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[
3.1 Procesamiento de | magenes

e entiende por procesamiento de imagenes, ala dteracion y andlisis de lainformacion gréfica

3.1.1 Sistema de visién humano
El sstema de procesamiento de imagenes més poderoso en la actudidad es aquel conformado por

nuestros 0jos'y cerebro.

Una aproximacion a la construccion de robots que desempefien tareas como € reconocimiento, toma
objetos, manipulacion y evasion de obstéculos consiste en e estudio del desempefio de las tareas del

humano.

Haciendo una anadogia del sistema de visién humano con sistemas de vision artificiades, se puede
asmilar a ojo con los dispositivos formadores de imagen, donde ambos son |os encargados de captar la
imagen del ambiente. Los rayos de luz generados por una escena, son colectados por la lente en €
cas0 dd ojo la lente es llamado cristalino. El iris sirve como control de la intensidad de luz y en las
camaras e encargado es e diafragma. En €l caso del 0jo humano los elementos sensores son Ilamados
bastones y conos y realizan € mismo trabgjo que los sensores C-MOS en las camaras digitaes

modernas.
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El encargado de procesar la informacion de los dispositivos de entrada es la computadoray en € caso
ded ser humano, € cerebro descifra los impulsos nerviosos para convertirlos en las imégenes que

Nosotros percibimos.

Escena

:
\

Fig. 3.1 Comparacién ojo humano contra sistema formador de imagen

El entendimiento de la operacion del sistema de vision humano nos sirve para definir las operaciones a

redizar en e procesamiento digital de Imégenes [Baxes ‘ 94].

3.1.2 Procesamiento Digital de Imégenes
Gracias a la reciente disponibilidad de sofisticados dispositivos semiconductores y compactas y
poderosas computadoras junto a avances en agoritmos de procesamiento de imégenes, se ha atraido

la aencion del procesamiento de imagenes digital.
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Un sistema de procesamiento digital de imagenes es una coleccion de dispositivos de hardware que
provee la digitalizacion, almacenamiento, procesamiento, despliegue de las imégenes digitdes y de los

resultados que se obtengan con el procesamiento.

Las rutinas de los sistemas procesadores de imégenes pueden estar ya sea almacenadas en un

programa y/o también pueden ser realizadas mediante hardware especifico.

Control de
tarea
T Dispositivo de -
Digitalizacion | | gmacenamiento bl Computadora || 'megende || Despliegue

(cAmara) imagen de salida de datos/
entrada imagen

Programa Dispositivo de

almacenamiento

de
datos/imagenes
de salida

Fig. 3.2 Diagrama a bloques sistema de procesamiento digital de imagenes.

El Procesamiento digital de imagenes puede dividirse en 3 grandes grupos de operaciones que son:
operaciones de mejoramiento de la calidad, operaciones de andlisis y operaciones de codificacion de

las imagenes.

Las primeras, subjetiva u objetivamente modifican la apariencia o calidades de la imagen, a su vez,
este tipo de operaciones se sub-divide en operaciones de contraste y operaciones espaciaes; las
operaciones de contraste tratan con la dteracion de brillo en una imagen, los negros, blancos y grises
pueden ser realzados o suprimidos; las operaciones espaciales modifican € contenido del detalle de
una imagen, los bordes por gemplo pueden ser acentuados con este tipo de operaciones, las
operaciones de andlisis de la imagen producen informacion basada en laimagen, es decir la sdlida de
estas operaciones no son de tipo pictdrico, en su lugar, la sdida es informacion numérica o gréfica
basada en las caracterigticas originales de la imagen, con € objetivo de describir agun aspecto de la

imagen, este tipo de operaciones pueden ser utilizadas para la descripcion de caracteristicas de la
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escena, medicién automética de objetos y reconocimiento de patrones, la operacién méas comun es €
histograma; las operaciones de codificacion de la imagen pueden servir para reducir la cantidad de
informacidn necesaria para describir una imagen, en este sentido existen dos tipos de operaciones de
codificacion, la primera codifica la imagen de manera que no hay pérdida de informacién, la segunda
puede codificar la imagen de manera que por gemplo rompa la imagen en secciones 0 estructuras
codificando Unicamente la localizacion y orientacion de las partes, esta forma reduce
considerablemente la cantidad de datos, lo cua puede traer como consecuencia perdida de la

representacion origind de laimagen.

Operaciones del procesamiento de Imégenes

O

Mejoramiento de Andlisis Codificacion
la Calidad

N

Contraste Espaciaes

Fig. 3.3 Clasificacion de las operaciones del procesamiento de imégenes

Una de las areas de mayor interés dentro del procesamiento digital de imagenes, es la de
mejoramiento de la calidad de imagen, esto es porque en cas todos los casos es necesario aplicar

algun tipo de mgiora alaimagen antes de continuar con otros procesos en la aplicacion.

En & procesado de la imagen total, hay tres grandes categorias de procesamiento, la de punto, la de
grupo y una tercera llamada procesamiento de frame, la primera sirve para implementar las
operaciones de contraste, mientras que la segunda sirve para realizar las operaciones espaciales; las
operaciones de punto se subdividen en operaciones redlizadas con una sola imagen o monédicas y
operaciones realizadas con dos imégenes o dié&dicas, en € tercer grupo llamado procesamiento de
frame, se han agrupado operaciones como & zoomy € stretch, para las operaciones de punto y de

grupo (que también corresponden a las operaciones de mgoramiento de la calidad de las iméagenes),
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existe equipo especidizado que rediza estas operaciones mediante hardware debido a que se utilizan

frecuentemente; a hacer esto se reduce € tiempo empleado en dichas operaciones.

[Baxes ‘' 94]
| Procesamiento
Procesamiento ,
Procesamiento Procesamiento
un PIXel (contras) varios pixeles (said) Frame
/ \ Filtrado Espacial | Deteccion de
Unaimagen Dos imégenes Borde
(operadores (operadores
monéadicos) diadicos) -
Zoom

Fig. 3.4 Clasificacion del procesamiento de laimagen en su totalidad

3.2 Deteccion de Borde: Gradientey Laplaciano

L os bordes son cambios locales significantes en laimagen y son muy importantes para €l andlisis de las
mismas. Los bordes se encuentran tipicamente localizados en los limites entre dos diferentes regiones
en una imagen. La deteccion de borde es frecuentemente € primer paso en la recuperacion de
informacion de las imagenes. Un borde es un cambio locd significativo en la intensidad de la imagen,
usualmente asociadas con una discontinuidad en la intensidad de la imagen o primera derivada de la
intensidad; Los bordes son pixeles con una gradiente grande;, Las discontinuidades pueden ser:
discontinuidades de escalon, en donde la intensidad de la imagen abruptamente cambia de un valor de
un lado de la discontinuidad a un vaor diferente en € lado opuesto, discontinuidad de linea, donde la
intensidad de la imagen cambia abruptamente pero regresa a valor inicia en una distancia corta; este
tipo de discontinuidades sin embargo, poco existe en la redlidad, en donde los escalones son rampas y

las discontinuidades de lineas son dobles rampas.
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Un agoritmo de deteccion de borde es aquel que produce un conjunto de puntos de borde o fragmentos
de borde de unaimagen.

Los agoritmos involucrados en la deteccidn de bordes contienen tres pasos, que son € filtrado, realcey
deteccién propiamente dicha.

La aproximacion discreta a la gradiente es muy susceptible a ruido, debido a que esta basada en la
comparacién de variacion de intensidades por o que € filtrado es cominmente utilizado para mejorar €
desempefio de un detector de borde, sin embargo, un filtrado excesivo contribuye a una pérdida en la
cdidad del borde, es decir, existe un compromiso entre la eliminacion del ruido y pérdida de los bordes.
El realce congste en enfatizar los pixeles cuando exista un cambio locd en e valor de la intensdad y
usua mente es hecho a computar la magnitud de la gradiente.

La deteccion mas sencilla consiste en fijar un umbral que permita discernir entre las detecciones que
pueden ser consideradas bordes y las que no.

Algunos agoritmos incluyen un cuarto paso que consste en la localizacion ddl borde, es decir: la
direccion en la cua se encuentra un cambio de contraste, € detectar |os bordes puede ser de gran

ayuda en e momento de toma de decisiones.

3.2.1 Gradiente

En una dimension, un borde de escadn es asociado con un pico loca en la primera derivada. La
gradiente es una medida de cambio en una funcién, una imagen puede ser considerada como un arreglo
de muestras de aguna funcion continua de la intensidad de una imagen, Cambios significativos en los
niveles de gris, pueden ser detectados usando una aproximacion discreta a la gradiente. La gradiente es

el equivalente bi-dimensional de la primera derivaday es definida como € vector:

72
2 T2

GX P
G (x, )7 ~ 52 92X 5
I 25y37 201 2

22X ?
Ec. 3.1 Gradiente.
Dos propiedades importantes son asociadas con la gradiente: e vector G[f(x,y)] que apunta en la
direccion del cambio méaximo de la funcién f(x,y) y la magnitud de la gradiente (ver ec. 3.2) que es la

“fuerza’ dd borde.
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G f(xY)] ?+/GX* ? Gy?

Ec. 3.2 Magnitud de la gradiente.

Lamagnitud de la gradiente es e maximo rango de cambio por unidad de distancia en la direccion G; es
decir, la pendiente del cambio de la funcion. Para propositos practicos, la gradiente puede ser

aproximada a las funciones como se muestran en laec. 3.3

GLf(x ¥)] ?|GA ?|GY|

Gl f (x, )] ? max(GX,|Gy)

Ec. 3.3 Aproximacion de la gradiente.

Ladireccion de la gradiente, parael andisis vectoria es definida como: (ver ec. 3.4):

2Gy?2
?2(xy)? atang%:?)

Ec. 3.4 Direccion de lagradiente
Paraimagenes digitales, |as derivadas pueden ser aproximadas como se muestran en la ecuacion 3.5.
Gx? f[i,j?0?f[i,]]
Gy? f[i,j]? f[i?1j]

Ec. 3.5 Aproximaciones digitales més smples de la Gradiente.

L os detectores de borde basados en la gradiente son los métodos Roberts, Sobel y Prewitt que a

continuacion se describen.

Operador Roberts
El operador Roberts en cruz provee una simple aproximacion a la magnitud de la gradiente:;
GLE[, I 21 f1, 1?2 f[1 2% j 20| ?| £[i 22, j] 2 £[i, ] ?1]|
Ec. 3.6 Operador Roberts

Usando maéscaras de convolucion es;
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GLf (x, )] ?|GX? |Gy

Ec. 3.7 Aproximacion del operador Roberts

Donde Gx y Gy pueden ser cal culadas mediante las siguientes mascaras.

ex=[11llo] cy=[ol-1

Fig. 3.5 Mascaras Roberts
En redidad las diferencias son computadas en € punto interpolado [i + 1/2, j + 1/2]. Y no en & punto [i,

j] como deberia de esperarse.

Operador Prewitt

Para evitar calculos en puntos interpolados no existentes, se considera €l uso de mascaras 3x3 para €
cdculo de lagradiente.
El operador Prewitt es la magnitud de |la gradiente calculada por:

M ? »\/ X292
Ec. 3.8 Magnitud de la Gradiente operador Prewitt
Donde las derivadas parciales son computadas mediante (ver ec. 3.9):
X ?(az?cas?as)? (a0 ? car ? as)
Sy?(av?cai?a)? (as?cas? as)
Ec. 3.9 Derivadas parciaes operador Prewitt.

Y donde ¢ es una congtante igual a 1.

L os coeficientes de las ecuaciones anteriores pueden ser determinados a utilizar la siguiente referencia

de nombramiento de los pixeles cercanos (ver Fig. 3.6)

aolai|az
az|[i,jl] as
Ads| as | a4
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Fig. 3.6 Nombramiento vecinos operadores Prewitt y Sobel

Como otros operadores gradiente, Sx y Sy pueden ser implantados usando mascaras de convolucion.

sx=[-1To[1 sy=[1]1]1
1lof1 olofo
1|01 EEIE

Fig. 3.7 Mascaras operador Prewitt

Operador Sobel

El operador Sobel usa las mismas ecuaciones que & operador Prewitt, excepto que la constante c tiene

un valor igua a2

Sx=|-1{0] 1 Sy=11]2|1

N
o
N
o
o
o

Fig. 3.8 Méascaras operador Sobel

Hay que hacer notar que este méodo pone especia énfasis en los pixeles més cercanos a centro de la
mascara. El operador Sobel es uno de los métodos més cominmente utilizados.

[Jain “95] Cuando las imégenes originaes tienen un buen contraste y con poco ruido, este es € mejor
método adaptado para la deteccion de bordes, ademés de que su tiempo de cdmputo es reducido.
[Ibanes ‘98]

3.2.2 Operador es de la Segunda Derivada

Cuando se utiliza un valor umbral para determinar s existe o no un borde, se puede llegar a detectar
muchos puntos, por lo que se producen bordes gruesos; una forma de eliminar esto es encontrar
Unicamente los puntos que tienen un méximo loca en los vaores de gradiente y considerar entonces

éstos como puntos de borde.
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few) A
——— — ' - X
r - {‘,.ﬂ_‘\ umbral

o B i \

ey A \L
| S - e — - T
f a b

i xy)

—_—

SN
4
= \ e ——2
‘\_1/
Fig. 3.9 Representacion gréfica 12y 22 derivada

Lo anterior significa que los bordes serén un pico en la primera derivada y mediante la segunda
derivada de la intensidad de la imagen, los bordes pueden ser detectados a encontrar los cruces por
cero.

Una desventga de la segunda derivada es que es muy sensible a ruido, por lo que d filtrado es
realizado previo ala deteccion del borde.

Existen dos operadores en dos dimensiones que corresponden a la segunda derivada: El Laplaciano y la

segunda derivativa direcciond.

Operador Laplaciano
El Laplaciano es € equivalente bidimensiond de la segunda derivada, la formula de la funcion
Laplacianaf(x,y) es:
2 2
?°f o ? f

22f2 2
oy

Ec. 3.10 Ecuacién dd Laplaciano
Al remover los puntos que no coresponden a un maximo local en la primera derivada, 1os bordes pueden

ser detectados mas eficientemente.
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Lasegunda derivadaalo largo de X y y puede ser aproximada usando las ecuaciones de diferencia en

donde:
21, 26x
% X
o 2L 2102 f[i, j]7
' X
??f[I,J?JJ? fi, j]
?X X

?(f[i,'j ?2]?f[.i,j?1])?(f[i,j?1]? f[i, j1)
2 £i,j 22?2 2f[i,j 202 f[i, ]

Ec. 3.11 Segunda derivada parcia con respecto a x (agproximacion digital)
sustituyendo j-1 por

N

22§ 2
3—3? fi,j 20?2 2f[i, j]? f[i,j ?1]
2

D

Similarmente se obtiene:

272

%%v f[i 24, j1? 2f[i, j1? f[i ?1 j]

Ec. 3.12 Segunda derivada parcia con respecto ay (aproximacion digital)

La siguiente mascara puede ser usada para la aproximacion a Laplaciano:

0[{110
1411
0]11]10

Fig. 3.10 Méscara Laplaciana

La siguiente mascara da més énfasis en los pixeles del centro:

141
4 | -20] 4
141

Fig. 3.11 Mascara Laplaciana con énfasis en € centro
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Operador Segunda Derivativa Direccional
La segunda derivativa direccional es la segunda derivada calculada en la direccion de la gradiente, €

operador esimplementado usando la féormula:

22 DX Ixx? 2 ixfyfxy? fy® fyy

m x* ? fy’
El Laplacianoy derivativa direcciond de segundo orden, son poco usados en vision por computadora
debido a que son muy susceptibles a ruido més que los operadores involucrando la primera derivada.
En su lugar son usados agoritmos que combinan € filtrado Gaussiano con la segunda derivada para la

deteccion de borde.

Laplaciano de Gaussiano
El Laplaciano del Gaussiano combina d filtrado Gaussiano con € Laplaciano para la deteccion de

bordes. Este método consiste en tres pasos, |os cuaes son: filtrado, realce y deteccion.

El filtrado para suavizar laimagen es Gaussiano

El paso de realce es la segunda derivada

El criterio de deteccion es la presencia de un cruce por cero en la segunda derivada con €
correspondiente pico en la primera derivada

Lalocalizacion del borde puede ser estimada a nivel subpixel con interpolacion linegl

Al hacer d filtrado se eiminan las pequefias estructuras debido a ruido, pero los bordes son
ensanchados, por lo que son considerados como bordes aquellos que producen un maximo local; esto es
logrado a detectar € cruce por cero en la segunda derivada, para evitar la deteccion de bordes
insignificantes, Unicamente los cruces por cero que se cuentan también en su primera derivada con un
valor por encima del vaor umbral, son seleccionados como borde. La direccion del borde es obtenida

usando la direccién en laque € cruce por cero ocurre.

El filtrado Gaussiano es una clase de filtrado lineal suave en € que los valores son escogidos de
acuerdo alaforma de unafuncion Gaussiana, las caracteristicas principaes consisten en que este filtro

es efectivo como pasa-bgjas desde € punto de vista espacia y dominio de las frecuencias, es fécil de
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implementar, puede ser usado efectivamente en aplicaciones de vision, es rotacionalmente simétrico,
tiene un solo 16bulo, es decir: cada vaor es reemplazado por un promedio ponderado de los pixeles
vecinos tal que el peso dado a cada vecino decrece monoténicamente con la distancia del pixel central;
La transformada Fourier de un Gaussiano tiene un solo Iébulo en € dominio de la frecuencia, la
transformada Fourier de un Gaussiano es en S mismo un Gaussiano. La anchura del filtrado es
directamente proporcional asu ?, Filtros grandes Gaussianos pueden ser implementados en un orden

lineal a separar sus funciones bidimensionales como dos uni-dimensionales.

Lasiguiente es una méscara clasica de la aplicacion de un filtro del tipo Gaussiano

NN [ foo | o
I—‘Il\.)l\.)-bl\.)l\)l—\
I—‘II—‘I\JI\JI\JI—\I—\

HIHNI\JI\JHI—‘
HINNANI\H—\
NNNSNNEN
NS foo |5 oo [ |

Fig. 3.12 Méscarafiltro Gaussiano
Lasdidadd Laplaciano del Gaussiano (LoG) es obtenida mediante la operacion de convolucion

LoG ? 2%[g(x, Y)* (X, V)]
LoG ? 2%g(x, y)* f(X,y)

Donde:

2%y?)
2 2X2?y22 2022 27
2°9(x,y) ?3 57 § es [lamado & operador del sombrero

Para poder hacer 1o anterior, es posible realizarlo mediante dos métodos mateméti camente equivalentes,
e primero consiste en gplicar un filtro del tipo Gaussiano y ala sdlida de éste aplicar € Laplaciano; €
segundo méodo consiste en aplicar méscaras que implementen directamente e Laplaciano del

Gaussiano, un gemplo de éste tipo de mascaras se muestra a continuacion:

0l 0]-1 o] O
ol -1) 2] -1] O
-1] 2] 16] 2| -1
ol -11 2] -1] O
0] O] -1] Of O
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Fig. 3.13 Méscara Laplaciano del Gaussiano

Un buen método que conserva un buen rechazo d ruido mientras que detecta de manera muy efectiva
los bordes, es aplicar un filtrado Gaussiano y aplicar € método de la gradiente. Sin embargo; esto no es
rotacionalmente simétrico, siendo su antismetria perpendicular ael borde.

[Jain *95]

Detector de Borde Canny
El detector de Borde Canny es la primera derivada de la Gausiana y se gproxima a operador que
optimiza e producto de sefid aruido y localizacion. El resultado de la convolucion de la imagen con un
filtro pasabajas Gaussiano que es un filtrado separable, es un arreglo de datos suavizados

i, j1? Gli, i;? 1?10, j]
Donde ? eslaamplitud del Gaussiano y controla € grado de suavizamiento. La Gradiente del arreglo
suavizado ij] puede ser calculado usando una aproximacion de primera diferencia de 2x2, lo cual
produce dos arreglos PYi,j] y Q[i,j], parala derivada parcia xy'y.

Pli, ]2 (§i,j 2?1074, |l ?Sg 7?11?1798 ?1j])

(81,1791 21 j]1? i, ] ? ?9i 71, ?1])
2

Q. 17

La orientacion y lamagnitud pueden ser cal culadas mediante las siguientes formulas:

MIi, i1 2 Pli, i1 2 Qi j1
2[i, j] ? arctan2?i, j1, P[i, j1?

El arreglo de Magnitud M, contiene valores grandes donde la gradiente de la imagen es grande, asi que
podria aplicarse un umbra para obtener los bordes, sin embargo, € Algoritmo Canny tiene una forma
meas sofisticada para encontrar 10s bordes, un punto de borde es definido como un punto cuya magnitud
es locamente maxima en la direccién de la Gradiente, es decir, € pico del borde; esto conduce a tener
bordes de un pixel de ancho y por lo tanto mas delgados y € proceso es Ilamado supresion de los no

maximaos (nonmaxima supresion).
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La supresion de los no méximos adelgaza los bordes de la gradiente d suprimir los valores alo largo de
lalinea de la gradiente que no son vaores pico de un borde. El dgoritmo iniciad reducir € angulo de la

gradiente ?[i,j] a uno de cuatro sectores.

270
Figura 3.14 Sectores

?1[i, j]1 ? Sector(?[i, j])

En cada punto, € elemento centra M[i,j] es comparado con sus 2 vecinos a lo largo de la linea de la
gradiente dada por € valor del sector. S e valor del arreglo magnitud M[i,j] en & centro no es mayor
que sus vecinos, entonces N[i,j] es cero y viceversa, Este proceso adelgaza los anchos bordes en
bordes que son Unicamente un pixel de ancho.

N ?[i, j] 2 nms(MTi, j1,?1i, j])

N[i,j] contendra varios bordes falsos causados por € ruido y texturas finas.

Estos falsos fragmentos deben ser reducidos, esto puede ser realizado a aplicar un umbral, debido a
gue & contraste de los falsos bordes es pequerio; todos los valores por debgo del umbral son iguales a
cero y aquellos por encima son uno; € resultado es un arreglo I[i,j] de los bordes detectados en la
imagen, @ halar un umbral propio es dificil y normamente es € resultado de prueba y error, debido a
esta dificultad, laimagen final puede tener aun pequefios fragmentos s e umbral es muy bgjo o resultan
en bordes faltantes s & umbral es dto, sin embargo una manera mas eficiente de hallar este borde es €

uso de dos umbrales.
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Con dos umbrales, dos imagenes son producidas, una con contornos discontinuos, pero cas sin bordes
falsos (umbra ato, T2) y otra (hecha con un umbral de lamitad del de la primera T1) con varios bordes
fasos. Con la imagen hecha a partir del umbral ato (T2) los bordes son encadenados, cuando se
encuentra € fin de un contorno, € agoritmo busca en T1 los 8 pixeles vecino por bordes que pueden
sar encadenados a contorno, El agoritmo continlia hasta que la discontinuidad es encadenada a un

borde.
De esta forma se resuelve € problema de tener que escoger un umbral.

Algoritmo Hough

Este algoritmo es usado para obtener en coordenadas polares los vectores correspondientes a las
caracteristicas mas importantes que se encuentran en una imagen, en e caso de este trabgo las
caracteristicas vectoriales que se desean encontrar corresponden a los bordes.

El algoritmo es @ siguiente: se escoge € centro de laimagen como punto de partida para realizar todas
las operaciones posteriores; ahora bien, se toma la primera caracteristica, con coordenada (x,y) a este
punto se le asigna un éngulo ? (que ira variando) lo que se trata de encontrar es una r tal que la
coordenada polar (r, ?) (sendo ?=?+907) sea un punto perteneciente a la ecuacion dada por (x,y,?),
existe un arreglo A de dimensiones [radio_maximo,360], € cua en su posicion (r, ?) se incrementara en
uno para indicar la presencia de una caracteristica cuya ecuacion(x,y,?) pasa por esa coordenada

polar.

Y

%_

1 1
-100 -50 ] 50 100

=100 _:_

Fig. 3.15 Un punto x,y con una?
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El &ngulo ? tendré varios valores para un mismo punto (x,y), a hacer esto, se obtienen varios pares de

coordenadas (r, ?) paraun mismo punto.

Fig. 3.16 Varias ? para un punto X,y

Lo anterior se repite para otro punto de borde o caracteristica. Ahora bien, s existen varios puntos
cuyos pares (r,?) resultan iguaes, entonces se encuentran determinando un mismo borde y es, por
tanto, este borde representativo, es decir, s € arreglo A en [r, ?] contiene valores por encima de cierto
umbral, serd entonces que ese r y ? determinaran las coordenadas del vector que representa una

caracteristica.

Fig. 3.17 Par r, ? que determina un vector

3.3 Algoritmos de Empar ejamiento Estéreo
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Los agoritmos de empargjamiento estéreo se basan en € hecho de que cada punto en la escena se
observa idéntico en las dos iméagenes. Al encontrar € punto correspondiente de una imagen en la otra

es posible determinar su posicion en e espacio tridimensiond.

El problema del empargjamiento estéreo, supone € hacer pares con los pixeles de la linea de una
imagen que se escanea contra los pixeles en la linea de la otra imagen, asumiendo que las dos camaras
estén alineadas. La correspondencia es alcanzada mediante una secuencia de emparejamientos de las
iméagenes izquierda y derecha del mismo punto de interés, los pixeles sin empargiamientos tienen algin
tipo de oclusion.

Para determinar que dos puntos forman un par conjugado, es necesario medir la similitud de los puntos,
claramente, los puntos a ser emparejados, deben ser diferentes de los pixeles que le rodean.

En los agoritmos estéreo es necesario localizar caracteristicas empargjables; las caracteristicas de

borde y de region han sido usadas por varios autores para €l emparejamiento estéreo.

Existen varias maneras de medir la similitud de las caracteristicas, por gemplo, agunos sistemas hacen
uso de la orientacion del borde. La mayoria sin embargo adoptan € uso de la smilitud basada en la
escala de grises en la imagen en una mascara de pixeles alrededor de la caracteristica; se supone que
las regiones a empargjar tienen una estructura local similar y un nivel de gris generd; para evitar
diferencias positivas y negativas, normamente se obtiene € cuadrado de cada diferencia antes de
redlizar la adicion, se buscan en cada uno de los lados de la caracteristica y se acepta un
emparggamiento s ambas diferencias son pequefias, los bordes horizontales no son buenos para €
empargjamiento y es mejorado s es usada la informacion de la orientacion de borde ademas de la
informacion de la escala de gris.

La profundidad es computada Unicamente con los pares obtenidos y los demés puntos de la escena son

calculados mediante interpolacion.

Verdaderas discontinuidades ocurren en cambios de varios pixeles o mas.
Lo anterior es € procedimiento del algoritmo esténdar del matching entre dos escenas; existen

pequefias variantes sobre este proceso y un derivado es descrito a continuacion
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Pixel by pixel birchfield
El objetivo de este méodo, es detectar las discontinuidades mas que computar un mapa exacto de
profundidad; prefiere asignar una constante de disparidad a cada objeto, aun cuando la profundidad de

ese objeto varia ligeramente como es en € caso de un cilindro

Con cada linea que se escanea, cada objeto contiene a menos una ligera variacion de laintensidad.

El costo de una secuencia de empargiamiento M es una penalizacion por cada oclusion, una ganancia

por cada emparegjamiento bueno y la suma de sus disimilitudes entre los pixeles empargjados.

El basarse tnicamente en laintensidad de grises puede verse afectada por e muestreo de los sensores
en los dispositivos de entrada; una manera de enfrentar este problema es € utilizar e empargiamiento a
través de ventanas. Es propuesto € uso de lafuncién de la intensidad linealmente interpolada de los dos
pixeles adyacentes para medir la similitud de los pixeles. Esto es, a haber errores en d sensor, aunque
el error en @ sensor arededor del punto de interés sea concavo o convexo, a trabagjar con los pixees
adyacentes se aproxima a uso de una funcion lineal. Esto en la préctica causa que los puntos de

inflexion no causen problemas debido a que |as regiones circundantes son aproximadamente lineales.

Existen dos algoritmos de blsgueda de emparejamiento, € de blsqueda hacia atrés y @ de busqueda
hacia delante, en € primero cuando se ha encontrado un par de puntos conjugados se realiza una
busgueda hacia todos sus posibles empargjamientos, para determinar cual conduce ala mejor secuencia
de empargamiento; € de blsgueda hacia delante consiste en tomar la menor diferencia entre dos
argumentos, y este se compara contra un tercer valor, de esta comparacion se obtiene € menor y se
compara contra un cuarto elemento y asi sucesivamente hasta que al final del agoritmo se obtiene €

mejor par conjugado de puntos con la menor diferencia.

A cada objeto se le asigna una sola disparidad, con este comportamiento se sacrifica una
reconstruccion exacta de la profundidad.

[Birchfield ' 96]
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3.4 Visién Estéreo

Haciendo la analogia con € sistema de vision humana, los sistemas de visdn estereoscopica en robotica
utilizan dos camaras de caracteristicas similares montadas cominmente a una distancia horizontal de 7
cms. Aunque también son comunes los sistemas donde las cdmaras son montadas a 10, 12, 14 y 20
cms.

Ver una escena desde dos 0 més posiciones diferentes simultaneamente, permite hacer inferencias

acerca de la estructura 3-D de lo que se observa, esto es logrado al detectar puntos de referencia en

las imégenes. Los sistemas de vison de humanos y animales hacen uso de algo muy similar para

poder percibir la tridimensonalidad dd mundo, por lo que la investigacion en esta linea es muy

importante en los intentos por desarrollar sistemas de vision por computadora.

A

- r -

Plario de la Imagen
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Fig. 3.18 Diagramas visién estereoscopica en robética
Al andlizar dos imégenes obtenidas como se describié anteriormente, es posible observar diferencias o
cambio en la posicion de los objetos de interés respecto a resto del ambiente, este cambio es @ que
nos ayuda a tener un conocimiento tridimensional de la escena de interés.
Hay dos consideraciones importantes computaciondmente hablando, la primera es como las
diferencias en imagen son trasladadas a informacién 3-D y la segunda cdmo las imégenes pueden ser
emparejadas una a otra para que las diferencias entre ellas puedan ser medidas.
La geometria asociada a esta forma de detectar la tridimensionalidad de los objetos es descrita a
continuacion.
Se asume camaras ideales con una imagen plana sin distorsion, la relacion entre un punto en € espacio

y la captada por lacédmara es:

o OO(D)
Z

()
y?

Ec. 3.13 Ecuaciones proyeccion perspectiva
Esto parte de la idea de que una cdmara con su lente se comporta aproximadamente como una camara

de abertura, con excepcién de que produce una imagen mas brillante. Se dibuja una linea recta del
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punto en € espacio a través del centro de la lente a la imagen producida, para un punto con un nivel

y=0. El diagrama resultante es mostrado a continuacion.

f 3
% Fosicion del punto
. & enelespacio
Z
Lente de la camara X
(Centro) >
X
i i
Fasicion del punta
enlaimagen
g L =«+——Plano de la Imagen
X

Fig. 3.19 Proyeccion Perspectiva

Nota: Se ha adoptado por posicionar la imagen a la misma distancia que f pero entre laimagen y la
lente, debido a que como se habia planteado originalmente lo que se obtenia era una imagen invertida.
Es decir, se forma una imagen virtual la cua esté frente alalente en lugar de atrés y laimagen rotada

al derecho.

Lareacion entre x y X nos conduce a tridngulos similares se tiene que:

XoZ

f Z
Se asume que se tienen 2 camaras apuntando a una escena de interés, es més smple s se redlizan las
ecuaciones para las cAmaras cuando sus ges se encuentran paralel os entre si y sus coordenadas Y son
las mismas. La posicion en € espacio puede ser descrita por cuaquiera de los dos sistemas de las
camaras, pero es mas conveniente si se describe a partir de un sistema colocado justo en medio de las 2

camaras llamado gje de coordenadas 0jo de ciclope.
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tundo Heal
Uso de coordenadas (%, Y, £)

Imagen Imanen

iZguierda derecha
R R
xL ¥R

T i T X
ICentrD_ optico Centro dptico
Camara izguierda Camara derecha

Y

Crigen coordenadas
ciclope

¥

D

]

Fig. 3.20 Camaras paralelas

Donde:
XL y xR son las posiciones x en laimagen izquierday derecha respectivamente.
D esladistancia de separacion entre las cAmaras.

Por lo que un punto X, Y, Z, puede ser determinado mediante dos iméagenes usando las ecuaciones que

a continuacion de muestran:

% 2 D(xL? xR)
2(XL? xR

v > DY)
xL? xR

5 » (D)(f)
xL? xRk

Ec. 3.14 Ecuaciones para un punto en € espacio
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Lacantidad xL-xR es llamada disparidad estéreo o smplemente disparidad y es la diferencia horizontal
de posiciones de un punto en una imagen.

Z eslaposicion relativa del objeto respecto ala camara, la disparidad es inversamente proporciona ala
profundidad, es decir: pequefias disparidades conducen a largas profundidades, mientras que un cambio
grande en la disparidad corresponde a un objeto cercano.

Nota: El desglose completo de la obtencion de las coordenadas tridimensionales a partir de 2 puntos se

encuentraen e Apéndice A..

Disparity

Distance

Fig. 3.21 Ejemplo de Graficacion Distancia vs Disparidad
[Sussex ‘9]




