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Resumen

Con el objetivo de estimar la profundidad de los objetos en una escena a partir de un par de
iméagenes tomadas con un sistema estereoscopico de cdmaras, en esta tesis se muestran las
etapas de desarrollo de un algoritmo para la estimacién de la profundidad, utilizando como
herramienta bésica, un sistema estereoscopico construido a partir de un par de camaras
web, tratando de asemejar las caracteristicas del sistema estereoscopico humano. Partiendo
de esto, se desarrolla el proceso de construccién de el sistema estéreo de camaras utilizado
para esta tesis, y se mencionan sus caracteristicas principales.

Como parte de las etapas de desarrollo de este algoritmo de estimacion, se anali-
zan las caracteristicas del modelo matematico de una camara convencional, conocido como
modelo Pin-Hole, y como dicho modelo es aplicado en un sistema de camaras estéreo, a
través de un proceso de calibracion, con la finalidad de obtener informacién caracteristica
del sistema, y con la intencién de mejorar los resultados de estimacién de la distancia.

Con el sistema de camaras calibrado, se propone la implementacién de una técnica
conocida como imagenes anaglifo, con el objetivo de evaluar visualmente los resultados del
proceso de calibracion, y para llevar a cabo algunos ajustes al modelo de relacién Disparidad
- Profundidad, para crear un marco de referencia que facilite la estimacion de la profundidad
a partir de los pares de imagenes tomadas con el sistema.

Se presenta también un analisis y comparacion entre diferentes medidas de distan-
cia basadas en la correlacion para la busqueda de correspondencia, y el calculo de mapas de
disparidad. Se analizan ademas, diferentes técnicas para mejorar los resultados en el cdlculo
de mapas de disparidad, tales como la implementacién de lineas epipolares, y la aplicacién
de esquemas de color como RGB, HSV, y Escala de grises.

Finalmente, con los mapas de disparidad, y el marco de referencia establecido
a partir de los ajustes al modelo de relacién Disparidad - Profundidad, se presenta la
propuesta de un algoritmo para la estimacion de la profundidad, utilizando un mapa de
colores conocido como Hot Colormap (mapa de colores caliente),para asignar una tonalidad
de color en particular a los pixeles de una imagen, para resaltar a que distancia se encuentran
en base a su valor de disparidad, logrando de esta forma estimar la profundidad de los
objetos, con respecto de las caAmaras de forma muy clara.

Palabras clave: estereoscépico, estéreo, anaglifo, disparidad, profundidad.






Abstract

In order to estimate the depth of the different objects in a scene, cpatured with
a stereo camera system , in this thesis are presented the different stages of development of
an algorithm for estimating the depth, using as a basic tool, a stereo system built from a
pair of usb webcams, trying to resemble the characteristics of human stereoscopic system.
Therefore, the process of building the stereo camera system used for this thesis is developed,
and the main features of this, are mentioned.

As part of the development stages of this estimation algorithm, the characteristics
of the mathematical model of a conventional camera, known as Pin-Hole model, are analy-
zed. Also, this model is applied to a stereo system through a calibration process, in order
to obtain characteristical information of this system , and with the intention to improve
results in the depth estimation. With the calibration and with the information related to
the stereo system’s model, the implementation of a technique known as anaglyph images
is proposed, with the intention of carrying out some adjustments to the Disparity - Depth
model, in order to create a framework reference to facilitate the estimation of the depth,
with the stereo system.

It is also presented, an analysis and comparison between different methods to
obtain correspondences between pixels based on the correlation, in order to obtain dense
disparity maps. Different techniques are analyzed, with the intention of getting such dispa-
rity maps, techniques like the application of different color schemes such as RGB, HSV, or
Grayscale, and the calculation and implementation of epipolar lines.

Finally, with the disparity-depth model’s framework established, and the calcula-
tion of disparity maps, an algorithm for estimating depth is presented, using a color skale
that identifies a range of distance in specific, from a shade of color in particular, with the
intention of highlighting how far the objects are, taking as reference the system’s cameras.

Finally, with the depth disparity model and with the generated disparity maps, an
algorithm for estimating the depth is presented, right through a color scheme that defines
for a distance range of a particular color, to estimate how far is an object from the cameras,

in an approximate way.
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x — Coordenada en x en el plano de la camara.

Y — Coordenada en y en el plano de la camara.

x; — Coordenada de imagen en x de la cAmara izquierda.
yy — Coordenada de imagen en y de la cAmara izquierda.
x, — Coordenada de imagen en = de la cimara derecha.

yr — Coordenada de imagen en y de la cAmara derecha.

x — Coordenada de imagen en x de una ventana muestra.
U — Coordenada de imagen en y de una ventana muestra.
f — Distancia focal de una camara.

Letras griegas
a  — Desplazamiento de centro de cdmaras(+, -).
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Glosario de Términos

HSV modelo HSV (del inglés Hue, Saturation, Value — Matiz, Saturacién, Valor), también
llamado HSB (Hue, Saturation, Brightness — Matiz, Saturacién, Brillo), define un modelo

de color en términos de sus componentes.

RGB (sigla en inglés de red, green, blue, en espanol «rojo, verde y azul») o RVA (sigla
preferida por la ASALE y la RAE) es la composicién del color en términos de la intensidad

de los colores primarios de la luz.






Capitulo 1

Introduccion

Como seres humanos, la forma de interactuar con nuestro entorno se lleva a cabo a
través de diferentes medios conocidos como los cinco sentidos. Entre estos sentidos, uno de
lo méas importantes es el sentido de la vista, ya que a través de este sentido, un individuo es
capaz de recopilar informacién respecto de su entorno. Por otro lado, segiin Gary Bradski et
al. [BradskiO8], todo comienza con un haz de luz emitido como un rayo desde alguna fuente
origen (como un foco, una ldmpara, o el mismo sol), que viaja por el entorno chocando con
diferentes objetos en el camino. Cuando la luz impacta con algin objeto en particular, parte
de la energia es absorbida por dicho objeto, mientras que el resto es reflejada y es lo que el
ojo humano percibe como color e iluminacién como se muestra en la Figura 1.1. Gracias a
esto, no solo el ser humano, si no también la mayoria de los animales, tienen la capacidad
de reconocer su entorno. Ahora bien, otra caracteristica importante del sentido de la vista,
es la capacidad de calcular las distancias a las que se encuentran diferentes objetos. Esta
caracteristica tan particular, es conocida como visién estereoscépica, o visiéon binocular. Por
definicién, la palabra binocular proviene de dos raices latinas, ‘bini’ doble, y ‘oculus’ ojo,
lo cudal hace referencia al tipo de visién que hace uso de los dos ojos en conjunto. Por otro
lado, el término estéreo de estereoscopia, proviene del griego estéreo, que significa ‘dos’, y
scopia, que significa ‘examinar’, haciendo referencia a sistemas que implementan el uso de
dos canales de comunicacién para la obtencién de informacién. Ahora bien, en conjunto

con la visién binocular, una tercera caracteristica del sentido de la vista es el campo de
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visién. El campo de visién consiste en superponer las imagenes visualizadas por el sistema
estereoscopico, con la finalidad de obtener un panorama tridimensional del entorno. Pero
para que esto sea posible, debe existir una distancia entre cada ojo de tal forma que cada

receptor ocular perciba una imagen distinta del ambiente.

Figura 1.1: Interaccién entre un haz de luz y el ojo humano.

En general en el reino animal, los animales catalogados como presas, tienen los
dos ojos localizados en las zonas laterales de la cabeza con la finalidad de obtener un
campo de visién lo mas amplio posible, para determinar si se encuentran en peligro en
algin momento dado. Como ejemplo, se pueden observar animales como los venados, las
cebras, o los antilopes (por mencionar algunos). Normalmente, este tipo de animales tienen
la capacidad de mover los ojos de forma independiente, lo que les permite ampliar su campo
de vision de forma considerable, incluso, algunas aves pueden llegar a tener un campo de
vision de hasta 360 grados, sin necesidad de mover los ojos. Un ejemplo de la posicién de

los ojos en este tipo de animales, se muestra en la Figura 1.2.

Por otro lado, los animales normalmente catalogados como depredadores, tienen
situados los ojos al frente de la cabeza, por ejemplo: el aguila, el ledn, la serpiente, etc.
(Figura 1.3). También, otros animales que no necesariamente deben ser incluidos en la
categoria de depredadores, como los murciélagos de frutas, o los primates (entre ellos el
hombre), tienen los ojos colocados en una posicién frontal en la cabeza. La Figura 1.4

muestra una comparacién entre un animal dentro de la clasificacién de las presas, y un



Figura 1.2: Como se puede apreciar en esta imagen, algunos animales que pueden ser cata-
logados como presas, tiene los ojos localizados a los lados de la cabeza.

animal catalogado como depredador. En general, para este tipo de animales, es necesario
tener la capacidad de discriminar en base a la profundidad de los objetos, por tanto, la
visién binocular mejora la capacidad de agarrar una fruta, capturar una presa o alcanzar
una rama, por mencionar algunos ejemplos. Por tanto, a pesar de que la posicién de los
ojos de este tipo de animales, reduce el campo de visién a solo 180 grados generalmente,

incrementa las condiciones a favor de un proceso llamado estereopsis.

Figura 1.3: En esta imagen se puede apreciar como animales catalogados como depredadores,
tiene los ojos al frente de la cabeza.

Segin Robert Laganiere [Lecumberryl4], el proceso de estereopsis consiste en
tres etapas. Dichas estapas son: seleccionar un punto caracteristico en una de las iméagenes,
buscar el punto correspondiente al seleccionado en la otra imagen, y por ultimo calcular la
diferencia en las posiciones de los dos puntos seleccionados. Dicho procedimiento, es llevado
a cabo por el cerebro del individuo, y permite calcular la posicién espacial de los objetos en
la escena. Con esta informacién es entonces posible triangular la posicién de un objeto en
el espacio.

Como se mencion6 anteriormente, el ser humano entra en la categoria de animales
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Figura 1.4: Comparacién del campo de visiéon de una Paloma y un Biho. La paloma es
considerada un animal tipo presa, mientras que el buho es considerado depredador. Como
se puede apreciar en la comparacién, la visién monocular le permite a la paloma tener una
perspectiva de casi 360 grados, mientras que para el btiho, el campo de visién binocular es
mas amplio, lo que facilita el proceso de estereopsis. Imagen descargada de Wikipedia.

que cuentan con un panorama de visién que favorece la vision binocular, y por medio del cuél
segtin Patricia Compan [Compan04], obtienen tres cuartas partes de la informacién de su
entorno. Por tal motivo, existe un amplio interés en el simular el modelo de visién binocular
del hombre, con un sistema de cdmaras estereoscopicas y una computadora. Partiendo de
esto, es posible elaborar una comparacién entre el sistema binocular humano, y uno simulado

con una par de cdmaras y una computadora.

Como se muestra en la Figura 1.5, el ser humano tiene un sistema binocular forma-
do por dos ojos, establecidos a una distancia aproximada de 6.5 cm de distancia tomando
como punto de medida la retina ocular. Gracias a la distancia existente entre las retinas
oculares (sensores 6pticos del sistema), el cerebro humano es capaz de triangular un objeto
en el espacio, y determinar la profundidad de este por medio de la estereopsis. Los canales
por medio de los cuales se comunican los ojos con el cerebro, son conocidos como nervios

Opticos.



Figura 1.5: Sistema binocular natural del ser humano.

Por otro lado, en la Figura 1.6 se muestra un modelo de visién artificial. En comparacién
con el modelo natural del ser humano, se puede apreciar que existen muchas similitudes.
En primer lugar se tienen las camaras que simulan los ojos, implementando ademaés la
misma distancia entre ellas, existente en el sistema binocular humano. Para este caso, el
centro de cada una de las cAmaras captura la luz de la escena, mientras que la computadora
recibe esta informacién y la procesa, efectuando la funcién de cerebro. La comunicacion
entre dispositivos se da por medio de los cables USB de cada cdmara, simulando los nervios

Opticos.

Figura 1.6: Sistema estereoscopico artificial.
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1.1. Vision Estereoscépica Artificial

Desde hace anos, la visién estereoscopica ha sido un tema de interés para estudiosos
como Descartes (Figura 1.7), Euclides, Da Vinci, o Kepler, los cuales son considerados como

pioneros en el campo de la visiéon binocular.

Figura 1.7: Imagen del modelo de visién Binocular de Descartes.

Por su parte, en el ano 1838, el astrénomo Friedrich Bessel, fue el primero en lograr
medir el Paralaje (Parallax por su traduccién al inglés), de la estrella 61 Cygni. El paralaje
es un desplazamiento o diferencia en la aparente posicién de un objeto a lo largo de dos
perspectivas, y es medido por un angulo o semidngulo de inclinacién entre dos lineas. El
término se deriva de la palabra griega parallaxis, que significa alteracién. De esta forma,
en astronomia, el paralaje se usa para calcular distancias de estrellas (u otros objetos), en
unidades astronémicas (UA), y esto sucede gracias a las diferentes posiciones orbitales de la
tierra. Cuando el planeta tierra se encuentra exactamente en lados opuestos con respecto del
sol en su érbita, se obtienen dos vistas diferentes de una estrella o un objeto, estableciendo
un marco de referencia, para el cdlculo de la distancia de dicha estrella u objeto, como se

muestra en la Figura 1.8.
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Figura 1.8: En la figura se muestra un ejemplo bésico de como funciona la medida parallaxa.
Como se puede observar, se tienen dos vistas diferentes de un objeto en el espacio, cuando
la tierra se encuentra exactamente en la posicién opuesta de su érbita, con respecto del sol,
para lo cual, tienen que pasar 6 meses. Imagen descargada de Wikipedia.

Por otro lado, a mediados del siglo 19, cientificos como Charles Wheatstone creador
de los estereogramas (Figura 1.9), Sir David Brewster, Oliver Wendell Holmes (Figura
1.10) o Don Santiago Ramén y Cajal, comenzaron a trabajar més a fondo en el area de
la visién binocular con el objetivo de crear distintos dispositivos capaces de generar el
efecto de profundidad o relieve, implementando dos imagenes de la misma escena, pero con

desplazamientos laterales en su posicién horizontal.

Ya en el siglo 20, alrededor de los anos 30’s, resurgio la vision estereoscopica pero
aplicada a peliculas en camaras con rollos de 35 mm. como la realistic o la ViewMaster.
Sin embargo, no fue hasta los anos 50’s que se intenté la comercializacién de las peliculas
3D sin tener mucho auge. Por otro lado, ya en los anos 80’s, se obtuvieron resultados
mas espectaculares como el formato IMAX (alta resolucién en imdagenes gigantes), lo que
incrementé su popularidad, Patricia Compan [Compan04]. Cabe mencionar que para lograr
el efecto 3D en el formato IMAX, se implement6 una técnica conocida como anaglifo. Segin
Brian Coe [CoeT8], esta técnica fue descubierta y patentada por Louis Ducos du Hauron
en 1868, que a diferencia del estereoscopio de Wendell Holmes, el cudl usaba dos imagenes
distintas de la escena vistas cada una por un ojo diferente, los anaglifos son imégenes

compuestas por dos capas de color sobrepuestas y con un desplazamiento ligero una con
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Figura 1.9: Un estereograma, es una imagen generada a partir de dos imagenes con despla-
zamientos laterales de elementos.

Figura 1.10: Estereoscépio de Wendell Holmes, funcional a partir de una imagen este-
reoscopica.

respecto de la otra en forma horizontal. Pero dado que son dos capas de color distintas,
para poder apreciar el efecto 3D, es necesario utilizar lentes anaglifo, los cuales se encargan
de filtrar una capa de color distinta para cada ojo. Con estas gafas, el cerebro fusiona la
informacién recibida por los 0jos en una misma percepcion, y genera el efecto tridimensional

(Figura 1.11).
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Figura 1.11: Ejemplo del funcionamiento de los anaglifos.

Ahora bien, con el constante avance en el desarrollo tecnolégico tanto de camaras,
como de hardware computacional, es hasta afios méas recientes que se ha visto a las imdgenes
tridimensionales como una forma de esparcimiento. Sin embargo, a pesar del increible avance
que se ha dado en el campo de la fotografia, en la actualidad las cdmaras estereoscépicas se
han popularizado muy poco y por tanto sus costos son muy elevados. Por ejemplo, algunas
de las camaras més comunes son, la Fujifilm FinePix Real 3D W3 de la empresa Fujifilm
con un costo de aproximadante 6 mil pesos (Figura 1.12), la Panasonic Lumix DMC-GH2
que incorpora un lente para imédgenes 3D con un costo aproximado de 12 mil pesos (Figura
1.13), y también la Holga, que es una camara no digital més sencilla y hecha completamente

de pléstico (Figura 1.14), con un costo aproximado de 2 mil quinientos pesos.

Por otro lado, en la industria del cine y la televisién, la creacién de secuencias
de video tridimensionales se encuentra en auge debido a la experiencia que esta brinda
al usuario. Este tipo de trabajos son creados con camaras estereoscopicas especialmente
manufacturadas para la grabacién de secuencias de video tridimensionales y con calidad de
alta definicién. Sin embargo los costos siguen siendo poco accesibles, los dispositivos poco
comunes y dado que sus costos son muy elevados, solo estudios profesionales de produccién

tienen la solvencia econémica para adquirir una. Algunos ejemplos de este tipo de camaras
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Figura 1.12: CAmara Fujifilm FinePix Real 3D W3

Figura 1.13: CAmara Panasonic Lumix DMC-GH2 con lente para imagenes 3D.

son por ejemplo la Panasonic FULL HD 3D Camcorder con un costo aproximado de 378
mil pesos (Figura 1.15), o la JVC Everio GS-TD1B Full HD 3D con un costo aproximado
de 27 mil pesos aproximadamente (Figura 1.16).

Pero a pesar de que las imagenes y secuencias tridimensionales han sido muy
utilizados en la actualidad con fines comerciales, este tipo sistemas estereoscépicos manu-
facturados no suelen ser usados con objetivos mas especificos como determinar la distancia
de un objeto con respecto de las camaras.

Algunos autores como Vibin N Valsan et al. [Valsanl5], y Anwar Hasni Abu Hasan

et al. [Anwar Hasni Abu Hasan09], dan muestra de las posibilidades que existen al utilizar
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Figura 1.14: Camara estereoscopica Holga con dos lentes de 60mm.

Figura 1.15: Videocamara Panasonic FULL HD 3D Camcorder para grabar video en 3D
con alta definicion.

Figura 1.16: Videocamara JVC Everio GS-TD1B Full HD 3D.

la visién estereoscopica como herramienta de estimacién de distancias, o para la autoloca-
lizacién de un robot. Sin embargo, sus trabajos no llegan a determinar de forma clara una
forma de medir la profundidad de un objeto con respecto de una sistema estereoscépico, o

tampoco una metodologia para generar secuencias tridimensionales.
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1.2. Propuesta de Solucién

A partir de un sistema de cdmaras estéreo, implementando cdmaras digitales USB
Logitech C920 HD, se propone la estimar la profundidad de diferentes objetos en una escena,
utilizando un marco de referencia calculado a partir de imédgenes anaglifo, modificando los
parametros intrinsecos de las cdmaras, con la finalidad de reducir la distancia entre los cen-
tros de las caAmaras de manera artificial. Se propone ademads, calcular mapas de disparidad
densos, utilizando la busqueda de correspondencia basada en correlaciéon, implementando
ademds, un esquema de color similar al utilizado en imagenes térmicas, con la finalidad de

diferenciar a que distancia se encuentran los objetos, dependiendo del color de sus pixeles.

1.3. Objetivos de la Tesis

1.3.1. Objetivo general

Desarrollar el algoritmo para la estimacion de la profundidad, el cual serd nom-
brado como Algoritmo calcularProfundidad, capaz de estimar la profundidad de los objetos
contenidos en una determinada escena, a partir de un par de imégenes estereoscépicas to-

madas con un sistema de camaras estéreo.

1.3.2. Objetivos particulares

e Calibrar un sistema estereoscépico, construido a partir de un par de camaras digitales

USB Logitech C920 HD.

e Utilizar imédgenes anaglifo como técnica para evaluar visualmente los resultados del
proceso de calibracion del sistema estéreo, y en base al modelo de las cAmaras, esta-

blecer un marco de referencia que facilite la estimacién de la profundidad.

e Calcular mapas de disparidad densos y de buena calidad, con la intenciéon de obtener
informacién de todos los pixeles en las iméagenes, con el objetivo de facilitar el proceso

de estimacién de la profundidad, en las escenas tomadas con el sistema estéreo.
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1.4

nera:

Desarrollar el algoritmo calcularProfundidad, capaz de estimar la profundidad de los
objetos en una escena, tomando como pardmetros iniciales, los mapas de disparidad
de dicha escena, utilizando un mapa de color conocido como Hot color map (mapa de
color caliente por su traduccién al espafiol), para colorear los pixeles en las imagenes
con un color en particular dependiendo su valor de disparidad, y asi identificar de

manera aproximada, a que distancia se encuentran con respecto de las camaras.

Descripcion de Capitulos

El presente trabajo estda formado por 6 capitulos distribuidos de la siguiente ma-

En el capitulo 1 se presenta una introduccién a los sistemas de visién estereoscépicos,
explicando la procedencia de esta idea, y una corta remembranza sobre su evoluciéon
a lo largo de tiempo. Ademéds de mencionar la propuesta de solucién desarrollada a lo

largo de esta tesis, para dicho tépico.

En el capitulo 2 se hace una revisién del funcionamiento del modelo PinHole para las
camaras convencionales, se desarrolla el modelo matematico PinHole para un sistema

de camaras estéreo, y se determinan las ecuaciones de los parametros del sistema.

En el capitulo 3 se desarrolla una explicacién del proceso de construccion del sistema
estéreo usado para este trabajo, asi como una breve explicacién de las caracteristi-
cas técnicas de los dispositivos usados para construirlo. Por otro lado, utilizando la
libreria OpenCV, se describen las funciones utilizadas para llevar a cabo el proceso de
calibracion, los resultados de dicha calibracién, y la generacién de imdagenes anaglifo
y su impacto en la evaluacion de los resultados de calibracion, y en el proceso de esti-
macién de la profundidad. Se analiza la relacién disparidad - profundidad visualizada

por medio de las imdgenes anaglifo, y se proponen cambios a esta.

En el capitulo 4 se plantea el problema de la busqueda de correspondencia, y dife-
rentes formas de abordar el problema. Ademads, se aborda la obtencién de mapas de

disparidad densos y su impacto en la estimacién de la profundidad.
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e En el capitulo 5 Se presentan resultados tanto de las imagenes anaglifo generadas con
el sistema estéreo calibrado y aplicando desplazamiento de centros, asi como resultados

obtenidos a partir de la ejecucién del algoritmo de estimacién de profundidad.

e En el capitulo 6 se plantean las conclusiones y se mencionan posibles trabajos futuros.



Capitulo 2

Modelos de vision estereoscopica

Dado que el célculo de las distancias con un sistema estéreo de cAmaras es un tema
relacionado con el campo de la vision computacional, es necesario dejar en claro algunos
conceptos previos para poder entender la complejidad de este proceso. Por tal razén, quiza el
concepto inicial més basico para analizar, es el de una “Imagen Digital”. Una imagen digital
se puede definir como la representacion artificial que ilustra la forma fisica de un objeto en
el mundo real. Sin embargo, dado que lo que se busca es procesar y obtener informacién
de estas representaciones visuales “digitales”, es necesario extender este concepto un poco
mas. Segin Robert Laganiere [Laganierell], una imagen se define como la representacién
de un escenario tridimensional en un plano bidimensional, pero dado que la informacién del
escenario en cuestién, no puede ser capturada en su totalidad, esta puede ser discretizada y
representada como una matriz de dos dimensiones compuesta por valores numéricos, por lo
que una imagen se definirfa entonces como una matriz bidimensional I de tamano (N, x N.),
donde N, es el niumero de renglones y N, el nimero de columnas. Ahora bien, para poder
inspeccionar los elementos que componen a esta matriz, es necesario determinar un sistema
coordenado, el cudl utilizara a la letra x para recorrer las filas, y a la letra y para recorrer
las columnas. Por otro lado, la imagen I estard compuesta por pixeles en cada uno de sus
elementos, por lo que es posible definir a un pixel como el componente méas pequeno que
forma parte de una imagen digital, y en este caso, de la imagen I. Cada pixel a su vez

estard formado por un pequeno vector con tres valores que pueden variar desde 0 hasta 255;

15
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estos valores son para tres colores, rojo, verde y azul. Dependiendo del valor que adquiera
cada uno de los elementos del pixel, se formara una combinacién de colores conocida como
profundidad de color. Sabiendo esto, si se desea hacer referencia a la informaciéon de un
pixel, es posible hacerlo como I(x,y), donde la posicién estard denotada por un par de
coordenadas (z,y), pertenecientes a la imagen /. Un ejemplo de esto se muestra en la

Figura 2.1.

Figura 2.1: Representacion de una imagen digital.

El reto entonces, es modelar el mundo tridimensional a partir de imagenes digi-
tales donde la profundidad de los objetos se pierde. Para ello es necesario comenzar con la
descripcién del modelo més simple de una cdmara, conocido como el modelo Agujero de
alfiler, y mayormente identificado por su nombre en inglés, como modelo PinHole, como
explica Kenneth Dawson [Dawson-Howel4]. Cabe mencionar, que a lo largo de esta tesis,

dicho modelo seré referenciado por su nombre en inglés.

2.1. Modelo pinhole

Las imégenes digitales son generalmente producidas usando una camara digital que
captura una escena al proyectar la luz a través de un lente y directo a un sensor de imagen.
Por lo tanto, el simple hecho de que una escena 3D sea proyectada en un plano 2D, implica

el uso de la geometria proyectiva, que es una herramienta para describir y caracterizar, en
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términos matematicos, el proceso de la formacién de una imagen, segiin Gary Bradski et al.
[Bradski08].

El modelo PinHole, es el modelo mas simple utilizado para representar el proceso
de captura de una escena. Una camara tipo PinHole, se describe como una caja con un
agujero hecho por una alfiler (Pin-Hole en inglés, Figura 2.2), en uno de sus lados. Dicha
cdmara muestra como la luz es capturada a través del agujero de alfiler, sufriendo una

rotacion de 180 grados, quedando plasmada en un plano como se ilustra en la Figura 2.2.

Figura 2.2: Comportamiento del Modelo PinHole usando una caja.

Durante el proceso de captura en la caja, se pierde una dimension, es decir, se tiene
una altura y un ancho del objeto en la escena, pero se desconoce la profundidad. Por otro
lado, si el objeto en la escena capturada, se aleja o se acerca a la caja, dicho movimiento se
ve reflejado en la imagen proyectada, ya que el objeto se ve més grande si se acerca y mas
pequeno si se aleja.

Por las razones mencionadas, el modelo PinHole define que un punto P observado
en el mundo real con coordenadas [Xj, Yy, ZO]T, puede ser representado por un punto g en
un plano de la caja con coordenadas homogéneas [z, yo, 1]T, donde Xj es el ancho, Yj la
altura y Zj la profundidad o distancia a la que se encuentra el punto P de la caja, como se
aprecia en la Figura 2.3.

De acuerdo con Richard Hartley et al. [Hartley04], el modelo de la cAmara PinHole
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Figura 2.3: Modelo mateméatico PinHole. Imagen original descargada de Wikipedia.

estd dado por (2.1) y (2.2), las cuales representan en coordenadas de la caja, la posicién
de un punto P tomando como referencia el modelo mostrado en la Figura 2.3, donde se
observa que la caja tiene dimensiones 2C;, 2Cy y f, de tal manera que C; es la posicién en
x de la abertura por donde atraviesa la luz, Cy es la posicién en y de la misma abertura,
v f, la distancia que existe entre la pared de la caja con la abertura, y la pared opuesta
donde se proyecta la imagen del objeto, conocida como distancia focal. Los valores Cy, Cy

y f, son conocidos como parametros intrinsecos de la camara.

X,
z0=f22 4+ Cx (2.1)
Zy
Y
Yo = f;o + Cy (2.2)
0

Es posible organizar en forma matricial (2.1) y (2.2) del modelo de la Figura 2.3

como en (2.3).
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o f 0 Cz| [Xo
vo| =10 f Cy| |Yo (2.3)

1 0 0 1 7
Sin embargo, como se mencionaba anteriormente, en el proceso de mapeo del punto
P a coordenadas de la caja, se pierde la dimension de profundidad Zy, por lo que para poder
llegar a las ecuaciones (2.1) y (2.2), y obtener las coordenadas homogéneas del punto ¢, es
necesario dividir los elementos %y, 4o y Zo, entre Zy, obteniendo asi a (2.4), lo que permite

establecer una congruencia entre (2.4), y (2.1) y (2.2).

Zo - T f 0 Cz| |Xo
Zo-yo| = |0 f Cy| | Yo (2.4)
Zo 0 0 1 Z
Con las operaciones realizadas en (2.4), es entonces posible representar un punto
P en el mundo real, en coordenadas de la caja como un punto q. Segin Richard Hartley

et al. [Hartley04], es posible reacomodar la ecuacién matricial del modelo PinHole como

(2.5).

g=K x P (2.5)

Tomando la matriz que contiene la distancia focal f, y los centros de la cdmara
por donde pasa la luz, C; y Cy en (2.3), se obtiene la matriz K (2.6), la cual es conocida
como la matriz de parametros intrinsecos de una camara, y que al ser multiplicada por un

punto P en coordenadas tridimensionales, mapea dicho punto a coordenadas de la caja.

fr 0 Cx
K=10 fy Cy (2.6)
0 0 1

Ahora bien, si lo que se desea es modelar un sistema estereoscépico de camaras,
es necesario tomar en cuenta algunos otros factores que afectan su comportamiento, por lo

cudl, se presenta la deduccién del modelo PinHole para un sistema de cadmaras estéreo.



20 Capitulo 2: Modelos de visién estereoscépica

2.2. Modelo pinhole para camaras estéreo

Con el objetivo de lograr un efecto tridimensional similar a la visién humana, es
necesario contar con dos caAmaras como requisito minimo, para igualar dicho comportamien-

to.

Figura 2.4: Modelo estereoscopico para el plano X, Z.

En la Figura 2.4, se puede apreciar un diagrama de un sistema de camaras PinHole
estéreo, que en condiciones normales, debe estar alineado perfectamente en el eje Y. Bajo
esta condicion, es posible hacer un analisis inicamente para el plano Z, X, en coordenadas
tridimensionales. Como se observa en la Figura 2.4, las dos camaras del sistema estéreo, se
observan alineadas en el eje X. Por otro lado, se observa la distancia d, haciendo referencia

a la distancia existente entre los centros de camaras, que a su vez estan representados por
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los puntos ¢l y gr. Como se mencioné anteriormente, la distancia entre el orificio por donde
entra la luz, y la superficie de la cadmara donde se proyecta el objeto, es conocida como
distancia focal, y estd representada por la letra f, la cudl para este caso, se encuentra
localizada en el cuadrante negativo del eje coordenado Z. Finalmente, el diagrama expone
dos lineas rectas: una desde el punto Py al punto ¢l, y otra del mismo punto Py pero al
punto gr, ejemplificando la trayectoria que sigue la luz al entrar en las camaras PinHole,
mostrando ademas, que cada cadmara tiene una perspectiva diferente del punto F.

Para determinar el modelo PinHole del sistema estéreo, primero se debe determinar
el modelo de cada una de las cdmaras de forma individual. Para este caso, se toma como

base la ecuacién de una recta que pasa por dos puntos, mostrada en (2.7).

Xy X

XX, =
Y= 77

(Z-71) (2.7)

Para la camara izquierda, se toma la linea que pasa por el punto Py con coorde-
nadas [Zy, Xo], y el punto ¢l con coordenadas [0,d]. Substituyendo en (2.7), se obtiene la

siguiente ecuacion:

d— Xo
0-Zo

X-Xo = (Z-2) (2.8)

El objetivo de (2.8), es encontrar la coordenada de proyeccién X; del punto Py. Por
tal razén, el punto proyectado en la cdmara izquierda, tiene coordenadas [X;, — f], debido
a que la distancia focal se encuentra en el cuadrante negativo del eje Z. Dicho esto, al

substituir y despejar X; en (2.8), se obtiene la siguiente ecuacién:

d— X,

X, =
! ~Z

(—f~Zo) + Xo (2.9)

Desarrollando la multiplicacién del primer término en (2.9) y simplificando el re-
sultado, se obtiene (2.10), que permite identificar las coordenada X; de proyeccién del punto

Py, en la superficie de proyeccién de la camara izquierda.

Xo—d

X =(-f) Zo

+d (2.10)
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Por otro lado, para la cdmara derecha se repite el mismo procedimiento, pero esta
vez tomando en cuenta la linea que pasa por los puntos Py = [Zp, Xo] y ¢gr = [0, 0], por lo

que al substituir en (2.7), se obtiene la siguiente ecuacién:

0— Xo
0-Zo

X-Xo = (Z-Z0) (2.11)

Ahora el objetivo con (2.11) es encontrar la coordenada de proyeccién X, del punto
Py, pero en la superficie de proyeccién de la camara derecha, este punto de proyeccion tiene

coordenadas [X,, — f], por lo que al substituir en (2.11), se obtiene que:

X, = —2(—fZo) + Xo (2.12)

Finalmente, desarrollando la multiplicacién del primer término en (2.12), y sim-
plificando los resultados, se obtiene la ecuaciéon para encontrar la coordenada de proyeccion

X, para el punto Py con (2.13).

Xo

7 (2.13)

Xr = (*f)

Por otro lado, siguiendo el diagrama de la Figura 2.5, es posible observar el com-
portamiento del modelo PinHole estéreo, pero ahora con respecto al plano Z, Y.

Partiendo de igual forma de la ecuacién de la linea recta, se tiene que:

(Z-24) (2.14)

Siguiendo la Figura 2.5, se toma la linea recta que cruza los puntos Py = [Zy, Yy,

y ¢y = [0,0]. Substituyendo esta informacién en (2.15), se obtiene que:

0-Yp

Y — Yy =
"7 02,

(Z~Zo) (2.15)

Para el plano Z, Y, se busca obtener la coordenada de proyeccion Y, para el
punto Py, en la superficie de proyeccién de la camara derecha, por lo tanto, se toman las

coordenadas [Y;, —f], y se substituyen en (2.15), obteniendo asi (2.16).
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Figura 2.5: Modelo estereoscépico para el plano Z, Y.

-Y
Y, = —2(—fZ0) + Yo (2.16)
—40
Desarrollando la multiplicacién del primer término en (2.16) y simplificando térmi-

nos, se obtiene (2.17) para el cdlculo de la coordenada de proyeccién Y, del punto FPp.

Yo

Y= (/)5 (2.17)
0

Dado que para el modelo estéreo, tanto la camara derecha como la cdmara izquierda

deben estar completamente alineadas en el eje Y, se puede decir que Y; = Y,., donde Y] es

la coordenada de proyeccién en el eje Y para el punto Fy, en la cdmara izquierda.

Ahora bien, si se sintetiza (2.10), (2.13), y (2.17) para la cimara izquierda y derecha
respectivamente, se obtienen las siguientes ecuaciones matriciales que permiten el mapeo

de un punto Py, a coordenadas de la camara izquierda o derecha segin sea el caso:
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Zo - X, —r 0 d|[xe-d

Zo-Yi| =10 —f 0 Yy (2.18)
Z 0 0 1| Z

Zo- % [=f o ol [xg

Zo Y, | =110 —f 0 |Yo (2.19)
Z 0 0 1] |Z

2.2.1. Modelo en coordenadas de la imagenes

Hasta este punto, con (2.18) y (2.19) es posible mapear un punto Py en coordenadas
tridimensionales, a coordenadas tridimensionales de la caAmara. Sin embargo, para poder
llevar un punto en el mundo tridimensional, al plano bidimensional de las imagenes, es
necesario involucrar informacion relacionada con los centros de camaras, y utilizar el marco

de referencia de las imégenes como se muestra en la Figura 2.6.

Figura 2.6: Planos coordenados de imagen para el sistema estereoscépico.

En la Figura 2.6, se puede apreciar que el sistema estereoscépico esta en funcion de
tres planos coordenados diferentes, el plano coordenado X, Y, el plano z,,y, de la camara

derecha, y el plano x;,y; de la cdmara izquierda. Por tanto, como el objetivo es obtener
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las coordenadas bidimensionales, de un punto en coordenadas tridimensionales, es necesario
llevar a cabo una traslacién para alinear los planos z,, 4., vy x;,y;, con el plano X, Y. Para
lograr esta traslacién, es necesario sumar los centros de cdmaras a (2.10), (2.13), y (2.17),
como se muestra a continuacion:

z, =X, +Cr; (2.20)

yr = Y. + CT’y (2.21)

En (2.20), para el calculo de la coordenada z, en términos de la imagen, se suma a
X, el centro de cdmara Cr,, donde X, representa a (2.13). Por otro lado en (2.21), para el
célculo de la coordenada ¥, en términos de la imagen, se suma a Y, el centro de cAmara Cr,,
donde repitiendo el mismo proceso, Y, representa a (2.17). Ahora bien, tomando a (2.13)
y (2.17), y remplazandolas en (2.20) y (2.21) respectivamente, se logra alinear el plano z,
yr, al origen coordenado del plano X, Y. Por otro lado, se obtiene a (2.22) y (2.23) para
el mapeo de un punto Py en coordenadas tridimensionales, a coordenadas de imagen en la

camara derecha.

Ty = (—f))Z(s +Cry (2.22)
Yr = (—f)}Z/z +Cry (2.23)

De igual forma, para la caAmara izquierda, se lleva a cabo un procedimiento similar.
Sin embargo, debido al desplazamiento existente entre el centro de la cimara izquierda con
respecto de la derecha, es necesario restar la distancia d a (2.10), con el objetivo de que
el origen coordenado X, Y se posicione en el centro de la cdmara izquierda. Por ende,

realizando esta operacién, se tiene que:

Xy —d
0

X, =(—f) +d—d (2.24)

Hecho esto, se procede a alinear x;, y;, con X, Y, sumando los centros de la cimara
izquierda a (2.24) representada por X; y (2.23) representada por Y; como se muestra a

continuacién:
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v =X +Cl, (2.25)

y =Y, +Cl, (2.26)

Siguiendo la misma mecédnica utilizada para la camara derecha, se substituye en
(2.25) y (2.26), la informacién de (2.24) y (2.23) respectivamente, obteniendo asi a (2.27)
y (2.28), para llevar un punto en coordenadas tridimensionales, a coordenadas de imagen
en la camara izquierda. No olvidar que las cdmaras presentan una alineacion perfecta en el
plano Z,Y, por lo que es posible utilizar a (2.17) para la cdmara izquierda, como se hizo

con la cdmara derecha.

2 = (—f)XOZO ¢, (2.27)
y=(— f)SZ/Z e (2.28)

Finalmente, sintetizando (2.22) y (2.23) para la cdmara derecha, y (2.27) y (2.28)
para la cdmara izquierda en forma matricial, se obtiene a (2.29) y (2.30) para la cdmara

derecha e izquierda respectivamente.

Zo - Ty —f 0 Cry| [Xo
Zo-ye | =10 —f Cry| | Yo (2.29)
Zy 0 0 1 1|1|%
Zy - x —f 0 Cly| |(Xo—d)
Zo-y| =10 —f Cl Yy (2.30)
Zy 0 0 1 Zy

2.2.2. Parametros extrinsecos del sistema

El modelo de camaras PinHole estéreo, asume que el sistema de camaras estd per-
fectamente alineado en todos los sentidos, y que no hay ningun tipo de factor que pueda

alterar esta situacién. Sin embargo, al momento de trabajar con camaras digitales, esto no
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se acerca a la realidad, ya que fisicamente, es practicamente imposible alinear las cdmaras
a la perfeccién (siempre existird un error de alineacién que puede ser causado principal-
mente por factores fisicos). Por esta razén, es necesario anadir una matriz de pardmetros
extrinsecos a cada cdmara del sistema. De acuerdo con Robert Laganiere [Laganierell],
generalmente cuando el marco coordenado de referencia, no se encuentra en el centro de
las cdmaras, es necesario anadir una matriz de rotacién de tamano 3 x 3 y un vector de
traslacién de tamafno 3 x 1. Estas dos nuevas matrices describen una transformacion rigida
que debe ser aplicada al punto en coordenadas tridimensionales, con el objetivo de ponerlo
en coordenadas de la imagen. La matriz de rotacién, y el vector de traslacion, son conocidas
como parametros extrinsecos del sistema, y en especifico, la funciéon principal de la matriz
de rotacién, es corregir el error de alineacién que pueda existir entre las cdmaras del sistema,
mientras que el vector de traslacion, almacena la distancia “d”, que existe entre el centro de
la camara izquierda, con respecto del centro la derecha. Por lo que al anadir estos nuevos
parametros en (2.29) y (2.30), se obtiene (2.31) y (2.32). Pero ademds, para mantener la
coherencia en las operaciones matriciales en ambas ecuaciones, es necesario anadir un 1 al

punto de coordenadas tridimensionales, convirtiéndolas asi, en coordenadas homogéneas.

Xo
Zo - —fOCrm1001000Y
0
Zo-yr| =10 —f Cry| |0 1 0[O0 1 00 B (2.31)
0
Zy 0o 0 1 00 1/(0 010
1
o
Zy - —fOClz100100de
0
Zory| =10 —f Cly| (01 0[]0 1 0 O B (2.32)
0
Zy 0 0 1|00 1]]|0 0 1 0
1

Como se puede observar en (2.31) y (2.32), las matrices de rotacién son matrices
identidad, esto debido a que dicho modelo, supone que las cdmaras estan perfectamente
alineadas. Por otro lado, se puede observar que en ambos casos, la matriz de rotacion es
igual en dimensiones que la matriz identidad anexada al vector de traslacién, por lo que es

posible remplazar esta matriz identidad y poner en su lugar la matriz de rotacién, como se
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muestra en (2.33) y (2.34).

Xo
Zo-:ET —f 0 CTI RT’Q() RT’()J RTQQ 0
Yo
Zo-y- | =0 —f Cry| |Rripo Rriqp Rrip O p (2.33)
0
Zo 0 0 1 RT270 RT’271 RT’QQ 0
1
_XO_
Zo'xl —f 0 Clx RZO,O RlU,l RZOQ —d
Yo
ZO'yl = 0 —f Cly Rl170 Rl171 RZLQ 0 P (234)
0
Zo 0 0 1| |Rlbo Rlay Rlas 0
1

De esta forma, los valores Rr y Rl en (2.33) y (2.34), representan los valores de las
matrices de rotacién para la cadmara derecha e izquierda respectivamente, mientras que la
columna que almacena el desplazamiento “d”, serd identificado como el vector de traslacién
“1m.

Se puede observar que (2.33) y (2.34) son muy similares a las ecuaciones desarro-
lladas previamente para el modelo PinHole, por lo que si se desea mapear un punto con
coordenadas tridimensionales, en el plano bidimensional de las imagenes de cada camara, es
posible hacerlo con estas ecuaciones. Para mas detalles de este modelo, refiérase a Richard

Hartley et al. [Hartley04].

2.3. Calculo de la disparidad

Segun la Real Academia Espanola, la palabra disparidad, hace referencia a la
desigualdad o diferencia que existe en la comparacion de alguna cosa, con respecto de otra.
Aplicado a la visién binocular del ser humano, se puede hacer referencia a la disparidad
como la desigualdad o diferencia existente en la perspectiva con la que cada ojo observa
algiin objeto. Segin Ales Ude [Udel0], esta diferencia se da debido a la distancia existente
entre los 0jos, lo que permite obtener dos imagenes casi iguales pero con ligeras diferencias
de perspectiva con el objetivo de determinar la profundidad de los objetos en una escena

observada (Figura 2.7). Por esta razdn, a la hora de trabajar con un sistema estéreo artificial,
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el célculo de la disparidad juega un papel importante para poder determinar las diferentes
profundidades de los objetos en una escena, anadiendo a esto la posibilidad de triangular

un objeto en el espacio, con respecto de las cdmaras.

Figura 2.7: La diferencia de perspectivas por la distancia entre los ojos, es lo que permite
mesurar la profundidad de los objetos en una escena.

Sin embargo, aunque el calculo de la disparidad pudiera aparentar ser una tarea
de mucha complejidad, es un procedimiento relativamente sencillo, y por medio del cuél se
recopila informacion espacial de un punto en el espacio, en el plano de las camaras. Por lo
que tomando como punto de partida el ejemplo de la Figura 2.6, el calculo de la disparidad
necesita como parametros iniciales dos pixeles en coordenadas de las cdmaras, un pixel g
con coordenadas de cAmara [z, y;] en la imagen [;, perteneciente a la cAmara izquierda, y
un pixel ¢, con coordenadas de cdmara [x,,y,| en la imagen I, perteneciente a la cdmara
derecha. Posteriormente, lo tinico que se hace es calcular la diferencia que existe en las
posiciones en el eje coordenado de las x, como se muestra en (2.35). Cabe mencionar que
dado el desplazamiento existente sobre el eje coordenado z, el mapa de disparidad que nos

interesa obtener, es el existente en este plano, ya que como las cadmaras estdn alineadas
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verticalmente al eje coordenado y, el mapa de disparidad en el plano y, sera cero.

D, =x;—z, (2.35)

En (2.35), z; es la coordenada del punto ¢l en el eje x en la imagen I;, y x, la
coordenada del punto ¢, en x, en la imagen I,.. Si se substituye con la informacién de (2.22)

a x, y (2.27) a x;, obtenemos (2.36).

T 4 Ol — (—f) - + Cra (2.36)

Ahora bien, suponiendo que los centros de las camaras Cl, y Cr, son iguales, y
simplificando a (2.36), se obtiene que el cdlculo de la disparidad se reduce a la siguiente

ecuacion:

d
D,=x—z, = fZ—O (2.37)

Donde D, es la variable que almacenara la disparidad, y Zy la coordenada que

representa la profundidad del punto observado, siguiendo el modelo de la Figura 2.4.

Con 2.37 es entonces posible calcular una estimacién de la profundidad de todos
los puntos contenidos en una par de imagenes estéreo, y diferenciar la profundidad de los

objetos en la escena con respecto de las cAmaras en la imagen.
Ahora bien, si lo que se desea es triangular un punto en el espacio, despejando a

Zy en 2.37, y substituyendo la disparidad Dx por la resta equivalente de x; — x,., se obtiene

que:

d

Ty — Ty

Zo=f (2.38)

Por lo tanto, para poder calcular una aproximacion de la profundidad de un punto

en el espacio utilizando el sistema estereoscépico, con 2.38 es posible determinarla.
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2.4. Conclusién del capitulo

En conclusioén, es posible determinar que el modelo PinHole para un sistema estéreo
es relativamente simple, si todo el sistema se encuentra bien alineado. Sin embargo, esto
no es asi, ya que en primer lugar, las cdmaras son digitales y no PinHole, y en segundo
lugar, debido a que es sumamente dificil armar un sistema de cdmaras estereoscopico, con
una alineacién perfecta en todos los sentidos. Por lo tanto, para que el sistema funcione
correctamente, es necesario abordar el tema de la calibracién, donde se obtendra informacion
detallada como: la matriz de pardmetros intrinsecos K, la matriz de rotacién R y el vector
de traslacion T, para cada una de las camaras con el objetivo de mejorar los resultados del
sistema. Por otro lado, para demostrar el correcto funcionamiento de la calibracion, y el

impacto que tiene, se generaran iméagenes anaglifo.






Capitulo 3

Construccion y Calibracién de un

Sistema Estéreo

El modelo PinHole para sistemas estéreo puede ser implementado en cualquier
sistema estéreo de camaras, ya sea que este cuente con dispositivos de muy buena calidad, o
dispositivos de bajo costo. Sin embargo, los resultados que se obtengan a partir del sistema
construido, siempre van a estar en funcién de la calidad de la informacion que las camaras
recopilen. Ademds, el sistema estéreo siempre estard expuesto a factores fisicos, ya sea
defectos de fabricacién, o que al momento de construir el sistema, no se hayan fijado las
camaras. Sin embargo, el hecho de fijar las cAmaras, no garantiza que tengan una correcta
alineacién, ya que por mucho cuidado que se haya puesto a la hora de construir el sistema
en cuestion, es practicamente imposible alinearlas perfectamente. Por tal razon, es necesario
llevar a cabo el proceso de calibracién, de tal forma que con la informacién obtenida a partir
de este procedimiento, sea posible corregir la alineacién de las camaras de forma artificial,

como se explica a lo largo de este capitulo.

3.1. Caracteristicas del sistema estereoscépico

A continuacién se presenta el desarrollo y construccién del sistema de cdmaras

estéreo construido para este proyecto. Se muestran las caracteristicas de las camaras utili-

33
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zadas, y la construcciéon en general del sistema estéreo con sus elementos y componentes.
También se muestra el proceso de calibracién en general, y su efecto en las cdmaras, a partir

de la generacién de imagenes anaglifo.

3.1.1. Caracteristicas de las camaras

Para el presenta trabajo, se utilizaron dos cdmaras marca Logitech modelo C920.
Estas camaras ademés de ser econdmicas, son dispositivos de alta calidad y que cuentan
con diferentes caracteristicas de bastante utilidad para este proyecto.

Algunas de las caracteristicas mas importantes de las camaras, se enlistan a con-

tinuacién:

e Alta definicién. Las camaras Logitech C920 tienen la capacidad para capturar tanto
video, como fotografias con una resolucién de hasta 1920 x 1080 pixeles de calidad (se

conoce como Full HD 1080p).

e Compatibilidad. Cuentan con una interfaz de comunicacién USB 2.0 (compatible con
USB 3.0), y son compatibles con los sistemas operativos mas comunes (entiéndase

Windows, MacOs y Linux).

e [luminacién. También incluye la propiedad de correcciéon automaética ante iluminacién

escasa.

e Autoenfocado. Incluyen la propiedad de autoenfocado, lo cudl permite tener imagenes

nitidas en todo momento.

Algunas otras caracteristicas pueden ser encontradas en la pédgina del fabricante
(http://www.logitech.com/es-mx/product/hd-pro-webcam-c920).

Las dimensiones de las camaras son 9.4 cm de ancho, 7.1 cm de profundidad y 4.3
cm de altura (Figura 3.1). Estds medidas ayudaron al desarrollo de la estructura del sistema

que posteriormente serd explicado.
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Figura 3.1: Dimensiones de la camara Logitech C920.

3.1.2. Caracteristicas de la estructura del sistema

Para entender més claramente la probleméatica involucrada en la construccién de
un sistema estéreo, es necesario tomar como ejemplo el modelo PinHole estéreo donde las
camaras del sistema estan perfectamente alineadas, y son exactamente iguales como se

muestra en la Figura 3.2.

Figura 3.2: Modelo de cdmaras PinHole estéreo.

A partir del modelo PinHole estéreo, es entonces posible desarrollar la deduccién
de (2.37) para el cdlculo de la disparidad de un punto ¢, o la deduccién de (2.38) para
determinar la profundidad un punto P en coordenadas tridimensionales. Sin embargo, en el
trayecto al desarrollo de estas ecuaciones, es necesario tomar en cuenta algunas condiciones
particulares relacionadas al modelo PinHole, que no son aplicables a sistemas estereoscopicos

reales. Asi pues, con el objetivo de mostrar el impacto de la calibraciéon en un sistema
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estereoscopico, se toma a (2.33) y (2.34), y se representan como se muestra en (3.1) y (3.2).

qr = KT’[RT|TT]P (31)

q = Ki[R|T}]P (3.2)

Dado que (3.1) y (3.2), son representaciones de (2.33) y (2.34) respectivamente, se
debe entender que K, y K; son las matrices de parametros intrinsecos para cada camara, R,
y R; las matrices de rotacion, que en conjunto con los vectores de traslacion 7. y Tj, forman
las matrices de pardametros extrinsecos, mientras que P representa el vector de coordenadas
homogéneas de un punto en el plano tridimensional. Con este marco de referencias, es posible
resaltar que con el modelo PinHole estéreo, se puede deducir a (2.35) y (2.36) suponiendo
que los valores de las matrices K, y Kj, son exactamente iguales, y que por consecuencia,
las matrices de rotaciéon R, y R;, son matrices identidad, ya que no hay necesidad de una
rectificacién del sistema. Sin embargo, para un sistema estéreo real, estas condiciones no
se cumpliran de igual forma, ya que las cdmaras nunca estaran perfectamente alineadas, y
los centros de camaras tampoco seran iguales, siendo necesario aplicar una transformacion
geométrica. Es aqui donde entra el proceso de calibracién. De acuerdo con Gary Bradski
et al. [Bradski08], la calibracién estéreo consiste en encontrar la relacién geométrica entre
dos camaras en el mundo real, para posteriormente, con la informacién obtenida, corregir
de forma individual las imagenes de cada cdmara, de tal forma que parezca que fueron
tomadas por dos cdmaras perfectamente alineadas horizontalmente, como se muestra en la
Figura 3.3. A partir de esto, con el proceso de calibracién serd posible obtener las matrices
de rotaciéon R, y Ry, que alineardn de manera artificial las cdmaras de un sistema estéreo,
logrando de esta forma que K, sea igual a K;, y cumpliendo asi con la deduccién de (2.35)
y (2.36).

Dadas las razones mencionadas, es necesario remarcar que las cAmaras deben man-
tener una posicion fija una vez rectificadas, ya que con el menor movimiento, seria necesario
repetir el proceso de calibracion, y obtener nuevamente los parametros necesarios del siste-

ma. Sin embargo, es posible evitar esta situacién, fijando las cAmaras con alguna estructura
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Figura 3.3: Ejemplo bésico del proceso llevado a cabo por la calibracién, al obtener la infor-
macién necesaria para alinear las cdmaras de un sistema estereoscépico de forma artificial.

que permita mantenerlas alineadas.

Ahora bien, con el objetivo de obtener los mejores resultados posibles, se pro-
curé alinear las cdmaras tanto vertical como horizontalmente de la mejor forma posible,
procurando ademas, aproximar la distancia existente entre retinas oculares del ser humano,
que es de entre 6.5 cm y 7.5 cm. Sin embargo, dado que las cAmaras cuentan con un sistema

de micréfono estéreo a los lados, la distancia minima lograda, fue de 9.5 cm entre centros
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de cdmara como se muestra en la Figura 3.4.

Figura 3.4: Posicién de las camaras en el sistema.

Por otro lado, ya que se juntaron y alinearon las cdmaras, se disené una caja de
acrilico para empotrarlas y mantenerlas fijas. Las dimensiones de la caja son: 21.5 ¢m de
ancho, 6.0 cm de altura y 9.0 cm de profundidad. Las caAmaras cuentan con un orificio para
ser atornilladas en la base, por lo cudl, fue posible respetar la posicién de los dispositivos
seguin se muestra en la Figura 3.4. Por otro lado, se hicieron dos aberturas en la parte frontal
de la caja, para empotrar los lentes de las camaras y evitar que se muevan. Las dimensiones
de las aberturas son de aproximadamente 6.5 a 7.0 cm de ancho y de 2.8 a 3.0 cm de alto.

El disefio de la caja se puede observar en la Figura 3.5.

Figura 3.5: Diseno de la caja para el empotrado de las cdmaras.
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3.1.3. Emnsamblado final del sistema

Se anadié un hub usb al sistema de cdmaras para energizarlas de forma externa,
mientras que para la protecciéon tanto de las camaras, como del cableado, se colocé una

tapadera de acrilico, como se observa en las Figuras 3.6 y 3.7.

Figura 3.6: Presentacién del ensamblado del modelo.

Figura 3.7: Ensamblado final del modelo.

Ya con el sistema armado, fisicamente alineado y sin riesgo de que las camaras se

muevan, es posible continuar con el proceso de calibracién del sistema.
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3.2. Calibracién del sistema estéreo

La calibracién de un sistema estéreo es un proceso comun, y no es dificil en-
contrar informacién al respecto. Sin embargo, una herramienta que ha sido crucial en los
ultimos anos, es la libreria OpenCV. A grandes rasgos, esta libreria se encuentra disponi-
bles para lenguajes como C, C++4, Python, e inclusive Java, y cuenta con un conjunto de
diferentes algoritmos y funciones optimizadas para todo lo relacionado con el tratamien-
to y procesamiento de imdgenes digitales, sin mencionar el amplio soporte y bibliografia
que respaldan dicha librerfa (Gary Bradski et al. [Bradski08]). Autores como Kenneth
Dawson-Howe [Dawson-Howel4], 6 Robert Laganiere [Laganierell], y trabajos como los
de Roberto Rangel [Heras] y Patricia Compan [Compan04], por mencionar algunos, funda-
mentan o involucran OpenCV en su investigacién. Por esta razén, el presente proyecto se

desarroll$ utilizando la libreria OpenCV, en la parte de implementacion.

3.2.1. Patron de calibracion para el sistema estéreo

En la literatura, existen diferentes metodologias basadas en el uso de objetos tri-
dimensionales para la calibracién de un sistema estéreo de camaras (generalmente cubos o
cajas con un conjunto de marcas), sin embargo, el uso de patrones planos como un tablero
de ajedrez, son mas sencillos de utilizar y mas sencillos de construir, ya que de hecho, es
mas dificil construir, almacenar y transportar un patrén tridimensional de calibracién, que
un patrén impreso en una hoja de papel (Gary Bradski et al. [Bradski08]). Por tanto,
para el presente proyecto, se utilizé un tablero de ajedrez con un patrén alternado entre
cuadros de color blanco y negro (Figura 3.9), que ademés de ser ficil de utilizar, asegura
la existencia de parcialidad a la hora de obtener referencias del patrén, en todos los ejes
coordenados de este. Ademas, como la calibracién se da a partir de un conjunto de puntos
esquina, el uso de un tablero de ajedrez, facilita el orden de la relacién existente entre las
esquinas de los cuadros de forma natural. Dicho tablero puede ser de diferentes dimensiones,
y la cantidad de recuadros blancos y negros puede ser configurada a gusto del usuario, sin
embargo, OpenCV ofrece la opcion de descargar la imagen del patrén de ajedrez, el cual

estd compuesto por 6 puntos esquina en las filas, 9 puntos esquina en las columnas, y di-
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mensiones por recuadro de 2.5 x 2.5 centimetros. Es posible descargar dicho patrén del link:
http : //docs.opencv.org/2.4/downloads/pattern.png. Ademas, OpenCV ofrece una fun-
cién para la deteccién de los puntos en el patrén, con la funcién findChessboardCorners(),

la cudl sera explicada més adelante.

Figura 3.8: Imégenes del tablero de ajedrez con distintas orientaciones. Gary Bradski et al.
[Bradski08]

Por otro lado, de acuerdo con Gary Bradski et al. [BradskiO8], para poder ca-
librar un sistema de camaras, mientras mayor sea el nimero de imégenes utilizadas, con
el tablero en diferentes posiciones, mejores son los resultados, ya que el algoritmo de cali-
bracién tendra mas informacién para determinar la localizacion de los puntos esquina, con
coordenadas del mundo real (Figura 3.8).

Por lo antes mencionado, para el presente trabajo, se tomé una cantidad de 24
pares de imégenes del patron de ajedrez, para 30 distintas pruebas de calibracién realizadas,
por lo que se determiné que para obtener mejores resultados de calibracién, se deben tomar

en cuenta las siguientes recomendaciones:

e Se debe imprimir el patrén en papel de consistencia rigida, o mantenerse adherido a
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una superficie sélida para evitar deformaciones en el papel que dificulten el proceso

de calibracién (Figura 3.9).

Figura 3.9: Patrén de tablero de ajedrez impreso en papel opalina opaco, pegado sobre papel
cascaron blanco y acrilico, para mantener la rigidez.

e Si el patron utilizado tiene una base color de blanco, se debe procurar mantener la

superficie limpia y libre de polvo para evitar puntos falsos de informacion.

e Es recomendable imprimir el patrén en papeles opacos para evitar el brillo exesivo en

las imagenes a la hora de tomar las fotos.

e Para las muestras no existe un niimero definido de capturas, pero se recomienda tomar

tantas fotos como sea necesario, procurando abarcar todo tipo de orientaciones en el
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espacio como se muestra en la Figura 3.10.

Figura 3.10: Muestra de 24 pares de impagenes usadas para la calibracion.

e La iluminacion del lugar debe se adecuada, evitar luz excesiva, y baja intensidad
luminica, ya que esto puede provocar que los objetos de la escena se vean con diferentes

intensidades de color para las caAmaras.

Tomando en cuenta estas recomendaciones, determinadas a partir de diferentes

pruebas realizadas, es posible obtener buenos resultados a la hora de calibrar.
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3.2.2. Calibracién con OpenCV

Ya que se hizo un andlisis matematico de lo que son los pardmetros intrinsecos y
extrinsecos, y su importancia para un sistema estéreo, ademés de tener una nocién practica
de como obtener un conjunto de imagenes muestra para asegurar la obtenciéon de buenos
resultados en la calibracion, conviene revisar las funciones que OpenCV ofrece a la hora
de llevar a cabo el proceso de calibracién, y los resultados de dichas funciones a la hora

rectificar las cdmaras del sistema.

De acuerdo con autores como Kenneth Dawson-Howe [Dawson-Howel4], 6 Ro-
bert Laganiere [Laganierell], la funcién cvStereoCalibrate() es la encargada de llevar a
cabo el célculo de la matriz de rotacién y traslacion que relacionan geométricamente a la
camara derecha con la izquierda. Sin embargo son Gary Bradski et al. [BradskiO8] quienes
proponen el algoritmo StereoCalib, el cual conjunta diferentes funciones de OpenCV, no
solo para calibrar, si no también para rectificar las camaras del sistema estéreo, como se
muestra en el Algoritmo 1, donde listaDelmagenes es una lista de las imdgenes muestra
previamente capturadas, nx es el nimero de recuadros que hay verticalmente en el patron,
ny los recuadros que hay horizontalmente, y tamanioCuadros es el tamano de los recuadros
en el patrén, medido en centimetros. Por otro lado, el algoritmo entrega como resultado
las matrices de parametros intrinsecos K; y K, para las cdmaras izquierda y derecha res-
pectivamente, la matriz de rotacion R, para la cdmara derecha y la matriz de rotacién R;
para la cdmara izquierda, ademas de un vector de traslaciéon T’ optimizado, y un conjunto
de matrices de mapeo mapeox,, mapeox;, mapeoy, y mapeoy;, que al ser aplicadas en las
imagenes tomadas por el sistema, remapean los puntos contenidos en dichas imagenes, a la

nueva, posicién rectificada.

Funcion cvFindChessboardCorners

OpenCV proporciona una funcién para la obtencién de informacién de un sistema
estéreo, partiendo de un patrén de tablero de ajedrez, con la funcién llamada FindChess-
boardCorners(). Esta funcién, localiza los puntos esquina en cada una de las imégenes

muestra, para posteriormente almacenarlos en una matriz de puntos, que sera utilizada pa-
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Algoritmo 1: StereoCalib(listaDelmagenes, nz, ny, tamanioCuadros).

1: Para toda imagen I € listaDelmagenes hacer

2: Calcular puntosEsquina usando cvFindChessboardCorners() y w.

3: fin Para

4: Calcular Ry T con cvStereoCalibrate() usando puntosEsquina

5. Calcular K,, K;, R,, Ry, T, y T; con cvStereoRectify() usando Ry T

6: Calcular mapeox,, mapeox;, mapeoy, y mapeoy; con cvlnitUndistortRectifyMap()
usando R, R;, T, y 1T;

7. Calcular K., K;, R, R;, T, mapeox,, mapeox;, mapeoy, y mapeoy;

ra el célculo de R y T. En la Figura 3.11, se observa como para cada conjunto de puntos
esquina encontrado, se asigna un color diferente, indicando que pertenecen a un mismo
renglén, ademas, dichos puntos se unen con una linea del mismo color con su vecino corres-
pondiente, en el orden que son encontrados. FindChessboardCorners() ofrece dos formas de
busqueda de los puntos esquina: de forma horizontal de izquierda a derecha, o de forma
vertical, de arriba hacia abajo. Para el caso de esta tesis, se implement6 dicha funcién con

una busqueda horizontal.

Funcion cvStereoCalibrate

Con la matriz de puntos esquina calculada por cvFindChessboardCorners(), es
posible obtener los parametros extrinsecos de un sistema estereoscopico utilizando la funcion
cvStereoCalibrate(). De acuerdo con Gary Bradski et al. [BradskiO8], esta funcién usa
informacién a-priori de las cdmaras, y los puntos esquina encontrados, con el objetivo de
inicializar un algoritmo de optimizacién robusto llamado Levenberg-Marquardt (Manolis 1.
A. Lourakis [Lourakis05]), el cudl se enfoca en encontrar el error minimo de re-proyeccién
de los puntos esquina del tablero de ajedrez, para las vistas de ambas camaras. Finalmente
cvStereoClibrate() retorna una matriz de rotaciéon Ry un vector traslaciéon 1" que relacionan

geométricamente a las caAmaras del sistema.

Los parametros para cvStereoCalibrate(), son los siguientes:
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Figura 3.11: Deteccién de esquinas en el tablero de ajedrez con FindChessboardCorners().

e objectPoints. Matriz de tamano N x 3 que almacena las coordenadas tridimensionales
de cada punto “P” en funcién de las N iméagenes muestra tomadas por el sistema

estéreo, es decir, objectPoints = P X N.

e ImagePointsl y ImagePoints2. Matrices de tamano N X 2 que contienen las coorde-
nadas de los pixeles de la imagen derecha e izquierda respectivamente, en referencia

de la informacién de la matriz object Points.

e CameraMatrixl y CameraMatrix2. Matrices de la camara de 3 x 3 que la misma

funcién calcula.

e DistCoeffl y DistCoeff2. Matrices de distorsién que de tamano 5 x 1, compuestas
en las dos primeras posiciones por coeficientes de distorsién radial, seguidos por dos
coeficientes de distorsién tangencial y un tercer coeficiente de distorsion radial que

més actualmente fue anadido a la funcién para el efecto de ojo de pescado, como lo
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menciona Gary Bradski et al. [Bradski08].

ImageSize. Tamarfio de las imagenes en pixeles.

Ry T. Matriz de Rotaciéon y vector de traslacion entregados por la funcién al finalizar

su ejecucion.

FE y F. Parametros opcionales para el cdlculo de la matriz esencial y la matriz funda-

mental para el par estéreo.

CvTermCriteria. Pardmetros para el algoritmo de minimizacién Levenberg-Marquardt,

donde se especifica el numero de iteraciones y el umbral para la condicién del parada.

Funcién cvStereoRectify

Una vez calculada la matriz de rotacion R, y el vector de traslacién T, se procede
a calcular los pardmetros intrinsecos y extrinsecos del sistema que rectificaran las cimaras,
utilizando la funcién llamada cvStereoRectify(). Esta funcién calcula las matrices de rota-
cién y traslacion para cada cdmara, que artificialmente alinearan ambas camaras al mismo
plano de imagen, es decir, las volvera coplanares. Consecuentemente, esto permitird que
los pixeles en las imagenes de ambas cdmaras, queden correctamente alineados. La funcién
retornara las siguientes matrices: K., K;, R, y R;.

Los pardametros necesarios para stereoRectify() son:

cameraMatrix1l y cameraMatrix2. Matrices de las camaras.

distCoeffsl y distCoeffs2. Coeficientes de distorsion de la primer y segunda cdmara

respectivamente.

ImageSize. Tamano de las imagenes usadas en la funcién anterior.

R. Matriz de rotacién obtenidas con la funcién StereoCalibrate().

T. Vector de traslacién obtenido con la funcién StereoCalibrate().

R,. Matriz de rotacién rectificada para la cdmara derecha de tamano 3 x 3.
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e ;. Matriz de rotacion rectificada para la cdmara izquierda de tamano 3 x 3.

K. Matriz de proyeccién rectificada para la cAmara derecha, de tamano 3 x4, anadien-

do el vector de traslaciéon 7, a la matriz de pardmetros intrinsecos.

e K;. Matriz de proyeccién rectificada para la camara izquierda, de tamanio 3 x 4,

anadiendo el vector de traslacién T; a la matriz de parametros intrinsecos.

Q. Matriz de mapeo de disparidad-a-profundidad de tamano 4x4.

Entre otros parametros opcionales que pueden variar dependiendo el sistema este-

reoscopico.

Funcién cvInitUndistortRectifyMap

Ya con con las matrices de parametros intrinsecos y extrinsecos calculadas, OpenCV
implementa la funcién InitUndistortRectifyMap(). La finalidad de esta funcién, es mapear
cada punto de las imagenes originales a una nueva posiciéon en coordenadas de imagen. Esta
funcién obtiene una matriz de remapeo para el eje de la x y otra para el eje de la y de forma
individual para cada una de las cdmaras por separado. Finalmente se aplican los resultados
al sistema por medio de la funcién Remap(), y se obtienen las imagenes rectificadas. En
la Figura 3.12, se aprecia un ejemplo del resultado de calibracion llevado a cabo para el
sistema estereoscépico implementado en este trabajo, donde se observa un par de imége-
nes rectificadas tomando como referencia tres lineas horizontales en color rojo, que como
se puede observar, tocan los mismo puntos en ambas imagenes, remarcados con color rojo
también.

En la Figura 3.12(a), posible notar que la linea roja no coincide en las esquinas
marcadas con un punto rojo en ambas imagenes. La linea roja que atraviesa ambas imagenes
a lo ancho, aparece ligeramente mas arriba sobre la esquina marcada en la imagen derecha,
indicando que las imédgenes estan desalineadas. En contraste, en la Figura 3.12(b) aparecen
un conjunto de lineas verdes conocidas como lineas epipolares, las cuales pueden ser usadas

como referencia, para visualizar si las imagenes fueron correctamente rectificadas. Como
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ejemplo, es posible notar que en las esquinas circuladas en rojo, las lineas epipolares pasan

por el mismo lugar en ambas, indicando que las camaras fueron correctamente rectificadas.

(a) Imdgenes tomadas con las cdamaras sin calibrar.

(b) Imdgenes tomadas con las cdmaras calibradas.

Figura 3.12: Comparativa entre imagenes tomadas por el sistema estéreo, antes y después
de calibrar y rectificar dicho sistema.
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Ejemplo de mapeo usando el modelo y los parametros del sistema estéreo.

Con las funciones descritas anteriormente implementadas en el algoritmo desarro-
llado por Gary Bradski et al. [Bradski08], y la calibracién aplicada al sistema estereoscépico,
se obtuvieron los intrinsecos K, y R, para la caAmara derecha, y K; y R; para la cAmara iz-
quierda, extrayendo el parametro de distancia d del vector de traslaciones 1" para el sistema

de cdmaras, como se muestra en (3.3), (3.4), (3.5), y (3.6).

—944.54 0.0 657.92
K, = 0 —944.54 364.67 (3.3)
0.0 0.0 1.0

0.9999559 —0.0038788 —0.0085438 0
[R-|T,] = 0.0038833 0.9999923  0.0005166 0 (3.4)
0.0085417 —0.0005417 0.9999633 0

—944.54 0.0 660.89
K = 0.0 —944.54 364.67 (3.5)
0.0 0.0 1.0

0.9999728 —0.0018403 —0.0071395 —9.48
[R|T)] = |0.0018365 0.9999981 —0.0005397 0.0 (3.6)
0.0071405  0.0005266  0.9999674 0.0

Como ejemplo, en la Figura 3.13 se observan dos imédgenes tomadas por la camara
izquierda y derecha respectivamente. En ambas imédgenes es posible observar un punto en
el espacio, con coordenadas tridimensionales de 10.0 cm en el eje X, 5.0 cm de altura en
el eje Y, y 20.0 cm de profundidad en el eje Z, tomando como referencia el centro de la
camara derecha, para las coordenadas del punto P;.

Utilizando los pardmetros del modelo mostrados en (3.3), (3.4), (3.5), v (3.6), y
tomando los valores del punto P, es posible mapear las coordenadas de imagen del punto
observado, tanto en la imagen izquierda, como en la imagen derecha. Esto se lleva a cabo,

usando (3.7) y (3.8).



3.2. Calibracion del sistema estéreo

o1

Figura 3.13: Punto P, en el
[10.0 cm, 5.0 cm, 20.0 cm] 7.

20 - Tr —94454 0.0  657.92
20y | = 0 —944.54 364.67
20 0.0 0.0 1.0
20 T —94454 0.0  660.89
2-y| = 00  —94454 364.67
20 0.0 0.0 1.0

espacio  tridimensional

0.9999559
0.0038833
0.0085417

0.9999728
0.0018365
0.0071405

—0.0038788
0.9999923

con coordenadas

—0.0085438 0

0.0005166

—0.0005417  0.9999633

—0.0018403
0.9999981
0.0005266

—0.0071395
—0.0005397
0.9999674

[10.0]
5.0
20.0
L 1 m
(3.7)

0
0

—9.48
0.0
0.0

(3.8)

Mediante (3.7) y (3.8), se determina que las coordenadas de imagen del punto Py

en la caAmara derecha e izquierda respectivamente, son los siguientes:

= 1127.193

=1 129.05

196545

1

[643.769]

1

(3.10)

10
5.0
20.0
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Figura 3.14: Mapeo del punto P; a coordenadas de la imagen izquierda y derecha respecti-
vamente, en comparacién con las coordenadas calculadas con el modelo de las camaras.

Como se muestra en la Figura 3.14, los puntos obtenidos en (3.9) y (3.10) son muy
préximos a las coordenadas de imagen del punto observado P;, demostrando que tanto la
calibracién del sistema es correcta, como el modelo deducido en (2.33) y(2.34) es adecuado.
Por otro lado, con el objetivo de apreciar la profundidad de los objetos en una escena, es
posible crear imédgenes anaglifo, utilizando el sistema de cdmaras estéreo, como se describe

en la seccién siguiente.

3.3. Imagenes anaglifo como marco de referencia para esti-

mar profundidad

Es posible definir como anaglifo, a las imdgenes bidimensionales que pueden gene-
rar un efecto tridimensional, o de profundidad, cuando estas son vistas con gafas especiales.
Este tipo de imagenes van muy de la mano con la estereoscopia, ya que ofrecen una forma
practica y didactica de apreciar el efecto de profundidad, a partir de la disparidad ocular
si son generados con un sistema estéreo de cdmaras. Sin embargo, este tipo de imégenes
pueden ser creadas con diferentes técnicas, siendo de lo mas comun utilizar editores de
imégenes. Por otra parte, las gafas anaglifo, estan diseniadas para filtrar especificamente el
color Rojo con una de las lentes, y el color Verde y Azul con la otra lente como se muestra
en la Figura 3.15, y son pieza fundamental para apreciar el efecto de profundidad en este

tipo de imagenes.
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Figura 3.15: Funcionamiento de las gafas especiales para observar imagenes anaglifo. Imagen
de Vicente Fuentes [Fuentesl4b]

3.3.1. Imagenes anaglifo a partir de un sistema estéreo

La creacion de un anaglifo, puede ser modelado siguiendo el ejemplo mostrado en
la Figura 3.16, donde se puede observar que I4 se define como la nueva imagen anaglifo,
siendo 0 el indice que identifica al canal rojo en un pixel, 1 el indice del canal verde, y 2 el
indice para el canal azul en el mismo pixel. Por otro lado, I} es la imagen tomada por la
camara izquierda, de la cudl, para todos los pixeles con coordenadas x,y en I4 se tomaran
los valores de los canales verde y azul para todos los pixeles correspondientes en Ij,. Por el
contrario, siendo Ir la imagen tomada por la cdmara derecha, se extraen tinicamente los
valores del canal rojo de todos los pixeles en dicha imagen, correspondiendo a todos los
pixeles en el anaglifo I4.

Por otro lado, dando por hecho que ya se tiene un sistema estereoscépico calibrado
y rectificado, se propone el Algoritmo 2 para creaciéon de anaglifos, tomando como base a

(3.11), (3.12), y (3.13).

IA(O,Z',Z/) = IR(O7x>y) (311)
IA(l,ZU,y) :IL(laxay) (312)

IA(2,2,y) = 11(2,z,y) (3.13)
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Figura 3.16: Ejemplo de creaciéon de imégenes anaglifo a partir de un par de iméagenes
estereoscopicas.

3.3.2. Ejemplo de imagenes anaglifo creadas con el sistema estéreo

Siguiendo el proceso mostrado por el Algoritmo 2, y utilizando el sistema estéreo
calibrado y rectificado para este trabajo de tesis, se generé el anaglifo mostrado en la Figura

3.17.

Figura 3.17: Anaglifo generado a partir de imagenes con el sistema estéreo calibrado.
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Algoritmo 2: imagenAnaglifo(Iy, Ig).

1: Dadas las imagenes I}, e Ig:

2: Obtener nr igual al nimero de renglones en la imagen Ir
3: Obtener nc igual al niimero de columnas en la imagen Ir
4: Crear imagen I 4 de tamano nr x nc

5: para x < 1,nr hacer

6: paray < 1,nc hacer

T IA(07$ay) = IR(07$7y)
8: IA(]-uxay) = IL(laxay)
9: IA(2,2,y) = IL(2,2,y)

10:  fin para
11: fin para

12: Retornar I4

Como primer punto, en la imagen se puede apreciar el efecto de la calibracion. Los objetos
en color rojo pertenecientes a la perspectiva de la camara derecha, y los objetos en azul
o verde pertenecientes a la perspectiva de la cdmara izquierda, se ven a la misma altura
y correctamente alineados entre si, por lo que se puede concluir que la calibracién y la

rectificacion alinearon correctamente las camaras.

Como segundo punto, es claramente visible la relacién de profundidad-disparidad.
Si se observa con detenimiento la Figura 3.17 sin utilizar las gafas anaglifo, es posible notar
que los objetos con mayor distancia respecto de las cdmaras, tienen una disparidad menor.
Por el contrario, en los objetos més cercanos a las cdmaras, se aprecia una separacion mayor

(o mayor disparidad), en sus componentes de color, como se muestra en la Figura 3.18.

Otro ejemplo de un anaglifo generado con el sistema de camaras, se muestra en
la Figura 3.19, donde como se mencionaba anteriormente, sin usar las gafas especiales, se

puede apreciar la diferencia de disparidades conforme mas lejos se encuentren los objetos.
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Figura 3.18: En este anaglifo es posible observar como las componentes de color de los
objetos que se encuentran a mayor profundidad, se juntan o tienen una menor disparidad.
Por el contrario, se puede observar que para el objeto mas cercano (la cinta métrica),
las componentes de color estdn completamente separadas, indicando que hay una mayor
disparidad.

3.4. Marco de referencia para la estimacion de la profundi-

dad con el sistema estéreo

Con los ejemplos anteriores, es posible determinar que las imédgenes anaglifo son
una forma préactica para obtener una idea preliminar de la profundidad de diferentes objetos
en una escena. De hecho, es posible validar la existencia de una relacion directa entre la
disparidad y la profundidad, como se aprecia en 3.17 y 3.19, respaldada por las ecuaciones
de dichos conceptos ((2.37) y (2.38) respectivamente), desarrollados en el capitulo anterior.
Por tales razones, y acorde a lo mencionado por Gary Bradski et al. [BradskiO8], es posible
concluir que la relacion de proporcién “Disparidad-Profundidad”, indica que a mayor dis-
tancia, menor disparidad, siendo la disparidad minima alcanzada, cercana a cero, cuando la
profundidad tiende al infinito como se expresa en (3.14), donde Z representa la profundidad

de un punto en el espacio tridimensional, y x; — x, la disparidad de cada punto.



3.4. Marco de referencia para la estimacion de la profundidad con el sistema estéreo 57

Figura 3.19: Anaglifo generado a partir del sistema de cdmaras implementado para este
trabajo de tesis.

~0 R/ e'S)
St x-x, (3.14)
#0 y positiva . Z—0

El comportamiento modelado con (3.14), es posible observarlo en la grafica de



58 Capitulo 3: Construccion y Calibracién de un Sistema Estéreo

la Figura 3.20, donde utilizando los pardmetros del sistema estéreo expresados en (3.3),
(3.4), (3.5), v (3.6), se calcularon las coordenadas de imagen [z,,y,,z20] ¥ [z1, 1, 20] de
un punto tridimensional P = [4.7,0.0, Z], con (2.33) y (2.34), variando la profundidad
representada por Z, desde 10 cm, hasta 10,000 cm con respecto del sistema de cdmaras,
para posteriormente calcular la disparidad x; — x, de dicho punto, tomando en cuenta los

diferentes valores de profundidad.

Figura 3.20: Esta grafica muestra de forma clara como la curva se comporta de forma
asintotica respecto del eje de la profundidad Z, es decir, conforme la disparidad disminuye,
la profundidad se aproxima a cero, pero nunca alcanza este valor.

Pero a pesar de la informacién que los anaglifos generados con el sistema de cama-
ras puedan ofrecer con respecto de la disparidad y la profundidad, si se utilizan las gafas
anaglifo para observar los anaglifos de las Figuras 3.17 6 3.19, se llegard a la conclusién
de que el efecto tridimensional no es fiacilmente visible, se dificulta enfocar los objetos con

los ojos, o es inclusive agotador para la vista. Esto sucede debido a que la distancia entre
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los centros de las cdmaras (9.5 cm aproximadamente), no se asemeja a la distancia pro-
medio que existe entre las retinas oculares de la vista humana (6.5 cm aproximadamente),
ocasionando que el efecto de profundidad en el anaglifo, no sea facil de visualizar. Es por
esta razén, que es necesario regresar al modelo de las camaras, y hacer una modificaciéon
artificial que permita obtener mejores resultados a la hora de crear anaglifos, y ademads,
permita crear un punto de referencia con el cudl sea posible aproximar la distancia de un

punto con respecto de las camaras.

3.5. Reducir la distancia entre los centros de las camaras de

manera artificial

Como se mencionaba anteriormente, lo ideal es poder apreciar claramente los
anaglifos sin forzar la vista, y sin dejar de obtener informacién preliminar de la profun-
didad de los objetos en la imagen. Sin embargo, por razones que no se pueden controlar,
como es el diseno fisico de las caAmaras en particular, esto no es posible debido a que dicho
diseno no permite reducir mas la distancia entre las ciAmaras. Por esta razon, es necesario
recurrir a una correccién artificial, tomando en cuenta las ecuaciones que modelan un siste-
ma estéreo, representadas en (2.33) y (2.34). Asi pues, es necesario enfocarse en la matriz de
parametros intrinsecos, y en los centros de camara C'r, y Cl;. Se propone la adicién de una
nueva variable a al modelo de las caAmaras, con el objetivo de obtener un desplazamiento

artificial en las imagenes, como se muestra en la Figura 3.21.

Siguiendo entonces el diagrama mostrado en la Figura 3.21, es posible observar
como « tomara un valor negativo para la cAmara izquierda con el objetivo de generar un
desplazamiento a la derecha, mientras que para la camara derecha, tomara un valor positivo
para simular un desplazamiento a la izquierda. En consecuencia, a se sumaréd a Cr, en los
parametros intrinsecos de la cAmara derecha, y se restara a Cl,, en los parametros intrinsecos
de la camara izquierda, por lo que las ecuaciones desarrolladas en el Capitulo 2 para el
modelo de las camaras (2.33) y (2.34), quedara expresado como se muestra en (3.15) y

(3.16).
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(a) Modelo convencional de las cdmaras con una distancia entre

centros de camaras d = 9.5 cm. aproximadamente.

(b) Modelo de las cdmaras aplicando « a los centros de
camaras, lo cudl ocaciona que las imagenes derecha e iz-

quierda se aproximen, reduciendo la distancia d = 9.5 — 2«

Figura 3.21: Modelo de las cadmaras antes y después de aplicar un desplazamiento a los
centros de camaras con la variable «, en la Figura 3.5, y 3.5 respectivamente.

_XO_
20 * Ty —f 0 Cry+a RTO’O RTo,l RTO,Q 0
Yo
2y | =10 —f Cry Rrio Rriy Rrip O p (3.15)
0
20 0 0 1 RT'Q’(] RT'QJ R?"Q,Q 0
1
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_XO_
Z0 "Xy —f 0 Clm — Rlop Rl071 Rl()’Q —d
Yo
-yl =10 —f Cl Rlio Rlig Rlip O (3.16)
2
20 0 0 1 Rl270 Rl?,l Rl2’2 0
1

Cabe mencionar que los centros de cdmara en el eje y, Cr, y Cly, no se ven
afectados, ya que la alineacién de las cimaras en ese eje se mantiene. Por otro lado, también
es importante senalar que debido a que el desplazamiento artificial se da a nivel de imagen,
« debe estar dado en pixeles.

Esta modificacién a los pardmetros del sistema, no solo ayudard a visualizar mas
cémodamente un anaglifo. Con este nuevo cambio, es posible obtener un marco de referencia,
relacionando la profundidad de un punto con coordenadas tridimensionales en particular,
con la disparidad igual a cero. Como ejemplo de este nuevo cambio, se toman nuevamente
los pardmetros intrinsecos del sistema de cdmaras implementado, y siguiendo el modelo de
(3.15) y (3.16), se suma y se resta o a los parametros intrinsecos de la cdmara derecha e
izquierda respectivamente mostrados en (3.3) y (3.5), como se aprecia en (3.17) y (3.18).
Para este trabajo de tesis, se decidié asignar un valor de 38 pixeles a la variable «, lo cudl

sera explicado mas a detalle a lo largo de este tema.

_—944.54

657.92 4 38

0.0
K.=| 0  —04454  364.67 (3.17)
0.0 0.0 Lo
(04454 0.0  660.89 — 38)
K = 0.0 —944.54  364.67 (3.18)
0.0 0.0 Lo

Llevando a cabo las operaciones en (3.17) y (3.18), se obtienen las nuevas matrices

de parametros intrinsecos como se muestra a continuacion:

—944.54

= 0
0.0

0.0

692.92

—944.54 364.67

0.0

1.0

(3.19)
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—944.54 0.0  625.89
K, = 0.0 —944.54 364.67 (3.20)
0.0 0.0 1.0

Con los nuevos valores de los pardametros intrinsecos ((3.19) y (3.20)) para las
camaras, es necesario pasar nuevamente por la funcién de OpenCv cvInitUndistortRectify-
Map() con el objetivo de obtener las nuevas matrices de mapeo para generar las nuevas
imagenes desplazadas, mostradas en la Figura 3.22. En consecuencia, debido al cambio
aplicado, aparece una franja negra en la orilla de las imagenes, como indicativo de que
estas sufrieron un desplazamiento hacia la derecha o izquierda, con el objetivo de simular
un acercamiento entre los centros de camaras mayor al desplazamiento que es fisicamente
posible en las camaras. Ahora bien, es posible llevar a cabo otra prueba de mapeo, tomando
un punto en el espacio con coordenadas tridimensionales de aproximadamente de 4.7 cm de
distancia en el eje X con respecto del centro de la cdmara derecha, 5.0 cm de altura en el
eje Y con respecto del origen de referencia de las camaras, y 20.0 cm de profundidad en el
eje Z con respecto de las cdmaras, siendo Xg = 4.7, Yy = 5.0 y Zy = 20.0. Dicho punto,
identificado como punto P», o punto observado 2, como se muestra en la Figura 3.23.

De igual forma como se hizo en (3.7) y (3.8), pero esta vez con los parametros
intrinsecos mostrados en (3.19) y (3.20), se llevé a cabo la obtencién de los puntos en

coordenadas de las imagenes del punto observado, obteniendo los siguientes valores:

o] [480.339]
y | = |127.627 (3.21)
_ZO_ L 1 i
| [858.589]
u | = |129.064 (3.22)
_ZO_ L 1 a

Mapeando los puntos obtenidos (3.21) y (3.22) en las imégenes derecha e izquierda,
respectivamente, se puede observar en la Figura 3.24, que las coordenadas de los puntos

calculados se aproximan mucho a las coordenadas de imagen del punto observado, por lo
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Figura 3.22: Desplazamiento en las imdgenes tomadas con el sistema (imdgenes izquierda y
derecha respectivamente), después de modificar los centros de la cimaras.

que se puede concluir que los cambios hechos al modelo, funcionan correctamente y este no
sufre alteraciones que puedan derivar en errores.

Por otro lado, como se mencionaba anteriormente, uno de los objetivos principales
de esta modificacion al modelo de las camaras, es apreciar con mayor claridad el efecto
tridimensional de los objetos en una escena, por lo que en la Figura 3.25, se muestra una
comparativa entre el anaglifo de la Figura 3.17 generado con la calibraciéon normal, y un
nuevo anaglifo generado con los parametros en (3.17) y (3.18), y a = 38 pixeles.

En la Figura 3.25, es facilmente apreciable como el efecto tridimensional de los
objetos es mucho mas claro en el anaglifo que incluye el pardmetro de «, en comparacién con

el anaglifo creado a partir de los parametros convencionales. Otra ejemplo de esta mejora,
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Figura 3.23: Coordenadas tridimensionales del punto observado.

se muestra en la Figura 3.26, donde se lleva a cabo otra comparacién entre el anaglifo de la
Figura 3.19 generado con los pardmetros del modelo sin modificar, y un anaglifo generado

a partir del modelo modificado.

Si se compara el anaglifo de la Figura 3.26 con un anaglifo generado de forma
sintética, como el que se muestra en la Figura 3.27, se pueden notar dos caracteristicas
en comun: la primera, que para ambos anaglifos, existe una seccién donde la disparidad
claramente es cero. Para el anaglifo de la Figura 3.27, la parte de color amarillo, en la
base del canodn, es claramente visible sin las gafas, por su parte, para el anaglifo de la
Figura 3.26, el bote blanco es el punto donde la disparidad es cero, y donde dicho objeto

es claramente visible sin las gafas. Como segunda caracteristica, se puede observar que
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Figura 3.24: Comparacién entre los puntos calculados con los pardmetros del sistema con
el valor de o = 38 pixeles, y las coordenadas de imagen el punto observado.

para ambos anaglifos, las componentes de color de los pixeles de los objetos al frente, se
descomponen de una forma en particular, mientras que para los objetos en el fondo de la
escena, los colores se cruzan, y se descomponen en un sentido contrario al de los objetos del

frente.
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Figura 3.25: Comparacién entre el anaglifo de la Figura 3.17, con un anaglifo generado a
partir del modelo con un desplazamiento de centros de a@ = 38 pixeles, donde claramente
se puede ver el corrimiento que existe entre las dos imégenes.

3.5.1. Relacién disparidad-profundidad con & como nuevo parametro del

modelo de las camaras

Ademsds de mejorar la creacién de anaglifos, modificar los centros de las cdmaras
va mas alla de solo apreciar mejor el efecto de profundidad de los objetos en las imédgenes.
Con el nuevo parametro «, la relacién disparidad-profundidad también se ve afectada, ya

que este nuevo cambio implica que la disparidad tomara el valor de cero, a una distancia en
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especifico, la cudl puede ser definido seguin la necesidad del problema. Este comportamiento
se puede observar en la grafica de la Figura 3.28, donde utilizando el modelo modificado
expresado en (3.15) y (3.16), con los parametros intrinsecos y extrinsecos en (3.17), y (3.18),
y (3.4) y (3.6), se calcularon las coordenadas de imagen de un punto P = [4.7,0.0, Z],
variando la profundidad Z desde 0 cm, hasta 180 cm con respecto del sistema de camaras.
Por consecuencia, en la grafica se observa como la curva corta en cero el eje Z, cuando la

disparidad x; — x, es igual a cero.

Figura 3.26: Comparacién entre un anaglifo sin desplazamiento de centros, y un anaglifo
con un desplazamiento de a = 38 pixeles.
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Figura 3.27: Anaglifo de un canén antiguo. [Fuentesl4a]

Observando el cambio mostrado en la Figura 3.28, es posible concluir lo siguiente:
los puntos con una disparidad igual a 0, son aquellos puntos que se encuentren a una
distancia definida nombrada como Z’, y se tomard como referencia para el cdlculo de otras
profundidades. Ahora bien, dado que « vuelve cero la disparidad de un punto en especifico,
sumar « a los centros de las cAmaras, es equivalente a calcular la disparidad como se muestra,

en (3.23).

D, = (21— a)(x, + @) (3.23)

Por lo tanto, con (3.23) es necesario revisar la relacién “disparidad-profundidad” mostrada

en (3.14), y reestructurar dicha ecuacién como se muestra en (3.24).

=0 Si z=2
(w1 —a)(zr+a)q >0 Si Z<Z (3.24)
<0 Si Z>Z

Asi pues, de acuerdo a (3.24), se puede determinar que si la disparidad de un punto
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Figura 3.28: Esta grafica muestra como la curva corta el eje de la profundida, en Z = 120
centimetros, indicando que la disparidad en ese punto es x; — x, = 0. Esto sucede debido a
que se anadio el valor de o = 38 pixeles, al valor de los centros de las camaras.

es cero, la profundidad de ese punto serd Z’. Por otro lado, si la disparidad de un punto es
mayor a cero, implica que la profundidad de dicho punto ser4 menor a Z’; de lo contrario,
se infiere que su profundidad serd mayor a Z’ con una disparidad negativa.

Para demostrar el correcto funcionamiento del modelo, se llevé a cabo un experi-
mento de mediciéon de distancia, en la cual se tomaron diferentes capturas de un objeto a
diferentes distancias. Se comenz6 colocando el objeto a una distancia de 10 cm del sistema
estereoscopico, para posteriormente ir incrementando la distancia del objeto en 10 cm con
respecto de las cdmaras hasta llegar a una distancia medida de 2.10 metros. En la Figura
3.29 se presenta el conjunto de imédgenes tomadas para este experimento.

Del experimento se pudo determinar, que cualquier objeto que se encuentre a
una distancia de 1.20 metros, tendrd una disparidad igual a cero, demostrando lo antes
mencionado con (3.24). Como se puede apreciar en la Figura3.31, la forma del objeto en la

escena (una lata de aluminio) se ve bien definida, inclusive es visible sin los lentes anaglifo
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(i) 90 cm. (J) 100 cm. (k) 110 cm. (1) 120 cm.

(m) 130 cm.

() 150 cm. (o) 160 cm.

(p) 170 cm. (q) 180 cm. (r) 200 cm. (s) 210 cm.

Figura 3.29: Imagenes tomadas de un objeto a diferentes distancias del sistema de cadmaras.

a una distancia de 1.20 metros. Por otro lado, el mismo objeto a una distancia de 50 cm, se
ve divido en sus componentes de color. Si se empatan las imagenes de la Figura 77, con la
grafica de la Figura 3.28, se ven de forma mas clara los resultados del experimento, como

se muestra en la gréfica de la Figura 3.30.

Otro ejemplo de este comportamiento se observa cuando el objeto se encuentra
a una distancia de 1.50 metros. Cabe mencionar que esta medida es dependiente de las
caracteristicas fisicas del sistema, y de los resultados de la calibracion, por lo que tratar
de implementarlo con otro sistema, utilizando el mismo valor de o = 38 pixeles, podria
arrojar resultados diferentes. Sin embargo, el modelo desarrollado puede ser aplicado a otro

sistema bajo los mismos criterios y obtener resultados similares. Para este trabajo de tesis
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Figura 3.30: Posicién de los objetos del experimento de la Figura 3.29, en relacién a la
grafica de la Figura 3.28

se decidi6 utilizar el valor de 38 pixeles, ya que se concluyé que funcionaba mejor para

visualizar las imagenes anaglifo generadas con el sistema de camaras, de forma més clara.

3.6. Conclusiones del capitulo

En este capitulo se abordé el proceso de construccion de un sistema estéreo a par-
tir de un par de cdmaras web convencionales, demostrando que por medio de un patrén de
tablero de ajedrez, y un algoritmo de calibraciéon formado a partir diferentes funciones de
la libreria OpenCV, es posible corregir los problemas de alineaciéon que dicho sistema pre-
senta debido a sus caracteristicas fisicas. Ademads, como parte del proceso de calibracién, se
demostré que es posible obtener informacién especifica del sistema de cdmaras (parametros
intrinsecos y extrinsecos), con el objetivo de probar que el sistema funciona correctamen-

te, y que es posible mapear un punto en coordenadas tridimensionales, a coordenadas de
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Figura 3.31: En esta Figura se observa el acercamiento al anaglifo de la Figura 3.29(1),
donde claramente se puede apreciar que el objeto a una distancia de 120 centimetros, se
puede visualizar a la perfeccién sin ningun tipo de descomposicién de color, indicando asi,
que la disparidad a esa distancia, es igual a cero.

imagen, con bastante precision.

Por otro lado, se demostré que a partir de imagenes tomadas por el sistema estéreo
calibrado, es posible generar imagenes anaglifo y observar el impacto positivo de la calibra-
cién en el sistema, al ser visible el efecto de la rectificacion, en las imagenes tomadas por el
sistema de cdmaras. Ademds, utilizando la técnica de imédgenes anaglifo, fue posible demos-
trar de forma didactica, cudl es la relacién que existe entre la disparidad, y la profundidad
de los objetos en una escena. De igual forma, se mejoré la calidad de los anaglifos al anadir
una nueva variable « a los parametros intrinsecos del sistema, lo que en términos simples
representé la reduccion de la distancia d, existente entre las cadmaras, de forma artificial.

Finalmente, con la modificacién al modelo del sistema estéreo, fue posible estable-
cer un marco de referencia claro y preciso, que tiene como finalidad, facilitar la estimacion de
la profundidad, generando un cambio en la relacién convencional Disparidad-Profundidad,
de la cual se tomara ventaja, para la medicién de la profundidad de diferentes objetos, en

una escena capturada por el sistema estéreo.



Capitulo 4

Estimacion de la Profundidad

Basado en Imagenes-Estéreo

A lo largo de esta tesis, se han desarrollado diferentes temas que son pieza funda-
mental para llevar a cabo la estimacién de la profundidad a partir de imédgenes estereoscopi-
cas, tomadas con un sistema de cadmaras estéreo. Haciendo remembranza, se desarrolld el
andlisis del modelo PinHole para una cdmara convencional, y de igual forma para un sistema
estéreo de cdmaras. Por otro lado, se analiz6 el proceso de calibracién de un par estéreo, y a
partir de la informacién resultante de este proceso, fue posible generar imagenes anaglifo, y
mejorar la calidad de estos. A su vez, gracias a las imdgenes anaglifo fue posible establecer
un marco de referencia con la nueva relacién de disparidad — profundidad modificada, con
la adicién de la variable a a los pardmetros intrinsecos de las camaras. Se determiné que
el valor de o adecuado para el sistema en cuestion, es de 38 pixeles, colocando un valor de
disparidad igual a cero, para aquellos objetos a una distancia de 120 centimetros con res-
pecto de las caAmaras. Sin embargo, para poder estimar la profundidad de los objetos de una
escena, los temas abordados son un preambulo necesario, pero no concluyen con el proceso.
Para poder continuar con el proceso de estimacién de la profundidad, es necesario analizar
dos temas que van muy de la mano: el problema de la bisqueda de correspondencia, y pos-
teriormente, el calculo de los mapas de disparidad. Por estas razones, el presente capitulo

se enfoca en el andlisis de diferentes formas de calcular la correspondencia, y finalmente, en
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la obtenciéon de mapas de disparidad, tomando un enfoque més orientado a la calidad de

los resultados, y dejando un poco més de lado, el problema del tiempo.

4.1. Correspondencia y mapa de disparidad

Con los parametros del modelo del sistema bien definidos, y las cAmaras calibradas,
es posible continuar con el proceso para la estimacién de la profundidad. Para esto, es
necesario abordar el tema de la obtencion del mapa de disparidad, que aportara informacién
preliminar de los objetos en la escena capturada, y previo a esto, analizar el concepto
del céalculo de la correspondencia, como factor primordial para la obtencién de mapas de
disparidad.

De acuerdo con Patricia Compan [Compan04], la obtencién del mapa de disparidad
en un par de imagenes estéreo, puede verse como un problema de bisqueda, ya que dado un
pixel de la imagen derecha, se debe buscar un pixel correspondiente en la imagen izquierda
como se muestra en la Figura 4.1, donde se observa un punto marcado de blanco en la
imagen izquierda, senalado por una flecha, indicando que es el pixel correspondiente al

pixel blanco marcado en la imagen derecha.

Figura 4.1: Ejemplo de la correspondencia de un pixel en la imagen derecha, y su empate
con un pixel en la imagen izquierda.

Si embargo, a pesar de que esta tarea pudiera verse trivial o facil de llevar a cabo,

el problema de la bisqueda de la correspondencia se dificulta debido a factores que no se
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pueden controlar, como el ruido en las imagenes (exceso de luminosidad), imdgenes borrosas
o poco definidas, discontinuidad en las imagenes capturadas, u oclusiones parciales. Por otro
lado cabe mencionar, que la calibracion pudiera resolver factores tales como discontinuidades
en las imégenes, pero sin tener el mismo efecto con los deméas problemas.

Por las razones mencionadas, para llevar a cabo la busqueda de correspondencia
entre un par de im&agenes, es necesario tomar en cuenta dos decisiones importantes: la
cantidad de pixeles con los que se llevard a cabo la bisqueda, y la medida de similitud que
definira el parecido entre los pixeles comparados. Con estas dos decisiones basicas, es posible
englobar a los algoritmos de busqueda de correspondencia en dos tipos: algoritmos basados
en correlacién, y algoritmos basados en puntos caracteristicos (Lorenzo Tardén [Garcia99)]).
Es necesario recalcar que los dos tipos de algoritmos se implementan de manera diferente,

e inclusive pueden arrojar resultados diferentes entre mismos pares de imégenes.

4.1.1. Métodos Basados en Puntos Caracteristicos

Este tipo de algoritmos se basan en la obtencién de la correspondencia por medio
de la extraccion de caracteristicas solo de ciertos pixeles en particular de la imagen, toman-
do un conjunto de medidas de similitud definidas. En general, este tipo de metodologias
son iterativas, y procuran la minimizacion de algun criterio de error. A diferencia de los
algoritmos basados en correlacion, los algoritmos de puntos caracteristicos no implementan
el uso de ventanas de tamano determinado, por el contrario, utilizan propiedades simbdlicas
y caracteristicas numéricas en los pixeles. Algunos ejemplos de bisqueda de caracteristicas
para este tipo de metodologias son: bisqueda por aristas, blisqueda por esquinas, busqueda
de bordes, similitud entre vecinos, etc.

Segiin Lorenzo Tardén [Garcia99], este tipo de metodologias son en general més
robustas, menos sensibles a distorsiones geométricas y cromaticas, pero mas dificiles de
implementar, ya que precisan de la decisién sobre qué tipo de primitivas emplear en la
correspondencia, qué medidas de similitud utilizar, y cémo relacionar cada correspondencia
con la de los vecinos. Por otro lado, metodologias como estas, arrojan resultados méds dis-
persos en el cdlculo de la disparidad, es decir, la informacién en el mapa de disparidad, es

menor, ya que como se mencionaba anteriormente, utilizan una cantidad definida de pixeles.
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Por mencionar algunos ejemplos, se enlistan los més comunes.

e Detector de esquinas de Harris. El detector de esquinas de Harris, propuesto por
Chris Harris et al. [Harris88], es un algoritmo basado en la teoria de Moravec. El
principio basico del algoritmo de Moravec, es tomar una zona pequena y poner como
objetivo el pixel central. Después, mover dicha zona seleccionada hacia arriba y hacia
abajo a lo largo de 4 direcciones, revisando los niveles de gris en cada direccién. El
valor més pequeno en las 4 direcciones revisadas se evalia como una posible esquina
y si el valor es mayor que un umbral previamente determinado, entonces se considera

como pixel esquina (Baigen He Zhu Ming et al. [Baigen Hell]).

e Detector de caracteristicas FAST (Features from Accelerated Segment Test).
El detector de caracteristicas FAST, basa la buisqueda de correspondencia, en un seg-
mento de mascara circular, donde el radio de la méascara es uno de los parametros que
afectan la velocidad y la calidad de la deteccién de puntos correspondientes. Cada
pixel dentro del radio de la mascara, es clasificado de a cuerdo a diferentes estados,
por lo que si existe un segmento que contiene doce pixeles contiguos similares en brillo
u opacidad, determina que el pixel evaluado es un pixel esquina, o no-esquina en caso

contrario (Yenewondim Biadgie et al. [Biadgiel4]).

e Detector de caracteristicas SURF(Speeded Up Robust Feature). Este algo-
ritmo define una locacién y una escala para cada punto caracteristico detectado. Este
factor de escala define una ventana de tamano determinado alrededor del punto ca-
racteristico, de tal forma que el vecindario definido por esta ventana podria, tener la
misma informacién visual sin importar la escala del objeto a la que dicha caracteristi-
ca corresponde. Ademds, la informacion visual incluida en este vecindario podria ser
usada para caracterizar ain mas al punto caracteristico y hacerlo distinguible de los

deméds (Yenewondim Biadgie et al. [Biadgiel4], y Robert Laganiere [Laganierell]).

e Detector de caracteristicas SIFT(Scale Invariant Feature Transform), apli-
cado a la bisqueda de correspondencia. Suponiendo que se tiene una imagen

derecha, y una imagen izquierda tomadas con el mismo sistema estéreo, para el calcu-
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lo de la correspondencia en este par de imagenes, con el algoritmo SIFT se extraen
primeramente los puntos caracteristicos en la imagen izquierda, y se almacena en una
base de datos. Posteriormente se toma la imagen derecha, y se obtienen los puntos
caracteristicos como se hizo con la imagen anterior. Individualmente, los puntos de la
segunda imagen son comparados con los candidatos almacenados en la base de datos
obtenidos a partir de la imagen izquierda, basdndose en el célculo de la distancia Eu-
clidiana, como medida para determinar la similitud entre los puntos elegidos de ambas

imégenes(David G. Lowe [Lowe04]).

Cabe mencionar que la libreria OpenCV también incluye estos algoritmos en sus

acervo de funciones desarrolladas. Para mas informacion, consultar http://docs.opencv.org/.

4.1.2. Meétodos de Biisqueda Basados en Correlacion

Los métodos de busqueda de correspondencia basados en correlacién, son algorit-
mos més faciles de implementar y obtienen informacién de todos los pixeles en la imagen
derecha con respecto de la izquierda. Por consecuencia, calculan mapas de disparidad consi-
derados densos, los cuales se caracterizan por calcular una disparidad para cada pixel en la
imagen. Por otro lado, este tipo de propiedades son muy 1tiles a la hora de reconstruir su-
perficies, ya que la busqueda de correspondencia se vuelve un verdadero reto, cuando existen
cambios de luminosidad entre los pares de imagenes(Patricia Compan [Compan04]).

El funcionamiento bésico de los algoritmos basados en la correlacién, consiste en
tomar una ventana de tamaiio fijo de pixeles vecinos a un pixel en particular perteneciente
a la imagen I, (imagen derecha), para posteriormente compararlo con ventanas de pixeles
del mismo tamano fijo en la imagen I; (imagen izquierda), como se muestra en la Figura
4.2. Con esta comparacion entre ventanas, la correlacion producird un valor de similitud, el
cual puede ser calculado utilizando diferentes medidas de distancia, y tiene como objetivo
obtener un valor maximo o minimo para indicar donde existe un mayor parecido entre
pixeles.

De entre las medidas para el cdlculo de la distancia més comunes para la obtencién

de la medida de similitud en la busqueda de correspondencia, se encuentran: la Suma de
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Figura 4.2: Funcionamiento bésico de las bisquedas basadas en correlacién.

Cuadrados de las Diferencias SSD (4.1), la Suma de Cuadrados de las Diferencias Nor-
malizada NSSD (4.2), la Correlaciéon Cruzada CORR (4.3), y la Correlacién Cruzada
Normalizada CORRN (4.4), donde V' es una ventana cuadrada de pixeles a comparar, I es
la imagen donde se hard las bisqueda, (Z,9) son coordenadas de los pixeles en la ventana
V,y (x,y) las coordenadas de los pixeles en la imagen I. Cabe mencionar que la ventana
V' debe ser de un tamano impar [(2W + 1) x (2W + 1)], con el objetivo de que el pixel del
cudl se pretende obtener una similitud, quede situado en el centro de la ventana, donde W
es el valor que define el tamano de los lados de V, y puede ser libremente escogido segin

los necesidades del proyecto.

Y o(T(@,9) - I(z + 2,y +19))
Vs T 002 Tag 1w+ 2,y + )2

Autores como Vibin N. Valsan et al. [Valsanl5], Abiel Aguilar et al. [Abiel Aguilar Gonzalez15],

RNCORR(z,y) = (4.4)
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y Beau J. Tippetts et al. [Tippettsll], fundamentan sus trabajos en algunas de las meto-
dologfas enlistadas, haciendo mayor uso de la descrita con (4.1).

Para la busqueda de correspondencia basada en la correlacién, Patricia Com-
pan [Compan04] propone el algoritmo 3 llamado CorrespondenciaEnBaseACorrelacion,
donde a partir de dos iméagenes I,. e I}, se obtiene la correspondencia entre pixeles, variando
unicamente la medida de distancia M D, evaluando los valores de similitud obtenidos como
maximo o un minimo para definir el grado de parecido entre los pixeles comparados en la
matriz C’, y retornando una matriz C'R, con las correspondencias entre los pixeles de la

imagen derecha e izquierda.

Algoritmo 3: CorrespondenciaEnBaseACorrelacion(I,, I;, W, MD).

1: para todo pixel I,.(z,y) € I,. hacer

2:  Crear V con un tamano de (2W + 1) x (2W + 1).

3: para todo pixel V(z,9) € V. hacer

4: Calcular C (z,y) = a partir de la medida de distancia seleccionada M D
5:  fin para

6:  Buscar el valor de similitud maximo o minimo en C, segin M D.

7:  Guardar la correspondencia CR(x,y) = (z;,y;) del pixel seleccionado.

8: fin para

9: Retornar CR.

Es importante mencionar que las medidas de distancia expresadas en las ecuacio-
nes (4.1), (4.2), (4.3), y (4.4) son implementados por la funcién matchTemplate, la cudl

serd descrita con mayor detalle a lo largo de este capitulo.

4.1.3. Obtencion de la correspondencia utilizando métodos de busqueda

basados en correlacion

Como se mencionaba anteriormente, los algoritmos de busqueda de corresponden-
cia basados en puntos caracteristicos, utilizan una cantidad determinada de pixeles en las
imdagenes para obtener la correspondencia y posteriormente calcular el mapa de disparidad.

De acuerdo con Patricia Compan [Compan04], este tipo de métodos son adecuados cuando
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existe informacién previa sobre las escenas capturadas, y los escenarios mas idoneos para es-
tos casos suelen ser aquellos con muchas lineas rectas y pocas texturas. Bajo estas premisas,
este tipo de metodologias suelen ser méas rapidas en la obtencién de mapas de disparidad
en comparacion con otros métodos, ya que no manejan grandes cantidades de datos, lo cual
resulta en mapas de disparidad poco densos, que suelen contener la informacién suficiente
para aplicaciones como la navegacién visual. Ademads, este tipo de algoritmos son menos
propensos a pares falsos por cambios de luminosidad, y oclusiones, ya que reducen estos
problemas con un conjunto de multiples restricciones. Por otro lado, la implementacion
individual de estos métodos suele ser muy diferente, utilizan una cantidad considerable de
parametros que ademés cambian drasticamente de método a método, y los resultados pue-
den variar bastante de una metodologia a otra, con diferentes pares de imédgenes (Federico

Lucumberry [Lecumberryl4]).

En contraste, los algoritmos de bisqueda de correspondencia basados en corre-
lacién, suelen ser algoritmos maés simples de implementar, y la cantidad de parametros
utilizados es mas limitada, los resultados son mapas de disparidad mas densos, y a pesar de
que el tiempo implementado en el calculo de la correspondencia puede ser mayor en compa-
racion con otros métodos, este tipo de metodologias pueden resultar en mapas de disparidad
con buenos resultados por la cantidad de informaciéon que se tiene sobre las imédgenes. No
es necesario trabajar con escenarios tan controlados, tomando en consideracién que se debe
evitar la iluminacién excesiva, y ademads, si a esto se anaden algunos factores como el uso
de la geometria epipolar, el uso de los tres canales de color en lugar de una escala de grises,
el uso del modelo de color HSV, y el hecho de que las cdmaras no estardn tan propensas a
movimiento, se pueden obtener resultados considerablemente buenos, ademés de reducir el

tiempo de busqueda de correspondencias.

Cabe mencionar que para llevar a cabo este proyecto, se opté por utilizar algoritmos
basados en correlacién, ya que son simples de implementar, y los mapas de disparidad
resultantes son densos, aprovechando de esta forma la informacién de todos los pixeles en
las imagenes. Por otro lado, a pesar de que el tiempo de procesamiento puede ser elevado,
el objetivo principal es estimar la profundidad de la forma més acertada posible, dejando

en segundo plano el tiempo de procesamiento.
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Funcién matchTemplate

OpenCV ofrece una herramienta para realizar la busqueda de correspondencia en
un par de imagenes, con la funcién matchTemplate(). Esta funcién lleva a cabo la bisqueda
de correspondencia, implementando cualquiera de las metodologias expresadas en (4.1),
(4.2), (4.3), y (4.4), anadiendo ademds, dos nuevas medidas de distancia, la Correlacién
de Coeficientes CCOEFF, y la Correlacién de Coeficientes Normalizada NCCOEFF. La
funcién matchTemplate tiene como objetivo encontrar el drea con mayor similitud entre

iméagenes utilizando los parametros que se enlistan a continuacién:

e Imagen I;. Imagen destino donde se llevara a cabo la bisqueda de la correspondencia.

e Ventana V. Identificada por la funcién como la ventana muestra, o ventana parche.
Esta ventana pertenece a la imagen fuente (en este caso I,.), y es la seccién que se

pretenden buscar en la imagen destino (en este caso la imagen I;).

e Matriz C. Identificada como la matriz de comparacién de resultados, almacena los

valores de similitud entre las comparaciones de V' e I.

e EgqMetodo. Método de similitud a implementar. Con este parametro se indica el méto-

do con el cual se calcularan los valores de similitud.

Posteriormente, con la funcién minMaxLoc, se buscan los valores maximo y minimo
en la matriz resultante C' , retornando finalmente las coordenadas de (z;,y;) de los pixeles
con dichos valores pertenecientes a la imagen I;. Cabe mencionar que para las medidas de
distancia expresadas en (4.1) y (4.2), se toma como medida de similitud al pixel con minimo
valor en ¢, mientras que para el resto, se toma el pixel con el valor maximo.

A partir de la funcién matchTemplate y minMaxLoc, se propone el algoritmo 4,
tomando como base el algoritmo 3 ya explicado.

Con las coordenadas (z;,y;) de los pixeles en la imagen I;, correspondientes para
cada pixel (z,,y,) en la imagen derecha, es entonces posible continuar con el célculo de los
mapas de disparidad para el par de imagenes en cuestién. Para més informacién sobre la

funcién matchTemplate y minMaxLoc, refiérase a la documentacion oficial de OpenCV.
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Algoritmo 4: CorrespondenciaConMatchTemplate(Z,, I;, W, M D)
1. para todo pixel I,.(z,,y,) € I,. hacer

2:  Crear V con un tamano de (2W + 1) x (2W + 1)

3 Calcular C(z,y) con matchTemplate(I;, V, C(z,y), MD)

4:  Guardar la correspondencia CR(z,y) = minMaxLoc(C(z, y))
5: fin para

6: Retornar CR

4.1.4. CA&lculo de los mapas de disparidad

Utilizando las funciones que OpenCV proporciona, y conociendo diferentes alter-
nativas para el cdlculo de la correspondencia, es posible obtener los mapas de disparidad de
un par de iméagenes.

El célculo de la disparidad es un procedimiento relativamente sencillo. Una vez
que se tienen las coordenadas (z;,y;) de un pixel en la imagen I;, correspondiente a un pixel
(zr,yr) en la imagen I, lo uinico que se hace es calcular la diferencia entre las posiciones
en z, y las posiciones en y, como se expresa en (2.35). La diferencias calculadas para todos
los pixeles en las imagenes, serdn almacenadas en una matriz Dx para la disparidad en
z, v en una matriz Dy para la disparidad en y. Dichas matrices, al ser presentadas como
imdagenes en escalas de grises, ofrecen una estimacién visual sobre la posicién de los objetos
con respecto de las camaras, al tomar el valor de disparidad calculado para cada pixel, y
mostrarlo en una tonalidad de color en escala de grises.

Cabe mencionar que a pesar de la calibracién y rectificacion artificial de las cdmaras
del sistema, es posible que siga existiendo un pequeno desfase en las imagenes, por lo que
sera posible obtener un mapa de disparidad tanto para el eje x, como para el eje y, sin
embargo, el mapa de disparidad que brindarda mayor informacién, serd el calculado para
el eje z, ya que es ahi donde radica el mayor desplazamiento entre los pixeles de ambas
imagenes.

A partir del algoritmo 4, se implementé el algoritmo 5 como un algoritmo nue-
vo para el calculo de la disparidad, donde Dz y Dy son las matrices que almacenan la

informacién de los mapas de disparidad en el eje z y y respectivamente.
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Algoritmo 5: CalcularDisparidad(Z,, I;, W, M D).
1. para todo pixel I,.(z,,y,) € I,. hacer

2:  Crear V con un tamano de (2W + 1) x (2W + 1).

3. Calcular C(z,y) con matchTemplate(I;, V, C(z,y), M D).
4 Obtener (z,) con minMaxLoc(C(x,y)).

5. Calcular la disparidad Dz(z,y) = x; —

6:  Calcular la disparidad Dy(x,y) = yi — yr

7. fin para

8: Retornar Dz y Dy.

4.1.5. Geometria Epipolar

La geometria epipolar es un modelo geométrico motivado por la bisqueda de la
correspondencia entre dos imagenes, el cual consiste en alinear el plano de una imagen, con
el plano de la otra, teniendo como base el eje que mantiene alineados a los centros de las
cdmaras como menciona Richard Hartley et al. [Hartley04]. Partiendo de este hecho, de
acuerdo con Robert Laganiere [Laganierell], la geometria epipolar explica que un pixel
x en una de las imagenes representando a un punto X con coordenadas tridimensionales,
puede ser localizado en la otra imagen al trazar una linea recta imaginaria que une a x
con X. La linea recta recién trazada, es proyectada en la segunda imagen, reduciendo el
espacio de busqueda de correspondencia, a una sola linea recta de posibles candidatos. La

proyeccién de esa linea imaginaria sobre la segunda imagen, se conoce como linea epipolar.

En la figura 4.3 se observa la representacion de un punto X en el espacio tridi-
mensional, por un punto z en la imagen izquierda. Si se traza una linea imaginaria entre x
vy X, es posible reflejar dicha linea en la imagen derecha, convirtiéndose en la linea epipolar
del punto z. A partir de ese momento, el espacio de biisqueda de correspondencia para el

punto x, sera reducido a la linea epipolar en la imagen derecha.

Con este modelo se genera una restriccion fundamental que debe satisfacer la
correspondencia entre dos pixeles, es decir, el empate de un pixel se debe encontrar sobre

su linea epipolar recién generada. Por otro lado, la linea epipolar es también representada
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por un vector de tamafno 3. Este vector corresponde a un conjunto de puntos de la imagen
derecha, que cruza a todos los pixeles que fungen como posibles candidatos, por lo que x
puede tomar un valor entre 0 y n., siendo n. el nimero de columnas sobre la linea epipolar,
representada por (4.5), donde a, b, y ¢, son los coeficientes de la ecuacién de linea epipolar,
como se muestra en (4.6), siendo estos calculados a partir de la informacién que la matriz

F' o matriz Fundamental, resultante del proceso de calibracién del sistema estéreo.

ar +by+c=0 (4.5)

Figura 4.3: Modelo de la geometria epipolar. Robert Laganiere [Laganierell]
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a x
C

Como se mencioné anteriormente, la matriz F' se obtiene como resultado de la

calibracién del sistema de cdmaras, y presenta las siguientes ventajas:

e Rectificacion del sistema estéreo. Con el cilculo de las lineas epipolares, se puede
determinar si el sistema estéreo ha sido bien calibrado, ya que si se grafican las lineas
epipolares en ambas imégenes, claramente se puede observar si la correspondencia
entre pixeles es adecuada como se aprecia en la Figura 4.4, donde las lineas epipolares
se presentan en color verde, como se muestra en la Figura 4.4a), y se hace un acer-
camiento a un par de puntos esquina de cada imagen como se observa en la Figura

4.4b), mostrando que las lineas epipolares coinciden correctamente.

Figura 4.4: En esta figura, se aprecia como las lineas epipolares pasan por los mismos puntos.
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e Reduccién en el tiempo de bisqueda. A pesar de que el factor tiempo no es uno de
los objetivos que se busca mejorar a la hora de estimar la profundidad, es importante
resaltar que este factor puede llegar a ser un problema debido al niimero tan elevado
de operaciones que se pueden llegar a requerir, en relacién al tamano de las imagenes
que se estdn manejando. Por ejemplo, si se tuviera un par de imagenes estéreo I, e
I; tomadas con un sistema de cdmaras estéreo, y se buscara la correspondencia de
los pixeles de la imagen I, en la imagen I;, se tendria que comparar a todos y cada
uno de los pixeles de la imagen I,., con todos y cada uno de los pixeles de la imagen
I; para poder calcular la disparidad. El problema de este enfoque, es que aunque las
imagenes fueran muy pequenas, el tiempo de procesamiento seguiria siendo elevado.
Por ejemplo, si las imagenes I, e I; fueran de tamano N x M donde N representa
las columnas de una imagen y es de un tamano de 256, y M representando a las
filas es de igual forma de 256 pixeles, la bisqueda de la correspondencia consistiria
en llevar a cabo una cantidad de 4, 294, 967, 296 operaciones, o en otras palabras,
N* operaciones. Con la implementacién de la geometria epipolar, es posible reducir
la cantidad de operaciones N2, ya que de hacer una bisqueda de todos contra todos,
se reduce a todos los pixeles de una imagen contra los pixeles en la linea epipolar

correspondiente a cada uno de estos puntos.

Como parte del resultado de la calibracién, el Algoritmo 1 StereoCalib, implemen-

tado en OpenCV también retorna un archivo con los valores de la matriz fundamental.

4.1.6. Obtencion del Mapa de Disparidad, Implementando Geometria
Epipolar

Si se toman los valores de la matriz fundamental mediante (4.6), y se utilizan para
el calculo de los coeficientes de la ecuacién de una linea recta (2.7) despejando a y de (4.7),
se propone el Algoritmo 6 llamado DisparidadEpipolar, para el cdlculo de la disparidad
implementando lineas epipolares.

y:—c—l()a*ac) (4.7)
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Algoritmo 6: DisparidadEpipolar(7,, I;, W, EqMetodo, F).
1. para todo pixel [,.(z,,y,) € I, hacer

2:  Crear V con un tamano de (2W + 1) x (2W + 1)
3:  Calcular a = z, x F(0,0) +y, x F(0,1) + F(0,2)
4:  Calcular b = z, x F(1,0) +y, x F(1,1) + F(1,2)
5. Calcular ¢ = z, x F'(2,0) +y, x F(2,1) + F(2,2)
6: Calcular la linea epipolar=

—c—axx
b

7. Obtener C‘(:c, y) con matchTemplate(epipolar, V, C’(a:,y), EqMetodo)
8.  Obtener (z,y) con minMaxLoc(C(z,y))

9:  Calcular la disparidad D,(z,y) = x; — z,

10:  Calcular la disparidad Dy(z,y) = yi — yr

11: fin para

12: Retornar D,yD,

4.2. Estimacion de la profundidad.

Como se ha hecho mencién en diferentes ocasiones anteriormente, el objetivo prin-
cipal de este trabajo de tesis, es poder estimar la profundidad de los objetos en una escena
con respecto de las camaras, para lo cual, se ha desarrollado desde el tema de construc-
cién y calibracién del sistema estéreo, hasta el calculo de los mapas de disparidad. Sin
embargo, para poder continuar con la estimacién de la profundidad, es necesario hacer
referencia al Capitulo 3, donde se explica como a partir de la informacién obtenida para
el modelo estéreo con la calibracion, y de la implementacion de las imagenes anaglifo, es
posible establecer un marco de referencia modificando el modelo convencional de la relacién
Disparidad-Profundidad, para establecer una relaciéon de proporcionalidad nueva, expresada
en (3.24).

Tomando a (3.24), desarrollada en el Capitulo 3, y siendo el valor de « igual a
38 pixeles el desplazamiento aplicado a los centros de cdmara como se muestra en (3.17)
y (3.18), es posible determinar que para todos los objetos con disparidad igual a cero, la

distancia con respecto de las camaras serd de 120 centimetros como se expresa en (4.8).
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=0 Si Z=1200 ecm.
(1 —38)~(z,+38)¢ >0 Si Z<1200 cm. (4.8)
<0 Si Z>120.0 cm.

Siguiendo entonces a (4.8), es posible comenzar con la estimacién de la profundi-
dad, tomando como base los mapas de disparidad, previamente calculados.

Para poder diferenciar la profundidad de cada objeto en una escena capturada,
se decidié implementar un escala de color similar a la utilizada en imégenes térmicas. Con
dicha escala térmica de colores, se pinta de un color diferente cada pixel en una imagen,
dependiendo de su valor de disparidad en la matriz Dz, tomando como marco de referencia
lo expresado en (4.8), donde para todo pixel con un valor de disparidad igual a cero, o en
un rango de disparidad mayor a —20 pixeles y menor a 20 pixeles, se asigné una tonalidad
de color rojo en formato RGB de (255,0,0), indicando que todos los pixeles en color rojo,
pertenecen a objetos que se encuentran aproximadamente a una distancia de Z = 120.0
centimetros, con respecto de las camaras.

Posteriormente, para los pixeles con valores de disparidad positivos, y mayores a
20 pixeles, se fueron anadiendo al formato de color (255, 0, 0), valores al canal verde de 10 en
10 unidades, procurando aplicar un color diferente, para rangos de disparidad de 40 pixeles
aproximadamente, por cada 5 centimetros de profundidad, llegando a una tonalidad de
amarillo, RGB igual (255,170, 0) para los pixeles pertenecientes a objetos con una distancia
practicamente de cero, con respecto de las cAmaras. Nuevamente, respetando una proporcion
de aproximadamente 40 pixeles por cada 5 centimetros de profundidad, se decrement6 el
valor del canal rojo de 10 en 10 unidades hasta llegar a cero, indicando asi, que para los
pixeles con un valor de disparidad negativa, la tonalidad de color se ird tornando obscura,
si pertenecen a objetos con una distancia muy lejana, con respecto de las camaras. En la
Figura 4.5 se muestra un ejemplo de la escala mencionada, y en la Tabla 4.1, se muestra
una relacién de color-profundidad.

Para llevar a cabo la estimacién de la profundidad, se propone el Algoritmo 7,
calcularProfundidad, el cual recibe como tnico parametro el mapa de disparidad Dz pre-

viamente calculado, con el objetivo de aplicar un color a cada pixel dependiendo su valor
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hot

Figura 4.5: En esta figura se muestra la escala de color que se tomo como base para dife-
renciar las diferentes profundidades.

Tabla 4.1: Tabla de relaciéon entre la escala de color, y la distancia.

Rango de disparidad (pxs.) | Tonalidad (RGB) | Distancia (cms.)
De -1020 a -981 pixeles (5,0,0) 245 cm.
De -980 a -941 pixeles (15,0, 0) 240 cm.
De -100 a -61 pixeles (235, 0, 0) 130 cm.
De -60 a -21 pixeles (245, 0, 0) 125 cm.
De -20 a 20 pixeles (255, 0, 0) 120 cm.
De 21 a 60 pixeles (255, 10, 0) 115 cm.
De 61 a 100 pixeles (255, 20, 0) 110 cm.
De 941 a 980 pixeles (255, 240, 0) 5 cm.
De 981 a 1020 pixeles (255, 250, 0) 0 cm.

de disparidad, de acuerdo a la Tabla 4.1. Dado que el mayor desplazamiento se d4 en el eje
de las x, el mapa de disparidad Dy, es descartado en este punto.

Siguiendo el Algoritmo 7, se lleva a cabo la estimacion de la profundidad, donde
Dz representa el mapa de disparidad en x, y prof D representa la matriz que almacenaré las
tonalidades de color para cada coordenada (x,y) en la matriz de disparidad. Por lo tanto,
si se cumple que para Dz(z,y) el valor de disparidad es igual a cero, entonces profD en la
posicién (z,y) y en el canal de color 0, tomard un valor de 255, mientras que para el canal 1
y 2, tomara los valores de 0. Por otro lado, si el valor de disparidad en Dz(x,y) es menor a
0, profD en la posicién (x,y) tomard un valor para el canal rojo, equivalente a su valor de
disparidad, siguiendo la Tabla 4.1. En caso contrario, si el valor de disparidad en Dz(z,y)

es positivo, el canal 1 equivalente relacionado con al color verde, tomard una tonalidad de
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Algoritmo T7: calcularProfundidad(Dz), Recibe el mapa de Dispari-

dad Dz.

1: Crear matriz resultante profD

2: para todo pixel (z,y) € Dx. hacer

3:  si Dz(x,y) == 0.0 entonces

4: profD(0,z,y) = 255

5: profD(1,z,y) =0

6: profD(2,z,y) =0

7. si no, si Dz(z,y) < 0.0 entonces
8: si Dz(z,y) == —60 entonces
9: profD(0,z,y) = 245

10:

11: si no, si Dz(z,y) == —1020 entonces
12: profD(0,z,y) =5

13: fin si

14:  si no, si Dz(z,y) > 0.0 entonces
15: si Dz(z,y) == 60 entonces

16: profD(0,z,y) = 255

17: profD(1,z,y) = 10

18:

19: si no, si Dz(z,y) == 1020 entonces
20: profD(0,z,y) = 255

21: profD(1,z,y) = 250

22: fin si

23:  fin si

24: fin para

25: Retornar profD

acuerdo a su valor de disparidad, siguiendo la Tabla 4.1 en profD(z,y). Finalmente, se

retorna profD con los pixeles coloreados.
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4.3. Conclusiones del Capitulo

Para la estimacién de la profundidad, el calculo y obtencién de los mapas de dispa-
ridad es una tarea de suma importancia, por lo que elegir un buen método para la obtencion
de la disparidad, siempre sera primordial. A lo largo de este capitulo, se mostré el desa-
rrollo de diferentes algoritmos de busqueda de correspondencia basados en correlacién. Sin
embargo, utilizando este tipo de buiisquedas, puede representar un tiempo de procesamiento
bastante prolongado, debido a la cantidad de operaciones necesarias para llevar a cabo la
obtencién de un mapa de disparidad a partir de un par de imégenes de tamafio 1280 x 720.
Por lo tanto, a pesar de que el objetivo de este trabajo de tesis, no esta orientado a la re-
duccion del tiempo a la hora de calcular los mapas de disparidad, se propuso un algoritmo
basado en lineas epipolares, para reducir el tiempo de ejecucién que este tipo de procedi-
mientos conllevan. Por otro lado, la estimacién de la profundidad utilizando los mapas de
disparidad calculados con metodologias basadas en correlacién, podrian resultar eficientes

debido a la densidad de informacién que este tipo de mapas de disparidad ofrecen.






Capitulo 5

Resultados

Finalmente, es posible decir que el proceso de la estimacién de la profundidad a
partir de imagenes estereoscopicas, estd completo. Después de haber analizado y modificado
el modelo de relaciéon Disparidad-Profundidad en el Capitulo 3, y después de haber analizado
diferentes formas de llevar a cabo la btisqueda de la correspondencia para la obtencién de los
mapas de disparidad en el Capitulo 4, fue posible desarrollar el Algoritmo 7, con el objetivo
de calcular la profundidad de los objetos en una escena, diferenciando las distancias de
los objetos por medio de una escala de color, similar a la escala de colores utilizada en
iméagenes térmicas. Por estas razones, a lo largo de este capitulo, se presentan los diferentes
resultados obtenidos de diferentes formas de calcular los mapas de disparidad. De igual
forma, se presentan los resultados en la mejora de la calidad de las imdgenes anaglifo, y
los resultados de la estimacién de la profundidad utilizando el Algoritmo 7, a partir de

imdagenes estereoscopicas tomadas con el sistema estéreo, creado para esta tesis.

5.1. Resultado para la generaciéon de Imagenes Anaglifo.

Con el modelo modificado del sistema de camaras estéreo, fue posible generar
iméagenes anaglifo con un efecto tridimensional bastante bueno. En las Figuras 5.1, 5.2, y
5.3, se observan una serie de anaglifos tomados con el sistema de camaras utilizando el
modelo modificado con el valor de a@ = 38 pixeles, y donde claramente es visible la calidad

de los anaglifos.

93
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Figura 5.1: Anaglifo tomado con el sistema estéreo usando el modelo del sistema modificado.

Figura 5.2: Anaglifo al exterior del edificio del Omega 2 en la DEP-FIE, tomado con el
sistema estéreo usando el modelo del sistema modificado.

5.2. Resultados y comparativas entre los diferentes algorit-

mos para el calculo de los mapas de disparidad.

Para llevar a cabo las pruebas para el cdlculo de los mapas de disparidad, se

utilizaron un par de imagenes tomadas con el sistema estéreo de tamano 1280 x 720 pixeles,
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Figura 5.3: Comparacién entre un anaglifo sin desplazamiento de centros (imagen inciso
a), y un anaglifo con desplazamiento de o = 38 pixeles, aplicado a los centros. Escena:
laboratorio de computo del edificio Omega 2, en la DEP-FIE.

reducidas a un tamano de 360 x 203 pixeles (Figura 5.4) para agilizar las pruebas. En las
iméagenes se muestran 3 objetos a diferentes profundidades: un objeto de metal color rojo,

una caja blanca, y una pistola de silicon. El objeto de metal es el mas préximo a las cdmaras,
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la pistola de silicon es el objeto més lejano, y la caja blanca se encuentra entre la pistola y

la pieza de metal.

Figura 5.4: Imdgenes ejemplo para llevar a cabo las diferentes pruebas de célculo de
disparidad.

Como se mencioné anteriormente, los algoritmos de buisqueda de correspondencia
basados en correlacién, son principalmente sensibles a las condiciones luminicas de una
escena, por lo que se llevaron a cabo tres diferentes pruebas para determinar bajo que
condiciones se obtienen mejores resultados. La primer etapa de pruebas se llevé a cabo
con las imagenes a color, tal como se muestran en la Figura 5.4, obteniendo los resultados

mostrados en la Figura 5.5, y los tiempos motrados en la Tabla 5.1.

Tabla 5.1: Tabla de tiempos del cédlculo de la disparidad, utilizando las imégenes a color.

Medida utilizada | Tiempo de ejecucién (minutos)
CCOEFF 6.70721 min.
SSD (4.1) 7.87605 min.
CORR (4.3) 5.42242 min.
CORRN (4.4) 8.52829 min.
SSDN (4.2) 8.60423 min.
CCOEFFN 9.32172 min.

Como se puede observar en la Figura 5.5, los mapas de disparidad con mejores
resultados son los que se muestran en la Figura 5.5(e), 5.5(b), ya que la definicién de los
objetos se ve con mayor claridad y es posible tener una nocién de qué objeto estd mas al
fondo, y cudl més al frente. En contraste, en la Figura 5.5(c), es posible notar que la imagen

solo se ve difuminada, pero la forma de los objetos se pierde totalmente. Por otro lado,
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para las Figuras 5.5(a), 5.5(d), y 5.5(f), se observar que la forma de los objetos persiste, sin
embargo, las imagenes se ven borrosas, lo cual se considera como un mal resultado si lo que
se desea es estimar la profundidad.

En la Tabla 5.1, se observan los tiempos de ejecuciéon para las diferentes medidas
de distancia.

Para la segunda etapa de pruebas se utilizo el mismo par de imagenes, pero cam-
biando su esquema de color a escala de grises, obteniendo los resultados mostrados en la

Figura 5.6, y los tiempos de procesamiento en la Tabla 5.2.

(a) Medida de Distancia CCOEFF (b) Medida de Distancia SSD (4.1)

(¢) Medida de Distancia CORR (4.3) (d) Medida de Distancia CORRN (4.4)

(e) Medida de Distancia SSDN (4.2) (f) Medida de Distancia CCOEFFN

Figura 5.5: Resultados del cédlculo de la disparidad con las diferentes medidas de distancia,
y utilizando las imagenes a color.
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Para esta segunda etapa de pruebas se observa como nuevamente en la Figura
5.6(d) pierde la definicién de los objetos por completo, mientras que las medidas de distancia
que produjeron mejores resultados de disparidad nuevamente fueron los métodos SSDN en
la Figura 5.6(e), y SSD en la Figura 5.6(b), ya que los objetos se ven definidos en su mayoria,
sin embargo, los resultados son mas pobres que en la prueba anterior, es decir, perdieron
calidad. Para las demdas medidas de distancia, se obtienen resultados similares a las pruebas
anteriores, objetos poco definidos, e imdgenes no muy claras. Sin embargo, en cuestién del

tiempo de ejecucién implementado por cualquier medida, es mucho menor a los observados

(a) Medida de Distancia CCOEFF (b) Medida de Distancia SSD (4.1)

(¢) Medida de Distancia CORR (4.3) (d) Medida de Distancia CORRN (4.4)

(e) Medida de Distancia SSDN (4.2) (f) Medida de Distancia CCOEFFN

Figura 5.6: Resultados del cédlculo de la disparidad con los diferentes métodos, y utilizando
las imagenes en escala de grises.
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Tabla 5.2: Tabla de tiempos del cdlculo de la disparidad, utilizando las imégenes en escala
de grises.

Medida utilizada | Tiempo de ejecucién (minutos)
CCOEFF 1.55892 min.
SSD (4.1) 1.75308 min.
CORR (4.3) 1.13322 min.
CORRN (4.4) 2.40119 min.
SSDN (4.2) 2.5437 min.
CCOEFFN 2.54614 min.

en la Tabla 5.1, por lo cual se podria concluir que con las imégenes en escala de grises la

busqueda de correspondencia es mucho mas rapida pero con resultados més pobres.

Para la tercera etapa de pruebas, se modificé el modelo de color RGB de las
imégenes de la Figura 5.4, al modelo de color HSV (Hue, Saturation, Value, por sus siglas
en ingles), donde Hue es la proporcién de los dos colores mas fuertes, Saturation es la
intensidad de brillo de un color, y Value la intensidad de un color. De acuerdo con Aristide
Chikando et al. [Aristide Chikandol5], el esquema de proporciones de color en el modelo
HSV, a diferencia del modelo RGB, utiliza una medida angular de valores para determinar
el color de un pixel, siendo el rojo puro igual a 0 grados, el verde puro igual a 120 grados,
y el azul puro igual a 240 grados. Como maneja un parametro de saturacién de color,
lo hace menos sensible al brillo en las imagenes. Por lo tanto, en palabras mas simples,
HSV agrupa los colores por su tonalidad, variandolos por su saturacién y brillo. OpenCV
ofrece una herramienta llamada cvtColor para llevar acabo la conversion del modelo de color
RGB a HSV, recibiendo como pardmetros la imagen original, y la matriz destino donde se
almacenara la misma imagen pero en formato del nuevo esquema de color. Por lo tanto,
para esta etapa de las pruebas, se tomaron las dos imégenes mostradas en la Figura 5.4, y

se cambiaron al modelo de color HSV, como se muestra en la Figura 5.7.

Utilizando las iméagenes mostradas en la Figura 5.7, se obtuvieron los resultados
mostrados en la Figura 5.8, y la Tabla 5.3 donde se muestran los resultados del tiempo de

ejecucién de todos los métodos.

Bajo el esquema de color HSV se pueden observar multiples mejoras en los resul-
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Formato HSV lzq

Figura 5.7: Imégenes ejemplo en formato de color HSV.

Tabla 5.3: Tabla de tiempos del cdlculo de la disparidad, utilizando las imagenes con el
modelo HSV.

Medida utilizada | Tiempo de ejecucién (minutos)
CCOFEFF 6.2611 min.
SSD (4.1) 7.95768 min.
CORR (4.3) 5.44603 min.
CORRN (4.4) 8.18237 min.
SSDN (4.2) 8.22002 min.
CCOEFFN 8.69183 min.

tados para casi todas los medida de distancia, debido a que este esquema es menos sensible
a las variaciones luminicas. Sin embargo, con la aplicacion de medidas de distancia como
SSDN en la Figura 5.8(e) 6 CORR en la Figura 5.8(d), a pesar de la claridad de dos de
los objetos, se pierde informaciéon de un tercer objeto en la escena, quedando la medida
de distancia de la Figura 5.8(a) (CCOEFF), como la que mejor resultados ofrece. Por otro
lado, en la Tabla 5.3, es posible notar que los tiempos de de procesamiento, se disparan

nuevamente en comparacion con las pruebas anteriores.

En conclusion, se puede determinar a partir de las pruebas realizadas, que el calculo
de los mapas de disparidad utilizando un esquema de color HSV, ofrece mejores resultados
en comparacién con el esquema de color RGB, y el esquema de color en escala de grises.

Sin embargo, los tiempos de ejecuciéon son muchos mayores inclusive en comparacién con el
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(a) Medida de Distancia CCOEFF (b) Medida de Distancia SSD (4.1)

(¢) Medida de Distancia CORR (4.3) (d) Medida de Distancia CORRN (4.4)

(e) Medida de Distancia SSDN (4.2) (f) Medida de Distancia CCOEFFN

Figura 5.8: Resultados del calculo de la disparidad con las diferentes Medida de Distancia,
utilizando el esquema de color HSV.

esquema de color RGB. Se podria determinar que la mejor opcion es utilizar las imagenes
en la escala de grises debido al poco tiempo de ejecucién que implementan para la busqueda
de correspondencia, pero dado que atn falta tomar en cuenta algunos factores relacionados
con la busqueda de correspondencia, y es necesario tener un enfoque orientado a la calidad
de los resultados, y no al tiempo, se determiné que bajo el modelo de color HSV, se podrian
obtener mejores resultados en pruebas futuras, sin embargo, los resultados también pueden
estar sujetos a la calidad de las imagenes, y a las condiciones de la escena, por lo que para

otros pares de imagenes, los resultados podrian variar.
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Por otro lado, tomando las imégenes de la Figura 5.7, y llevando a cabo el proceso
de obtencién del mapa de disparidad pero esta ves con el Algoritmo 6, se obtienen los

resultados de la Figura 5.9.

(a) Medida de Distancia CCOEFF (b) Medida de Distancia SSD (4.1)

(¢) Medida de Distancia CORR (4.3)  (d) Medida de Distancia CORRN (4.4)

(e) Medida de Distancia SSDN (4.2) (f) Medida de Distancia CCOEFFN

Figura 5.9: Resultados del célculo de la disparidad con las diferentes medidas de distancia,
implementando lineas epipolares.

Como se puede apreciar en la Figura 5.9, anadiendo las lineas epipolares al cdlculo
de la disparidad, se mejora el resultado para las medidas SSD (4.1), y SSDN (4.2) observadas
en la Figura 5.9(b), y en la Figura 5.9(e) las cuales delimitan la forma de los objetos,
logrando un mapa de disparidad claro. En contraste, otras medidas de distancia como el

CCOEFFN, empeoran sus resultados como se aprecia en la Figura 5.9(f), calculando mapas
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Tabla 5.4: Tabla de tiempos del calculo de la disparidad, implementando lineas epipolares.

Medida utilizada | Tiempo de ejecucién (minutos)
CCOEFF 0.120706 min.
SSD (4.1) 0.128103 min.
CORR (4.3) 0.109939 min.
CORRN (4.4) 0.126058 min.
SSDN (4.2) 0.126592 min.
CCOEFFN 0.127061 min.

de disparidad con resultados peores en comparacion con pruebas realizadas posteriormente
como las mostradas en la Figura 5.8. Lo que si es claramente visible, es que el tiempo
de ejecucion se ve reducido subitamente, pasando de tiempos de ejecuciéon en minutos, a
tiempos de ejecucién en segundo, lo cual resulta muy conveniente, ya que se logra obtener
buenos resultados, y buenos tiempos de procesamiento. Y a pesar de que le objetivo inicial,
no era enfocarse en los tiempos de ejecucion, la implementacién de lineas epipolares anade

ese plus al calculo y obtencion de los mapas de disparidad.

Por un lado, se podria concluir que en general el célculo de mapas de disparidad
utilizando busqueda basada en correlacion, son bastante buenos si se deja de lado el factor
del tiempo de ejecucion. Por otro lado, anadiendo algunos factores como el cambio de modelo
de color a HSV, y la inclusién de lineas epipolares al cdlculo de mapas de disparidad, este
tipo de metodologias pueden obtener resultados bastante buenos, y en tiempos de ejecuciéon
medidos en segundos, lo cudl resulta conveniente para llevar a cabo las tareas descritas de
forma eficiente. Y a pesar de que el objetivo no estd orientado a la mejora del tiempo,
implementar los métodos anteriores para imagenes de 1280 x 720, incrementara el tiempo
de procesamiento de forma exponencial, por lo que tomando en cuenta un equilibrio entre
calidad y tiempo, se optd trabajar con el cdlculo de disparidad usando lines epipolares, y el

Algoritmo 6.
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5.3. Resultados para la Estimacion de la Profundidad

Siguiendo la escala de color mostrada en la Tabla 4.1, se llevé a cabo una prue-
ba para demostrar que la disparidad, y el modelo de la relacién Disparidad-Profundidad,

expresado en (4.8), coinciden y funcionan correctamente.

Figura 5.10: En la figura se muestra dos objetos, una copa de cobre, y una figurilla de arcilla.
Ambos objetos fueron colocados a una distancia aproximada de entre 115.0 cm y 120.0 cm
con respecto de las cdmaras, con la finalidad de probar el funcionamiento del modelo.

A partir del par de imédgenes en la Figura 5.10, se calculé el mapa de disparidad

Dz mostrado en la Figura 5.11.

Figura 5.11: Mapa de disparidad en z, de las imagenes de la Figura 5.10, utilizando SSDN
(4.2).

Ejecutando una vez mas el Algoritmo 7, se colorearon tinicamente los pixeles con

disparidad igual a cero para demostrar que se cumple lo expresado en (4.8). Los pixeles con
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una disparidad diferente, fueron coloreados en negro, para resaltar los resultados, como se

muestra en la Figura 5.12.

Figura 5.12: Resultados de aplicar el Algoritmo 7, coloreando tinicamen los objetos con una
profundidad de 120 centimetros con respecto de las camaras.

Como segunda prueba, se tomaron imagenes de los mismos objetos, pero con dife-
rentes profundidades. La figurilla de arcilla se posicioné a una distancia de 40 centimetros,
mientras que la copa de cobre se mantuvo a una distancia de 120.0 centimetros como se
muestra en la Figura 5.13. Posteriormente, utilizando de nueva cuenta el Algoritmo 7, se
colorearon tinicamente los pixeles con disparidades que corresponden a las distancias de los

objetos, obteniendo los resultados de la Figura 5.15.

Figura 5.13: En la figura se muestra un nuevo par de imagenes de los objetos usados ante-
riormente, pero esta vez con la figurilla de arcilla a 40. centimetros, y la copa de cobre a
120.0 centimetros.
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Figura 5.14: Mapa de disparidad a partir de las imagenes de la Figura 5.13, usando el

método SSDN (4.2).

Figura 5.15: Profundidad calculada con el Algoritmo 7, donde se puede observar claramente
la diferencia entre los colores de los objetos en la escena, indicando que se encuentran a

diferentes profundidades.

Tabla 5.5: Tabla de tiempos de ejecucién, para la estimacién de la profundidad, a partir de
las imagenes de la Figura 5.11 y de la Figura 5.14 respectivamente.

Figura Tiempo de ejecucién (segundos)
Resultados de la Figura 5.12 0.07129 seg.
Resultados de la Figura C 0.07852 seg.
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En la Figura 5.15, los objetos estan coloreados con diferentes tonalidades, la to-
nalidad RGB(255, 0, 0) para indicar que el objeto se encuentra a 120.0 centimetros, y la
tonalidad RGB(255,130,0) para indicar que el objeto se encuentra a 40.0 centimetros. Pero a
pesar de los buenos resultados que ofrecen tanto la disparidad como el modelo de la relacién
Disparidad-Profundidad, expresado en (4.8), existen secciones en las imagenes coloreadas
que probablemente no se encuentran a la distancia definida por el color, sin embargo, apare-
cen marcadas. Este tipo situaciones son ocasionadas por ruido en las imégenes, y por falsas

correspondencias en el cdlculo de la disparidad.

En la Tabla 5.5 se muestran los resultados del tiempo de ejecuciéon del Algoritmo
7, para los resultados mostrados en las Figuras 5.12 y 5.12, donde se puede observar que este
proceso es realmente rapido para estimar la profundidad a partir de los mapas de disparidad
dados, siendo el tiempo de ejecuciéon menor a un segundo para ambos ejemplos.

Por otro lado, el diagrama de la Figura 5.16, describe a grandes rasgos el proceso

que se lleva a cabo para la estimacion de la profundidad.

Figura 5.16: En este diagrama se muestra la secuencia de pasos necesaria para poder llevar
a cabo la estimacion de la profundidad, de los objetos en una escena, a partir de un par de
imagenes estereoscépicas.
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Finalmente, se presentan los resultados obtenidos a partir de las pruebas llevadas
a cabo con las imagenes mostradas en la Figura 5.17, donde se tienen tres objetos diferentes:
una figurilla de arcilla, una caja cuadrada y una copa de cobre. La figurilla de arcilla se
encuentra a una distancia de 40 centimetros, la caja a 80 centimetros, y la copa de cobre a

una distancia de alrededor de 115 centimetros.

Figura 5.17: En la figura se observan 3 objetos, una figura de arcilla a una distancia de
40 centimetros, una caja a 80 centimetros, y una copa de cobre a 115 centimetros de las
camaras.

Con las imagenes de la Figura 5.17, se calculé la disparidad utilizando el método

SSDN (4.2). Los resultados obtenidos se presentan en la Figura 5.18.

Figura 5.18: Resultados de Disparidad Usando el Método SSDN (4.2).

El tiempo de procesamiento para llevar a cabo la implementacion del calculo de

la disparidad, fue de 5.20448 min usando el Método SSDN (4.2).
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A partir de la disparidad calculada con las imagenes de la Figura 5.18, se estimé la

profundidad obteniendo los resultados que se muestran en la Figura 5.19.

Figura 5.19: Resultados de la estimacién de la profundidad, a partir de las disparidad
mostrada en la figura 5.18

Como se observa en la Figura 5.19, la estimacion de la profundidad tiene buenos
resultados a pesar de que el tiempo de calculo del mapa de disparidad es prolongado, por
lo que se podria concluir que la estimacién de la profundidad es acertada utilizando la

disparidad con el método SSDN (4.2).

Se llevé a cabo otra prueba, tomando un par de imagenes pero con los objetos a
menor distancia de las cAmaras. Como se observa en la Figura 5.20, la caja es el objeto mas
cercano con una distancia de entre 23.0 y 28.0 centimetros, mientras que la figura de arcilla
se encuentra a una distancia de 50 centimetros, y la copa de cobre a una distancia de entre

60 y 65 centimetros.

Nuevamente se calcula la disparidad utilizando SSDN (4.2), obteniendo los resul-

tados mostrados en la Figura 5.21.

El tiempo de ejecucion para el cdlculo de la disparidad en esta prueba, fue de
5.24207 min. Sin embargo al estimar la profundidad, es claro observar como las formas de
las figuras se colorean lo suficiente como para mantener la forma de los objetos y demostrar

que el Algoritmo 7 estima correctamente la profundidad, como se muestra en la Figura 5.22.
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Figura 5.20: En la figura se observa una caja a 18 centimetros, la figurilla de arcilla a 50
centimetros aproximadamente, y una copa de cobre a 65 centimetros de las camaras.

Figura 5.21: Resultados de Disparidad Usando el Método SSDN (4.2).

5.4. Conclusiones del Capitulo

En este capitulo quedé demostrado que con el sistema de cdmaras calibrado y
rectificado, es posible generar imédgenes anaglifo. Sin embargo, con la modificacién a los
parametros intrinsecos del modelo de las camaras, anadiendo la variable «, fue posible
mejorar la calidad de estos anaglifos de tal forma que al visualizarlos, no resulta cansado

para los ojos, y es posible visualizar el efecto de tridimensionalidad de forma clara.

Por otro lado, con las diferentes pruebas llevabas a cabo a lo largo de este capitulo,
es posible concluir que la relacién de Disparidad-Profundidad obtenida a partir de aplicar la

técnica de imédgenes anaglifo, expresada en (3.24) para el sistema de cdmaras, funcioné como



5.4. Conclusiones del Capitulo 111

Figura 5.22: Resultados de la estimacion de la Profundidad a partir de la disparidad.

marco de referencia para la estimacion de la profundidad, facilitando dicha tarea con los
mapas de disparidad calculados con la medida de distancia SSDN (4.2).

Se demostré también, que con el Algoritmo 7, es posible determinar la distancia de
los objetos en una escena, con respecto de las camaras. En las diferentes pruebas llevabas a
cabo, se logro definir la distancia de los objetos de forma muy acertada. Sin embargo, a pesar
de los buenos resultados, quedé claro que es necesario buscar otro tipo de metodologias
para el calculo de mapas de disparidad, ya que los resultados obtenidos en este trabajo
de tesis, no estuvieron exentos de valores de falsas correspondencias, o de ruido en las
imagenes. Por otro lado, a pesar de que los tiempos de ejecucién, no fueron un factor
de importancia en esta tesis, queda claro que también es necesario buscar metodologias
busqueda de correspondencia, capaces de resolver dicho problema, en tiempos de ejecucion

mas pequenos, sin importar los tamanos de las imégenes.






Capitulo 6

Conclusiones y Trabajos Futuros

6.1. Conclusiones

Se concluye que con el modelo PinHole es posible establecer un modelo funcional

para un sistema de cdmaras estereoscopico.

Se abordé el proceso de construccion fisica del sistema estéreo de camaras, se
identificaron sus ventajas y desventajas mencionadas en el Capitulo 3, y se explicé el proceso
de la calibracion, utilizando la libreria OpenCV.

Por medio de la calibracién, se corrigieron artificialmente los problemas de alinea-
cién en el sistema, y se logré rectificar las cdmaras para efectos de calidad en las imédgenes
tomadas con dicho sistema. Por otro lado, nuevamente gracias a la libreria OpenCV, se
logré implementar diferentes algoritmos desarrollados a lo largo de este trabajo de tesis. En
consecuencia, fue posible elaborar las propuestas de diferentes algoritmos, con el objetivo de

estimar la profundidad de los objetos en una escena capturada con el sistema de camaras.

Se logré demostrar que a partir de imégenes tomadas por el sistema estéreo ca-
librado, fue es posible generar imagenes anaglifo, las cuales fueron utilizadas para evaluar
visualmente los resultados de la calibracién, y ademas utilizarlas como una forma didéactica
para observar la relacién de proporcionalidad entre la disparidad, y la profundidad de los
objetos. De igual forma se logré mejorar la calidad de los anaglifos, modificando los parame-

tros intrinsecos del modelo del sistema, ademéas de establecer un marco de referencia para
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la estimacion de la profundidad, a partir de estos cambios.

Se concluye también que la busqueda de correspondencia basada en la correlacion,
resulté mejor implementando la medida de distancia SSDN (4.2) con lineas epipolares,
logrando desarrollar un algoritmo para la estimacién de la profundidad con buena precisién.
Sin embargo, utilizando los mapas de disparidad calculados con la medida de distancia
SSDN, se noté que cuenta con algunos problemas de falsas correspondencias, lo cual deja en
claro que existe la necesidad de buscar otras alternativas para obtener mejores resultados
para calcular los mapas de disparidad.

A pesar de las falsas correspondencias en los mapas de disparidad, utilizando
un mapa de color conocido como Hot colormap, se demostré que es posible identificar la
profundidad de los objetos con respecto de las cdmaras, identificando con un color diferente
la posicion de los pixeles, en funcion de los valores de disparidad.

Se concluye que los objetivos de la tesis fueron cumplidos en gran medida, y se logro

obtener resultados satisfactorios y claros, como resultado de este trabajo de investigacién.

6.2. Trabajos Futuros

En la estimacion de la profundidad a partir de sistemas estereoscépicos, existe
un camino largo por recorrer con el objetivo de medir de forma precisa la distancia de un
objeto. Por lo tanto, se presentan los siguientes puntos, como trabajos futuros, los cuales
podrian hacer una diferencia en los resultados a la hora de calcular profundidad con un

sistema de camaras.

1. Una tarea fundamental para la estimacién de la profundidad, es el calculo de los
mapas de disparidad. Es necesario invertir tiempo en la busqueda de metodologias
mas robustas, que permitan obtener mapas de disparidad de mejor calidad, y que no
por esto se incremente el tiempo de procesamiento para obtenerlos. Por el contrario,
uno de los objetivos seria encontrar una metodologia capaz de llevar a cabo esta tarea,

tal vez en segundos de tiempo.

2. Se propone experimentar con metodologias de biisqueda de correspondencia basadas

en puntos caracteristicos, ya que debido a la cantidad de informacién con la que
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llevan a cabo el procesamiento de biisqueda, estos pueden ser una opcién viable para
la reduccién del tiempo a la hora de calcular mapas de disparidad, y ademas este
tipo de metodologias, son menos susceptibles a problemas como la iluminacién de una

escena, o a las oclusiones entre imagenes.

3. Para la mejora de los mapas de disparidad, se propone implementar un filtro de
medianas a los mapas de disparidad, con el objetivo de reducir falsas correspondencias

debido a ruido en las imagenes.

4. Se propone la estimacién de la profundidad como método para la segmentacién en
imédgenes, tomando como factor principal la profundidad de los puntos en la escena,

y no depender de la segmentacién por colores, o similitud entre vecinos.
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