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Resumen.

Desde que en 1920 Karel Capek acunara la palabra Robot en su obra Los
Robots Universales de Rossum, el objetivo de la robdtica ha sido humanizar lo maximo
posible a los robots. Este proceso de humanizacién pasa irremisiblemente por los ojos,

ya que es el sentido que nos permite movernos con facilidad por el mundo.

Sin embargo, no ha sido posible abordar esta tarea hasta hace poco que se ha
disparado la velocidad de coémputo y se han abaratado los costes de las camaras, ya

que el proceso de extraccion de informacién de las imagenes era demasiado costoso.

Este proyecto se centra en la reconstruccién en 3D de la escena delante de un par
estéreo de camaras. Para ello identificamos primero los puntos relevantes, por ejemplo
con un filtro de bordes. Después utilizamos las técnicas clasicas de emparejamiento
para calcular los pares de puntos homoélogos de las dos imagenes y por iltimo, los

triangulamos.

Para conseguir estos objetivos primero necesitamos camaras calibradas para
asi conseguir puntos 3D compatibles con las iméagenes reales. Para la programacion

de nuestra aplicacion hemos usado la plataforma Jdec del grupo de robética.

Ademas del diseno e implementacién de los algoritmos se han hecho numerosas
pruebas experimentales tanto con imégenes sintéticas como reales para comprobar su

correcto funcionamiento.
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Capitulo 1
Introduccion

La vista es nuestro principal sentido, nos sirve para captar informacion de
nuestro entorno y consiste en la habilidad de detectar la luz e interpretarla. Tanto
los humanos como los animales poseemos un sistema visual que nos permite crear un
esquema de nuestro entorno y conocer detalles de los objetos que nos rodean. Gracias
a estos detalles somos capaces de reconocer dichos objetos por su color, su forma, su
tamano y de detectar movimiento en ellos o estimar la distancia que nos separa de

ellos.

Esto iltimo puede ser muy interesante para la navegacion de un robot, ya que podria
extraer muchisima informacion de su entorno, como los obstaculos o los objetivos hacia
los que desea navegar. En este proyecto, vamos a proveer a un posible robot de esta

capacidad.

En este capitulo se da una visién global del contexto de este trabajo, comenzando
con una descripciéon general de la robética, asi como de otros conceptos relacionados,
la visién computacional y la vision estereoscopica. Terminaremos con una breve

descripcion del proyecto y de lo que nos encontraremos en futuros capitulos.

1.1. Robdtica

La mayor parte de la gente tiene una idea de lo que es la robdtica, cudles
son sus aplicaciones y como nos puede ayudar. Sin embargo, debemos diferenciar el
concepto de robdtica real del que nos dan peliculas de ciencia ficcion como Yo, robot
basada en el libro del mismo nombre de Isaac Asimov o los robots C3PO y R2D2 de

La guerra de las galaxias.

La historia de la robdtica ha estado unida a la construccion de artefactos, que
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Figura 1.1: Un ejemplo de sensor, procesador, actuador y un robot montado con Lego
Mindstorms.

tratan de materializar el deseo humano de crear seres semejantes a nosotros que hagan
nuestro trabajo mas pesado. A finales del siglo XIX se presentan las primeras maquinas
autématas, pero hasta la década de los 70 del siglo XX no se realizaran los primeros
disenos roboticos. Con el desarrollo de las primeras computadoras se produjo una
considerable evolucion en este campo. Desde entonces hasta el dia de hoy, el interés que
ha despertado y el estudio del que ha sido objeto, han sido infinitamente superiores a

cualquier prevision y a la vez su desarrollo espectacular.

La idea de robot conlleva tres capacidades claramente definidas: la capacidad de
moverse, la capacidad de recabar informacion del medio y la capacidad de razonamiento
para establecer su propio comportamiento. Desde un punto de vista mas formal,
los robots son dispositivos compuestos de sensores, actuadores y procesadores. Los
sensores constituyen el sistema de percepcién del robot. Son dispositivos que miden
propiedades fisicas como distancia, sonido, magnetismo, presién, altitud, velocidad, etc.
Se pueden clasificar como internos o externos. Los internos proporcionan informacion
sobre el propio robot, como pueden ser su posicion, velocidad o aceleracion. Los
externos proporcionan informacién sobre lo que rodea al robot, como la proximidad de

obstaculos, tacto o visién.

Los actuadores permiten al robot interaccionar con el mundo. Son dispositivos que
ejerciendo fuerzas generan movimiento en los elementos del robot. Existen varios tipos
de actuadores: neumaticos (aire), hidraulicos (aceite mineral) o eléctricos (por ejemplo,

motores de corriente continua).
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Los procesadores son los encargados de coordinar la percepcién y actuacion del
robot. Necesitaremos programarlos para obtener los datos de los sensores, estudiar
estos datos y actuar en consecuencia. Estos programas constituyen la inteligencia del
robot, es decir, su cerebro. Un robot sin software no tiene vida, no puede actuar ni
percibir. Por ello la informatica estd tan ligada a la robdtica, ya que dota a los robots

de la capacidad de actuar coherentemente con los datos recibidos.

Los robots son usados hoy dia para llevar acabo tareas peligrosas, dificiles o
repetitivas para los humanos. La industria automotriz ha tomado gran ventaja de
esta nueva tecnologia donde los robots son programados para el soldado, pintado o la
carga de maquinaria. Sin embargo, los robots no sélo se emplean en trabajos pesados,
también se usan en trabajos de precision como en la medicina. Dos companias en
particular, Computer Motion e Intuitive Surgical, han recibido la aprobacién reguladora
de América del Norte, Europa y Asia para que sus robots asistan a los cirujanos en
procedimientos de cirugia invasiva minima. Integrando la tecnologia de la robdtica con
la habilidad y destreza del cirujano, estos sistemas permiten a los cirujanos intervenir
y operar con una precision jamas obtenida con anterioridad. Muchos procedimientos
que hoy en dia se ejecutan con la técnica laparoscépica convencional pueden realizarse

de manera méas rapida y fiable con estos robots.

La automatizacién de laboratorios y almacenes también es un area en crecimiento.
Aqui, los robots se emplean para transportar muestras biolégicas o quimicas entre

instrumentos tales como incubadoras, manejadores de liquidos y lectores.

Otro de los aspectos importantes de la robdtica y mas en el contexto de este proyecto
es la navegacion auténoma de los robots. La agencia DARPA (Agencia dependiente del
Ministerio de Defensa de los EEUU) realiza proyectos tecnolégicos que desarrollan este
aspecto de la robotica. Por ejemplo, el Darpa Urban Challengeﬂ es uno de ellos. Esta
competicion consiste en construir un vehiculo totalmente auténomo que pueda moverse
por una ciudad con tréafico, cruces y obstaculos mientras trata de cumplir una serie de
misiones de abastecimiento. El ganador de la edicién de 2007 fue un Chevrolet Tahoe
perteneciente a la universidad Carnegie-Mellon, que para tratar de evitar los obstaculos

y tomar las mejores decisiones posibles, contaba con camaras, lasers y radares.

Thttp:/ /www.darpa.mil/ GRANDCHALLENGE /overview.asp
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Figura 1.2: Sistema de ayuda para punto ciego.

El objetivo de fondo de esta prueba es hacer un uso militar de esta tecnologia
robdtica, sin embargo, en los pocos anos que esta iniciativa lleva en marcha, ha quedado
claro que hay muchos otros beneficios. El principal es el desarrollo de coches inteligentes
que sean capaces de evitar accidentes en carretera. Mercedes-Benz ha dirigido sus
avances también en esta linea y ha patentado un nuevo sistema de ayuda para punto
ciego. Este sistema detecta la presencia de coches en las cercanias y nos lo indica con

una senal luminosa roja en el retrovisor (figura|1.2]).

Sin embargo, al hablar de robots con visién no podemos olvidar los robots
humanoides. Muchas companias han desarrollado humanoides en una carrera por estar
a la vanguardia de la robdtica. La primera compania en fabricar un robot humanoide
dirigido al publico fue Honda en el ano 2000. Este robot, llamado ASIMO, supuso que
Honda se pusiera a la cabeza de la tecnologia robética. Dado el éxito producido por
este robot humanoide, Sony decidié construir un robot que fuera el primero en ser
capaz de correr. Asi, en 2003 Sony present6 su robot QRIO. Este robot, que mide 0,6m
y pesa 7,3kg es capaz de correr a una velocidad de 23cm/s. Dado su tamano, esto es
equivalente a una persona de estatura media paseando, cuya velocidad es méas o menos
2,5km/h. Al margen de la velocidad de estos robots, la razén de su mencién en este
proyecto es que gracias a su visiéon binocular, estos robots son capaces de reconocer e

interactuar con humanos.

1.2. Vision artificial

La vision computacional es una rama de la inteligencia artificial que consiste
en programar una computadora para que sea capaz de extraer informacion de las
imagenes. El objetivo final es conseguir que un ordenador sea capaz de extraer la

misma informacién que nosotros para poder interactuar eficientemente con el entorno.
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Figura 1.3: Lector de matriculas a la entrada de un aparcamiento.

El concepto de visién artificial surge en la década de los 60 del pasado siglo con la
idea basica de conectar una camara de video a una computadora. Esto no sélo implica
la captura de las imagenes, sino también entender lo que estas imagenes representan.
El inicio de esta disciplina, desde el punto de vista practico, lo produjo Larry Roberts,
creador de ARPAnet, que en 1961 desarroll6 un programa que podia ver una estructura
de bloques, analizar su contenido y reproducirla desde otra perspectiva, demostrando
asi que esa informacién visual, que habia sido mandada a la computadora por una

camara, habia sido procesada correctamente.

Hay muchos ejemplos de aplicaciones de visién artificial segin su ambito. Los
sistemas de reconocimiento de texto OCR se usan tanto en casa como en los sistemas
de seguridad basados en la lectura de una matricula (figura . En la industria hay
sistemas visuales de control de superficies pintadas, impresiones, control de medidas,
control de empaquetado, de etiquetado, clasificacion de piezas geométricas, etc. En
seguridad estan los anteriormente mencionados lectores de matriculas y los sistemas

de reconocimiento facial o los de seguimiento de personas, del cual se estan realizando

actualmente proyectos en el grupo de robética como, por ejemplo, [Marugan Alonso,

2007].

Sin embargo, aunque la vision artificial en la robética es muy atractiva dado el bajo
coste de los sensores, las imédgenes son tan grandes y contienen tantos datos que es muy
pesado extraer esta informacion. Procesar las imagenes conlleva muchisimo cémputo

y hacerlo a una velocidad 1til no ha sido posible hasta hace poco que se ha disparado
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Figura 1.4: Minerva, el robot guia de museos.

la velocidad de los procesadores. La informacién que podemos extraer puede ser una
reconstruccién de los objetos del entorno, la localizacion del robot en el mundo o de
objetos y personas a su alrededor. Por ejemplo los humanoides que comentamos en la

seccion anterior que utilizan camaras para reconocer a humanos a su alrededor.

Teniendo en cuenta todo esto podemos entender el auge de la vision 3D en la
robdtica, ya que conocer tridimensionalmente el entorno que rodea al robot le permite
saber qué obstaculos le separan de su objetivo y asi tomar la mejor decisién durante

la navegacion sobre qué camino tomar.

Como ejemplos de aplicaciones de la vision en robdtica tenemos el robot MINERVA

[Thrun et al., 1999 (ﬁgura desarrollado por la universidad Carnegie-Mellon, que

ejercia de guia para el museo Smithsonian de Historia Americana. En este caso no usaba

pares de imdgenes ni reconstrucciones tridimensionales, sino una camara enfocada al

techo con la que se localizaba dentro del edificio, lo que le permitia guiar a la gente.
Dentro del grupo de robética de la URJC también se pueden encontrar muchos

ejemplos de robots y aplicaciones que usan vision:

1. Seguimiento tridimensional usando dos cdmaras [Barrera y Canas, 2004].

2. Localizacion de un robot con vision local |Lépez Fernandez, 2005].

3. Navegacion de un robot con un sistema de atencion visual 3D [Leén Cadahia,

2006).

4. Navegacion visual del robot Pioneer [Diaz Pefia, 2005].

5. Reconstruccion 3D wisual con algoritmos evolutivos [Garcia Martinez, 2007].
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6. Reconstruccion 3D visual con triangulacion |Esteban Pacios, 2007].

7. Aplicacion de los métodos secuenciales de Monte Carlo al sequimiento visual 3D

de maltiples objetos |Barrera Gonzalez, 2008].

1.3. Vision de profundidad

Dado que el sistema de visiéon humano es también estéreo, podemos apreciar
las diferentes distancias y volimenes que nos rodean. Nuestros ojos, debido a su
separacién, obtienen dos imégenes con pequenas diferencias en ellas. Esto es lo que
denominamos disparidad. Nuestro cerebro procesa las diferencias entre ambas imagenes
y las interpreta de forma que percibimos la sensaciéon de profundidad. A mayor

disparidad en un objeto, mas proximo estd, este proceso se llama esteropsis.

Los avances en geometria proyectiva, pares estéreo y calibraciéon han permitido el
acceso a la extraccion fiable y eficiente de informaciéon tridimensional de los pares de
imagenes. Su uso permite el planteamiento de nuevas metas en el ambito de la robédtica,
pues la informacion tridimensional del entorno que nos rodea nos permite conocerlo

mejor y con mayor precision.

Aun asi, con un solo ojo, somos capaces de estimar la profundidad a la que se
encuentra un objeto basandonos en el tamano y en nuestra memoria. Sin embargo,
esta técnica puede jugarnos malas pasadas pues un objeto a escala nos confundiria. De
la misma forma en una computadora, un objeto pequeno cercano y un objeto lejano a

escala proyectarian los mismos pixeles (figura [1.5)).

Para desambiguar en estos casos hacen falta dos ojos (cdmaras) que apunten a un

mismo objeto para poder triangular su posicién.

La reconstruccién mediante triangulacién no es una técnica nueva. De las muchas

técnicas que existen hemos elegido la clasica que consta de 3 pasos:

1. Eleccion de puntos interesantes. Buscaremos una forma de reducir los puntos de

la imagen de forma que éstos sinteticen de la mejor forma posible su contenido.

2. Emparejamiento. Decidiremos qué puntos interesantes de una imagen

corresponden con cudles otros de la imagen contraria.
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Figura 1.5: Tlusion de lejania.

3. Triangulacion. Basandonos en la posicién de las camaras triangularemos su

posicion tridimensional.

En la seccién anterior comentdbamos una lista de trabajos que usaban vision.

De esta lista merece una mencion especial el proyecto Reconstruccion 3D visual con

triangulacién [Esteban Pacios, 2007] por ser el precursor natural del presente trabajo.

Este proyecto utilizaba un simulador visual que generaba imégenes sintéticas para
hacer varias reconstrucciones, una de ellas basada en puntos, como la que hemos usado

nosotros.

Nuestra evolucion respecto a ese proyecto consiste en utilizar un par estéreo de
camaras como las que pueden llevar algunos robots para conseguir una representacion
3D de la escena delante de las camaras. Al trabajar con imagenes reales resolvemos
algunos problemas de las imagenes sintéticas, como por ejemplo, el caricter regular
de las mismas, ya que las imagenes reales son mucho mas ricas. Sin embargo nos
encontramos otros muchos problemas. Desde que la calibracién nunca va a ser perfecta
a diferencias de color entre las dos camaras. Por tanto, estamos hablando de un paso

cualitativo de imagenes sintéticas a imagenes reales.

En el siguiente capitulo se detalla cudl es el objetivo concreto del proyecto y
qué requisitos se deben cumplir. En el tercero se describen las herramientas tanto
hardware como software que se han usado para su implementaciéon. En el cuarto se
explica el sistema desarrollado, hablando tanto del disenio como de la programacion

del mismo. En el capitulo cinco se comentan las pruebas experimentales realizadas,
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los problemas surgidos y cémo los resolvimos. En el ultimo capitulo se recogen las

conclusiones obtenidas asi como las mejoras que se puedan efectuar para trabajos

futuros.



Capitulo 2
Objetivos

Una vez introducido el contexto general de este proyecto, vamos a hacer
una descripcién formal del planteamiento. Para llevar a cabo este proyecto tendremos
que familiarizarnos con las camaras y sus parametros de configuracién. Posteriormente
trabajaremos con las imagenes para hacer el calculo de un grupo de puntos en las
imégenes con su correspondiente pareja para a continuaciéon hacer su triangulaciéon y

obtener asi la reconstruccion buscada.

2.1. Descripcién del problema

El objetivo de este proyecto es hacer una reconstruccion en 3D de una
escena. Para ello se ha disenado e implementado una aplicaciéon que obtiene las imagenes
reales capturadas por un par de camaras Firewire y las interpreta. La aplicacién utiliza
los algoritmos de selecciéon de puntos homologos y triangulaciéon para obtener una

representacion 3D de la escena, con el fin de dar a un robot mévil percepciéon de vision.

El objetivo final lo hemos subdividido en las siguientes fases:

1. Calibracion de las cdmaras Firewire. Para poder establecer una correspondencia
coherente entre los puntos de una imagen real tomada por una cdmara y la
realidad necesitamos que las camaras con que tomamos las imagenes estén

correctamente calibradas.

2. Diseno e implementacion del algoritmo de reconstruccion. Una vez disponemos de
un par de imagenes tomadas por unas camaras correctamente calibradas podemos

subdividir el proceso de este algoritmo en estos pasos:

a) Puntos de interés. Haremos una seleccién de un conjunto de puntos de
la escena capturada por las camaras. Estos puntos deberan contener una

sintesis de la imagen.

10
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b) Algoritmo de emparejamiento. Dados dos conjuntos de puntos interesantes
pertenecientes a las imégenes de la camara izquierda y la camara derecha,
hemos de saber qué punto interesante capturado por la camara izquierda
corresponde con cudl otro capturado por la cdmara derecha [Miithlmann et

al., 2001).

¢) Triangulacién. Ahora que tenemos un par de puntos 2D correctamente
emparejados el siguiente paso es triangular su posicion basandonos en la
posicién de las cdmaras para obtener su posicién 3D final [Fernandez et al.,

2005].

3. Ezxperimentos. Se van a realizar pruebas para comprobar la correcciéon de los
algoritmos empleados, asi mismo también se hardn mediciones de la velocidad
y se optimizara y depurara el cédigo para que su velocidad de ejecucién sea la

mayor posible.

2.2. Requisitos

El desarrollo de la aplicacion que presenta este proyecto fin de carrera sigue

los siguientes requisitos:

1. Implementacion de la aplicacion sobre la plataforma Jdec en el lenguaje de

programacion C.

2. Capacidad de funcionar usando hardware no especifico, por ejemplo un portatil
de prestaciones convencionales como el que usan muchos robots para navegar. De
esta forma el cédigo serd facilmente portable a otros robots que tengan un par

estéreo.

3. Precision del orden de magnitud de centimetros en la reconstruccion de la escena,

para poder tomar decisiones de navegacion sin basarnos en supuestos erréneos.

4. Procesamiento de imagenes con dinamismo, nuestro algoritmo debera ser lo més

vivaz posible ya que el robot mévil necesitara estar procesando otras tareas.

2.3. Metodologia y plan de trabajo

El plan de trabajo trazado para la realizacion de este proyecto de fin de carrera

sigue el modelo de desarrollo en espiral basado en prototipos (ﬁgura. Este modelo
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Planificacion de la Analisis de requisitos
siguiente iteracion

A

Pruebas Disefio e
implementacion

Figura 2.1: Modelo en espiral.

se caracteriza por la realizacién de las subtareas en un nimero determinado de ciclos y
tiene la ventaja de estar abierto a nuevos requerimientos o mejoras que puedan surgir
durante la vida del proyecto. Estos ciclos han sido supervisados por los tutores durante

todo el proyecto siguiendo reuniones periddicas semanales.

Para el desarrollo del presente proyecto se han completado los siguientes ciclos:

1. Formacion y familiarizacion con la infraestructura software. En este ciclo inicial
se ha seguido un estudio exhaustivo del sistema operativo GNU/Linux, asi como
algunas de sus bibliotecas y de la plataforma Jdec. Para lo cual ha sido necesaria la

familiarizacion con el lenguaje de programaciéon C y la biblioteca grafica Xforms.

2. Estudio de las numerosas técnicas de vision artificial. tales como filtros de color
o bordes, y la calibracion de las caAmaras Firewire. Asi mismo, ha sido necesario el
uso de herramientas a tal efecto. Este ciclo corresponde con el objetivo 1 descrito

en la seccién 2.1.

3. Implementacion del algoritmo de reconstruccion. La implementacién de dicho
algoritmo se ha hecho de forma incremental con las herramientas “pica2”, “pical”
y “pical0” de manera que cada una de ellas incluye a la anterior. La primera
desarrollada fue “pica2” con la que llevamos a cabo el proceso de triangulacion
perteneciente al objetivo 2.c. La segunda herramienta que desarrollamos fue

“pical”, que primero procesa la imagen en busca del punto homélogo (objetivo
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2.b) y a continuacién efectia un “pica2” sobre el par de puntos calculados.
Por ultimo “pica0” realiza un “pical” en cada punto interesante de una de las

imégenes.

4. Pruebas. Hemos ido probando diferentes alternativas en los algoritmos de
emparejamiento, triangulacién y reconstrucciéon con el fin de obtener una

implementacion vivaz.



Capitulo 3
Entorno de desarrollo

En este capitulo se comenta la infraestructura, tanto hardware como software,
necesaria para llevar a cabo los objetivos expuestos en el anterior capitulo. Hablaremos
de las posibilidades ofrecidas por estas infraestructuras y porqué nos hemos decidido

por una configuracién en vez de por otra.

3.1. Infraestructura hardware

En esta seccién vamos a hablar de los elementos fisicos que hemos utilizado,

como los periféricos o el portatil que hemos usado para el desarrollo del proyecto.

3.1.1. Camaras Firewire

Las camaras Firewire son el elemento hardware indispensable para la
realizacién de este proyecto. Son los sensores que envian las imagenes a nuestra

aplicacion para que pueda buscar los emparejamientos de la escena.

Las cdmaras usadas son dos Apple iSight (figura [3.1)) dispuestas a modo de
ojos. Estas camaras se caracterizan por tener una lente con poca distorsién lineal,

autoenfoque y autoexposicién. Ademas es capaz de trabajar con imagenes de 640x480

Figura 3.1: Camara web Apple iSight.

14
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pixeles a una velocidad de 15 fps, o con imagenes de 320x240 a 30fps. Para nuestra
aplicacion hemos elegido esta ultima configuracion por varias razones: la primera es que
no necesitamos imagenes muy grandes ya que un tamano de 320x240 pixeles contienen
suficiente informacion. Ademés el coste computacional con imagenes méas grandes se

dispararia y por ultimo la plataforma software tenia esta restriccién en un principio.

Estas camaras se conectan mediante un puerto Firewire (IEEE 1394) que nos
permite transmitir hasta una velocidad de 400 Mbps las imagenes y el audio, aunque

para este proyecto no hemos aprovechado dicha funcionalidad.

3.1.2. Ordenador portatil

Uno de los requisitos expuestos en el capitulo 2 seccién 2 habla sobre que
nuestra aplicacion debe tener la capacidad de funcionar sobre hardware no especifico.
Asi pues, todo el proceso de desarrollo y pruebas se ha llevado a cabo en un Apple

Macbook.

Las caracteristicas principales de este portatil son:

Procesador Intel Core2 DUO 2GHz

Memoria 2 GB DDR2 667 MHz

Como podemos ver, las capacidades de este portatil no son nada extraordinarias.
Podemos encontrar un portatil de prestaciones semejantes en cualquier tienda

especializada.

3.2. Infraestructura software

Ahora vamos a hablar de los elementos 16gicos que hemos usado durante el
proyecto. Hablaremos de todas las aplicaciones, herramientas, plataformas y bibliotecas

que hemos usado durante el desarrollo del mismo.

3.2.1. La plataforma Jdec

Nuestra aplicacion se apoya directamente sobre la plataforma robdtica Jdedj_-]
desarrollada por la Universidad Rey Juan Carlos. Dicha plataforma se construyé para

la tesis doctoral sobre generacién de comportamientos auténomos en robots méviles

Thttps://trac.robotica-urjc.es/jde/
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Figura 3.2: Ventana principal de Jdec.

[Cafias Plaza, 2003]. Esta plataforma resuelve los problemas mdas generales de la

robodtica, como son el acceso a los sensores y actuadores, la multitarea o la comunicacién

entre programas.

La plataforma Jdec plantea las aplicaciones en forma de pequenios mdédulos
independientes llamados esquemas. Estos esquemas se pueden activar y desactivar con
un simple click de raton, permitiendo ver la interfaz grafica o desactivarla a voluntad

del usuario. Todas estas funcionalidades estan disponibles desde la ventana principal

del programa (figura [3.2)).

Existen dos tipos fundamentales de esquemas: los perceptivos y los motores. Los
esquemas perceptivos son aquellos que reciben informacion de los sensores y la procesan
pudiendo ponerla a disposicion de otros esquemas motores, para tomar decisiones de

actuacién.

La aplicacion desarrollada en este proyecto es un tnico esquema perceptivo, por lo

que no hara falta usar ninguna jerarquia de esquemas.

La plataforma Jdec se encuentra actualmente en la versién 4.2 y tiene integrados
diversos drivers que resuelven el acceso a iméagenes, ya sea de ficheros fotograficos,
videos, camaras reales o simuladas. En este proyecto soélo se han utilizado el driver
imagefile que carga las imagenes desde un archivo y el driver Firewire que carga las

iméagenes directamente desde las caAmaras para comprobar su comportamiento en vivo.
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Figura 3.3: A la izquierda un ejemplo de uso de ARToolKit, a la derecha una calibracion
tipica.

3.2.2. La herramienta ARToolKit

ARToolKitﬂ es una biblioteca para C y C++ que permite escribir aplicaciones
que integran graficos virtuales en el mundo real. Una técnica parecida se utiliza mucho
actualmente en el cine, asi podemos ver cémo los actores interactiian con personajes
que realmente no existen (figura3.3{a)). Un buen ejemplo de esta técnica serfa Gollum
de El senor de los Anillos o practicamente la totalidad de la pelicula Transformers. Sin
embargo la principal diferencia con el cine es que ARToolKit se utiliza para mostrar

graficos virtuales en tiempo real y en el cine se trabaja con videos pregrabados.

En este proyecto, vamos a usar ARToolKit como calibrador de las camaras que
corresponde con el objetivo 1 detallado en la seccién 2.1. Este es uno de los pasos
mas importantes para la consecucién del proyecto: Calcular correctamente la posicién
y orientacién de la cdmara (pardmetros extrinsecos) respecto a los patrones de

calibracion.

En ARToolkit, previamente al calculo de los parametros extrinsecos de la camara
hay que realizar dos operaciones para calcular los pardmetros intrinsecos (distancia

focal, centro de la imagen, distorsion, etc.)
1. calib_dist. Con esta herramienta se calcula la distorsion y el centro de la imagen.

2. calib_cparam. Con esta otra herramienta y a partir de los datos obtenidos de la

2http:/ /www.hitl.washington.edu/artoolkit /
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Figura 3.4: Modelo de cdmara Pinhole.

anterior operacion se obtiene la distancia focal de la camara.

Una vez obtenidos los parametros intrinsecos de la cdmara, mediante la herramienta
exview (figura[3.3(b)) podemos obtener los parametros extrinsecos de la cdmara. Con
todos los datos obtenidos en este proceso construiremos el modelo de camara que nos
ofrece la biblioteca Progeo

La version utilizada de esta libreria es ARToolKit 2.72; descargable de su pagina

web.

3.2.3. Biblioteca Progeo

Ademés de las herramientas anteriormente comentadas se han utilizado
también otras bibliotecas que ayudan a determinadas tareas.

La biblioteca Progeo, integrada en Jdec, nos ayuda con los calculos de
geometria proyectiva. Se basa en el modelo de cAmara Pinhole [Hartley vy Zisserman,
2004], uno de los modelos de cdmara més utilizados. El modelo Pinhole asume que
todas las lineas que unen cada punto 3D con su proyectado en el plano imagen pasa

por el centro 6ptico de la camara.

Los datos que nos ofrece ARToolkit sobre nuestra camara son la distancia focal, las
coordenadas (x,y,z) de la posicién de la cAmara respecto al patrén de calibracién y un
cuaternién con la informacion de la orientacién de la cdmara. Los cuaterniones son una
extensiéon de los nimeros reales, muy utiles para célculos de rotaciones tridimensionales.

Se usan mucho en aplicaciones con graficos 3D.
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Figura 3.5: Ejemplo de filtrado de bordes.

Después de las transformaciones necesarias de los datos obtenidos de ARToolKit,
podremos configurar completamente un par estéreo para relacionar las imagenes
obtenidas mediante las camaras Firewire con nuestra reconstruccion del mundo.
Ademas, Progeo nos ofrece la alternativa contraria, es decir, trasladar nuestra

reconstruccién 3D a una imagen tal y como la veria una de nuestras camaras:

1. project. Esta funciéon nos permite obtener la posicién en el plano imagen donde
proyecta un punto del mundo en 3D dada su posicion y los pardmetros de la

camara.

2. backproject. Esta funcion es la opuesta a la anterior, dados un punto en 2D del
plano imagen y los parametros de la camara, Progeo nos devuelve un punto en
3D perteneciente al rayo de proyeccion, que es la linea que une este punto 3D y
el foco de la camara. Sin embargo Progeo no es capaz de decirnos la profundidad
a la que se encuentra dicho punto. Calcular exactamente la distancia en la linea

a la que se encuentra es el objetivo de este proyecto.

3.2.4. Biblioteca OpenGL

OpenGIﬂ ofrece un API multi-lenguaje y multi-plataforma para escribir
aplicaciones que produzcan graficos 2D y 3D. Esta especificacién fue desarrollada por
Silicon Graphics Ind”y a partir de ella, los fabricantes han creado hardware especifico
que le permite dar apoyo. Las operaciones necesarias para la materializacion de estos
graficos se delegan en la GPU (procesador de la tarjeta grafica). De este modo se libera

a la CPU de tareas propias de la generacion de graficos quedando disponible para

3http://www.opengl.org
4http://www.sgi.com/global /es
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cualquier otra tarea.

Esta biblioteca sélo se ha utilizado para el proceso de visualizacion de la
reconstruccion, empleando renderizado offscreen que permite obtener imagenes (2D) en
RGB de escenas (3D) modeladas con las primitivas OpenGL. De esta manera podemos
generar las escenas tridimensionales cémodamente ofreciendo diferentes puntos de vista

y relaciones de aspecto.

3.2.5. Biblioteca Susan

Susan (Smallest Univalue Segment Assimilating Nucleus )| es una biblioteca
que permite detectar bordes y esquinas de una imagen. Las funciones de extraccién
de bordes y esquinas se basan en determinar las dreas que tienen brillo uniforme,
considerando como borde la frontera que separa estas areas y esquinas los puntos
encerrados entre ellas (ﬁgura. Esto es interesante para nuestro proyecto ya que una
imagen contiene demasiada informacién, mucha de la cual no nos sirve para nuestro
proposito. Asi, con un filtro de bordes reducimos la bisqueda de puntos homdlogos
entre las imédgenes a solo los puntos interesantes, es decir, puntos con mas informacion
que el resto.

Entre las funciones que nos ofrece Susan hemos usado estas para es proyecto:

1. i2edges. Esta funcién nos devuelve la misma imagen que le hemos dado con senales

de donde estan los bordes. Es muy 1til a modo de depuraciéon del codigo.

2. 12onlyedges. Esta funcion nos devuelve una imagen en blanco con los bordes que
habia encontrado como puntos negros. Esta funcionalidad la hemos usado para

encontrar los puntos relevantes que debemos buscar en la otra imagen.

3. i2corners. Esta funcién trabaja exactamente igual que i2edges pero trabaja
con esquinas en vez de con bordes. Sélo la hemos usado para obtener una

reconstruccién simple a efectos de depuracién.

El interfaz de salida de las funciones mencionadas implica una exploracion pixel a
pixel para obtener las coordenadas 2D de cada punto detectado. Por ello se ha utilizado
una modificacién de esta biblioteca realizada para el proyecto Reconstruccion 3D visual

con triangulacion |Esteban Pacios, 2007]|. Esta modificacién permite que la biblioteca

Shttp:/ /users.fmrib.ox.ac.uk/ steve/susan/index.html
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Figura 3.6: Ventana principal de la herramienta fdesign.

devuelva como salida una estructura de datos con la informacién correspondiente a la
coleccion de puntos detectados. De esta manera la obtencion de dicha informacién es

inmediata, reduciendo considerablemente el tiempo de computo de la aplicacién.

3.2.6. XForms

La biblioteca de interfaces graficas XFormﬂ trabaja directamente sobre el
servidor de ventanas de linux (X11). Esto nos asegura que nuestra aplicacién gréfica
funcione sobre cualquier plataforma que tenga instalada un servidor de X, como pueden
ser Linux, Solaris, FreeBSD o MacOS. Por ejemplo en Linux solamente deberemos

instalar el paquete libforms1 y dispondremos de esta biblioteca.

Mediante la herramienta fdesign (figura |3.6) incluida con la biblioteca, se pueden
anadir botones, barras de desplazamiento, ments, mapas de bits, etc. a nuestra

aplicacion, facilitando el desarrollo de la interfaz grafica.

Con esta biblioteca terminamos el repaso a la infraestructura que hemos
utilizado para el desarrollo de este proyecto fin de carrera. En el siguiente capitulo

profundizaremos en cémo hemos usado estas herramientas y cémo funcionan.

Shttp:/ /savannah.nongnu.org/projects/xforms/



Capitulo 4
Descripcion informatica

Una vez presentados los requisitos y las herramientas utilizadas en este
proyecto, en este capitulo describiremos cémo se ha estructurado e implementado
la aplicaciéon. Primero introduciremos un esbozo de la solucién y a continuacion

mostraremos en detalle cada una de sus partes.

4.1. Diseno general

Nuestra aplicacion esta compuesta de un tnico esquema independiente de la
arquitectura Jdec, camera3d. Este estd dedicado a generar la reconstruccion en 3D a
partir de las imagenes de entrada facilitadas por Jdec.

La reconstruccién 3D mediante triangulacién de puntos [Fernandez et al.,
2005] es una técnica bastante experimentada, de la cual se obtienen muy buenos
resultados. Junto a ella se asocian técnicas para la deteccién de puntos homodlogos
como [Tomasi v Birchfield, 1999]. En nuestro caso se ha implementado la solucién

clasica de comparacion de la vecindad de un pixel mediante una maéscara.
Nuestro proceso de reconstruccion puntual se ha materializado en 4 etapas:
1. Captura de las imdgenes
2. Filtrado de imagenes
3. Deteccion de homdologos

4. Triangulacion

Ahora pasamos a detallar cada uno de estos pasos pormenorizadamente, haciendo

énfasis en cémo funcionan las herramientas.

22
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Figura 4.1: Diseno general de la solucién.

4.1.1. Captura de las imagenes

La informacién de entrada a nuestro algoritmo son un par de imagenes. Estas
iméagenes pueden venir de varias fuentes, que se ponen a nuestra disposicién gracias a
los diversos drivers de la plataforma Jdec. Ademas de las imégenes que nos llegan a
través de Jdec, nosotros construiremos imagenes sintéticas mediante una coleccion de

puntos y rectas que proyectamos usando Progeo.

4.1.2. Filtrado de imagenes

Para llevar a cabo de la mejor manera posible la reconstruccion de la escena,
debemos seleccionar de alguna manera los puntos interesantes de las imagenes, es decir,
aquellos que contienen la esencia de la imagen. Supongamos el conjunto de puntos
interesantes de las iméagenes izquierda y derecha como M y N respectivamente. Estos
puntos constituyen un subconjunto de todos los puntos de la imagen. Al reducir el
namero de puntos que debemos reconstruir reducimos considerablemente el tiempo de
computo, ya que intentar reconstruir a 3D todos los pixeles de la escena a tiempo real

es imposible. Para esta tarea hemos decidido utilizar un filtro de bordes y esquinas. En

nuestro caso los proporcionados por la biblioteca Susan modificada [Esteban Pacios,

2007]. Como podemos ver en la figura los bordes y esquinas sintetizan bastante

bien una escena normal.

Los puntos detectados bajo estas caracteristicas seran los utilizados como base para

la busqueda de homélogos en las imagenes y su posterior triangulacion.
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Figura 4.2: Ejemplo de un filtrado de bordes.

4.1.3. Calculo de homodlogos

Cualquier algoritmo de reconstruccion que se base en la triangulacion necesita
conocer la posicién de las proyecciones de un punto 3D en cada camara del par. Con
el proceso de filtrado obtenemos los conjuntos de puntos interesantes de cada imagen,
pero no sabemos qué punto interesante del conjunto M corresponde con cudl otro del

conjunto N.

Para emparejar cada pixel con su homélogo utilizamos la técnica de la correlaciéon

[Tomasi y Birchfield, 1999]. La correlacién consiste en coger el entorno cercano al pixel

a emparejar (su vecindad o ventana de correlacion) y buscar en la imagen homdloga el
mejor encaje de esa ventana entre los puntos interesantes y sus vecindades de la imagen
contraria (figura . Para comparar las dos ventanas, calculamos las diferencias de
cada pixel y luego sumamos todos los valores para obtener un valor diferencia de toda
la ventana. La comparacién pixel a pixel se hace sumando los valores absolutos de las
restas de cada uno de sus tres canales RGB. Para nuestra aplicacion hemos tomado un

tamano de ventana de 15x15 pixeles.

Debido a que trabajamos con imagenes de cdmaras reales, aunque éstas estén
perfectamente calibradas, nunca estaran completamente alineadas. Por tanto, se
introduce un error en las ventanas de correlacion. Para intentar subsanarlo, hay que
hacer una rectificacion inicial de las imégenes, para que ambas fotos parezcan tomadas

con la misma orientacion.
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Figura 4.3: Ejemplo del calculo de un homélogo.

Figura 4.4: Restriccion epipolar.

Sin embargo, aunque hemos conseguido reducir el niimero de puntos en los que
buscar los puntos homologos a sélo los puntos interesantes, en una escena muy irregular
seguirfamos teniendo muchisimos puntos en los que buscar. Para mejorar el tiempo de
respuesta del algoritmo de correlaciéon anadimos la restriccion epipolar, que consiste en

limitar la busqueda de un pixel a las cercanias del epipolo en la imagen homéloga.

Como vemos en la figura (figura , el epipolo no es mas que la proyeccion en la
camara contraria de la linea que une el centro éptico de la camara con la posicion del
pixel en el plano imagen. En las cercanias de esta linea, que recorre la imagen contraria

de lado a lado es donde vamos a buscar el homologo.

Aun dentro de la linea epipolar en muchas ocasiones no tenemos un encaje
que destaque por su mayor parecido. Surge asi cierta ambigiiedad a la hora de
decidir que encaje es el mejor, ya que aparecen varias ventanas con un grado de

diferencia suficientemente bajo como para hacernos dudar. Este fenémeno se produce
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Figura 4.5: Triangulacién ideal con corte de las rectas.

principalmente en imagenes homogéneas, como es el caso de las sintéticas, ya que las
imagenes son tan uniformes que todos los parches son muy parecidos entre si. En
iméagenes reales debido a su caracter irregular, aunque en menor medida, también se

produce este fenémeno.

4.1.4. Triangulacion

Una vez que tenemos dos puntos, el de una camara y su homélogo conseguido
por el algoritmo de correlacion, se dispone de las proyecciones de un mismo punto
3D desde diferentes puntos de vista. Las rectas de retroproyeccién de cada camara se

cortaran en la posicién asociada a ese punto 3D.

Conocida la posicién en 3D del foco de la camara y apoyandonos en la funcién
backproject de Progeo, que a partir de un punto proyectado y los pardmetros de la
camara devuelve un punto 3D contenido en la recta de retroproyeccién (recta 3D
que desemboca en este punto 2D en el plano imagen), podemos definir la recta de
retroproyeccion asociada a cada camara. Resolviendo el sistema de ecuaciones que se
plantea con las dos rectas obtenemos la posicion 3D correspondiente a ese par de pixeles

homologos |Fernandez et al., 2005].

Como anteriormente comentamos, los parametros de las cadmaras pueden no ser
conocidos con exactitud debido a que la calibracién no es exacta, produciendo que las
rectas obtenidas no se corten sino que se crucen. Por ello, en vez de calcular el punto
de corte de las 2 rectas calculamos el punto medio del segmento de distancia minima

de las dos rectas, que coincide con el punto de corte en caso de que tanto la calibracién
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Figura 4.6: Triangulacién normal con cruce de las rectas.

como el emparejamiento sea correcto. Logicamente, si los parametros de las camaras
son exactos, el resultado obtenido es exacto pero, por el contrario, si eso no sucede

obtenemos una aproximacién bastante buena (figuras y .

Realizando este procedimiento con todos los pares de puntos detectados como
relevantes por el filtro de bordes, conseguimos una coleccion de puntos en 3D

pertenecientes a la escena con los que podemos reconstruirla.

4.2. Interfaz grafica

Como anteriormente describimos, este proyecto lo forma un tnico esquema de

la plataforma Jdec. Como todos los esquemas de Jdec son independientes, permiten que
)

pueda haber varios esquemas junto con sus interfaces graficas funcionando al mismo

tiempo. A continuacién vamos a mostrar la interfaz grafica de nuestra aplicacion.

Al cargar el esquema camera3D aparece la interfaz de la figura [4.7 En la parte
superior izquierda aparecen las imagenes que corresponden con las imagenes de entrada
del algoritmo, ya sean provenientes del driver Firewire o Imagefile, o imagenes de
un mundo virtual sintetizadas con Progeo. Para seleccionar la fuente de origen de
las imagenes hay dos botones en la parte superior de éstas. Si pulsamos sobre
“reales” obtendremos las imagenes que nos ofrece Jdec a través de los muchos drivers
disponibles. Por el contrario si pulsamos sobre “simuladas” veremos unas imagenes

sintéticas proyectadas con Progeo.

Ademas de las dos imédgenes de entrada al algoritmo, a la derecha de éstas, tenemos

otra imagen en la que podemos visualizar el filtro de bordes o de esquinas de las
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Figura 4.7: Interfaz grafica de nuestra aplicacion.

anteriores imagenes.

En la parte inferior izquierda tenemos nuestra camara virtual, en la que podemos ver
la reconstruccién hecha de la escena. Por tdltimo, en la parte inferior derecha tenemos

otra imagen en la que proyectamos nuestra funcién diferencia entre parches.

Encima de cada imagen disponemos de una serie de botones que nos ayudan con
la depuracion dibujando diferentes cosas en la imagen, como la linea epipolar o una
representacion de las caAmaras mediante Progeo. Por 1ltimo, en la parte inferior central
de nuestro GUI hemos dispuesto la botonera de la figura [4.8] Con la que podemos elegir
la camara activa, resetear sus parametros o elegir el tipo de filtro que se hard a las
imagenes. Ademads, se han dispuesto unas barras de desplazamiento para manejar la
posicion y orientacién de las camaras activas, por ejemplo, para ver desde distintas

perspectivas la proyeccion de nuestra reconstruccién en la camara virtual.
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Figura 4.8: Botonera principal de Camera3D.

4.2.1. Herramientas de depuracion en el GUI

A continuacién vamos a comentar las herramientas que se han desarrollado

para ayudarnos en la depuracion del codigo.

Virtualcam

Esta herramienta como su propio nombre indica, es la camara virtual en la que
proyectaremos nuestra reconstruccion. La hemos creado con unos parametros idénticos
a los de nuestro par estéreo para que se produzcan las mismas deformaciones que en

las camaras reales para un mayor realismo.

Esta es la herramienta que mas nos ha ayudado en todo el desarrollo de nuestra
aplicacion. Es totalmente imposible comprobar la correcciéon de los algoritmos sin
visualizar la posicién de los puntos de nuestra reconstrucciéon. Aunque conozcamos
la posicién 3D de los puntos necesitamos visualizarlos de alguna manera, ya que nos es

imposible concebir una escena con unos cuantos nimeros.
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Figura 4.9: Uso tipico de nuestra Virtualcam.

Justo encima de nuestra camara virtual disponemos de unos cuantos botones con
los que podremos ver un eje de coordenadas, activar o desactivar la reconstruccion,

borrarla o incluso ver una proyeccién de la posicion de nuestro par estéreo.

visualizador parches

Esta herramienta nos ha ayudado con nuestro algoritmo de emparejamiento
de puntos homélogos. Con ella vemos la ventana de correlacién de la imagen izquierda
junto con la ventana que produjo el mejor resultado. Ademas se muestra la funcion
distancia que separa las ventanas de la derecha, con la ventana original de la izquierda.
Dado que nuestra ventana de correlacion es demasiado pequena, hemos aumentado su

tamano hasta 90x90 pixeles para una mejor visualizacion.
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Figura 4.10: Muestra del visualizador de parches.

En la imagen anterior podemos ver el mejor encaje junto con el valor diferencia

asociado a esa ventana de correlacion.

Elementos dibujados con Progeo sobre las imagenes

Para ayudarnos con la calibracion y el emparejamiento hemos dibujado,
mediante Progeo, algunas formas conocidas para ver como encajaban en la imagen
real. Si estos dibujos corresponden con la realidad significa que hemos calibrado

correctamente nuestras camaras.

Hemos dibujado un cubo del tamano del patron de calibracién de ARToolKit y
unos ejes de coordenadas para comprobar si captamos bien el angulo y posicion del
patrén. Asi pues, este cubo debia situarse en justo encima del patrén. En la figura

podemos ver como nuestro cubo se sitia en la posiciéon correcta.

Figura 4.11: Prueba de la calibracion.
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Ademas de este cubo para comprobar la calibracion de las cdmaras por separado,
en la imagen derecha podemos dibujar la linea epipolar correspondiente a los puntos
pinchados de la imagen izquierda, para comprobar asi la calibracién conjunta de las
camaras. Ademads, como mostraremos en el proximo capitulo, la linea epipolar es
perfecta para los puntos situados a la misma distancia que el patron, con un desvio de

la misma si elegimos puntos notablemente més cerca o notablemente mas lejos.

Otra herramienta disponible desde un botén situado encima de la imagen derecha
de nuestro par estéreo es visualizar qué ventanas de correlacion son las que ha elegido
emparejar. Esto es util cuando por la ventana aumentada no somos capaces de visualizar

su posicién en la imagen (figura |4.12)).

2648

Figura 4.12: Ventanas de correlacién aumentadas.

pica2

Activando el botén “pica2”, entramos en el modo manual. Deberemos pinchar
en cada imagen en el pixel que deseemos triangular, se calcula el punto 3D asociado
a la pareja mostrando las coordenadas del punto 3D calculado y se anade a la
reconstruccién. Adicionalmente, debajo de la imagen derecha de entrada al algoritmo
se muestran los parches que compararia y la funciéon distancia calculada para esos dos

parches.

Ademas de la correccién de la triangulacion, con “pica2” podemos comprobar la

precision de nuestro algoritmo realizando triangulaciones sobre puntos de los cuales
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conocemos su posicién 3D. Pero de esto hablaremos en un capitulo posterior.
pical

Activando el botén “pical” deberemos pinchar en la imagen izquierda
de entrada al algoritmo en el punto del que deseamos calcular el homologo y su
triangulacién. Una vez el algoritmo ha terminado de buscar en la imagen derecha
el homoélogo, en el visualizador de parches se muestran los parches que han producido
la coincidencia y su valor diferencia. Ademads en la parte superior tenemos disponible
el botén “parche” que nos dibuja sobre las imagenes un cuadrado rojo para ayudarnos

a localizar el parche elegido.

Para comprobar el buen funcionamiento del algoritmo de emparejamiento debemos
tener en cuenta en qué partes de la imagen estamos buscando. En capitulos
anteriores habiamos expuesto que buscar en toda la imagen resulta demasiado costoso
computacionalmente. Sin embargo, es evidente que el resultado sera el mejor dado que
nuestra calibracién no es perfecta. Al eliminar pixeles en los que buscar, puede que el
sitio donde busque nuestro algoritmo el punto homdlogo no sea el correcto y por lo

tanto el emparejamiento que encuentre sea erréneo.

Si intentamos buscar el punto homoélogo a un punto situado lejos de la distancia
a la que colocamos el patrén de calibracion, nuestra linea epipolar puede pasar lo
suficientemente lejos para que no busque en esos puntos. Ademas, dado que en nuestras
camaras hay pequenas diferencias de color, anadido a que la posicion es ligeramente
diferente y la iluminacién les afecta desde otro punto de vista, un punto marcado como
borde en la cdmara izquierda puede no ser marcado como borde en la cdmara derecha,

por lo que serd imposible encontrar la pareja de estos puntos.



Capitulo 5
Herramientas especificas y
experimentos

Los experimentos, ajustes y observaciones realizados durante todo el proceso
de creacion de este proyecto se presentan en este capitulo. Para ajustar los pardmetros
de funcionamiento del algoritmo de emparejamiento asi como para comparar las
distintas implementaciones fueron necesarias una gran cantidad de pruebas y

experimentos. Asimismo, permitieron validar el buen funcionamiento del sistema final.

En primer lugar se muestra el proceso de calibracién de camaras para poder ejecutar
nuestra aplicacion. Posteriormente se describen los experimentos realizados para
detectar los fallos. También pondremos a prueba la calidad de nuestra reconstruccién,
caracterizaremos el efecto de la diferencia de las camaras y compararemos los

emparejamientos obtenidos con los que obtendria un ser humano.

5.1. Calibracion con ARToolKit

Para obtener una reconstruccién creible de la escena que enfocan las camaras
debemos calibrarlas primero. Ademdas de su posicién y orientacién debemos conocer
los parametros internos para que el modelo de camara de la biblioteca Progeo funcione

correctamente. Para ello hemos utilizado la herramienta A RToolKit.

El proceso de calibrado de una camara consta de 3 pasos. En cada paso usamos

una aplicacién distinta de esta herramienta:

calib_dist Esta aplicacion nos sirve para medir la distorsiéon de la lente de la camara,
asi como buscar el centro 6ptico de la misma. Para ello debemos imprimir el
patrén de calibracién de la figura [p.1f(a), tomar varias imdgenes desde distintas

posiciones y angulos con nuestra camara y marcar la posicién de los puntos

34
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Figura 5.1: Patrones de calibracién de ARToolKit.

negros en la imagen. A mayor nimero de imagenes tomadas mejor sera nuestra

calibracion.

calib_cpara Una vez obtenidos los datos de la anterior aplicacion podemos pasar
al segundo paso. Con esta aplicacién obtendremos la distancia focal de nuestra
camara. Para ello imprimiremos el patréon de calibracion de la figura (b) y
marcar cada una de las lineas de la rejilla del patron. Deberemos seguir este

procedimiento 5 veces retrasando la camara del patrén 10 centimetros cada vez.

exview Una vez calculados los parametros intrinsecos de la cdmara con las anteriores
herramientas, debemos calcular los parametros extrinsecos, es decir, la posicién
y orientacién de la cdmara respecto al patrén de calibracién de posicién (figura
5.1)(c)). Se han hecho dos modificaciones del c6digo de esta aplicacion, la primera
para mostrar la media aritmética de los parametros en cada una de las iteraciones
del algoritmo, asi nos evitamos el ruido producido por ejemplo por el parpadeo
de la luz de los halégenos. Y la segunda, para poder calibrar ambas camaras a la

vez.

Una vez obtenidos todos los datos de la calibracion de ARToolKit, debemos
transformarlos para poder usarlos con la biblioteca Progeo. Sin una correcta
transformacién de los datos obtenidos no sirve de nada todo el procedimiento anterior,

pues no podremos introducirlos en el modelo de camara de Progeo.

Progeo permite la construccién de su modelo de camara de dos formas diferentes.
La primera se basa en la posicion de la camara, el punto al que mira y el rolﬂ con

el que lo hace. El otro modo de abordar la construccién es modificar directamente

'Rotacién en el eje éptico medido desde la vertical.
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las matrices de rotacién, traslacion y configuracién. Nosotros vamos a hacerlo de esta

Ultima forma.

La matriz K se construye directamente con la distancia focal y el centro de la

imagen(u,vp) de la siguiente manera:

fn 0w
K = 0 fv Vo
0o 0 1

Sin embargo, para construir la matriz de rotacién y traslacion, ARToolKit nos
ofrece un cuaternion y la posicién de la camara, que debemos transformar antes de

introducirlo en Progeo. Esta matriz se construye de la siguiente manera:

Posicién= (x,y,2) Cuaternién= (q,,qy,9,qw)
rtn = qp + ¢ — 4 — ¢ rtgy = 2% (Qu * Go 1 Gy * ¢2)
rtiy = 2% (qo * @y — Qu * ¢2) rtyy = qo — @3 — ¢ + ¢
rt1s = 2% (qu * gy + ¢ * ) Tlay = —x * rt3; — Y * rigg — 2 * ris3
Tty = —T *x 1ty — Yy *rt1s — 2 % i3 rty1 =0
rtor = 2% (qp * ¢y + Gu * ¢z) Tt12 =0
Tty =G0 — @2+ 4 — ¢ rtas =0
Ttas = 2% (qy * @z — Gu * z) rt4a = 1
Tlog = —X % 1loy — Y * Tloo — 2 * T3

Tt31:2*(Qx*QZ_Qw*Qy)

Donde rt;; es la posicién (i,j) de la matriz

(o 1)

5.2. Ejecucién tipica

A continuacion se muestra una ejecucion tipica con iméagenes reales e imagenes

simuladas.

Hemos sometido al algoritmo de reconstruccién a diferentes pruebas con imagenes
reales. En la primera le pusimos como reto reconstruir una escena simple y obtuvimos

como resultado la reconstruccion de la figura [5.2



CAPITULO 5. HERRAMIENTAS ESPECIFICAS Y EXPERIMENTOS 37

Figura 5.2: Reconstruccién de una escena sencilla.

Como se puede comprobar, la reconstruccion desde el punto de vista de las camaras
originales resulta ser muy buena, por ello anadimos un grado més a la complejidad de

la escena y obtuvimos también unos resultados excelentes (figura |5.3]).

Figura 5.3: Reconstruccién de una escena dificil.

Si observamos la reconstruccion desde un punto de vista favorable (posicion similar
a las cdmaras originales) la reconstruccién parece perfecta. Sin embargo, si tomamos
un punto de vista diferente podemos ver pequenios errores en la profundidad de los
puntos (figura . Este efecto es debido a la discretizacion de las imagenes, lo que
introduce un pequeno error en la recta de proyeccion asociada, derivando en el fenémeno
mostrado.

También hemos puesto a prueba nuestro algoritmo con iméagenes sintéticas
como podemos ver en la figura Con imagenes tan uniformes se producen muchos
falsos emparejamientos. Esto es debido al alto parecido entre los parches, ya que no
tenemos texturas. En ésta misma figura podemos ver dos parches pertenecientes que
debido a su parecido podrian producir un emparejamiento erréneo. Ademds, en las
reconstrucciones con imagenes sintéticas se ven mucho mejor los pequenos segmentos

formados por la discretizacién de las rectas de proyeccién.
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Figura 5.5: Reconstruccién de una escena con imagenes sintéticas.

5.3. Analisis de la precision

En esta seccién vamos a comentar la precision en la reconstruccién 3D que
genera nuestro sistema. Comentaremos los errores que tenemos y los minimos que

podemos obtener dados los componentes del sistema total.

Asi pues, el error de nuestra reconstruccion sera la suma de los errores de calibracion
y los errores producidos en los emparejamientos. A continuacién pasamos a detallar

estos errores.

5.3.1. Precision de ARToolKit

Para comprobar los errores producidos por nuestra herramienta de calibracion
situamos la cdmara a una distancia conocida del patrén de calibracién y vemos los
resultados que nos da ARToolKit. Hacemos esto para distancias cortas y distancias
largas. Como podemos observar en la figura los resultados dados por ARToolKit

son casi perfectos desde cerca y bastante cercanos desde lejos. Sin embargo, estos
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pequenos errores en distancias largas, son los que nos van a producir problemas cuando

trabajemos con un par estéreo, ya que se multiplicaran por 2.

5!

RAW: Cam Pos x: 2.8 y: -=204.5 z: 504 .4 RAW: Cam Pos x: —106.1 y: 846.8 z:1922.2

Figura 5.6: Errores producidos en la calibracién.

En la imagen izquierda, la camara estaba situada en el punto x=0mm y=200mm
z=500mm. En la imagen de la derecha la cAmara se encontraba en x=0mm y=800mm
z=2000mm. Estos errores debidos a la calibracién errénea de las camaras los hereda la

reconstruccién que generamos nosotros.

5.3.2. Efecto de la lejania y cercania

Otro modo de comprobar la calibraciéon es hacerlo conjuntamente con la otra
camara. Al hacerlo as podemos ver que, a la distancia de calibrado nuestra linea
epipolar pasa por el sitio correcto en la imagen contraria. Sin embargo, a medida que nos
alejamos de la distancia a la que colocamos el patrén de calibraciéon, vamos perdiendo
precision. Esto ocurre porque ademas de los errores producidos en la calibracién de
los parametros extrinsecos, debemos tener en cuenta los errores producidos durante la

calibracién de los pardmetros intrinsecos, principalmente la distancia focal.
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Figura 5.7: Efectos de la distancia en los calculos de la linea epipolar.

En la figura hemos marcado con una “X” amarilla el sitio exacto por el que

deberia pasar la linea epipolar.

5.3.3. Efecto de las diferencias de color entre las camaras

Las camaras, como hemos mencionado anteriormente, al ser reales, no son
exactamente iguales. Para comprobar el error que producen, hemos enfocado las

camaras a diferentes colores. y hemos medido las diferencias obtenidas.

Izda | derecha |
ROJO
Rojo 254 | 253 0,39 %
Verde 104 | 109 -1,96 %
Azl | 105 | 101 157 %
VERDE
Rojo 40 | 42 -0,78 %
Verde 98 102 -1,57%
Azul 58 58 0,00 %
AZUL
Rojo 37 |32 1,96 %
Verde 60 57 1,18%
Azul 154 | 158 -1,57%
GRIS
Rojo | 154 | 129 9.80%
Verde 161 | 135 10,20 %
Azul 155 | 128 10,59 %

Cuadro 5.1: Diferencias entre las dos camaras.

Como podemos ver en la (tabla [5.1)) la tasa de error varia entre un 1% y un 10 %
por lo que suponiendo una calibracién perfecta, nuestra funciéon de suma de diferencias,

con un parche de 15x15 tendremos un error minimo de més de 1500. Es interesante
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conocer este dato ya que un mismo pixel puede proyectarse en cada imagen con un

color distinto, lo que puede provocar malos emparejamientos.

5.3.4. Precision de la reconstrucciéon sobre imagenes reales y
simuladas

En el capitulo 2 pusimos como requisito para este proyecto que nuestro
algoritmo tuviera una precision del orden de magnitud de centimetros, ya que si este
sistema se monta sobre un robot para ayudarlo en su navegacién, éste no debia tomar
decisiones basadas en supuestos erréneos. Para comprobar la precision de nuestro
algoritmo, debemos comprobar a la vez la precision del emparejamiento y de la
triangulacién. Por tanto, elegimos el punto central del patrén de calibracién (0,0,0)

y pinchamos en “pical” para ver los resultados.

Figura 5.8: Precisién de nuestro algoritmo sobre imagenes reales.

Como podemos ver en la figura 5.8 el punto calculado con imagenes reales es el
(-6.6,2.1,-17.6) lo cual supone un error de 18,9 milimetros a una distancia de més de
2,5 metros.

Con imagenes simuladas, a la misma distancia el error producido es un poco mas
del doble. en la figura , el punto calculado es el (37.9,17.3,11.5) por lo que el error
producido es de 43,2 milimetros. Esto es debido a la homogeneidad de las imagenes el

parche elegido no era el correcto, sino uno muy cercano.
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Figura 5.9: Precisién de nuestro algoritmo sobre imagenes sintéticas.

5.4. Analisis de tiempos

El hecho de trabajar con cdmaras reales significa que nuestras cdmaras nunca
estaran completamente alineadas. Por tanto, la linea epipolar no sera completamente
horizontal, incrementando mucho el tiempo de cémputo para su célculo y a la hora de
recorrer esa linea. Ademas, dado que se producen errores en la calibracién, nos vemos
obligados a incrementar la linea epipolar a una franja para paliar estos problemas,

incrementando asi el coste temporal de nuestro algoritmo.

Como datos empiricos podemos comentar que el tiempo tardado en realizar una
reconstruccién de una escena simple, con 783 pixeles detectados como bordes fue de 12
segundos. una escena media con 1421 pixeles detectados tardé 19 segundos y por iltimo,
una escena compleja, con 5635 pixeles tardé 200 segundos. Por tanto deducimos que el

coste temporal de nuestro algoritmo crece linealmente con los puntos interesantes.

Hemos generado unas estadisticas mediante Oproﬁleﬂ en las que podemos ver el
porcentaje de tiempo de cada procedimiento en un uso normal:
Como vemos en la tabla, de este tiempo, casi un 50 % de este tiempo se empled en

buscar las correspondencias entre los puntos interesantes de ambas iméagenes. Otros

2http:/ /oprofile.sourceforge.net
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Procedimiento Tiempo (%)
lineinimage ~ (
displaypoint ~ 0
drawCam ~ (
drawListPoints ~ ()
cameraddgui_setupDisplay | ~ 0
esta 0.5
pintapixel 21.1
distEpip 19.5
compara 0.6
mascara 0.3
pintaparches 4.6
calcula_epipolar 2.5
buscaparecido 48.7
triangulame ~ 0
cameradd_iteration ~ 0

Cuadro 5.2: Tabla de tiempos de nuestra aplicacién.

datos relevantes son que los dibujos con Progeo sobre las imagenes (las ayudas a la
depuracién) fueron un 21 % y que un 20 % se empled en los célculos relacionados con
la linea epipolar.

Por tanto, mediante el proceso de rectificacién inicial de las imagenes, este tiempo
se reduciria drasticamente, ya que al tener una linea epipolar perfecta, los cédlculos de
ésta no serian tan pesados y no haria falta una franja epipolar, ya que el punto buscado
ha de estar en la linea epipolar, por lo que se reduciria el tiempo de bisqueda de los

puntos homoélogos.

5.5. Experimentos

A continuacién se exponen algunos de los experimentos llevados a cabo

durante el proceso de desarrollo de nuestro proyecto.

5.5.1. Texturas y uniformidades

Hemos probado tanto las imégenes reales (con texturas) como las sintéticas
(sin texturas, uniformes) y gracias a las texturas se puede desambiguar bastante mas
que con las imagenes sintéticas. Para dos puntos muy parecidos en ambas imagenes,
gracias a que su entorno cercano es unico, podemos encontrar el punto concreto. Por

ejemplo, al hacerle una foto a la pared, si ésta es plana, obtendriamos muchisimos
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errores debidos a malos emparejamientos. Pero si esa pared, tuviera texturas, seriamos

capaces de desambiguar los puntos y obtener muchos menos errores.

Figura 5.10: Reconstruccion de una pared llena de fotos.

Como podemos ver en la figura [5.10] aunque tenemos errores de correlacion debidos
a las zonas sin textura, vemos que el grueso de la reconstruccién esta en el mismo

plano, el plano de la pared.

5.5.2. Objetos dificiles de emparejar

Una vez demostrado que nuestro algoritmo funciona, vamos a pedirle que nos
reconstruya una escena simple en la que haya una pelota. Los objetos esféricos tienen la
caracteristica de tener bordes diferentes segin el angulo desde el que los enfoques. Por
tanto nuestro algoritmo emparejara pares de puntos que realmente no corresponden
uno con otro. Como podemos ver en la figura [5.11] nuestro algoritmo ha hecho
una reconstruccion de la pelota. Seguramente, debido a la razéon antes mencionada,

la reconstruccién no corresponda con un objeto esférico, sin embargo, en algunas

aplicaciones con reconocer la presencia de un obstaculo seria suficiente.

Figura 5.11: Reconstruccion de un objeto dificil de emparejar.
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5.5.3. Efectos de los giros relativos de las caAmaras

Los efectos de los giros de una camara respecto de la otra se hacen patentes
en las lineas epipolares. En un par de imagenes completamente alineadas, las lineas
epipolares son horizontales, reduciendo enormemente la complejidad de recorrer la
linea. Sin embargo como trabajamos con camaras reales no tenemos lineas epipolares

horizontales ya que es imposible alinear completamente las camaras.

Para intentar reducir los errores producidos por este efecto, implementamos los
giros de las ventanas de correlacion. Dispusimos 16 matrices de rotacién, desde los -16°
hasta los 16° ya que no sabiamos la magnitud del error de alineamiento que tenian las

camaras en cada calibracién.

Multiplicando las coordenadas de cada punto del parche por cada una de estas
matrices obtenfamos las coordenadas de esos mismos puntos girados. A continuacion
comparabamos los 16 parches girados generados con el parche original y almacenabamos

el mejor de los resultados.

Con esto intentamos conseguir mejores emparejamientos, sin embargo, las escenas
reconstruidas eran exactamente las mismas que sin los giros de los parches por lo que

solamente obtuvimos un incremento de los tiempos de computo.

5.5.4. Comparacién con emparejamientos supervisados

Gracias a nuestra herramienta de comparacién entre ventanas de correlacion y
a nuestro “pica2”, hemos podido medir las diferencias reales con las que un ser humano
emparejaria. Al punto elegido por un humano en la camara 2 medimos la diferencia
con el entorno del punto original en la camara 1 mediante el procedimiento explicado

en y comparamos con la diferencia para el punto elegido por nuestro sistema.

El maximo valor diferencia obtenido de modo experimental son aproximadamente
unos 15000. Por lo que consideraremos un mal emparejamiento cuando supere el 10 %

del valor méaximo de diferencia, que con el tamano de ventana usado es de 17212.



Capitulo 6
Conclusiones y trabajos futuros

En los capitulos anteriores se ha descrito la solucion propuesta y se han
comentado algunos de los experimentos més relevantes. Terminaremos esta memoria
haciendo balance de los algoritmos y de la calibracién de las camaras, exponiendo las
conclusiones obtenidas en este proyecto y las posibles lineas futuras en las que se puede

seguir trabajando.

6.1. Conclusiones

El objetivo principal de este proyecto ha sido realizar una reconstruccion
3D esquemdtica del entorno de un robot desde la informacién de un par estéreo de
camaras. Para conseguirlo se han implementado varios algoritmos para llevar a cabo

la reconstruccion basada en puntos.

Para llevar a cabo dicho objetivo se fueron satisfaciendo los diferentes subobjetivos:

1. Calibracion de las cdmaras. Se han calibrado las camaras con la herramienta
ARToolKit verificando con Progeo la correcciéon de la calibracion. Sin una
calibracién correcta de las camaras no se habria podido llevar a cabo ninguno
de los siguientes pasos, ya que la reconstruccién 3D pierde su utilidad si no se

calculan con precision la distancia de los obstaculos.

2. Implementacion del algoritmo de deteccion de homdlogos. En el capitulos 2

subdividimos este proceso en 3, vamos a comentar cada uno de ellos.

a) Puntos de interés. Usamos Susan para este procedimiento. Es una biblioteca
de filtro de bordes y esquinas que funciona rapido y bien. Los bordes
sintetizaban bastante bien los aspectos de las imagenes que queriamos

reconstruir.
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b) Algoritmo de emparejamiento. Se ha programado un algoritmo de deteccién
de homélogos basado en la técnica clasica de la ventana de correlacion
[Miithlmann et al., 2001]. Esta técnica compara los pixeles y sus entornos

cercanos para desambiguar los pixeles parecidos.

c¢) Triangulacion. Se ha implementado la triangulaciéon con la técnica del
segmento de distancia minima entre las lineas de proyeccién [Fernandez
et al., 2005). Esta técnica hace nuestra aplicacién més robusta al soportar

calibraciones imperfectas.

3. Experimentacion. Las implementaciones de los algoritmos de reconstruccion
descritos se fueron probando iterativamente mientras se construian cada una de
las herramientas “pica2”, “pical” y “pica0”, describiéndose los experimentos méas

remarcables en el capitulo 5.

De las experiencias recogidas hacemos un breve analisis. De ellas inferimos que
nuestro algoritmo de reconstruccién es robusto. La triangulacién de dos puntos
correctamente identificados como un par es perfecta y la deteccion de homdlogos
es razonablemente buena teniendo en cuenta que no se rectifican las imagenes.
Dependiendo de la complejidad de la escena, ya que a més puntos, mas probabilidad

de confusién, hemos obtenido un 80 % de emparejamientos correctos de media.

Otro aspecto importante es la vivacidad. No hemos conseguido una reconstruccion
rapida debido al coste computacional elevado derivado de los errores de calibracién
de las camaras. En el capitulo hacemos un andlisis de los tiempos que tardaban
algunas escenas y que partes del codigo suponen el mayor porcentaje de tiempo de
ejecucion. Sin embargo, aunque no hemos conseguido una gran velocidad, este trabajo

constituye una prueba de concepto.

Se ha caracterizado el problema derivado de la discretizacion de las imagenes ya que
este fendmeno provoca que aparezcan pequenos errores al determinar la profundidad.
Este problema se pone de manifiesto cuando la reconstruccién se muestra desde un
punto de vista diferente al de las cAmaras originales y ya estaba presente en el proyecto

[Esteban Pacios, 2007].

Haciendo un repaso tanto de los objetivos como de los requisitos que se plantearon

este proyecto ha solventado satisfactoriamente todos los puntos menos el de vivacidad
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en la ejecucién. Se ha conseguido que la aplicacién funcione correctamente bajo

hardware convencional y ofreciendo precision del orden de centimetros.

6.2. Trabajos futuros

Este proyecto fin de carrera, como todo proyecto de ingenieria, presenta
algunas limitaciones. Una linea inmediata de progreso es tratar de paliar esas
limitaciones que se dan en el sistema actual. La limitaciéon mas significativa se da en
la velocidad de ejecucién. Se podria disenar un algoritmo que rectificara las imagenes
antes de emparejar para convertir las lineas epipolares en horizontales y eliminando la

“franja” que anadimos para reducir los efectos de una calibracién imperfecta.

Por otra parte, una importante linea futura de investigacién para la continuidad
de este proyecto es la posibilidad de ampliar la zona vigilada. En este proyecto se
ha resuelto con éxito la reconstrucciéon de una escena en frente de las cdmaras, sin
embargo, seria una mejora significativa hacer funcionar el algoritmo con cdmaras en
movimiento. Asi el robot en el que se instale la aplicacion podria llevar en la memoria

como es el entorno que va visitando, sin necesidad de tenerlo delante.

Ademas se pueden incorporar mejoras en cuanto a la construccion de filtros mas
robustos o conseguir minimizar los errores debidos a la discretizacion. También se
propone implementar el procesado de los puntos en primitivas mas abstractas, como
los algoritmos de segmentacion hechos para el proyecto Reconstruccion 3D visual
con triangulacion |Esteban Pacios, 2007] asi como evolucionar dichos algoritmos de

segmentos a triangulos para poder representar superficies.

Dado que con esta implementacion somos capaces de reconocer el entorno, se podria
desarrollar una aplicacion capaz de permitir a los robots soportados por Jdec moverse
con total libertad por el mundo, utilizando como tnica informacién de entrada la

aportada por un par de camaras reales y el algoritmo de reconstruccién 3D.
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