de multi-resolucidn. La técnica consiste en replicar la imagen
original para asi buscar puntos que estén en todas las réplicas. Con esto se asegura la
invariancia a la escala. La técnica de multi-resolucidon se puede desarrollar de dos
maneras, estableciendo las réplicas de manera piramidal (pirAmide de Gauss o de
Laplace) u obteniendo imagenes de igual tamafio pero reduciendo su ancho de banda.
Para entender la forma piramidal observemos la siguiente figura.
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FIGURA 34 : PIRAMIDE DE GAUSS

La idea es producir una piramide donde la siguiente imagen tenga la mitad del
tamafio que la anterior. Para ello se debe filtrar primeramente la imagen inicial con un
filtro paso bajo y después submuestrearla para no perder informacion en el proceso.
Observar la Figura 35.

Solo submuestreo

Imagen original

. -

FIGURA 35 : PROBLEMA DEL SUBMUESTREO

La piramide de Laplace es parecida a la de Gauss. Observar la Figura 36.
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FIGURA 36 : PIRAMIDE DE LAPLACE

Lo que se guarda son los detalles. Se guarda la resta entre la imagen original y
la filtrada.

La siguiente forma de obtener réplicas de la imagen original se produce al
reducir el ancho de banda de la imagen original, consiguiendo un efecto borroso sobre
la imagen original. Esta técnica se denomina Scale-Space y es la que utiliza el
algoritmo de SURF (Figura 37).

[\

| -

FIGURA 37 : TECNICA DE SCALE-SPACE
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También se pueden usar variantes de de estas dos opciones como realizar la
técnica de scale-space con submuestreo, o realizar las pirdmides con otras
proporciones.

Una vez realizada la técnica de multi-resolucion se debe proceder a seleccionar
puntos caracteristicos. El algoritmo de SURF utiliza una variante del determinante
hexiano utilizado en el algoritmo de Shi y Tomasi.

L..x,0) L, (x,0
H(X,O’): II( : ) ry( ;
L., (x,0) L,,(x,0)
Ec. 27
Conocemos la expresion
8g(o)
cag)
da Ec. 28

Como la derivada de segundo orden del filtro de Gauss. Asi L. (X,0) es la
convolucion entre la derivada de segundo orden del filtro de gauss y la imagen en el
punto x=(x,y). Lo mismo ocurre con los otros términos. Estas derivadas se conocen
como laplacianas de gausianas.

La ventaja del método de SURF es que en vez de usar gausianas para
promediar las zonas de la imagen, se usan cuadrados. Estos cuadrados son una
aproximacion que reduce mucho el coste computacional del algoritmo. Ver Figura 38.
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FIGURA 38 : APROXIMACIONES DE LOS FILTROS GAUSIANOS

El gran secreto de la técnica de SURF es la utilizacion en todos estos procesos
de la imagen integral. La imagen integral se define de la siguiente manera:

S(Jf_? J*) — Z Z IT(JC'} J_,f)

e T
LYY Ec. 29

63



DETECCION AUTOMATICA DE PUNTOS HOMOLOGOS Capitulo 3

FIGURA 39 : IMAGEN INTEGRAL

Gracias a esta imagen y a la utilizacion de los cuadrados, la convolucion
resultante se realiza muy rapida. Tras la convolucidon se seleccionan los puntos que
sean maximos para las diferentes imagenes generadas mediante la multi-resolucion.

Una vez seleccionados los puntos caracteristicos se les asigna un descriptor
gue los hace Unicos. Entendamoslo como si fuese la matricula del punto dado. Con
este concepto podemos establecer las correspondencias entre los puntos de dos
imagenes; buscando puntos caracteristicos en una imagen, y posteriormente en la
otra, y finalmente comparando los descriptores.

Para realizar el descriptor se tienen en cuenta dos aspectos principalmente, la
orientacion y la descripcion de la vecindad. Para la orientacion se usan los filtros de
Haar, que basicamente nos dan una respuesta en el eje x e y de los puntos de la
imagen. En funcién de esa respuesta se establece la orientacion del pixel tratado. Esta
condicion en el descriptor hace que los puntos seleccionados sean invariantes también
a rotaciones. La descripcion de la vecindad se hace mediante un cuadrado centrado
en el pixel en cuestion y orientado segun la orientacion que se ha calculado
previamente. El tamafio del cuadrado también depende de los valores de orientacion
gue se hayan calculado.

3.6. IMPLEMENTACION DE LA TECNICA DE SURF

Como se comentado anteriormente el procedimiento de seleccion de puntos
homélogos se realiza hallando puntos caracteristicos en una de las imagenes. Se
realiza el mismo proceso en la otra imagen. Y posteriormente se comparan los
descriptores hallando la distancia euclidea entre ellos. Los descriptores mas parejos
corresponderdn a parejas de puntos homologos.

Podemos observar en la Figura 40 el desarrollo del algoritmo.
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Funt:gs de Descriptores
Imagen de interés
referencia
Funtos de _
interés Descriptores
Imagen
pasterior
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FIGURA 40 : DIAGRAMA DE BLOQUES DEL FUNCIONAMIENTO DEL ALGORITMO DE SURF

Es el tnico método del proyecto que esta no esta desarrollado en Matlab. Su
codigo es Cy se puede descargar libremente de http://www.vision.ee.ethz.ch/~surf/

Tras compilar el codigo y generar el ejecutable lo Unico que necesita como
argumento son la imagen en cuestion, un umbral (opcional) y el archivo de salida. A
medida que el umbral es mayor, el nUmero de puntos escogido es menor. Tras la
ejecucion se guarda en el archivo de salida una lista de los puntos escogidos. Cada
uno de ellos con su descriptor que lo identifica como un punto Unico. El formato de
salida es:

(1 + Longitud del descriptor)
Numero de puntos
xyabcldes

xyabcldes

X, Y = posicion del punto caracteristico
a, b, c =[a b; b c] valores correspondientes a la orientacion del punto.
| = signo del laplaciano (-1 0 1)

des = descriptor
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3.7. RESULTADOS DEL ALGORITMO SURF

El primer caso se prueba con el par de imagenes estéreo que denominamos
anteriormente “tsukuba”. El resultado se puede observar en la Figura 41.

u!';;‘_;l--'“-_:_ S n"“jl_r"@@
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FIGURA 41 : "TSUKUBA" SELECCION DE PUNTOS HOMOLOGOS MEDIANTE SURF.

Podemos observar que la seleccién delos pares de puntos homologos la hace
de manera correcta para todos los pares. Ahora probaremos la seleccion de puntos
sobre éste mismo par de imagenes pero atendiendo solo a la capa del fondo para ver
los resultados que se obtienen.
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FIGURA 42 : "TSUKUBA CAPA DEL FONDO" SELECCION DE PUNTOS HOMOLOGOS
MEDIANTE SURF.

Comprobamos que los resultados son correctos, todos los emparejamientos
son satisfactorios. A continuacion probaremos para las otras tres capas restantes. La
correspondiente de la mesa y la camara de video, la capa del busto y la Ultima capa
gue corresponde con la lampara.
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FIGURA 43 : "TSUKUBA CAPA DE LA MESA" SELECCION DE PUNTOS HOMOLOGOS
MEDIANTE SURF.
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FIGURA 44 : "TSUKUBA CAPA DEL BUSTO" SELECCION DE PUNTOS HOMOLOGOS
MEDIANTE SURF.

N Vi iﬁ [a] TR e

; A\TRE Ljhl

| I"J___ .
— i

W=y

e ;_:'1.

A i

vl

FIGURA 45 : "TSUKUBA CAPA DE LA LAMPARA" SELECCION DE PUNTOS HOMOLOGOS
MEDIANTE SURF.

Podemos comprobar que salvo en la uUltima capa, la de la ldmpara, todos los
emparejamientos son correctos. Los problemas de la dltima capa se deben
principalmente a la profundidad a la que se encuentran éstos puntos. Recordemos
gue tras la seleccién de puntos mediante el algoritmo de SURF se le afiade un
descriptor a cada punto en el cual se refleja la informacion del entorno del punto en
cuestion. Es decir, cuando se selecciona un punto de la capa de la lampara se le
asigna un descriptor que tiene informacion de su entorno. Si éste punto esta cerca del
borde de la lampara se le asignara en el descriptor informacion referente a las capas
mas profundas, las que estén detras de la lampara. Fijémonos por ejemplo en el punto
superior de la lampara (Figura 46).

67



DETECCION AUTOMATICA DE PUNTOS HOMOLOGOS Capitulo 3

FIGURA 46 : AMPLIACION DE LA FIGURA 45

El punto superior pertenece a la capa de la lampara. Vemos que el punto esta
mal enlazado respecto a la ldmpara. Pero si este enlace lo vemos como un enlace de
la imagen del fondo podemos asegurar que es un buen emparejamiento. Esto pasa
por asociar al descriptor informacién de la vecindad del punto. En la imagen derecha
primero se selecciona el punto y luego se le asocia informacion de su contorno. Pero
el problema es que éste contorno es principalmente la capa mas profunda, la de los
libros. Por eso en la imagen izquierda el descriptor que mas se le parecera sera el que
corresponda a algun punto que esté en la capa de los libros, en vez de en la capa de
la lampara. Este error se produce por la diferencia de profundidad entre las dos capas
gue estamos tratando. Comprobamos que aunque ampliemos el nUmero de puntos
caracteristicos que encuentra la técnica de SURF, aunque el resultado mejore, no es
satisfactorio.

Thy ﬂua [ _ind | rLAJ

111

FIGURA 47 : "TSUKUBA CAPA DE LA LAMPARA CON MAYOR SELECCION DE PUNTOS
CARACTERISTICOS" SELECCION DE PUNTOS HOMOLOGOS MEDIANTE SURF.

Una posible solucion es trabajar con im&genes de mayor resolucion. Si
operamos con imagenes mayores el numero de puntos que detectara el algoritmo
SURF sera mayor, asi en la posterior comparacién de los correspondientes
descriptores se podran encontrar mejores emparejamientos. Para probar esta posible
solucion trabajaremos con el par estéreo que denominamos anteriormente como
“cartas”. Estas imagenes fueron tomadas con una resolucion inicial de 1920x1068 y
posteriormente se redujeron para evitar el coste computacional asociado al tamafio.
Probaremos primero con las imagenes reducidas para comprobar que se siguen
produciendo estos errores de correspondencia y posteriormente probaremos con las
imagenes originales para observar si se solucionan los problemas que acabamos de
ver.
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FIGURA 48 : "CARTAS, CAPA DE LA CARTA DE POKER, SELECCION DE PUNTOS
CARACTERISTICOS" SELECCION DE PUNTOS HOMOLOGOS MEDIANTE SURF.

La imagen de arriba corresponde con la camara izquierda y la de abajo con la
camara de la derecha. Parece que los emparejamientos son correctos pero Si
ampliamos la imagen observaremos que no todas las correspondencias son buenas.

i i Saced 1l g les]

FIGURA 49 : ERRORES DE EMPAREJAMIENTO EN EL PAR "CARTAS" PARA LA CAPA DE
LA CARTA DE POKER

Los errores no son del todo malos pero no son correctos. Si observamos la
Figura 50 podemos ver que ahi si que los emparejamientos son peores. Observar el
punto lateral izquierdo en ambas cartas.
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FIGURA 50 : ERRORES DE EMPAREJAMIENTO EN EL PAR "CARTAS" PARA LA CAPA DE
LA CARTA ESPANOLA

Probaremos ahora con las imagenes sin reducir. Podemos ver en la Figura 51
las ampliaciones de la capa de la carta de pdker para las imagenes originales del par
“cartas”.

FIGURA 51 : EMPAREJAMIENTOS CORRECTOS EN EL PAR "CARTAS" PARA LAS
IMAGENES ORIGINALES (CAPA DE LA CARTA DE POKER)

Podemos comprobar que todos los emparejamientos son perfectos. Si
comprobamos las siguientes capas observaremos que los resultados son 6ptimos.
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FIGURA 52 : EMPAREJAMIENTOS CORRECTOS EN EL PAR "CARTAS" PARA LAS
IMAGENES ORIGINALES (CAPA DE LA CARTA ESPANOLA)

FIGURA 53 : EMPAREJAMIENTOS CORRECTOS EN EL PAR "CARTAS" PARA LAS
IMAGENES ORIGINALES (CAPA DEL FONDO)
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3.8. CONCLUSIONES DEL ALGORITMO SURF

Tras observar los resultados del algoritmo SURF podemos concluir que se
ajusta perfectamente a las condiciones de uso que necesitamos. Puede seleccionar
puntos por capas sin necesidad de dividir la imagen en cuadrantes. La Unica salvedad
seria utilizar imadgenes con buena resolucién. Ademas el tiempo de ejecucidon en
comparacion con el algoritmo de Shi y Tomasi es minimo. Otra de las ventajas es la
invarianza ante cambios de escala y ante rotaciones. Estos requisitoS no son
necesarios para el desarrollo de nuestro proyecto pero debemos de tenerlos en cuenta
pues los pares de puntos correspondientes serdn seleccionados de manera mas
robusta. Por todo ello utilizaremos la técnica de SURF para establecer los pares de
puntos homologos.
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4. OBTENCION DE MAPAS
DE PROFUNDIDAD A PARTIR
DE DOS IMAGENES

4.1. ALGORITMO ESTUDIADO

Es éste cuarto capitulo se describira el algoritmo utilizado para la generacion
del mapa de profundidad de la escena grabada. Es un algoritmo cooperativo (o de
relajacion) que fue expuesto por C. Lawrence Zitnick, Takeo Kanade en 1999 [28].
También se caracteriza por la deteccion de puntos ocluidos.

Se eligié éste algoritmo por sencillez y por su no demasiado elevado coste
computacional. Los algoritmos basados en programacion dinamica o corte de grafos
requieren un gran coste computacional y son mas complejos de desarrollar.

A continuacién procedemos a describirlo.

4.1.1. ALGORITMO DE DISPARIDAD

Es un método basado en utilizacién de una ventana para detectar disparidades
mediante algun tipo de correlacion. El tamafio de dicha ventana no es una decisién
trivial, depende de la textura, formas, tamafios, etc. Para imagenes bien texturizadas
se puede aplicar un tamafio de ventana pequefio, si no es asi el tamafio de la ventana
lo deberiamos aumentar.

El algoritmo utilizado proporciona un mapa denso de la disparidad de la
escena, es decir, proporciona informacion de toda la escena de forma general (no
muestra la disparidad de un Unico par de puntos por ejemplo). Ademas detecta
explicitamente puntos ocluidos. Se deben asumir dos condiciones de funcionamiento:

Unicidad: Se define como que para cada punto de una imagen referencia existe
solamente un Unico punto correspondiente en la imagen posterior. La condicion de
unicidad se cumple siempre que en la escena no existan objetos semitransparentes
(varios puntos sobre la misma recta proyeccion generan un mismo punto imagen en el
sensor). Cuando no hay oclusion la relacion de correspondencia es bidireccional.
Mientras que si existe oclusion, hay puntos que no tienen correspondencias.
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Continuidad: Los puntos proyectados sobre la imagen pertenecen a las
superficies de los objetos de la escena. Estas superficies se asumen continuas
presentando discontinuidades Unicamente en la separacion de los objetos (principio de
cohesion de la materia). Esta continuidad de las superficies se traduce en una
continuidad en el mapa de profundidades. Como se ha visto, la profundidad y la
disparidad estan estrechamente relacionadas, por lo que esta restriccion se impone
como una continuidad de las disparidades en la escena. Esta condicién estéa ligada al
proceso de relajacion.

Como se introdujo anteriormente se usard el cubo de correlacion para
establecer las correspondencias entre los valores de disparidad y los puntos de las
imagenes. Cada valor del cubo representa la posicion de los puntos de la imagen de
referencia y su valor es el valor de disparidad respecto de la imagen posterior. Es
decir, si tenemos el punto (x1,yl) de la imagen de referencia, en la imagen posterior
tendremos el mismo punto en la coordenada (x2,y2) donde x2=x1+d1 (Se asumen
imagenes rectificadas). Asi en el cubo de correlacién deberiamos tener un valor alto
en la posicion (x1,y1,d1). Mostramos el cubo de correlacion o espacio de disparidad en

la Figura 54.
Jispmy—:‘ Columnas

Filas

FIGURA 54 : ESPACIO DE DISPARIDAD
El cubo de correlacion tiene 3 ejes:
Fila > r
Columna ->c
Fondo —>disparidad d

Asumimos que las imagenes han sido rectificadas (sin perder generalidad), asi
un elemento (r,c,d) se proyecta a la imagen izquierda como (r,c) y a la derecha como
(r,c+d).

Primeramente se establece un emparejamiento entre puntos mediante la
técnica de correlacion. Este primer paso es una primera aproximacién al mapa de
disparidad. A continuacion se utiliza una funcion de actualizacion que proporciona
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valores continuos y unicos. Para ello se establece algun promediado entre los valores
gque hay entre los puntos vecinos y los valores de inhibicién (veremos a continuacién
su significado) a través de lineas similares. A medida que el algoritmo converge se van
detectando los puntos ocluidos.

Para entender el algoritmo nos detendremos en la siguiente imagen.

] Current Element. (r, ¢, d)
B Inhibition Area, w7, ¢, &)
O Local Support Area, @{r, ¢, o)

Left Camera Right Camera

FIGURA 55 : ILUSTRACION DE LAS AREAS DE INHIBICION, Y DE SOPORTE DENTRO DEL
CUBO DE CORRELACION. PARA UN NUMERO DE FILA FI1JO.

Corresponde a una de las capas horizontales del cubo de correlacion, es decir,
para una fila determinada (por ejemplo r=rl). Asi el punto (cl,rl) del cubo de
correlacion, corresponde con la posicion en la imagen izquierda del pixel (x1,y1). Para
x1=cly yl=rl. El rango de d es el rango de disparidad que hayamos definido al inicio
del algoritmo. Segun éste ejemplo d=1 corresponde con la disparidad minima y d=14
se corresponde con la disparidad maxima. Que d=1 corresponda con la disparidad
minima no quiere decir que la disparidad minima sea 1. Puede ser por ejemplo 4 6 -2.
Lo que si importa es que el rango de d=1 hasta d=14 tiene el mismo tamafio que el
rango que va desde la disparidad minima a la maxima. Por ejemplo podriamos tener
configurado un rango de disparidades para éste ejemplo de -2 hasta 11 donde -2
corresponderia con la posicién en el cubo de correlacién de d=1y 11 seria d=14.

Volvemos a la Figura 55 y con la posicion de (rl1,cl). Los valores de d para esa
posicion corresponden con valores de emparejamiento para cada d. Por ejemplo el
valor de (rl1,cl1,d=1) corresponde con el valor de emparejar por correlacién el valor de
la imagen izquierda (x1,y1) con el valor de la imagen derecha (x1 - 2,y1) (manteniendo
el rango de ejemplo del parrafo anterior). Podemos ver que segln ese emparejamiento
el valor que le corresponde la punto (rl1,cl) es el que corresponde con d=8, es decir,
una disparidad de 5 (si mantenemos el mismo rango del parrafo anterior). Viendo los
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resultados respecto a las imagenes podemos decir que el punto de la imagen
izquierda (x1,yl) tiene su correspondiente punto en la imagen derecha a una
disparidad de 5 pixeles (x2=x1+d; para d=5).

Para los demas valores de d el resultado de emparejamiento debe ser menor
puesto que corresponderian con puntos distintos del elegido. Segun la condicion de
continuidad podemos asegurar que emparejamientos vecinos deben tener valores
parecidos de emparejamiento. Por ello todos los puntos que corresponden con el area
de inhibicion deben contener valores pequefios y los que pertenecen al area de
soporte (0 excitatoria) deben contener valores similares al del punto actual (r1,c1,d=8).
Idealmente el area de soporte solo corresponderia con dos puntos a cada lado de
punto actual, serian los vecinos reales. Pero como no se sabe de antemano estos
emparejamientos se determina como se muestra en el ejemplo. Lo Unico que se
descarta son los puntos que pertenecen al area de inhibiciobn que sabemos que son
emparejamientos incorrectos. Extendiendo el concepto de continuidad sobre las filas
debemos construir un area de soporte tridimensional, donde no se contara con las
areas de inhibicion de cada capa correspondiente a cada fila.

Continuamos con la explicacion del algoritmo.

L.(r,c,d) denota el valor del emparejamiento asignado al elemento (r,c,d) en la
iteracion n.

Como comentabamos anteriormente primeramente se debe establecer algun
tipo de correspondencia inicial entre los puntos de las dos imagenes. Esta
corresponde con L(r,c,d). Puede ser computado inicialmente de la siguiente manera:

Lo = 8(Imygpe (r,¢), Imyigne (r, ¢ + d)) Ec. 30

-

Donde & es una funcién de comparacion sobre las imagenes tal como la

correlacion normalizada, la suma absoluta de diferencias o la diferencia de cuadrados.
En nuestra implementacion se ha desarrollado la comparaciébn por correlacién
normalizada y también la comparacidén por suma absoluta de diferencias (SAD).

Este primer paso deberia de dar valores altos para puntos correspondientes,
pero debido a las oclusiones también pueden aparecer valores altos para
emparejamientos erréneos.

La siguiente presuncion implica que los emparejamientos vecinos tienen
valores similares. Para ello necesitamos escoger un tamafo de ventana que no es
sabido de antemano. Como comentabamos el area de soporte sera definida como un
espacio tridimensional:

Sy (r,c,d) es el valor de coste del area de soporte centrada en el punto (r,c,d).
Por ejemplo la suma de los valores de nuestra 3-D area local:
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S5,(rcd) = Lr+r,c+c,d+d")
(re’ anes Ec. 31

Donde & es nuestra area 3-D.

Ahora aplicamos la idea de puntos Unicos lo que implica que solo puede existir
un emparejamiento dentro del conjunto de elementos que proyectan a un mismo pixel
en una imagen. Este conjunto de pixeles es conocido como el area de inhibicion, tal y
como se muestra en la Figura 55 2>¢ . El area de inhibicién se puede entender como

el conjunto de puntos que se proyectan sobre el punto (x1,y1) de la imagen izquierda o
sobre el punto (x1+d,y1) de la imagen derecha. Debemaos calcular el valor del conjunto
de éstos puntos para el espacio tridimensional sobre el que se evalle el area de
soporte.

Rn(r,c,d) denota la cantidad de inhibicion que 35,.(r,c,d) recibe por los
elementos de @, (r,c, d):

S,lr,c,d) )E

R. (rcdl = (
"’ E':r\'n',cn'-',riff}Em L,(r",c",d")

Ec. 32

El exponente « controla la cantidad de inhibicibn en cada iteracion. Para
garantizar la unicidad el valor de @ debe ser mas grande que 1.

Puesto que hemos reducido los valores del area de soporte segun los valores
del area de inhibicién, se procede aumentar los posibles valores correctamente
emparejados mediante la primera iteracion que habiamos realizado: Lglr,c,d)

recordemos que tras esta iteracion los emparejamientos correctos deberian tener
valores altos. Asi obtenemos T,(r, ¢, d) que denota el valor condicionado de R, (r,c,d)

por Ly(r,c,d) :

T.(rc,d) = Lo(r, c,d) + R, (r,c.d) Ec. 33

Asi nuestra funcion de actualizacion es:

Salric,d) )
L (r,c,d) = Lylr, c,d) # 2
et ¢ El:rrr,crradrr:)e@ L,(r",c",d") Ec. 34
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4.1.2. DETECCION EXPLICITA DE AREAS OCLUIDAS

La detecciéon de puntos ocluidos es realizable imponiendo la restriccion de
unicidad que asumimos anteriormente. Debido a la condicion de unicidad los puntos
que tengan valores pequefios serdn ocluidos y estardn en &reas cercanas.
Observemos la Figura 56 para comprender los dos principales casos de puntos
ocluidos.

AN =

Left Right
Image Image Left Right

i ‘% é} Image Image %

s Non-occluded Surface
Occluded Surface
O False Match
Correct Match

FIGURA 56 : PRESENTACION DE LOS DOS PRINCIPALES CASOS REFERENTES A LAS
OCLUSIONES

En el ejemplo de la izquierda vemos como el punto q de la imagen de la
derecha le corresponde el punto P’ de la imagen izquierda. Pero observamos que el
punto P también se proyecta sobre el punto gq. Gracias a la condicién de unicidad, que
impusimos al ponderar el area de soporte mediante el area de inhibicion, lo normal es
gue el emparejamiento de g con P’ tenga un valor mayor y sea el seleccionado. El
enlace con P seria descartado y obtendria valores bajos. Al final el punto P’ seria
considerado un punto ocluido.

En el ejemplo de la derecha se muestra el ejemplo menos satisfactorio que se
puede dar. En éste caso el punto g de la imagen derecha no tiene correspondencia
con ninguno de la imagen izquierda, pero al proyectarse sobre él puntos de la imagen
izquierda que también son ocluidos (y por lo tanto no tendran emparejamientos con
valores altos) alguno de los enlaces entre este conjunto de puntos ser4 dado como
valido, en éste caso el punto P. Esto se debe a la presencia de dos zonas ocluidas en
cada camara donde las proyecciones de sus puntos se cruzan. Este caso seria
prudente evitarlo en la medida de lo posible.
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4.1.3. RESUMEN DEL ALGORITMO

1. Crear una matriz (r,c,d) :
a. R: altura de la imagen de referencia.
b.  C:anchura de laimagen de referencia.
C. D: rango de disparidades.
2. Crear Lo mediante la correlacion normalizada o la diferencia de cuadrados.

3. Ir calculando Ln con la férmula propuesta hasta la convergencia de los
valores de emparejamiento.

4. Para cada pixel (r,c) encontrar el maximo valor de (r,c,d).

5. Si el valor supera un umbral se clasifica como la disparidad del pixel dado. Si
no supera el umbral se clasifica como punto ocluido.

4.2. ANALISIS DE LOS RESULTADOS OBTENIDOS

El funcionamiento de este algoritmo necesita de unos parametros iniciales no
comunes a todas las imagenes. Las variables mas importantes son: el nimero de
iteraciones (N_Iteraciones), el valor maximo (d_Max) y minimo de disparidad (d_Min) ,
el valor del radio para la correlacidon en la primera iteracién (radio_Lo), el valor del
radio para las demas iteraciones (radio) y el valor de la profundidad en la busqueda de
las demés iteraciones (radio_D). Ademas se puede configurar la opcion de
correspondencia para que aplique la formula de la correlacion o la de suma absoluta
de diferencias SAD.

Los autores del algoritmo aconsejan ciertos valores en algunos de estos
pardmetros:

N_Iteraciones entre 5y 15
radio Loentre 1y 2
radioentre 1y 3

radio Digualal

Todos los mapas de profundidad mostrados son relativos a la imagen de la
derecha.

Las primeras pruebas las realizamos con el par de imagenes que
denominaremos “cartas” de tamafio 207x384. Estas imagenes estan tomadas por una
misma camara en dos instantes diferentes de tiempo y desplazadas.
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4\ Image Viewer - in _ |21 [ 4, Image Viewer - im_r

Bz @ 2 [k [® S 100 [v] Size: 384 % 207 Bz @ 7 |[h|® S 100

<] ' ' 2l [z ' ] 2l
. .Pixel info: (%, %) Intensity Dizsplay range: [0 555] i Pixe\ info: (X, ¥ Intensity Display rance; [0 255]

FIGURA 57 : LA IMAGEN IZQUIERDA CORRESPONDE CON LA FOTOGRAFIA DE LA
CAMARA IZQUIERDA Y LO MISMO PARA LA DERECHA.

Adjuntamos también el mapa de disparidad real del par estéreo asociado a la
imagen derecha. Dicho mapa esta realizado “a mano”.

FIGURA 58 : "CARTAS" MAPA DE DISPARIDAD REAL.

La primera prueba se hace con un rango de disparidad de d_min = 38 a
d_max= 70, el valor de los radios es radio_lo=2, radio = 3, radio_d =1. El nimero de
iteraciones es 1.Se usa la correlacion en vez de SAD.

& Ima ag View ! B expressi : ] 4\ Image Viewer - MATLAB expression ';.:-.._f

By @ 2 ([N [® S 100w ™ Size: 384 % 207 B @ 2 ||k |® S &M 100w | Size: 384 % 207

| ]l ' ]
3] E | B £
Pixelinfo: (X, %) Intensity Display range: [0,00 1,00] Pixelinfo: (X, ¥ Intensity Display range: [0,00 1,00]

FIGURA 59 : “CARTAS” ITERACIONES 1

La imagen de la izquierda corresponde con el mapa de profundidad. La imagen
de la derecha contiene los valores de los emparejamientos, servira para deducir que
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puntos son ocluidos o0 no. Si un emparejamiento tiene valor bajo (es negro) se puede
intuir que es un punto ocluido.

En el mapa de profundidad podemos ver como la zona correspondiente a la
carta de poker es la mas clara, eso quiere decir que es la mas cercana a la cAmara. Y
el fondo es lo mas oscuro, es decir lo mas lejano.

Ahora veremos que ocurre para 5 iteraciones manteniendo los demas
parametros igual.

4\ Image Viewer - MATLAB expression | o\ Image Viewer - MATLAB expressio = EES
a 2 | h|® E I 100y [se] Size: 354 x 207 8 7 ||k &G oo [w] Size: 354 % 207
I e T i - —Tal e — e il =
L |
; \ o
e
<] EI N | 31 (2] |
Pizelinfo: (X, ¥ Intensity Display range: [0,00 1,00] Pixelinfo: (X, %) Intensity Display range: [0,00 1,00]

FIGURA 60 : “CARTAS” ITERACIONES 5

Se observa como al aumentar el numero de iteraciones la definicion es mayor.
En la imagen de la derecha se observa como los puntos de la derecha del todo y los
de la derecha de las cartas estan oscuros. Eso nos va indicando las posibles partes
ocluidas.

Ahora vamos a incrementar el numero de iteraciones a 10, 20 y 40
manteniendo los demas paradmetros como estan.

& Image Viewer - MATLAB expressiar _ || o|EE] e Image Viewer - MATLAB expression g@
8 2 |[h|® & 00 ™ Size: 384 % 207 Bz @ 2 ||k & S 100 ™ Size: 384 % 207
sl e
[£] EX| £3) 2]
Pixel info: (4, %) Intensity Display range: [0,00 1,00] Pixel info: (%, Y] Intensity Display range: [0,00 1,00]

FIGURA 61 : "CARTAS" , N_ITERACIONES=10
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o\ Image Viewer - MATLAE expression 1) [ 4% Image Viewer - MATLAB expression g@
a2 (kR i"?fj 00% [l Size: 364 % 207 e ? | s Size: 384 % 207
1L | eci— —=1f Tl
= i ]
[&] E3 2 [2]
Pixelinfo: (X, ¥ Intensity Display ratge: [0,00 1,00] Pixelinfo: (X, %) Intensity Display range: [0,00 1,00]
FIGURA 62 : "CARTAS", N_ITERACIONES=20
@\ Image Viewer - MATLAB expression _ |21 | 9 image Yiewer - MATLAB expression Q@@
o2 k&R i"?'_mo% |3 Size: 384 ¥ 207 a 2 | k|® S 00 wl Size: 384 % 207
| I I I
£ [>] <l [E
[¥] Pixelinfa: (X, ) Intensity Display range: [0,00 1,00] Fixel infa: (X, %) Intensity Display range: [0,00 1,00]

FIGURA 63 : "CARTAS", N_ITERACIONES=40

Se observa como a partir de 10 iteraciones las diferencias no son muy
relevantes. Como nos recomiendan los autores un nimero entre 5y 15 de iteraciones
esta bien. Escogeremos el valor de 10 para las demas pruebas.

Como se comentaba anteriormente en la imagen de la derecha los valores mas
oscuros corresponden con los puntos ocluidos, los valores de la derecha de las cartas
y los de la derecha de la imagen.

Ahora probaremos a reducir el radio de busqueda a radio_lo = 1, radio = 2 y
radio_d = 1. Con 10 iteraciones y usando correlacion.
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4 Image Yiewer - MATLAB expression
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FIGURA 64 : "CARTAS", CON RADIO_LO =1, RADIO =2, RADIO_D=1, ITERACIONES=10

En comparacion con la Figura 61 se observan algunos errores mas en la
imagen que muestra la profundidad de la escena.

Probaremos a usar el método SAD con los parametros de la Figura 61 que a la
vista son los mejores resultados obtenidos.

B s Viewn

. EE a 2 \@\@\ {"5' 100

¢

Pixelinfo: (%, %) Intensity

all| J 4\ Image Yiewer - MATLAB expression

Size: 384 x 207
A

™|
&)
Dizplay range: [0,00 1,00]

& 2 |[h[® S 00w ™ Size: 384 % 207

||

feal

J 0

Pixel info: (¢, %) Intensity

[2]
Dizplay range: [0,00 1,00]

FIGURA 65 : "CARTAS", CON LA TECNICA DE SAD

Observamos que el resultado es bastante satisfactorio.

Ahora haremos las pruebas sobre el par de imagenes llamado “tsukuba”. Son
un par de imagenes estéreo extraidas de internet de 288x384. Tienen muchas

profundidades no diferenciadas claramente.
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ﬂ Image Yiewer - im_| | I\;‘ @« Image Viewer - im_r Y
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FIGURA 66 : "TSUKUBA" IMAGEN IZQUIERDA E IMAGEN DERECHA

Adjuntamos también el mapa de disparidad real asociado a la imagen
izquierda.

FIGURA 67 : "TSUKUBA" MAPA DE PROFUNDIDAD ASOCIADO A LA IMAGEN IZQUIERDA

Empezaremos las pruebas con los pardmetros radio_lo=2, radio = 3, radio_d =
1, iteraciones = 10.

El rango de disparidad estimado es de d_min =0, d_max=20.
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4 Image Viewer - MATLAB expression L_'EI'L:&.J 4 Image Viewer - MATLAB expression ' L:Jm
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FIGURA 68 : “TSUKUBA” ITERACIONES 10.

Se observan como la primera capa es la que corresponde con la ldmpara, la
siguiente con el busto y después la mesa y la camara de video hasta la ultima capa

gue es el fondo. En la imagen de la derecha se observa también los posibles puntos
ocluidos marcados como puntos oscuros.

Vamos a probar con la técnica de SAD y los mismos parametros.

&\ Image Viewer - MATLAB expression (= ||:|_:|‘§§J F@Im’ Viewer - MATLAB 'éx'pfﬁé'sﬁﬁ" L:JW
@ 2 [|& @ T 100% vl Size: 384 % 288 a 2 ||k |@ E & 100 vl Size: 384 x 268
B [a] = == : &
Il .| ||
< £ [

Pixel info: (X, %) Irtensity Disblay range: [0,00 1,00] H Fixel info: (%, %) Intensity Disblay range: [0,00 1,00]

FIGURA 69 : “TSUKUBA” CON SAD.

Como puede apreciarse esta vez la técnica de SAD no ha funcionado muy
bien.

Como ultima prueba con éste par estéreo utilizaremos la técnica de correlacion

pero disminuyendo el radio a radio_lo= 1, radio=2, radio_d =1. Seguimos con 10
iteraciones.
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FIGURA 70 : “TSUKUBA” RADIO_LO= 1, RADIO=2, RADIO_D =1

Observamos que tampoco mejoran los resultados. Se podria pensar que aumentando

el nimero de iteraciones mejoraria el resultado. Probamos incrementando las
iteraciones hasta 15.

— —— = —
& Image Viewer - MATLAB expression (1] | #X Image Viewer - MATLAB expression M=%
a 2 [|h|® E I 100 v Size: 384 x 268 & 7 [k |G ELA 00w s Size: 354 x 288
. — T v g Y ey - v}
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L vl - |}
% (2] [l 2]
[ Pixel infa: 0, ) Intensity Display range: [0,00 1,00] Fixel infa: (X, ) Intensity Display range: [0,00 1,00]

FIGURA 71 : “TSUKUBA” RADIO_LO= 1, RADIO=2, RADIO_D =1, ITERACIONES 15

Como puede verse el resultado sigue sin mejorar.

Probaremos ahora con un par estéreo que tiene una sola profundidad llamado
“zizou” de 214x384.
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FIGURA 72 : PAR ESTEREO “ZIZOU”

El rango de disparidades es d_min= 20 hasta d_max= 48. Con los pardmetros
de radio_lo=2, radio=3, radio_d=1y 10 iteraciones.

M= = [a@x Image Viewer - MATLAB expression M=%
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FIGURA 73 : “ZIZOU” ITERACIONES 10.

Observamos que con los pardmetros escogidos los resultados son bastante
satisfactorios. Vamos a probar ahora los efectos de escoger mal el rango de
disparidad. Probamos ahora con d_min=25y d_max=45.

4\ Image Viewer - MATLAB expression Q.@ e& mage Viewer - MATLAB expression (=%
EEa 2 || h® &0 : Size: 384 % 214
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FIGURA 74 : “ZIZOU” RANGO MENOR DE DISPARIDAD

Vemos que el resultado es inaceptable, no se distingue casi ni la figura. Si
observamos la imagen de la derecha podemos ver que la mayoria de los
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emparejamientos del fondo estan oscuros lo que quiere decir que no se han
emparejado bien o que podrian ser puntos ocluidos. Esto es debido a la reduccién del
rango de disparidad. Comprobaremos que si ampliamos el rango mas de lo debido el
resultado puede empeorar, pero si lo hace no es tan negativo como si lo reducimos.
Establecemos d_min=15y d_max=55.
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FIGURA 75 : “ZIZOU” RANGO MAYOR DE DISPARIDAD

4.3. CONCLUSIONES

Tras observar los resultados y el funcionamiento del algoritmo lo primero que
cabe destacar es el elevado numero de parametros que se le deben configurar
inicialmente. Esto seria un inconveniente si el proposito fuese hallar un algoritmo
Optimo para hallar los mapas de profundidad de una escena dada de manera
automatica. Pero el fin del proyecto no es ese. Este es un paso intermedio que se
puede optimizar pero que de forma general se puede decir que funciona.

Dentro de la configuracion de los parametros los més importantes a priori son
el rango de disparidad sobre el que se buscaran las posibles correspondencias. Los
pardmetros d_min y d_max. Si se escoge un rango diferente al que corresponde la
escena los resultados no son satisfactorios, como puede verse en la Figura 74. En
caso de duda lo mejor es que el rango sea grande pero que abarque siempre el rango
real de disparidad de la escena. Asi los resultados no serdn tan negativos, ver Figura
75. Para poder seleccionar el rango lo que se debe hacer es observar el par de
imagenes estéreo y fijarse primero en la capa mas profunda (la mas alejada).
Escogemos un punto que podamos luego identificar en la otra imagen y comparamos
la distancia en pixeles que hay entre los dos puntos. Ese seria el valor maximo que se
le deberia de dar al pardmetro d_min. Para establecer el valor de d_max se deberia
hacer lo contrario pero con un punto que esté en la capa menos profunda (la mas
cercana). Se compararian dos puntos homadlogos que estén en la capa mas cercana a
la camara, se observa su disparidad y ese seria el valor minimo que deberia tener el
pardmetro d_max. Ese seria el rango minimo aceptable, si vemos que los resultados
no son buenos podemos ampliarlo pero tampoco excederse.
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Otro de los parametros es el numero de iteraciones. Como hemos comprobado
desde la Figura 59 hasta la Figura 63 a partir de 10 (0 15 como recomiendan los
autores) los resultados pueden mejorar pero no se aprecia casi la mejoria. Por eso
podemos establecer este parametro como fijo igualandolo a 10 que en nuestros
resultados ha funcionado muy bien.

Los tres parametros siguientes son los que corresponden con el radio de
basqueda, radio_lo, radio y radio_d. Los autores nos recomiendan los valores entre
1,2,1 y 2,3,1 respectivamente. Como se observa en la Figura 68 y Figura 70 los
resultados son mejores ampliando el rango pero no varian demasiado. Por ello se
podrian escoger inicialmente los valores de radio_lo=1, radio=2 y radio_d=1 y ejecutar
el algoritmo. Si vemos que necesitamos mejores resultados procedemos a ampliar el
radio a los valores maximos recomendados.

Como ultimo parametro configurable tenemos la posibilidad de elegir el método
de busqueda de correspondencias, mediante SAD o por correlacion normalizada.
Hemos visto en la Figura 61 y Figura 65 que aplicar SAD o la correlacion normalizada
no es demasiado determinante. Cambian un poco los resultados pero no son
negativos con ningun método. El problema ha venido con la Figura 68 y Figura 69. En
este par de ejemplos se puede observar como utilizar SAD empeora los resultados.
Esto puede explicarse porque el par estéreo “tsukuba” tiene muchas profundidades,
por ello tiene muchos puntos ocluidos y ademas no esta demasiado texturizada. Asi el
método de SAD no sirve tanto para comparar los puntos como el método de
correlacion.

Por ultimo debemos observar que ni los mejores resultados que hemos
obtenido son 6ptimos. Nos alejamos bastante de los mapas de profundidad reales.
Esto nos lleva a pensar que cuando separemos las imagenes por capas tendremos
problemas. Tendremos capas que les hayamos asignado puntos que no le pertenecen
y por consiguiente tendremos capas que le falten puntos propios. Cuando apliquemos
las homografias por capas, estaremos asumiendo que la matriz H de cada capa
engloba todos los desplazamientos (disparidades) de cada capa en concreto. En otras
palabras, se asume que todos los puntos de una misma capa estan en la misma
profundidad. Por ello si aplicamos la transformacion H a cada capa, tendremos puntos
gue no estaran bien transformados debido a que no pertenecen a una de las capas.
Tendremos que ver que pasa con esos puntos y como se podria solucionar.
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5. AJUSTE DE PERSPECTIVA
A PARTIR DE DOS
IMAGENES DE UNA ESCENA
CON PROFUNDIDAD

5.1. PRESENTACION DE LOS METODOS ADOPTADOS Y DE
LOS POSIBLES PROBLEMAS ASOCIADOS

El objetivo de esta tercera parte del proyecto consiste en mostrar los resultados
gque se obtienen al realizar el proceso homografico sobre imagenes que tienen varias
profundidades.

Este proceso sobre imagenes planas (que no tienen ninguna profundidad) esta
bastante desarrollado y tiene una solucion bien conocida y satisfactoria. Los
inconvenientes que presenta el hacer homografias sobre imagenes con varias
profundidades son varios. Por ejemplo el echo de tener dos imagenes estéreo de una
escena con varias profundidades implica que habra puntos en una imagen que no
podamos ver en la otra y viceversa. Estos puntos como mencionamos anteriormente
los llamaremos puntos ocluidos. Otro ejemplo seria también la condicién de brillo de
los objetos, segun se refleje la luz del objeto en el objetivo de las dos cdmaras se
tendran diferencias de color, contraste o apariencia. Por ello se entiende, antes de
empezar a obtener resultados, que no se va ha encontrar una solucion optima.

Los pasos a seguir para poder hallar las homografias serian podemos verlos en
Figura 76.

Partimos inicialmente de las dos imagenes estéreo y de la imagen de
disparidad referente a la imagen de la derecha.

90



REALIZAR HOMOGRAFIAS A PARTIR DE DOS IMAGENES DE UNA

ESCENA DE VARIAS PROFUNDIDADES Capitulo 5

FRIMER PASO

Separar la imagen de la derecha en n capas (n profundidades) para poder hallar las homografias (H) de cada capa
conla imagenizquierda.

SEGUNDO PASO

|¢

Generar una secuencia de imagenes alternando las dos imagenes estéreo para crear un video y poder asi
comprobar mejor los resultados.

TERCER PASO

|¢

Seleccionar los pares de puntos homélogos entre cada capa de la imagen derecha v la imagenizguierda.

CUARTO PASO

|¢

Aplicar el algoritmo DLT para hallar las hmografias (H) por capas y fusionar los resultados consiguiendo el video
final.

FIGURA 76 : ESQUEMA DE NUESTRO ALGORITMO

Tras la esta breve descripcion empezaremos a explicar detenidamente cada
paso.

5.2. IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO

5.2.1. PRIMER PASO: EXTRACCION DE CAPAS: TECNICAS DE MEAN-
SHIFT

En este primer apartado se parte inicialmente de tres imagenes: la imagen de
la camara izquierda, la imagen de la camara derecha y el mapa de profundidad relativo
a una de las dos imagenes anteriores, en nuestro caso a la imagen de la derecha.

En resumen el procedimiento seria extraer n capas de la imagen de
profundidad y posteriormente obtener esas mismas capas pero de la imagen real a la
gue corresponda dicho mapa de profundidad.

La primera pregunta que se debe abordar es ¢como extraigo n capadas de la
imagen de profundidad?
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Para ello debemos fijarnos en el histograma de dicha imagen. Estas imagenes
en la generalidad lo que muestran es la profundidad de la escena mediante una escala
de grises. Mas menos para unos mismos puntos de una misma profundidad se les
suele asociar un mismo valor (o uno cercano) de la escala de grises. Ademas entre
una profundidad y otra también podemos observar que habria un pequefio salto entre
los valores de la escala en los que encontrariamos dichas profundidades. Por ello
podemos también asumir que los histogramas que extraigamos de estas imagenes
van a tener una forma de picos y valles. La siguiente imagen muestra un ejemplo de lo
explicado anteriormente.

o) || - Figure 1
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FIGURA 77 : “TSUKUBA” HISTOGRAMA DEL MAPA DE DISPARIDAD OBTENIDO EN EL
CAPITULO DE DISPARIDAD.

En la imagen de la izquierda se observa la escena real. La imagen del medio
muestra el mapa de disparidad (o profundidad) hallado anteriormente. La imagen de
la derecha corresponde al histograma de la imagen de profundidad, se pueden
observar los picos y valles descritos anteriormente.

Visto esto, lo primero que se nos ocurrié hacer fue establecer unos umbrales
para separar el histograma en n partes, cada parte seria una de las capas. La forma
de obtener las capas de la imagen de profundidad a partir de los umbrales seria trivial:
los pixeles de dicha imagen que estén entre los umbrales iy j estarian enla capai_jy
no podrian estar en otra distinta. El resultado de la superposicion de todas las capas
seria la imagen de profundidad. (La nomenclatura es solo un ejemplo para entender el
concepto).

La seleccion de estos umbrales inicialmente fue de manera uniforme. Mas
concretamente el procedimiento fue dividir el histograma en n trozos para obtener un
paso y con ese paso obtener los umbrales y con ello las n capas de la imagen. El
resultado como puede observarse en la siguiente imagen no era del todo bueno (n =
#capas = 3).
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FIGURA 78 : EXTRACCION DE CAPAS. PRIMER INTENTO.

El problema era que al seleccionar automaticamente un paso, este podia cortar
al histograma justamente por ejemplo en un pico y asi cortar una misma profundidad.
Esto conllevaria tener en dos capas diferentes puntos de una misma profundidad.

Una opcion seria establecer los umbrales de forma manual pero eso resulta
inaceptable, asi que debia escoger otro método de extraccién de umbrales.

Observando el histograma el planteamiento seria, ¢en qué puntos debia
establecer los umbrales si lo hiciese de forma manual? Evidentemente los mejores
lugares para establecer los umbrales eran los valles, debido a que los picos
representan alta concentracion de puntos en un determinado rango de la escala de
grises, es decir, los picos serian las capas que tenemos que separar.

A primera vista la manera mas eficiente de extraer picos y valles seria
aplicando el concepto de la derivada. Si aplicamos la derivada al histograma solo
tendriamos que mirar que valores son igual a cero y extraer los que correspondan a
los valles.

El principal problema es que como el histograma es discreto , dentro de un
mismo pico pueden existir altibajos en los valores y la derivada tendria muchos cruces
por cero, y no podriamos saber cuales son picos, valles o simples altibajos.

La solucion planteada es obtener la curva envolvente del histograma con un
tamafio de ventana configurable. Hallada la envolvente se presenta otro problema.
Debido también a que la envolvente sigue siendo discreta si aplicasemos la derivada
el resultado no tendria por que tener algun valor igual a cero. Es seguro que algin
cambio de positivo a negativo y viceversa tendra pero que haya algun valor igual a
cero no. Por ello en vez de aplicar la derivada se ha desarrollado un algoritmo que
detecta los maximos de toda la envolvente.
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El algoritmo en si es sencillo, va cogiendo las muestras de la envolvente y
considera que una muestra es un maximo si la anterior y la posterior son menores que
la dada.

Con ello se extraen los mayores picos, tantos como capas y se divide el
historial entre los puntos intermedios entre picos.

Obtenidos ya las diferentes partes en las que queda dividido el histograma el
siguiente paso seria obtener la posicion de los puntos que pertenecen a cada capa.
Esto es, se deben localizar en la imagen de disparidad y posteriormente en la imagen
real los pixeles que pertenecen a una capa determinada. Para ello solamente es
necesario comprobar entre que umbrales se encuentra el pixel en cuestion y
asignarselo a la capa que corresponda.

El resultado de este proceso se puede observar en la siguiente figura:
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FIGURA 79 : EXTRACCION DE CAPAS. SEGUNDO INTENTO.

La imagen de la derecha representa la extraccion de las n capas (n = 3) Para
los umbrales escogidos de manera automatica. La imagen de la izquierda representa
las 3 capas de la imagen real que se corresponde con la imagen de disparidad. Se
aprecia que la extraccion de las capas respecto al intento anterior (Figura 78) es mas
Optima. Se puede considerar un buen resultado.

En este punto también se obtienen unas mascaras correspondientes a las
capas seleccionadas que se utilizaran posteriormente. Para el descarte de puntos que
no pertenezcan a una capa determinada.
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5.2.1.1. TECNICA DE MEAN-SHIFT

El método explicado anteriormente es de alguna forma un método casero para
extraer las capas del histograma. Asi que para apoyar el proyecto sobre un algoritmo
contrastado decidimos probar la técnica de mean-shift.

La idea es la siguiente. Entre las muchas aplicaciones que tiene esta técnica
una de ellas es la segmentacion. El funcionamiento es sencillo de explicar, no se
entrara en el proceso matematico asociado. La técnica de Mean-Shift establece
primeramente una ventana de promediado. Esta ventana se va corriendo por el
histograma (para una dimensién por ejemplo) o por la imagen (para dos dimensiones)
y va obteniendo las medias centradas en cada punto. Para hacernos una mejor idea
pensemos so6lo en un histograma. La ventana se va corriendo de izquierda a derecha.
Primeramente las medias calculadas se iran incrementando pues empezaremos por
valores pequefios hasta llegar a los picos del histograma. Una vez llegue a un pico el
valor medio de la ventana ira aumentado a menor ritmo hasta que se iguale de un
punto a otro y a partir de ahi comience a descender su valor. Es entonces cuando al
punto en el que la media estd igualada se le sefiala como un pico. Si se sigue
corriendo la ventana ocurrira el efecto contrario. El valor de las medias calculadas
dejara de descender, se igualara en algun punto y empezaran a aumentar. Ese punto
donde la media se iguala se considerard un valle. Si hacemos esto por todo el
histograma obtendremos de forma sencilla los picos y valles que buscabamos.

Asi para una imagen general, si segmentamos su correspondiente imagen de
disparidad y extraemos el valor de cada capa de la escala de grises, ya tendriamos
nuestros umbrales y ya podriamos separar la imagen original en n capas. Esta técnica
hace esta segmentacion de forma automética Unicamente pasandole como
argumentos la sefial y el ancho de banda de la ventana de convergencia.

El procedimiento es sencillo. Se establece un rango creciente de anchos de
banda y se va lanzando el algoritmo con cada nuevo ancho de banda (tamafio de la
ventana). Asi cuando el nimero de capas que devuelva se repita durante un numero
establecido de veces (nueve en nuestro caso por establecer un valor de forma
empirica. Se puede configurar seglin creamos conveniente) se asume gque ese humero
es el numero real de capas de la imagen. De esta manera automatizamos el algoritmo
ya que el Unico pardmetro que necesita es la sefial en cuestion.

Ademaés tras la ejecucion de este algoritmo obtenemos un parametro que nos
indica el cluster (o capa) a la que pertenece cada punto. Sélo tenemos que construir
las mascaras a partir de este parametro y posteriormente aplicar las méscaras a la
imagen real para obtener las capas reales.

El resultado de aplicar este algoritmo sobre las mismas imagenes que
estabamos probando se muestra en la Figura 80.
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FIGURA 80 : EXTRACCION DE N CAPAS MEDIANTE MEAN-SHIFT

La principal diferencia sobre nuestro método es la extraccion de una cuarta
capa (la que represente la mesa y los botes).

5.2.2. SEGUNDO PASO: GENERAR UNA SECUENCIA DE IMAGENES
ALTERNADAS

En este segundo apartado se parte inicialmente de 2 imagenes: la imagen de la
camara izquierda, la imagen de la camara derecha.

Utilizando esas dos imagenes se genera una secuencia de n imagenes (con n=
50 valdria) El procedimiento es bastante sencillo y no merece la pena explicarlo.
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5.2.3. TERCER PASO: SELECCION DE PUNTOS HOMOLOGOS DE
FORMA AUTOMATICA: TECNICAS DE SURF

En este tercer apartado se parte inicialmente de 2 imagenes: la imagen de la
cadmara izquierda, la imagen de la camara derecha. Ademas de las 3 capas de la
imagen real correspondiente con la imagen derecha, obtenidas anteriormente en el
primer paso.

El objetivo es escoger pares de puntos homoélogos para cada capa y asi
posteriormente poder realizar la homografia por capas. Para escoger los puntos se
comparan la imagen de la izquierda con cada una de las capas (las capas
seleccionadas corresponden a la imagen de la derecha) y se van seleccionando los
pares de puntos homélogos.

Llegados a este punto tenemos dos formas de escoger estos pares de puntos.
La primera es la expuesta en la primera parte del proyecto. Es decir usar el algoritmo
de Shi y Tomasi para la deteccion de puntos caracteristicos y posteriormente
buscarlos en la otra imagen por correlacion. La segunda opcion y siempre segura es
usar la herramienta de matlab cpselect para seleccionar de manera manual los pares
de puntos que deseemos. EIl inconveniente de esta segunda opcidon es la no
automatizacion de los pasos. Por ello elegimos la opcion desarrollada en la primera
fase del proyecto.

Se deben seleccionar 9 pares de puntos homadlogos por capa. En la seleccion
de estos puntos se debe intentar que todos estén en la misma profundidad real. Esto
quiere decir que como los mapas de disparidad no son exactos las capas de
profundidad no son tan precisas como se desearia. Esto puede llevar a escoger dos
pares de puntos homélogos en una misma capa y que nho estén en la misma
profundidad. En otras palabras, todos los puntos de una misma capa no tienen porque
estar en la misma profundidad, de hecho lo normal es que no estén, se interpreta que
mas 0 menos si pertenecen a la misma profundidad pero no es asi.

La explicacién de tener que escoger 9 pares de puntos en parte es por esta
diferencia de profundidades. Ya que la homografia si fuese perfecta necesitaria 4
pares de puntos pero como los pares de puntos no pertenecen todos a la misma
profundidad, cuantos mas pares tengamos la homografia se ajustara mejor a la capa
seleccionada. Como se comentd en el capitulo referente a la extraccion de puntos
homologos consideramos el nimero de nueve pares de puntos correspondientes la
mejor opcion debido a la cuadriculacion de la imagen de referencia.

El procedimiento desarrollado en la primera parte del proyecto por el cual se
seleccionaba 9 pares de puntos homologos entre dos imagenes estéreo tiene algunos
inconvenientes. Se necesitaban una serie de requisitos que en este caso no se
cumplen. Por ejemplo segun ese procedimiento se dividia la imagen en 9 nueve
cuadrantes y se extraia nueve pares de puntos, uno por cuadrante. En este caso los
pares de imagenes son la imagen de la izquierda y cada una de las capas. Una capa
no tiene porque tener pixeles validos en los nueve cuadrantes, por ejemplo puede
tener 4 cuadrantes vacios o con pixeles pero minimamente distinguibles en las dos
iméagenes. Por ello no se puede aplicar este método para imagenes con varias
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profundidades. Sin embrago la disposicion del método es perfecta para imagenes
planas.

Por este motivo se pensd en utilizar otro método muy utilizado en la deteccion
de puntos caracteristicos. La técnica se conoce como SURF y ya la describimos en el
capitulo referente a la seleccion de puntos homdlogos.

El procedimiento es el siguiente. Se aplica el algoritmo se SURF a la imagen
derecha aumentando el umbral de forma que tengamos una serie no muy elevada de
puntos caracteristicos, tendriamos los mas robustos. Posteriormente aplicariamos el
mismo algoritmo sobre la segunda imagen (la imagen de la izquierda) y obtendriamos
una serie de puntos caracteristicos pero sobre ésta imagen. A continuacion
aplicariamos las méscaras a la imagen derecha para separarla en capas y tener cada
capa con una serie de puntos caracteristicos marcados. Gracias al descriptor podemos
ir comparando parejas de puntos y ver la semejanza entre sus descriptores. Por
ejemplo, tenemos los puntos de la primera capa de la imagen de la derecha y
queremos ver cuales son sus correspondientes en la imagen de la izquierda.
Aplicamos el algoritmo sobre la imagen derecha, extraemos la capa primera y
obtenemos 9 puntos. Luego aplicamos el algoritmo sobre la imagen izquierda
manejando el umbral para obtener mas puntos caracteristicos que en la imagen
derecha. Posteriormente mediante un método que compare distancias, por ejemplo la
distancia euclidea vamos comparando los descriptores de los puntos de la capa con
los descriptores de la imagen izquierda. Y vamos estableciendo los emparejamientos
segun la semejanza de estos descriptores.

Tras la ejecucion de este método obtendriamos nueve pares de puntos
homologos por cada capa. Ademas de otros nueve pares de puntos homologos que
corresponderian al emparejamiento de la imagen derecha e izquierda sin tener en
cuenta las capas. Es decir como si fuesen imagenes planas, para comparar
posteriormente los resultados.

5.2.4. PARTE 4: APLICACION DE LAS HOMOGRAFIAS POR CAPAS Y
POSTERIOR RECONSTRUCCION DE LA SECUENCIA

En este cuarto apartado se parte inicialmente de la secuencia generada en el
segundo paso, de los emparejamientos de puntos homdlogos hallados en el tercer
paso y de las capas y mascaras halladas en el primer paso.

El funcionamiento en este paso se basaria en hallar las matrices H relativas a
las parejas de imagenes formadas por cada capa y la imagen de la izquierda. Asi
tendriamos n matrices de trasformacion, una por cada capa. Para obtener estas
matrices lo Unico que tenemos que hacer es aplicar el algoritmo DLT detallado en el
apéndice 1.

Como sabemos esta matriz H es una funcion entre dos imagenes que trasporta
la posicidén de los pixeles de una imagen (la izquierda por ejemplo) a la posicion que
ocuparian en la otra imagen (la derecha por ejemplo). Es decir, el pixel (1,1) de la

98



REALIZAR HOMOGRAFIAS A PARTIR DE DOS IMAGENES DE UNA

ESCENA DE VARIAS PROFUNDIDADES CRIEmE =

imagen de la izquierda mediante la funcion H se podria trasladar al pixel (3,4) de la
imagen derecha, por ejemplo. Y asi con todos los pixeles de la imagen izquierda. De la
misma manera y una vez aplicada la matriz H y obtenido el valor (3,4), se podria decir
que el valor que va a tomar el pixel (1,1) de la imagen izquierda va a ser el (3,4) de la
imagen derecha. Asi podemos obtener la homografia relativa a la imagen derecha o a
la imagen izquierda.

En nuestro caso hemos optado por hallar la matriz H que nos de los
desplazamientos de los pixeles de la imagen de la derecha. Es decir en este caso el
ejemplo podria ser:

El pixel (5,5) de la imagen de la derecha debe tener el valor que tenga el pixel
de la posicion (3,2) de la imagen de la izquierda (Si la matriz H fuese la misma que en
el ejemplo anterior).

Si hacemos esta operacion para cada pixel desde el (1,1) hasta el (h,w) (siendo
hy w el alto y ancho de la imagen) obtendriamos otra matriz bidimensional de hxw en
la que tendriamos los desplazamientos de los pixeles de la imagen de la derecha. En
la cual el valor en la posicion (5,5) seria (3,2). Con lo cual para hallar la imagen
homogréafica derecha lo que tenemos que hacer es ir cogiendo los valores de los
pixeles de la imagen izquierda segun esa matriz bidimensional a la que nombraremos
como transformacion proyectiva.

Uno de los problemas en este punto es que los valores de la trasformacion
proyectiva no suelen ser valores enteros y por lo tanto no pueden designar la posicion
de un pixel en concreto. Por ejemplo el valor de la transformacion del pixel (5,5) no
tiene porque ser (3,2), podria ser por ejemplo (3,456 , 2,198) y como es légico no
podriamos hallar el valor que deberia ir en el pixel (5,5) puesto que seria el valor de la
imagen de la izquierda correspondiente al pixel (3,456 , 2,198) el cual no existe. Por
ello se hace uso de la funcidn de interpolaciéon en dos dimensiones. Asi podemos
aproximar el valor que tendria la imagen izquierda en el valor (3,456, 2,198) y poder
dar un valor al pixel (5,5) en la imagen derecha.

Este proceso se debe realizar para las n capas. Con ello obtendriamos para
cada capa su correspondiente transformacién en la perspectiva de la imagen derecha.
El siguiente paso seria superponer estas imagenes para formar el resultado final de la
homografia. Para superponer los resultados utilizamos las mascaras de cada capa.
Aplicamos cada mascara a su capa correspondiente y luego se suman todas.

Para ver el resultado con una visidbn mejor realizamos todos estos pasos para
cada pareja de imagenes de la secuencia hallada en el apartado 2.

El resultado final son tres videos: el primero corresponde a la secuencia de
imagenes izquierda y derecha alternadamente sin aplicarles ningun tipo de correccion,
en el segundo video la operacién que se realiza sobre la imagen izquierda es una
homografia general (como si la escena no tuviese profundidad), y en el tercer video se
presenta el resultado final de nuestro algoritmo.
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5.3. RESULTADOS OBTENIDOS Y EXPLICACION DE LOS
PROBLEMAS RESULTANTES.

En éste apartado iremos mostrando los distintos resultados obtenidos e
intentando explicar algunos de los problemas que se aprecian en cada resultado. Asi
iremos mejorando los resultados obtenidos hasta llegar a una solucién bastante
aceptable. Para ver el funcionamiento global, para cada par de imagenes se mostraran
la extraccion de capas, la seleccion de puntos que se ha hecho y el resultado final.
Para poder apreciar el resultado final lo mejor es ver el video resultante. En éste
documento por motivos obvios se mostrara el resultado Unicamente presentado la
imagen derecha y la transformacion de la imagen izquierda.

Primeramente empezaremos con el par estéreo “cartas”, inicialmente y por
coste computacional trabajamos con las imagenes reducidas para observar el
resultado. Recordemos que el algoritmo de SURF tenia algunos errores en la
seleccion de puntos para imagenes reducidas y con mucha profundidad. Podemos ver
el resultado en las siguientes figuras.
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FIGURA 81 : EXTRACCION DE CAPAS PARA EL PAR ESTEREO "CARTAS" DE TAMARO
REDUCIDO.
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Para la extraccion de las capas se ha usado el mapa de disparidad hallado en
el apartado de disparidad referente al par “cartas” (Figura 61). La seleccién de puntos
mediante SURF para éste par se muestra a continuacion.

i
FIGURA 82 : "CARTAS" REDUCIDAS. SELECCION DE PUNTOS MEDIANTE SURF. LA

IMAGEN SUPERIOR CORRESPONDE CON LA CAMARA IZQUIERDA Y LA INFERIOR CON
LA DERECHA.

Podemos observar que la seleccion se ha hecho para las tres capas.
Recordamos que en las capas mas cercanas a camara se producen algunos fallos en
la deteccion de los pares de puntos homoélogos. En las siguientes figuras se muestra el
resultado de la fusion final. Para poder apreciar mejor los resultados se adjuntan las
imagenes por separado de forma secuencial. Primero la imagen real de la camara
derecha. Segundo la imagen real de la camara izquierda. Tercero el resultado de
aplicar una homografia general a la imagen izquierda. Y cuarto el resultado final de
nuestro algoritmo tras fusionar los resultados obtenidos al realizar las homografias por
capas.
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FIGURA 84 : "CARTAS" REDUCIDAS. IMAGEN IZQUIERDA REAL
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FIGURA 85 : "CARTAS" REDUCIDAS. IMAGEN RECONSTRUIDA SIN CAPAS
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FIGURA 86 : "CARTAS" REDUCIDAS. IMAGEN RECONSTRUIDA CON CAPAS

El primer problema que se observa son las réplicas de puntos que aparecen en
distintas capas. Tras analizar dicho problema llegamos a la conclusion de que al
aplicar una homografia distinta a cada capa, puntos de distintas capas de la imagen
derecha podian requerir posiciones similares de la imagen izquierda. De ahi que se
obtuvieran réplicas. Para entenderlo veamos la siguiente figura.
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Imagen izquierda Imagen derecha

FIGURA 87 : HOMOGRAFIA DE UN PLANO (PROBLEMA DE LOS PUNTOS REPLICADOS)

Imaginemos que las imagenes de la Figura 87 representan dos capturas
estéreo de una escena que no tiene profundidad. Por ejemplo, pensemos que es un
cuadro (el cuadrado azul) en una pared (la parte roja y verde). Si aplicamos el
algoritmo DLT obtendriamos una homografia (H). Mediante la matriz H podriamos
transformar la imagen izquierda en una imagen cuya perspectiva seria la de la camara
derecha. Asi el valor del pixel que esta en la posicion D1 (para la imagen reconstruida)
seria el valor de 11 de la imagen izquierda. Lo mismo ocurriria para el pixel 12 y su
correspondiente valor en la posicion de D2. Puesto que la escena no tiene profundidad
para cada posicion de la imagen reconstruida (que se corresponde con la perspectiva
de la camara derecha) tendremos un valor Gnico en la imagen izquierda. Esta
afirmacion no es rigurosamente cierta puesto que la homografia (H), como vimos
anteriormente, generalmente trabaja a nivel subpixel en la imagen izquierda. La
reconstruccion la realizabamos por interpolacién. Pero para entender el porqué del
error que estamos viendo nos vale esa afirmacion.

Ahora veremos que pasa si tenemos una escena con profundidad como la que
podemos imaginar en la siguiente figura.

Imagen izquierda Imagen derecha

FIGURA 88 : EJEMPLO DE PAR ESTEREO CON PROFUNDIDAD (PROBLEMA DE LOS
PUNTOS REPLICADOS)

Imaginemos éste par de imagenes como un par de imagenes estéreo reales
con profundidad. El fondo de la escena seria la parte roja y verde, y el objeto que esta
mas cerca de la camara corresponderia al cuadrado azul. Como puede observarse el
cuadrado azul oculta puntos en las dos imagenes, y la disparidad entre los cuadrados
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es mayor (estdn a menor profundidad respecto a la camara) que la disparidad entre los
puntos de la capa del fondo. Visto el ejemplo veamos como serian los
emparejamientos entre los puntos de la capa mas cercana, los del cuadrado azul.

H1 D

H1 D2

Imagen izguierda Capa mas cercana

FIGURA 89 : EMPAREJAMIENTOS DE LA CAPA MAS CERCANA (PROBLEMA DE LOS
PUNTOS REPLICADOS)

Podemos ver como los puntos reconstruidos en las posiciones de D1 y D2
seran mediante la homografia H1 el valor de los puntos I1e 12 de la imagen izquierda
(respectivamente). El problema viene con la capa del fondo. Veamos sus
emparejamientos.

Imagen izquierda Capa del fondao

FIGURA 90 : EMPAREJAMIENTOS DE LA CAPA MAS ALEJADA (PROBLEMA DE LOS
PUNTOS REPLICADOS)

En la figura anterior podemos comprobar el motivo de que se produzcan puntos
replicados. Debido a que cada capa tiene su propia homografia, H1 para la capa mas
cercana y H2 para la capa del fondo, hay puntos de la imagen izquierda que son
transformados en mas de uno para la imagen derecha. El ejemplo de éste comentario
se puede observar el la Figura 89 y la Figura 90. El cuadrado azul se reconstruye
perfectamente en la Figura 89 pero es replicado incorrectamente en la Figura 90. Asi
el resultado de reconstruir la capa del fondo seria el siguiente.
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FIGURA 91 : RESULTADO DE LA RECONSTRUCCION PARA LA CAPA MAS PROFUNDA
(PROBLEMA DE LOS PUNTOS REPLICADOS)

La parte negra de la derecha corresponde con puntos ocluidos. En nuestras
pruebas ponemos un recuadro negro por ésta razon. Como podemos observar el
cuadrado azul se replicaria entero en la capa del fondo. Si fusiondsemos las dos
homografias tendriamos como un resultado final la figura siguiente.

FIGURA 92 : RESULTADO DE LA RECONSTRUCCION TOTAL (PROBLEMA DE LOS PUNTOS
REPLICADOS)

Con éste resultado se puede comprender el problema de los puntos replicados
gue nos aparecian en las pruebas anteriores con el par de imagenes “cartas”. Visto el
problema nos planteamos como podemos solucionarlo. La decision fue crear una
matriz del mismo tamafio que la imagen de la izquierda e ir marcando los puntos que
se referencian, asi cuando un punto ya se ha referenciado no se puede referenciar
mas. Es decir, siguiendo el ejemplo anterior de las imagenes sintéticas con
profundidad, primero aplicariamos la homografia H1 para obtener la reconstruccion del
cuadrado azul. Las posiciones de los puntos que pertenecen al cuadro azul en la
imagen izquierda son marcadas en la matriz que hemos creado. Luego al aplicar la
homografia H2 sobre la capa del fondo, cuando se busque un valor en la imagen
izquierda éste punto estard marcado y no se cogerd. La cuestion es qué hacer
entonces con los puntos de la capa derecha del fondo que deberian contener el
cuadrado azul. Nuestra solucién fue replicar los puntos reales de la imagen derecha.
Somos conscientes de que estos puntos son falsos pero gracias a la matriz de los
puntos marcados podriamos ver de inmediato qué puntos estamos considerando como
falsos. Asociado a ésta metodologia tenemos un problema menor. Resulta a la hora de
marcar los puntos en la matriz de “puntos repetidos”.

Como explicamos en éste capitulo la matriz H que transforma los puntos de
una imagen a otra generalmente da como resultados valores decimales (trabaja a nivel
subpixel), es decir, la operacion no transforma (por ejemplo) el pixel (1,1) en el pixel
(4,3). La transformacion seria, por ejemplo, del pixel (1,1) al pixel (4.12, 3.85). Por ello
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al tener que marcar los puntos en la matriz de puntos repetidos debemos de redondear
éstos valores. El problema de esto es que algun pixel se puede quedar sin marcar
porque al redondear simplemente no se escoja, esto haria que una posterior
homografia con otra H distinta, llegase a ese pixel y al no estar marcado lo
referenciara como suyo cuando en realidad no lo es. Por ello para marcar los puntos lo
gue se debe hacer es marcar todos los pixeles del contorno. Para el ejemplo anterior
se marcarian los pixeles (4,3), (4,4), (5,3) y (5,4). Y como ultimo paso, entre los puntos
de una misma capa no se deben marcar los puntos porque si no al buscar pixeles
préximos habria puntos que encontrarian posiciones marcados y no obtendrian ningin
valor en la imagen reconstruida.

Después de aplicar ésta solucidén sobre el par de imagenes “cartas” reducidas
obtenemos el siguiente resultado.

o\ Image Viewer - imagen_reconstruida_por_capas [;]

@ 2 ||k & S Y 00n u Size: 384 % 207
[ I
. ]
<] Bl
Fixel info: (X, ¥ Intensity Dizplay range: [0 255]

FIGURA 93 : "CARTAS" REDUCIDA. EXTRACCION DE PUNTOS REPETIDOS

Se comprueba que en comparacion con el resultado de la Figura 86 ahora no
aparecen puntos replicados. Podemos ver a continuacion la matriz de puntos
repetidos hallada.
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FIGURA 94 : "CARTAS" REDUCIDAS. MATRIZ DE PUNTOS REPETIDOS

Los puntos que aparecen en blanco corresponden con los puntos repetidos.
Todos ellos seran los puntos falsos que tendremos en la imagen reconstruida. De
hecho si nos fijamos, los puntos replicados son aquellos que estan presentes en la
imagen derecha pero estan ocluidos en la imagen izquierda.

Cierto es que el resultado es mucho mejor, pero se siguen observando fallos
nada tranquilizantes. El siguiente problema que abordamos como se observa en la
Figura 93 se debe al contorno que rodea el par de cartas. Este contorno esta
relacionado con la fase en la que generamos el mapa de disparidad. Puesto que el
mapa de disparidad no es perfecto, hay puntos que se asocian a capas en las que
realmente no estan. Este problema ya se coment6 anteriormente. Veamos por ejemplo
la capa de la “carta de poker”.
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FIGURA 95 : "CARTAS" REDUCIDAS. EXTRACCION DE LA CAPA MAS CERCANA

Podemos observar que al no ser perfecta la generacion de los mapas de
profundidad, tenemos puntos en ésta capa que en realidad pertenecen al fondo.
Debido a esto la reconstruccion de éstos puntos se realizar4 mediante la homografia
gue afecte a la capa de la “carta de poker” en vez de reconstruirlos mediante la
homografia que transforma los puntos de la capa del fondo. La solucion a éste
problema es fécil de plantear pero casi imposible de resolver en la actualidad. Seria
obtener un mapa de profundidades perfecto. Por ello hemos hallado el mapa de
profundidades real de la escena, referente a la imagen derecha. La forma de hallarlo a
sido “a mano” con la finalidad de ver el resultado final en el caso de que algin dia
pudiésemos obtener un mapa de profundidad perfecto de forma automatica. En la
siguiente figura se muestra éste mapa de profundidad asi como cada una de las capas
extraidas.
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a0 100 150 200 280 300 350

FIGURA 96 : "CARTAS" REDUCIDAS. EXTRACCION DE CAPAS CON MAPA DE
PROFUNDIDAD REAL.

Podemos ver que la extraccion de capas ha sido perfecta. El siguiente paso
seria extraer las parejas de puntos homadlogos por cada capa. Mostramos el resultado
a continuacion.
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FIGURA 97 : "CARTAS" REDUCIDAS. EXTRACCION DE PUNTOS DESPUES DE EXTRAER
LAS CAPAS CON EL MAPA DE PROFUNDIDAD REAL. (CAMARA IZQUIERDA ARRIBA Y
CAMARA DERECHA ABAJO).
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Podemos observar que la seleccion de puntos es la misma que antes. La
extraccién de las capas con el mapa de disparidad real no afecta a la seleccion de
puntos. Esto es porque la seleccidbn de puntos se realiza sobre toda la imagen y
posteriormente se le aplica la mascara de cada capa para quedarnos solo con los
puntos de la capa con la que estemos trabajando. Procedemos a realizar la fusion de
los resultados que obtenemos después de realizar las homografias por capas.

-

4 Image Viewer - imagen_reconstruida_por_capas [;] x
0 7| k&R fﬁ“ﬁ'l_mn% |l Size: 384 x 207
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FIGURA 98 : "CARTAS" REDUCIDAS. RESULTADO DE LA FUSION CON EL MAPA DE
DISPARIDAD REAL. (CAMARA IZQUIERDA ARRIBA Y CAMARA DERECHA ABAJO)

Podemos observar que el problema de los bordes se ha solucionado bastante
bien. Pero aparece otro problema asociado. Parece como si se siguieran produciendo
puntos replicados. En realidad no son puntos replicados. Sabemos que la técnica de
hallar la homografia H se basa en optimizar un conjunto de ecuaciones en las que
estan implicados los pares de puntos que se le pasen como argumento. Con optimizar
nos referimos a hallar la solucion que mejor se ajuste a ese conjunto de puntos
homdlogos que hemos hallado. Por ello la homografia no serd perfecta y los errores
pueden verse reflejados en los bordes de los objetos. Esto es porque si la homografia
fuese perfecta, todos los puntos de la “carta de poker” (por ejemplo) de la imagen
izquierda, tras la transformacion, coincidirian con todos los puntos de la “carta de
poker” de la imagen derecha. Al no ser perfecta, ésta trasformacion se puede
desplazar un poco en cualquier direccién (arriba, abajo, izquierda o derecha). Por eso
uno o dos de los margenes del objeto no seran referenciados por la transformacion
correspondiente. Se puede ver claramente en la “carta del As de oros”. Los margenes
derecho e inferior no han sido referenciados por la homografia que afecta a la carta en
cuestién. Se referencian posteriormente con la homografia de la capa del fondo.
Comentamos también el otro problema que llevamos viendo desde el principio y que
creemos que puede tener la misma solucién que éste ultimo. El fallo en cuestion es el
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que se presenta en la “carta del as de oros”. Se observa como si la carta estuviese
deformada. En la “carta de pdker”, aunque en menor medida también se observa éste
resultado. El problema viene de trabajar con imagenes de menor resolucién. Vimos
que la seleccion de puntos homélogos no era Optima, por ello el calculo de las
correspondientes homografias (H) seria erréneo.

Una de las posibles soluciones a estos dos problemas seria trabajar con
imagenes de mayor resolucion. Si trabajamos con mayor resolucion la seleccién de
puntos sabemos que es mAas correcta, solventariamos en parte el segundo error.
Ademas ésta seleccion de puntos es mucho mas precisa y obtendriamos unas
homografias mas perfectas. Con lo cual el primer problema podria quedar solucionado
también. Probaremos entonces con la mayor resolucion del par estéreo “cartas”.
Ademas utilizamos el mapa de profundidad real que hemos creado “a mano”.

La seleccién de capas es la siguiente.
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FIGURA 99 : "CARTAS" MAXIMA RESOLUCION. EXTRACCION DE CAPAS CON MAPA DE
PROFUNDIDAD REAL.
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Podemos comprobar que la extraccién de capas es perfecta. Veamos ahora la
seleccion de puntos homologos.

FIGURA 100 : "CARTAS" REDUCIDAS. EXTRACCION DE PUNTOS DESPUES DE EXTRAER
LAS CAPAS CON EL MAPA DE PROFUNDIDAD REAL. (CAMARA IZQUIERDA ARRIBA Y
CAMARA DERECHA ABAJO).
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Se puede comprobar que la seleccion de puntos homélogos es bastante
satisfactoria. Probemos a realizar el proceso de fusion para obtener el resultado final.

FIGURA 101 : "CARTAS" MAXIMA RESOLUCION. RESULTADO DE LA FUSION CON EL
MAPA DE DISPARIDAD REAL.

Mostramos también la mascara de puntos repetidos.

FIGURA 102 : "CARTAS" MAXIMA RESOLUCION. MASCARA DE PUNTOS REPETIDOS
UTILIZANDO EL MAPA DE PROFUNDIDAD REAL.
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Observando la Figura 101 podemos apreciar que el resultado es bastante
aceptable después de ir solventando los errores que hemos comentado. Pero se
siguen observando problemas con los bordes de las “cartas”. Como mencionamos
anteriormente éstos problemas se deban a la pequefa inexactitud de las homografias
halladas. Asi pues el problema a solventar seria como mejorar la técnica para hallar
una homografia perfecta. El algoritmo DLT consigue éstas homografias de forma
Optima si las camaras con las que se toman las imagenes estan bien calibradas y
ademas las imagenes tomadas estan rectificadas. Este par estéreo llamado “cartas”
esta tomado por una misma cdmara convencional, desplazandola espacialmente. Por
ello la seleccion de puntos homdlogos puede tener algun error. Aunque visualmente
ésta seleccion resulte 6ptima pueden variar en uno o dos pixeles, por ejemplo, y con
ello cambiar la homografia (H) calculada. Este hecho es el que produce que en los
bordes de las capas podamos tener problemas. Por ello, para comprobar el buen
funcionamiento de nuestro algoritmo, hemos creado un par de imagenes estéreo,
sintéticas y rectificadas. El resultado esperado deberia ser que no se obtuvieran los
problemas con los bordes de las capas descritos anteriormente.

El par de imagenes sintéticas es el siguiente.

llselll

FIGURA 103 : IMAGENES SINTETICAS. CAMARA IZQUIERDA (IMAGEN IZQUIERDA) Y
CAMARA DERECHA (IMAGEN DERECHA)

A continuacion se muestra el mapa de profundidad real, correspondiente a la imagen
derecha.
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FIGURA 104 : IMAGENES SINTETICAS. MAPA DE PROFUNDIDAD REAL.

Mostramos el resultado final de la fusién de todos los resultados.

FIGURA 105 : IMAGENES SINTETICAS. IMAGEN DERECHA REAL.
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FIGURA 106 : IMAGENES SINTETICAS. RESULTADO FINAL DE LA RECONSTRUCCION.

FIGURA 107 : IMAGENES SINTETICAS. MATRIZ DE PUNTOS REPETIDOS.

Como se puede comprobar el resultado es bastante satisfactorio. La imagen
reconstruida se asemeja mucho a la imagen real derecha. Si observamos el video
creado con la secuencia podemos apreciar una ligera diferencia. Esto se debe a la
fase de interpolacion que utilizamos para determinar la reconstruccion de cada capa.
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Al usar el método de interpolacion el pixel reconstruido se parece mucho al pixel real
pero no son iguales. Como comentamos, éste efecto se puede apreciar en la
secuencia de video. Comparando los resultados en las imagenes anteriores casi no se
puede apreciar ésta diferencia. Hemos de tener en cuenta de que en la imagen
reconstruida tenemos pixeles “inventados” o falsos, éstos corresponden con el
cuadrado blanco de la imagen que representa la matriz de puntos repetidos (Figura
107).
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6. CONCLUSIONES FINALES
Y TRABAJO FUTURO

6.1. CONCLUSIONES

Después de realizar todas las pruebas descritas en los capitulos anteriores,
podemos concluir que el objetivo final del proyecto se ha cumplido. La reconstruccion
de la escena de profundidad ha sido llevada a cabo de forma satisfactoria. Para ello
tenemos que destacar algunas condiciones que son imprescindibles para llegar al
resultado final:

Primeramente debemos asumir que la reconstruccion de la escena no es cien
por cien Optima. Tendremos puntos en la reconstruccién que serdn puntos falsos.
Analizando estos puntos falsos podemos comprobar que son precisamente los puntos
de la imagen derecha que estan ocluidos en la imagen izquierda. La buena noticia es
que podemos saber inmediatamente que puntos son éstos mediante la matriz de
puntos repetidos.

El segundo punto a tener en cuenta tiene que ver con los mapas de disparidad.
Hemos comprobado que para obtener la fusion total de los resultados obtenidos
debemos de trabajar con un mapa de profundidad perfecto. El problema es que
actualmente conseguir ese mapa es imposible. Por ello debemos de seguir asumiendo
gue si automatizamos todos los pasos, tendremos errores en la imagen reconstruida
debido a la no perfeccion del método de disparidad.

Como tercer aspecto que tenemos que resaltar se produce en la selecciéon de
puntos homodlogos. Si ésta seleccion de puntos no es Optima la homografia (H)
calculada nos proporcionaré errores en los puntos reconstruidos. Por ello debemos
asegurarnos que la captura de las imagenes sea Optima, ademas de rectificar
posteriormente las imagenes. Debemos considerar que aunque la homografia (H) sea
perfecta debido al echo de utilizar la funcion de interpolacion tendremos pequefios
errores que solo se podran apreciar en la secuencia de video. Este hecho es
insalvable debido a que una imagen por mucha resolucién que tenga siempre sera
discreta, debemos utilizar la técnica de interpolacion para determinar el valor a nivel
subpixel.
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6.2. TRABAJO FUTURO

Se propone mejorar los principales métodos que hemos desarrollado. En
particular se propone mejorar la fase de deteccién de puntos homdélogos de forma que
se puedan seleccionar de manera automatica para todo tipo de imagenes, sin importar
el tamario, las formas o las texturas encontradas.

También seria muy conveniente indagar en el amplio tema de la disparidad.
Hallar un mapa de profundidades real es algo que actualmente es imposible pero esa
seria nuestra meta.

Como trabajo final se propone mejorar el coste computacional total, para poder
utilizar éste método en tiempo real.
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APENDICE 1

En éste apartado se describen los distintos métodos que se utilizan para
calcular la matriz de transformacion asociada a cada homografia (H). En especial se
presenta el algoritmo DLT, el algoritmo mas extendido en el calculo de homografias.

8.1 ALGORITMO DE LA TRANSFORMACION LINEAL
DIRECTA (DLT)

Comenzaremos estudiando un algoritmo lineal simple para determinar H dado
un conjunto de cuatro puntos en correspondencia. El primer punto a observar es que la
ecuacion x'= Hx esta definida para coordenadas homogéneas y por tanto la igualdad
hay que interpretarla como: “ambos miembros son iguales salvo una constante de
proporcionalidad”. Es decir las coordenadas de los vectores de X’ y Hx pueden diferir
en una constante de proporcionalidad. Para evitar esta constante de proporcionalidad
expresaremos la ecuacion de la siguiente forma equivalente que nos permitira estimar
H, x'x Hx=0 para todo i.

iT
Si notamos por h la j-ésima fila de la matriz H, podemos escribir

hllrxi
H.'!i.'i- = hzr.'l'.'i

3T ..
= Ec. 35

T
escribiendo x'=(x’,y;,w.) , el producto vectorial puede expresarse como

}_,.-E_h:il"xi_ — waihzi"xi
H:P(.'E- = w h:LI'x —:X.'" R3T .
KT~ T, Ec. 36

igualando a cero esta ecuacion obtenemos un conjunto de tres ecuaciones en
los parametros de H que se puede expresar de la siguiente manera

o7 | -w'xl | via] hl
W":-xz-r —x x (" =10
—v'xl | x'x!

Estas ecuaciones tiene la forma Ah=0, donde A es una matriz 3x9 y h es un 9-
1T 2T 3T T
vector, h=(h ,h ,h ) , compuesto por los elementos de H.

Ec. 37

A la vista de estas ecuaciones cabe hacer los siguientes comentarios:
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1. La ecuacion Ah=0 es lineal en las incognitas h pero los elementos de
A son cuadraticos en las coordenadas de los puntos conocidos.

2. Aungue tenemos tres ecuaciones en el sistema anterior tan solo dos
son linealmente independientes, ya que la tercera fila se puede obtener
facilmente como combinacion lineal de las otras dos. Por tanto cada punto tan
solo proporciona dos ecuaciones en las entradas de H. Usualmente la tercera
ecuacion no se suele usar en la estimacion, por tanto el sistema de ecuaciones
para cada correspondencia se reduce a:

i
07 | —w'xl | Vx] ';;2 -0
vl |0 | 2l e 3

y por tanto en el sistema Ah=0 la matriz A sera 2x9. Si alguno de los

puntos x es un punto ideal w.=0, estas dos ecuaciones se reducen a solo una,

pero el sistema de tres ecuaciones sigue conservando dos linealmente
independientes. Por tanto una regla de actuacion que nos libera de tener que
verificar la posibilidad de puntos ideales pasa por no suprimir la ultima ecuacion
del sistema de 3 ecuaciones en el proceso de estimacion.

3. Las ecuaciones se verifican para cualquier representacion de las

coordenadas homogéneas del punto x. . En particular podemos elegir w =1, lo

que significa que las coordenadas (x,y) son las coordenadas medidas sobre
las imagenes. Otras opciones también son posibles.

Calculo de H

Ya que cada correspondencia de puntos da lugar a dos ecuaciones
independientes, fijadas cuatro correspondencias podemos construir un sistema de
ecuaciones Ah=0 de 8 ecuaciones con 9 incognitas. La solucion trivial del sistema de
ecuaciones h=0 no es de interés para nosotros, asi que hay que buscar las otras
soluciones del sistema. La matriz A tendra dimensiones 12x9 si se consideran tres
ecuaciones por punto, o 8x9 si sélo se consideran dos ecuaciones, pero en ambos
casos el rango de la matriz A es 8, por tanto existe un vector solucién del sistema dado
por el vector del nucleo de la aplicacion lineal definida por la matriz A. Es conocido que
dicho vector s6lo puede ser determinado salvo escala, pero por otro lado sabemos que
la matriz H y por tanto el vector h esta definido salvo escala. Con objeto de fijar una
escala para los calculos sobre el vector h se puede tomar la condicién sobre su norma
|Ihl]=1.

Solucién sobredeterminada

Si disponemos de méas de cuatro puntos en correspondencia el sistema de
ecuaciones Ah=0 que nos proporciona estard sobredeterminado. Si la posicion de los
puntos es exacta entonces el rango de la matriz A seguiria siendo 8 y existiria una
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solucion como en el caso basico, en cambio si los puntos contienen ruido en sus
coordenadas el rango de A podria ser superior y por tanto la Unica solucion al sistema
seria la solucion trivial h=0. En este caso, en lugar de pedir una solucién exacta se
intentaria obtener una solucion aproximada, es decir un vector h que minimiza una
funcién de coste conveniente. La cuestion fundamental que se presenta es, ¢que
funcion deberia ser minimizada?

Evidentemente para impedir que la funcion de optimizacion alcance la solucion
trivial habréa que fijar que ||h||=1. El valor de la norma no tiene interés ya que sabemos
que el vector h esta definido salvo una escala.

Dado que no existe una solucién exacta a Ah=0 parece razonable que en su
lugar minimicemos la norma [|Ah|| sujeta a la condicion ||h||=1. Este problema es
equivalente al problema de minimizar respecto h el cociente ||Ah||/]|h||. Es conocido de
la teoria de matrices que el éptimo de este problema esta dado por el vector singular
unidad de la matriz A asociado al menor valor singular de la misma.

ALGORITMO-DLT

Objetivo: Dado n24 parejas de puntos en correspondencia x, € = X/,
determinar la homografia 2D, H tal que x"= Hx.

Pasos:

1. Para cada correspondencia x; € = X/ calcular la matriz A con dos
ecuaciones (en general solo seran necesarias dos).

2. Construir la matriz A (2nx9) a partir de las n matrices A

3. Obtener la descomposicion en valores singulares de la matriz A. El
vector singular unidad asociado al menor valor singular sera la solucion h.

4. La matriz H se determina a partir de h por filas.

Solucién no-homogénea

Una alternativa a calcular h directamente como un vector homogéneo es
convertir el conjunto de ecuaciones Ah=0 en un conjunto no-homogéneo imponiendo
la condicion hj=1 para algun valor de j. Esta solucion se justifica ya que sabemos que

el vector solucion esta definido salvo un factor de escala, y esta puede elegirse de
manera que hj=1. En este caso el sistema de ecuaciones Ah=0 para cuatro puntos se

convierte en un sistema determinado, de 8 ecuaciones con 8 incognitas, estando el
vector del término independiente formado por los coeficientes de h Este sistema

puede resolverse usando las técnicas usuales de resolucion de sistemas de
ecuaciones.
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Sin embargo, la eleccién de hj=1, impone que el vector solucion tiene que tener

obligatoriamente en la coordenada j-ésima un valor distinto de cero lo cual dado lo
arbitrario de la eleccion de j no puede garantizarse a-priori. En aquellos en que el
verdadero valor sea hj=0 este método no podra encontrar la verdadera solucion.

Evidentemente, este método producird solucione inestables si el verdadero valor de hj

esta cercano a cero. En general este método no es recomendable por estos
problemas.

Normalmente se supone que h,,=1, pero puede verse que el caso h_,=0 no es

tan extrafio como puede pensarse. En el caso de que el origen de coordenadas de la
imagen este en un punto que sea imagen de un punto del infinito de la escena,
tendremos h_=0. En muchas imagenes la linea del horizonte (imagen de la linea del

infinito) se sitia en medio de la imagen y por tanto con alta probabilidad de que el
origen de coordenadas caiga sobre ella.

8.2 FUNCIONES DE COSTO

Vamos a estudiar las distintas funciones de costo que pueden usarse para
determinar h en el caso sobredeterminado.

8.2.1 DISTANCIA ALGEBRAICA

El algoritmo DLT minimiza la norma ||Ah||. El vector € = Ah se denomina el
vector residual y es por tanto la norma de este vector lo que es minimizado. Las
componentes de este vector se generan a partir de las ecuaciones de correspondencia
de cada pareja de puntos x, €< - x/. Cada correspondencia genera un vector de error

parcial € , cuya union genera el vector €. Este vector € es el vector de error algebraico
asociado a la correspondencia x, € = x’ y la homografia H. La norma de este vector
es un escalar que se denomina la distancia algebraica.

0T —w'xl | v xT
| Sl ] BV E
- - ¥ T
dﬂ!g(erHx}L = ”E:'HL = w z'xz' ﬂl" —.'X.'ii-:x.'ir h
o T r T
Yok | Xk 0T Ec. 39

Dado un conjunto de correspondencias, la cantidad € = Ah es el vector de error
algebraico para el conjunto completo y puede verse que

Isll? = [|AR]2 = Z”Ef”g
i

Ec. 40
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En la literatura se ha mostrado que estos métodos usados de forma directa a
veces no producen los resultados que intuitivamente cabe esperar. Sin embargo, si se
normalizan adecuadamente las coordenadas de los puntos, este método produce
resultados bastante buenos. Estudiaremos el proceso de normalizacién més adelante.

8.2.2 DISTANCIA GEOMETRICA

A continuacion estudiaremos funciones de error alternativas basadas en
medidas de distancias geométricas en la imagen y la minimizacion de la diferencia
entre las coordenadas medidas y estimadas sobre la imagen.

El vector x notard ahora las coordenadas medidas en la imagen, X

representara los valores estimados y X representara los verdaderos valores de los
puntos.

Error en una imagen. Comenzaremos suponiendo que solamente existe error
en la segunda imagen, es decir las coordenadas de los puntos de la primera imagen
estdn medidos sin error (en la practica supondra que se han medido de forma muy
precisa). En este caso lo que se desea minimizar es lo que se denomina el error de
transferencia. Esto es la distancia euclidea en la segunda imagen entre las
coordenadas medidas para el punto X’ y las coordenadas del punto imagen por la
homografia H de su correspondiente en la primera imagen Hx. Si notamos por d(x, X’)
la distancia euclidea entre las coordenadas no-homogéneas de dos puntos, el error de
transferencia para un conjunto de correspondencias es

Zd(xf:':hrff}:

La homografia estimada H es aquella que minimiza el error de transferencia.

Ec. 41

Error_de transferencia_simeétrico: En el caso mas realista donde existen
errores de medidas en ambas imagenes, es preferible que los errores sean
minimizados en ambas imagenes y no solamente en una. Una forma de construir una

funcion de error mas satisfactoria es considerar la transformacion hacia delante H y
1

hacia atrds H y sumar los errores geomeétricos correspondientes a cada una de estas
dos transformaciones. Por tanto el error sera

Zd(ﬂfi,H_l_'I" :'}2 + d(xfi:ﬁijz
£ Ec. 42
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El primer término de esta suma sera el error en la primera imagen y el segundo
término el error en la segunda imagen. De nuevo, la homografia estimada H es aquella
gue minimiza el error de transferencia.

Error _de retroproyeccion-ambas imagenes: Un método alternativo de
cuantificar el error en cada una de las dos imégenes conlleva la estimacion de una
correccion de las coordenadas de los puntos para cada correspondencia. Uno puede
preguntarse cuanto es preciso corregir las coordenadas de los puntos en ambas
imagenes para obtener un conjunto perfectamente emparejado de puntos imagen.
Este razonamiento se puede comparar con el realizado en el caso de error en solo una
imagen, ya que este caso es un caso particular, para solo una imagen, del que
queremos estudiar.

Ahora lo que estamos buscando es una homografia H y parejas de puntos
perfectamente emparejadas que minimicen la funcién de error total

Zd(x:,fi}z + d(xf:'_.fi}z
t Ec.43
Sujeto a E’i = HY, paratodoi

Minimizar esta funcién de costo conlleva determinar tanto H como el conjunto
de puntos subsidiarios {#;} v{x';}

Esta funcién de error de retroproyeccién se compara con la funcién de error
simétrica de la siguiente figura.

H
X - y
d® — —eleX
_______'——-—1—.___———______
H!
image | imdage 2

Xeo i
. 5
d .

R d
X S H P |
- ——— x!

image | image 2

FIGURA 108: LA FIGURA MUESTRA UNA COMPARACION ENTRE EL ERROR DE

TRANSFERENCIA SIMETRICO (ARRIBA) Y EL ERROR DE RETROPROYECCION (ABAJO)
EN LA ESTIMACION DE UNA HOMOGRAFIA
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Esta estimacion modela también la situacion en la que los puntos en
correspondencia son imagen de puntos en un mundo plano. En este caso deseamos
estimar un punto sobre un mundo plano X; a partir de x, € = x’ que es entonces

retroproyectado a la estimacion de la correspondencia de puntos perfectamente
emparejados i, & 2>x';

8.2.3 TRANSFORMACION DE NORMALIZACION

Una solucién al problema de ausencia de invariancia del algoritmo DLT es
aplicar una transformacién de normalizacion a las imagenes antes de aplicar el
algoritmo DLT de estimacion de H. Esta normalizacion equilibrara el efecto de una
eleccion arbitraria del sistema de referencia sobre la im&genes y por tanto
obtendremos mas precision en la estimacion. Ademas y como consecuencia de elegir
un sistema de coordenadas candénico para los datos, tiene el efecto afiadido de hacer
que el algoritmo DLT sea invariante ante transformaciones de semejanza.

Como un primer paso en el proceso de normalizacion, se realiza una traslacion
del origen de coordenadas en cada imagen (normalmente distinta en cada una) de
manera que el centroide de los puntos se convierta en el nuevo origen de
coordenadas. El segundo paso es realizar un cambio de escala en las coordenadas de
la imagen con el objetivo de que todos los ejes coordenados tengan en promedio la
misma magnitud. Realmente mas que escoger un valor de escala diferente para cada
eje, se elige un unico valor comdn para todos ellos. Para ello se elige escalar las
coordenadas de manera que la distancia promedio de un punto de la imagen al origen

T

sea igual a sqrt(2), esto significa que el punto promedio es igual al (1,1,1) . En
resumen la transformacién es como sigue

1. Los puntos son trasladados de manera que su centroide sea el nuevo origen

2. Los puntos son escalados de manera que su distancia promedio desde el
nuevo origen sea sqrt(2)

3. Esta transformacion se aplica a ambas imégenes independientemente.

Por tanto el proceso de normalizacion no es otra cosa que la blusqueda de dos
matrices 3x3 Ty T' talque £=Tx y x' =T'x' y que hagan que los puntos ¥ y x'
verifiquen las condiciones anteriores. Las siguientes transformaciones sobre los
valores de x y X" permiten obtener valores con las condiciones antes establecidas

=2 PN Ec. 44

g=13n ¥ Ec. 45
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1 Aan ) - )
0= V= 92+ 0 — 9)?
Yo Ec. 46
1 \ | ) -H-l' 2 ) )
-~ ﬂl‘:xi—x}""b’i—l’}‘
A= Ec. 47
I=(x-1)/e Ec. 48
x' = (x' —x)/o, Ec. 49

Los elementos de las matrices T y T' se deducen facilmente a partir de las
ecuaciones de la transformacion.

Esta normalizacion de las coordenadas debe ser un paso obligado en la
aplicacion del algoritmo DLT. La version definitiva del algoritmo sera la siguiente:

8.2.4 ALGORITMO DLT (FINAL)

1. Normalizacién de las coordenadas en cada una de las imadgenes de forma
independiente

2. Aplicar el algoritmo DLT a los nuevos puntos y estimar H

-1
3. Estimar H invirtiendo la transformacion de normalizacion. H=T" HT
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PRESUPUESTO

1) Ejecucion Material

- Compra de ordenador personal (Software incluido)..............cccvvveeeeennnne 2.000 €
- Alquiler de impresora laser durante 6 MESES........ccceeveveeieeeiiiiiiiee e 60 €
- Material de OfiCINAL .......ciiiiiiiiiiiiie e 200 €
- Total de €Jecucion MALErAl.............cooiuiiiiieiiiie e 2.260 €

2) Gastos generales

- 16 % sobre Ejecucion Material.............ccoouoiiiiieiiiiiiie e 362 €
3) Beneficio Industrial

- 6 % sobre Ejecucion Material.........ccccccvvivieeeeeeieeeeee e, 136 €
4) Honorarios Proyecto

= 1500 horas @ 15 €/ NOMa.......cccueiiiiiiiiiiiie e 22500 €
5) Material fungible

- GAStOS A€ IMPIESION. ... 50 €
- Encuadernacion..........coooooiiiii i 150 €

6) Subtotal del presupuesto

+ SUDLOtal PreSUPUESTO. ......uviiiiiiiiiiiiie e 25458 €
7) I.V.A. aplicable
- 16% SUubtOtal PreSUPUESTO. .. ..uuiiiieiiieieieietir e e e e e e e e s e 4074 €
8) Total presupuesto

O o c= L (ST U] 01U =] (o T 29532 €

Madrid, Septiembre de 2010

El Ingeniero Jefe de Proyecto

Fdo.: David Otero Garcia

Ingeniero Superior de Telecomunicacion



PLIEGO DE CONDICIONES

Este documento contiene las condiciones legales que guiaran la realizacién, en
este proyecto, de una fusidén de secuencias de video de alta velocidad procedentes de
camaras desplazadas espacial o temporalmente. En lo que sigue, se supondra que el
proyecto ha sido encargado por una empresa cliente a una empresa consultora con la
finalidad de realizar dicho sistema. Dicha empresa ha debido desarrollar una linea de
investigacion con objeto de elaborar el proyecto. Esta linea de investigacion, junto con
el posterior desarrollo de los programas estd amparada por las condiciones
particulares del siguiente pliego.

Supuesto que la utilizacién industrial de los métodos recogidos en el presente
proyecto ha sido decidida por parte de la empresa cliente o de otras, la obra a realizar
se regulara por las siguientes:

CONDICIONES GENERALES

1. La modalidad de contratacidén serd el concurso. La adjudicacion se hara, por tanto, a
la proposicion mas favorable sin atender exclusivamente al valor economico,
dependiendo de las mayores garantias ofrecidas. La empresa que somete el proyecto
a concurso se reserva el derecho a declararlo desierto.

2. El montaje y mecanizacién completa de los equipos que intervengan sera realizado
totalmente por la empresa licitadora.

3. En la oferta, se hara constar el precio total por el que se compromete a realizar la
obra y el tanto por ciento de baja que supone este precio en relaciébn con un importe
limite si este se hubiera fijado.

4. La obra se realizar4 bajo la direccion técnica de un Ingeniero Superior de
Telecomunicacion, auxiliado por el nimero de Ingenieros Técnicos y Programadores
gque se estime preciso para el desarrollo de la misma.

5. Aparte del Ingeniero Director, el contratista tendrd derecho a contratar al resto del
personal, pudiendo ceder esta prerrogativa a favor del Ingeniero Director, quien no
estara obligado a aceptarla.

6. El contratista tiene derecho a sacar copias a su costa de los planos, pliego de
condiciones y presupuestos. El Ingeniero autor del proyecto autorizara con su firma las
copias solicitadas por el contratista después de confrontarlas.

7. Se abonara al contratista la obra que realmente ejecute con sujecion al proyecto
que sirvi6 de base para la contratacién, a las modificaciones autorizadas por la
superioridad o a las érdenes que con arreglo a sus facultades le hayan comunicado
por escrito al Ingeniero Director de obras siempre que dicha obra se haya ajustado a
los preceptos de los pliegos de condiciones, con arreglo a los cuales, se haran las
modificaciones y la valoracion de las diversas unidades sin que el importe total pueda
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exceder de los presupuestos aprobados. Por consiguiente, el nimero de unidades que
se consighan en el proyecto o en el presupuesto, no podra servirle de fundamento
para entablar reclamaciones de ninguna clase, salvo en los casos de rescision.

8. Tanto en las certificaciones de obras como en la liquidacién final, se abonaran los
trabajos realizados por el contratista a los precios de ejecucion material que figuran en
el presupuesto para cada unidad de la obra.

9. Si excepcionalmente se hubiera ejecutado algun trabajo que no se ajustase a las
condiciones de la contrata pero que sin embargo es admisible a juicio del Ingeniero
Director de obras, se dara conocimiento a la Direccion, proponiendo a la vez la rebaja
de precios que el Ingeniero estime justa y si la Direccidén resolviera aceptar la obra,
guedara el contratista obligado a conformarse con la rebaja acordada.

10. Cuando se juzgue necesario emplear materiales o ejecutar obras que no figuren en
el presupuesto de la contrata, se evaluara su importe a los precios asignados a otras
obras o materiales anélogos si los hubiere y cuando no, se discutiran entre el
Ingeniero Director y el contratista, sometiéndolos a la aprobacion de la Direccién. Los
nuevos precios convenidos por uno u otro procedimiento, se sujetaran siempre al
establecido en el punto anterior.

11. Cuando el contratista, con autorizacion del Ingeniero Director de obras, emplee
materiales de calidad més elevada o de mayores dimensiones de lo estipulado en el
proyecto, o sustituya una clase de fabricacion por otra que tenga asignado mayor
precio o ejecute con mayores dimensiones cualquier otra parte de las obras, 0 en
general, introduzca en ellas cualquier modificacion que sea beneficiosa a juicio del
Ingeniero Director de obras, no tendr4 derecho sin embargo, sino a lo que le
corresponderia si hubiera realizado la obra con estricta sujecién a lo proyectado y
contratado.

12. Las cantidades calculadas para obras accesorias, aunque figuren por partida
alzada en el presupuesto final (general), no seran abonadas sino a los precios de la
contrata, segun las condiciones de la misma y los proyectos particulares que para ellas
se formen, o en su defecto, por lo que resulte de su medicidn final.

13. El contratista queda obligado a abonar al Ingeniero autor del proyecto y director de
obras asi como a los Ingenieros Técnicos, el importe de sus respectivos honorarios
facultativos por formacién del proyecto, direccion técnica y administracion en su caso,
con arreglo a las tarifas y honorarios vigentes.

14. Concluida la ejecucion de la obra, sera reconocida por el Ingeniero Director que a
tal efecto designe la empresa.

15. La garantia definitiva sera del 4% del presupuesto y la provisional del 2%.

16. La forma de pago serd por certificaciones mensuales de la obra ejecutada, de
acuerdo con los precios del presupuesto, deducida la baja si la hubiera.

17. La fecha de comienzo de las obras sera a partir de los 15 dias naturales del

replanteo oficial de las mismas y la definitiva, al afilo de haber ejecutado la provisional,
procediéndose si no existe reclamacion alguna, a la reclamacion de la fianza.
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18. Si el contratista al efectuar el replanteo, observase algun error en el proyecto,
debera comunicarlo en el plazo de quince dias al Ingeniero Director de obras, pues
transcurrido ese plazo sera responsable de la exactitud del proyecto.

19. El contratista esta obligado a designar una persona responsable que se entendera
con el Ingeniero Director de obras, o con el delegado que éste designe, para todo
relacionado con ella. Al ser el Ingeniero Director de obras el que interpreta el proyecto,
el contratista debera consultarle cualquier duda que surja en su realizacion.

20. Durante la realizacion de la obra, se giraran visitas de inspeccién por personal
facultativo de la empresa cliente, para hacer las comprobaciones que se crean
oportunas. Es obligacion del contratista, la conservacion de la obra ya ejecutada hasta
la recepcion de la misma, por lo que el deterioro parcial o total de ella, aunque sea por
agentes atmosféricos u otras causas, debera ser reparado o reconstruido por su
cuenta.

21. El contratista, debera realizar la obra en el plazo mencionado a partir de la fecha
del contrato, incurriendo en multa, por retraso de la ejecucidn siempre que éste no sea
debido a causas de fuerza mayor. A la terminacién de la obra, se hara una recepcién
provisional previo reconocimiento y examen por la direccion técnica, el depositario de
efectos, el interventor y el jefe de servicio o un representante, estampando su
conformidad el contratista.

22. Hecha la recepcion provisional, se certificara al contratista el resto de la obra,
reservandose la administracion el importe de los gastos de conservacion de la misma
hasta su recepcion definitiva y la fianza durante el tiempo sefialado como plazo de
garantia. La recepcion definitiva se hara en las mismas condiciones que la provisional,
extendiéndose el acta correspondiente. El Director Técnico propondra a la Junta
Econdmica la devolucion de la fianza al contratista de acuerdo con las condiciones
economicas legales establecidas.

23. Las tarifas para la determinacion de honorarios, reguladas por orden de la
Presidencia del Gobierno el 19 de Octubre de 1961, se aplicardn sobre el denominado
en la actualidad “Presupuesto de Ejecucién de Contrata” y anteriormente llamado
"Presupuesto de Ejecucion Material” que hoy designa otro concepto.

CONDICIONES PARTICULARES

La empresa consultora, que ha desarrollado el presente proyecto, lo entregara a la
empresa cliente bajo las condiciones generales ya formuladas, debiendo afiadirse las
siguientes condiciones patrticulares:

1. La propiedad intelectual de los procesos descritos y analizados en el presente
trabajo, pertenece por entero a la empresa consultora representada por el Ingeniero
Director del Proyecto.

2. La empresa consultora se reserva el derecho a la utilizacion total o parcial de los
resultados de la investigacion realizada para desarrollar el siguiente proyecto, bien
para su publicacion o bien para su uso en trabajos 0 proyectos posteriores, para la
misma empresa cliente o para otra.
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3. Cualquier tipo de reproduccién aparte de las resefiadas en las condiciones
generales, bien sea para uso particular de la empresa cliente, o para cualquier otra
aplicacion, contara con autorizacién expresa y por escrito del Ingeniero Director del
Proyecto, que actuara en representacion de la empresa consultora.

4. En la autorizacion se ha de hacer constar la aplicacion a que se destinan sus
reproducciones asi como su cantidad.

5. En todas las reproducciones se indicara su procedencia, explicitando el nombre del
proyecto, nombre del Ingeniero Director y de la empresa consultora.

6. Si el proyecto pasa la etapa de desarrollo, cualquier modificacidn que se realice
sobre él, debera ser notificada al Ingeniero Director del Proyecto y a criterio de éste, la
empresa consultora decidira aceptar o no la modificacion propuesta.

7. Si la modificacion se acepta, la empresa consultora se hara responsable al mismo
nivel que el proyecto inicial del que resulta el afiadirla.

8. Si la madificacion no es aceptada, por el contrario, la empresa consultora declinara
toda responsabilidad que se derive de la aplicacién o influencia de la misma.

9. Si la empresa cliente decide desarrollar industrialmente uno o varios productos en
los que resulte parcial o totalmente aplicable el estudio de este proyecto, deberd
comunicarlo a la empresa consultora.

10. La empresa consultora no se responsabiliza de los efectos laterales que se puedan
producir en el momento en que se utilice la herramienta objeto del presente proyecto
para la realizacion de otras aplicaciones.

11. La empresa consultora tendra prioridad respecto a otras en la elaboracién de los
proyectos auxiliares que fuese necesario desarrollar para dicha aplicacion industrial,
siempre que no haga explicita renuncia a este hecho. En este caso, debera autorizar
expresamente los proyectos presentados por otros.

12. El Ingeniero Director del presente proyecto, sera el responsable de la direccién de
la aplicacion industrial siempre que la empresa consultora lo estime oportuno. En caso
contrario, la persona designada debera contar con la autorizacion del mismo, quien
delegaré en él las responsabilidades que ostente.



