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Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo se explica, en primer lugar, como y cuiando surge la idea de llevar a cabo
el trabajo que se recoge en la presente memoria. A continuacién se presenta un resumen de
los principales aspectos de esta tesis doctoral, tanto en espafiol como en inglés, asi como los
objetivos y principales contribuciones de la misma. Finalmente, se expone el rendimiento

cientifico de la tesis y se explica cémo se ha estructurado el presente documento.

1.1. Motivacion

El germen de esta tesis doctoral nace en torno al desarrollo del prototipo Verdino, un
vehiculo autoguiado disenado para circular por una urbanizacién cerrada. El proyecto de
urbanizacién de 25 viviendas biocliméticas en el ITER (Instituto Tecnolégico y de Energias
Renovables) lleva aparejado una serie de acciones paralelas para dotar de servicios a los
residentes y visitantes de esta urbanizaciéon. Uno de estos servicios consiste en proporcionar
un sistema de transporte interno que permita un acceso desde el centro de visitantes hacia las
viviendas, teniendo en cuenta que pueden darse distancias mayores a un kilémetro entre este
centro y las viviendas mas distantes al mismo. Fieles al compromiso con el medio ambiente y
el uso de energias renovables, se pretende que el sistema de transporte permita garantizar un
nivel de emisién cero de COs a partir de la utilizacion de vehiculos eléctricos.

Partiendo de la premisa del uso exclusivo de este tipo de vehiculos para el transporte
interno en la urbanizacion, se plantea la posibilidad de permitir que puedan transportar a
pasajeros aun cuando éstos no sepan o no puedan conducirlos. Una solucién podria consistir
en que el ITER tuviera una plantilla de conductores, siempre a disposicién de los visitantes y
residentes, para realizar el transporte en caso necesario. Otra solucién, mas acorde con las
caracteristicas del Instituto, consistiria en dotar a estos vehiculos de un sistema de conduccién
automatica que permitiese que los mismos pudiesen realizar los trayectos necesarios sin
intervencién humana, es decir, planteando el uso de vehiculos autoguiados para el transporte

de personas dentro de la urbanizacién.
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El entorno del ITER en el que se planteaba que se desenvolvieran los vehiculos autoguiados
se puede clasificar en lo que ha sido denominado como “carreteras no estructuradas” por
autores como Crisman and Thorpe (1991). Lo que caracteriza a este tipo de carreteras es la
ausencia de lineas que delimitan los bordes de la misma, bordes degradados, posibles defectos
en la superficie del asfalto, problemas causados por sombras y la no disponibilidad de un
mapa del camino.

En este marco se planted la colaboracién del ITER con un grupo de investigadores del
Departamento de Ingenieria Informatica y de Sistemas de la Universidad de La Laguna para
el desarrollo del sistema de transporte autoguiado. En el seno de esta colaboracién se han
concedido miultiples proyectos de investigacion dentro del programa nacional de I4+D. El
primero de ellos, desarrollado entre los afnos 2004 y 2007, y que lleva por titulo GUlIado
de un Sistema de Transporte en una Urbanizacién Bioclimatica cerrada (GUISTUB), se
centré en la adaptacion del vehiculo para poder conducirlo de manera automética y la
incorporacién de los primeros sensores. Este proyecto tuvo su continuacién en el proyecto
Sistema Inteligente de Bajo coste para el TRAnsporte y la vigilancia en entornos ecoldgicos
no estructurados (SIBTRA) que finalizé en el afio 2010. Como resultado del segundo proyecto
el prototipo Verdino disponia de un sistema sensorial mas completo y diferentes mejoras
en las adaptaciones electromecanicas del vehiculo. Estos proyectos fueron sucedidos por
Sistema Auténomo con Gestion de la Energia para la Navegaciéon en Entornos Dindmicos
con Inteligencia Ambiental (SAGENIA) y Hacia un Sistema de Transporte Inteligente en
Urbanizaciones y Recintos Peatonales (STIRPE), finalizando este tltimo en 2017. Estos dos
ultimos proyectos se focalizaron en hacer uso de la plataforma desarrollada y explotar el
sistema sensorial para que el vehiculo fuera capaz de circular en entornos con peatones y
llevar a cabo tareas distintas a la del transporte de personas como, por ejemplo, la vigilancia
de un recinto.

Tomando como referencia las fechas en las que se comenzo a desarrollar el prototipo, es
importante tener en cuenta los proyectos punteros en el campo de vehiculos autoguiados
de aquel momento. Una referencia importante a nivel internacional fue el Grand Challenge,
organizado por el Defense Advanced Research Projects Agency (DARPA) del Departamento
de Defensa de Estados Unidos. El objetivo de esta competicién era acelerar la investigacion
y desarrollo de vehiculos terrestres, con el fin de utilizar esta tecnologia en el campo de
batalla. La prueba en entornos no estructurados, que se celebré por tltima vez en el ano
2005, consistia en realizar un recorrido por el desierto definido por una serie de puntos de
control con la restriccién de no poder danar el entorno o las infraestructuras a lo largo del
camino, lo que obligaba a los participantes a incorporar sistemas de detecciéon de obstaculos.
La siguiente edicién, conocida como 2007 Urban Challenge, cambié el entorno en el que
debian desenvolverse los vehiculos. De este modo se introdujeron entornos estructurados al
incluir un circuito urbano en el que los participantes debian obedecer las normas de trafico y

comportarse responsablemente en presencia de trafico.
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A nivel nacional, son numerosos los grupos de investigacién que en aquel momento
trabajaban en el campo de la navegacién autoguiada. Dos de las contribuciones mas destacadas
fueron el vehiculo autoguiado ROMEO de la Universidad de Sevilla y el programa AUTOPIA,
desarrollado por investigadores del Centro Superior de Investigaciones Cientificas. El proyecto
AUTOPIA [Rosa et al. (2003)] contaba con una pequeiia flota de vehiculos adaptados (dos
furgonetas eléctricas Berlingo y dos C3 Pluriel de combustién) en un circuito cerrado que
imitaba las calles de una urbanizacién y centraba sus objetivos en el guiado de los vehiculos
en entornos estructurados. Por su parte, los prototipos ROMEO-3R y ROMEO-4R [Ollero
et al. (1999)] se construyeron sobre la base de vehiculos eléctricos como los utilizados en los
campos de golf. A estos prototipos se les doté de un sistema de actuacion y sensado para
poder navegar de manera auténoma en entornos exteriores.

El vehiculo escogido para el desarrollo del prototipo Verdino también es un coche eléctrico
de los que habitualmente se usan para transitar por campos de golf al que se le realizaron
las adaptaciones necesarias para poder controlarlo desde un ordenador. Del mismo modo,
el vehiculo se doté de una serie de sensores tanto para el posicionamiento como para el

reconocimiento del entorno, ya que ambos aspectos son necesarios de cara a la navegacion

autoguiada.

|

Figura 1.1: Fotografia del prototipo Verdino frente a la Escuela Superior de Ingenieria y
Tecnologia de la ULL.

Como parte del equipamiento sensorial se incluyé un sistema de visién estereoscépica con
el objetivo de extraer informacién tridimensional del entorno. Tomando este problema como
punto de partida, se definieron los primeros objetivos de trabajo que, tras varias evoluciones,

desembocaron en los resultados que se presentan en esta tesis doctoral.
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1.2. Resumen de la tesis

La recuperacién de informacién tridimensional del entorno es un problema que ha sido
ampliamente abordado desde diferentes perspectivas y haciendo uso de miltiples técnicas.
La reconstruccién de escenas 3D basada en estereovision es una de ellas y en la bibliografia
existen multiples aproximaciones tanto al tratamiento de la informacién de las cAmaras como
al tipo de informacién que se obtiene tras su procesamiento. En esta tesis se ha optado por
un enfoque que utiliza técnicas basadas en Disparidad U-V para recuperar la informacién
tridimensional de un entorno, diferenciar los diferentes elementos que componen la escena y
representarlos de manera simplificada mediante un plano con la orientacién del elemento. Es
decir, a partir de una pareja de imagenes de una escena se obtiene un conjunto de planos de
los cuales cada uno de ellos representa un elemento presente en la escena.

Una vez reconstruida la escena, se lleva a cabo un anélisis de sensibilidad para determinar
cémo afectan posibles errores en el angulo de cabeceo de las camaras a los planos resultantes
de la reconstruccién. El objetivo es determinar la robustez de la técnica empleada, es decir,
la capacidad para mantener su eficacia en condiciones no ideales, y evaluar su aplicabilidad
practica. El estudio realizado ha permitido concluir que la desviacién experimentada por
los planos resultantes de la reconstruccién de la escena como consecuencia de un error en el
angulo de cabeceo del sistema de visién no es nunca superior a dicho error.

La aplicacién practica de la reconstruccion de escenas 3D basada en estereovision va més
alla de la mera generacién de modelos tridimensionales. Por ello se han explorado aplicaciones
en dos ambitos bastante diferenciados. Por una parte se ha desarrollado una metodologia
de calibracién del angulo de cabeceo de un sistema estereoscopico que permite corregir las
desviaciones existentes entre el angulo real y el que reporta el sistema de posicionamiento
de las camaras. Dicho sistema es independiente de las técnicas que se quieran aplicar a
las imagenes obtenidas del par estéreo, por lo que se trata de una herramienta de gran
versatilidad. Por otro lado, se han realizado una serie de simplificaciones sobre el sistema de
reconstruccion para adaptarlo a la deteccion de obstaculos en tiempo real, particularizado
para el uso en un vehiculo autoguiado.

En resumen, en esta tesis doctoral se presentan los resultados de la investigacién llevada
a cabo en el campo de la reconstruccién de escenas 3D basada en estereovision y empleando
Disparidad U-V. Dicha investigacion se complementa con un exhaustivo estudio de robustez
y un andlisis detallado de dos aplicaciones (calibracién del sistema de visién y deteccién de
obstaculos), revelando asi su potencial para contribuir al campo de la visién computacional y

la percepcién tridimensional.
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1.3. Abstract

The recovery of three-dimensional information from the environment is a problem that
has been widely approached from different perspectives and using multiple techniques. The
reconstruction of 3D scenes based on stereovision is one of them and in the literature there
are multiple approaches to both the treatment of the information from the cameras and the
type of information obtained after processing. In this thesis we have opted for an approach
that uses techniques based on U-V Disparity to recover the three-dimensional information of
an environment, differentiate the different elements that make up the scene and represent
them in a simplified way by means of a plane with the orientation of the element. In other
words, from a pair of images of a scene, a set of planes is obtained, each of which represents
an element present in the scene.

Once the scene has been reconstructed, a sensitivity analysis is carried out to determine
how possible errors in the pitch angle of the cameras affect the resulting reconstruction planes.
The aim is to determine the robustness of the technique used, i.e. the ability to maintain its
effectiveness under non-ideal conditions, and to assess its practical applicability. The study
carried out has led to the conclusion that the deviation experienced by the planes resulting
from the reconstruction of the scene as a consequence of an error in the pitch angle of the
vision system is never greater than this error.

The practical application of stereovision-based 3D scene reconstruction goes beyond
the mere generation of three-dimensional models. For this reason, applications have been
explored in two quite different areas. On the one hand, a methodology has been developed
for calibrating the pitch angle of a stereoscopic system to correct the existing deviations
between the real angle and the angle reported by the camera positioning system. This system
is independent of the techniques to be applied to the images obtained from the stereo pair,
making it a highly versatile tool. On the other hand, a series of simplifications have been
made to the reconstruction system to adapt it to the detection of obstacles in real time,
particularly for use in a self-guided vehicle.

In summary, this doctoral thesis presents the results of the research carried out in the field
of 3D scene reconstruction based on stereovision and using U-V Disparity. This research is
complemented with an exhaustive robustness study and a detailed analysis of two applications
(vision system calibration and obstacle detection), thus revealing its potential to contribute

to the field of computer vision and 3D perception.

1.4. Objetivos y principales contribuciones

En esta tesis se plantea la recuperacion de informacién del entorno haciendo uso de
sensores pasivos que no interfieran en el mismo. Por ello, se plantea como objetivo principal

el desarrollo de un método de reconstruccion de escenas tridimensionales a partir del uso
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de las imagenes obtenidas de las cAmaras de un par estéreo. Para alcanzar este objetivo se
han abordado diferentes aspectos del problema, que van desde el diseno del sistema de visién
hasta la formulacion del método de reconstruccién mediante el uso de técnicas basadas en la
Disparidad U-V.

Ademas del objetivo principal, durante el desarrollo de la tesis se han establecido una

serie de objetivos secundarios:

s Estudio de la robustez del método de reconstruccién propuesto frente a la posible

aparicion de errores en el angulo de cabeceo de las cAmaras.

s Desarrollo de aplicaciones practicas del sistema de reconstruccién, més alla del propésito

con el que fue concebido:

¢ Un sistema de calibracién del angulo de cabeceo de un sistema de visién estéreo.

¢ Un sistema de deteccién de obstaculos en tiempo real mediante el empleo de una

version simplificada del método de reconstruccién de escenas.

Teniendo en cuenta los objetivos presentados, las principales aportaciones de la tesis
se pueden resumir en los siguientes puntos, que se desarrollaran a lo largo de la presente

memoria:

= Contribucién a la teoria de reconstruccién de escenas 3D y, en particular, a la relacionada
con estereovisién introduciendo una forma diferente de obtener y representar el contenido

de una escena haciendo uso de planos.

= Contribucién a la teoria de reconstruccién de escenas 3D mediante el anélisis exhaustivo
de la sensibilidad del sistema frente a la presencia de errores en el angulo de cabeceo de

las cAmaras.

s Contribuciéon al campo de la estereovisién, presentando un sistema de calibracion
genérico del dngulo de cabeceo de un sistema estereoscopico, lo que lo hace independiente
del uso y las técnicas de procesamiento que se quieran realizar a posteriori con las

imégenes.

= Contribucién al d&mbito de deteccion de obstaculos al introducir un sistema capaz de

funcionar en tiempo real que determina la distancia y ubicacion estimadas del obstédculo.

1.5. Rendimiento cientifico de la tesis

El trabajo llevado a cabo en esta tesis doctoral ha dado lugar a dos publicaciones en

revistas de impacto que se enumeran a continuacién.
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= Felipe, J.; Sigut, M.; Acosta, L. Influence of Pitch Angle Errors in 3D Scene Re-
construction Based on U-V Disparity: A Sensitivity Study. Sensors 2022, 22, 79.
https://doi.org/10.3390/s22010079

s Felipe, J.; Sigut, M.; Acosta, L. Calibration of a Stereoscopic Vision System in the Pre-
sence of Errors in Pitch Angle. Sensors 2023, 23, 212. https://doi.org/10.3390/523010212

1.6. Estructura de la memoria

La tesis se compone de ocho capitulos. En este primer capitulo, se ha introducido el
ambito en el que contextualiza la investigacion, presentando los objetivos y las contribuciones
fundamentales, asi como las publicaciones derivadas de su progreso.

El segundo capitulo realiza un repaso al estado de la técnica del concepto fundamental
abordado en este trabajo, que es la reconstruccién de escenas 3D. Para el resto de topicos se ha
optado por incluir una seccién al comienzo de cada capitulo con las referencias bibliograficas
mas relevantes.

En el tercer capitulo se describe el sistema de visién considerado y las decisiones de
diseno adoptadas para llegar hasta el mismo. Ademaés se presentan las bases geométricas
y relaciones matematicas entre los diferentes elementos a considerar para el desarrollo del
método propuesto.

El cuarto capitulo introduce el concepto del espacio de disparidad. Al tratarse de un
concepto comun en el dominio del tratamiento de imégenes estéreo, el capitulo comienza con
un analisis del estado de la técnica para, posteriormente presentar los sistemas de ecuaciones
que posteriormente permitiran llevar a cabo el modelado de la escena.

En base al espacio de disparidad presentado en el capitulo anterior, el quinto capitulo
describe la metodologia propuesta para reconstruir el contenido de una escena tridimensional
y obtener una representacién de la misma basada en los planos que la componen. Ademas,
se lleva a cabo el andlisis de los efectos de un posible error en el angulo de cabeceo de las
camaras sobre los resultados de reconstruccién que produce el método.

Los dos capitulos siguientes describen dos aplicaciones diferentes que derivan del método
de reconstruccién. En el capitulo seis se presenta un sistema novedoso de calibraciéon del
sistema estereoscoOpico para la correccién de errores en el angulo de cabeceo haciendo uso de
regresores. Por su parte, el séptimo capitulo describe el uso de una version simplificada de la
metodologia de reconstruccién de escenas completas para la deteccion de obstaculos en un
vehiculo autoguiado.

Finalmente, el dltimo capitulo presenta las principales conclusiones de esta tesis.






Capitulo 2

Estado de la Técnica

En el capitulo 1 se ha presentado la estructura de la presente tesis doctoral. Debido a las
diferentes tematicas abordadas, y para facilitar la lectura del documento, en cada uno de los
capitulos que siguen se incluye una seccién denominada "Trabajo relacionado', que presenta
al lector el estado de la técnica del d&mbito del conocimiento tratado en cada capitulo.

No obstante, dado que el elemento vertebrador de este trabajo es la reconstruccion de
escenas 3D a partir de iméagenes estereoscépicas, se presenta a continuaciéon el estado de la

técnica en este campo.

2.1. Reconstruccion de escenas

La reconstruccion tridimensional de escenas a partir de imagenes estereoscopicas ha
experimentado avances significativos en las tltimas dos décadas gracias al desarrollo continuo
de tecnologias de visién por computador y algoritmos de procesamiento de imagenes. La
combinacién de algoritmos avanzados, sensores mejorados y enfoques especificos para diferentes
aplicaciones ha llevado a avances notables en la capacidad de capturar y modelar el mundo
tridimensional a nuestro alrededor.

Uno de los primeros desafios en la visién estereoscépica fue el desarrollo de algoritmos
de correspondencia estéreo eficientes y precisos. Investigaciones tempranas, como el trabajo
de Scharstein et al. (2001), proporcionaron un enfoque sélido para la determinacién de
correspondencias, utilizando técnicas basadas en la minimizacién de energia. Este método
formula el problema como la optimizacién de una funcién de energia, considerando restricciones
de suavidad y discontinuidades. A pesar de su efectividad, estos enfoques inicialmente carecian
de la capacidad para manejar texturas repetitivas y dreas de oclusién.

Para abordar las limitaciones de la correspondencia estéreo basada en energia, se introdu-
jeron algoritmos que trabajan con voliimenes de costo, como el propuesto por Hirschmuller
(2008). Este enfoque calcula los costos de correspondencia para diferentes disparidades y

utiliza la informacién acumulada para determinar la disparidad final. La inclusién de infor-
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macién contextual mejord la robustez, especialmente en regiones con texturas repetitivas y
oclusiones.

El trabajo de Labayrade et al. (2002) ha contribuido significativamente al campo de la
representacion estéreo mediante el enfoque de Disparidad V. La Disparidad V es una técnica
que representa las disparidades a lo largo del eje vertical de la imagen. Esta representacion
proporciona una visién compacta y efectiva de la informaciéon de profundidad en la escena.

Asimismo, el trabajo de Hu et al. (2005) ha explorado la representacion estéreo mediante
la Disparidad U-V, considerando tanto las disparidades horizontales (U) como verticales
(V). Esta técnica proporciona una visién mas completa de la escena, abordando desafios
especificos relacionados con la variacién vertical en la disparidad.

Con el objetivo de adaptarse a la complejidad de las escenas, los algoritmos de corres-
pondencia estéreo adaptativa han ganado prominencia. Investigaciones més recientes, como
la de Diaz-Ramirez et al. (2022), proponen un método de emparejamiento estéreo basado
en correlacién morfologica adaptativa, capaz de determinar correspondencias de puntos con
alta precision en regiones homogéneas y en los bordes de objetos de la escena, y recuperar
con éxito correspondencias desconocidas de puntos ocultos o no coincidentes en la escena
mediante un post-procesamiento.

En la dltima década, el auge de las redes neuronales ha influido considerablemente en
la correspondencia estéreo. La aplicaciéon de redes convolucionales, como la arquitectura
PSMNet propuesta por Chang and Chen (2018), ha llevado a mejoras notables en la velocidad
y precision de la correspondencia estéreo. Estas redes aprenden representaciones profundas
de las imagenes, superando desafios tradicionales y ofreciendo soluciones méas adaptables a
diversas condiciones de iluminacién y textura.

El progreso en la calidad y la resolucién de los sensores estéreo también ha sido fundamental.
Investigaciones como la de Hirschmuller (2008), que se centraron en la calibracién precisa
de sistemas estéreo, contribuyeron al desarrollo de sensores més precisos y algoritmos mas
eficientes para la obtenciéon de datos tridimensionales.

Asimismo, la fusién de informacién proveniente de multiples fuentes se ha vuelto esencial
para mejorar la precisién de las reconstrucciones 3D. Trabajos como el de Seitz et al. (2006),
que propone métodos de fusién de imagenes miiltiples para escenas complejas, han demostrado
la importancia de la integracién de datos para lograr representaciones mas completas y precisas
de la escena tridimensional.

Con el tiempo, la investigacién se ha dirigido hacia aplicaciones especificas, como la
reconstruccion de escenas en tiempo real para sistemas de realidad aumentada. Investigaciones
como la de Ding et al. (2011) han abordado los desafios asociados con la reconstruccién rapida
y precisa de escenas con un enfoque més proximo al hardware. La técnica propuesta se basa
en el concepto de ’adaptive support weight’ (peso de soporte adaptativo). En lugar de asignar
pesos uniformes a todas las disparidades, los autores introducen una estrategia adaptativa

que ajusta los pesos de acuerdo con la variabilidad local de la textura y la intensidad en la
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escena. Esto permite adaptarse a cambios dindmicos en la escena y mejorar la precisiéon de
la generacion del mapa de profundidad. Dada la complejidad computacional de la soluciéon
propuesta, es implementada mediante el uso de una FPGA (Field Programmable Gate Array).

En los ultimos anos, el empleo de técnicas de Inteligencia Artificial ha transformado
significativamente la reconstruccién de escenas 3D y la deteccion de obstaculos, impulsando
la precisién y la robustez de los sistemas de percepcion.

La aplicacién de redes neuronales convolucionales profundas (CNN) ha revolucionado la
reconstruccién 3D a partir de datos de imagenes. El trabajo de Flynn et al. (2015) introduce
DeepStereo, un enfoque que aprende a predecir nuevas vistas a partir de imagenes existentes.
Varios trabajos han destacado la eficacia de estas técnicas en la generacién precisa de modelos
tridimensionales a partir de datos de imagenes.

Un ejemplo significativo es el método propuesto por Yariv et al. (2020). Esta investigacién
emplea una CNN para la reconstruccién de superficies 3D a partir de multiples vistas de una
escena. Al aprender representaciones latentes complejas, el modelo logra una reconstruccion
mas detallada y precisa de la geometria tridimensional.

Otro enfoque innovador es el presentado por Dai et al. (2017). Aqui se utiliza una CNN
para realizar reconstrucciones 3D detalladas de escenas interiores a partir de datos de escaneo.
La red aprende a generalizar y reconstruir con precisiéon objetos y estructuras en entornos
complejos, superando las limitaciones de métodos tradicionales.

Investigaciones como la de Zbontar and Lecun (2015) han demostrado que entrenar una
CNN para comparar parches de imagen puede llevar a resultados sobresalientes en términos
de precisién y velocidad de procesamiento.

Si bien las CNN han avanzado significativamente en diversas tareas de vision por compu-
tador, aun tienen limitaciones, como la susceptibilidad al cambio de dominio. Para abordar
esto, Wang et al. (2023) proponen un marco de trabajo que utiliza la traduccién de imagen a
imagen para superar la brecha de dominio en el emparejamiento estéreo, incorporando un
modulo de generacion atenta horizontal que considera las restricciones epipolares para mejorar
la consistencia entre las vistas. Esto hace que el método sea més robusto para diferentes
conjuntos de datos.

Las redes convolucionales completas (FCN) son una técnica derivada de las CNN con
la capacidad de generar salidas de la misma dimensién que la entrada, lo que las hace
especialmente ttiles en tareas de segmentacion seméantica y procesamiento de imégenes a
nivel de pixel. Zhang et al. (2024) describen un método para detectar y medir grietas en
componentes de puentes de hormigén utilizando vision estéreo binocular y una FCN. El
enfoque propuesto mejora la flexibilidad, eficiencia y precisién del proceso de inspeccién sin
contacto, permitiendo una reconstruccion tridimensional confiable de la morfologia de las
grietas.

Ademas, el uso de técnicas de Aprendizaje Profundo (Deep Learning) se extiende a la

reconstrucciéon 3D a partir de imdgenes médicas. En el trabajo de Singh et al. (2020) se describe
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el creciente uso de modelos de Aprendizaje Profundo en el ambito médico, especialmente las
redes neuronales convolucionales tridimensionales (3D CNN), que han sido adoptadas para
mejorar la eficiencia de los médicos en el analisis de imagenes.

Ademads, se ha avanzado en la integracién de técnicas de Aprendizaje Profundo en la
reconstruccion 3D estéreo. Trabajos como el de Ye et al. (2022) han propuesto un enfoque
de red estéreo que utiliza la consistencia local de disparidad para mejorar la estimacién
de disparidad en tiempo real, mediante médulos de refinamiento de consistencia espacial y
temporal, logrando una alta precisién y velocidad de procesamiento de més de 40 FPS.

Se observa también un aumento en la aplicaciéon de métodos de fusién de datos basados
en inteligencia artificial para mejorar la precisién y robustez de las reconstrucciones 3D
estéreo. Investigaciones como la de Zhao et al. (2020) han explorado la combinacién de datos
de multiples sensores, como camaras estéreo y LiDAR, utilizando técnicas de inteligencia
artificial para obtener modelos tridimensionales méas completos y detallados.

Otro ejemplo de desarrollo de técnicas de reconstruccién 3D estéreo en tiempo real
aplicando técnicas de Inteligencia Artificial es el trabajo de Dovesi et al. (2020). Los autores
presentan método que pueden realizar la reconstruccion seméantica de escenas en tiempo real,
lo que tiene aplicaciones potenciales en areas como la navegaciéon auténoma y la realidad
aumentada.

Por otro lado, en las técnicas tradicionales de reconstruccién 3D y en particular en
aquellas basadas en disparidad, se ha observado un enfoque continuo en el refinamiento de
algoritmos clasicos de correspondencia estéreo. Aunque los métodos basados en inteligencia
artificial han ganado terreno, atin se realizan avances en técnicas como la optimizaciéon de
algoritmos de matching block y la mejora de la precision mediante el ajuste de parametros
y la incorporacién de estrategias de posprocesamiento. Un ejemplo es el trabajo de Guo
et al. (2023) que presenta un algoritmo mejorado de Coincidencia Semiglobal (I-SGM) para
camaras binoculares en rovers lunares, disenado para detectar obstaculos de manera precisa
y eficiente en condiciones dificiles en la superficie lunar. Aunque la investigacién reciente
ha avanzado en el desarrollo de técnicas més sélidas y efectivas, sigue existiendo interés en
el desarrollo de técnicas de reconstruccién estéreo basadas en aproximaciones mas clasicas,

como las que se abordan en esta tesis doctoral.



Capitulo 3

Sistema de vision

En este capitulo se aborda detalladamente el sistema de visiéon que se ha considerado
para el desarrollo de esta tesis doctoral. De este modo se presentan los disefios que se han
considerado y se realiza una comparativa que justifica la configuracién seleccionada. Ademas,
se describen los modelos geométricos utilizados para la estimacién de la profundidad o la
posicion de los objetos en el entorno visual, asi como la formulacién de ecuaciones matematicas
que describen las relaciones espaciales entre los diferentes elementos del sistema. Este andlisis
tedrico es fundamental para comprender el funcionamiento del sistema de visién y proporciona

una base sélida para la implementacién practica del método propuesto.

3.1. Fundamentos

En la figura 3.1 se presenta el modelo general de un sistema de un sistema de vision

binocular. Se observan una serie de parametros, que se definen a continuacién:

» d: distancia entre los centros épticos (O;,7 = r,1) de las camaras.
= a: altura del centro 6ptico de la camara sobre el nivel del suelo.

» 0: dngulo entre el centro 6ptico y el plano horizonatal (dngulo de cabeceo).

Ademads, se establecen tres sistemas de referencia diferenciados: R, que es el sistema
de coordenadas mundial en el que se representan los puntos P = (XY Z1)T del mundo
real, y R; v Rg4, que definen los sistemas coordenados de las cdmaras izquierda y derecha,
respectivamente. Para establecer completamente el marco de trabajo es necesario tener en
cuenta que se puede suponer que se ha realizado la correccién epipolar y, por tanto, ambos
planos imagen son coplanarios y estdn a la misma altura (a) sobre el suelo. En los sistemas
R; y Ry cada punto de la imagen se indica mediante sus coordenadas (u, v), resultantes de la
proyeccién de las coordenadas del mundo real en el plano imagen. Un caso concreto son las

proyecciones de los centros épticos, denotados como (ug,vp).
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Figura 3.1: Representacién esquematica de un sistema de visién estereoscopica.

Los parametros intrinsecos de la camara necesarios para la proyeccion se denotan como:
= f: Distancia focal de las cAmaras, que se asume igual en ambas caAmaras.
s t,,t,: Tamafio de los pixeles en las dimensiones u y v.

Por simplicidad, a la hora de desarrollar las ecuaciones se utiliza a,, = f/t, y ay = f/ty,

pudiendo asumirse que o = vy, = Q.
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Para poder utilizar la informacién que proporcionan las imdgenes de ambas cdmaras en
la reconstruccién de informacién tridimensional es necesario establecer la relacién entre los
sistemas de coordenadas mundial y de las caAmaras. Esta transformacion se puede descom-
poner en tres operaciones simples. En primer lugar, una traslacién hard que los centros de
coordenadas sean coincidentes; en segundo lugar, mediante una rotaciéon sobre el eje X, que
tiene una orientaciéon comun a todos los sistemas definidos, se consigue que el sistema de
coordenadas adopte la orientacién del plano imagen. Finalmente, se proyectan los puntos del
mundo real sobre los planos imagen para obtener sendas representaciones bidimensionales del
mundo real.

Utilizando coordenadas homogéneas, estas transformaciones pueden ser expresadas me-
diante operaciones matriciales. De este modo, las matrices de traslacién T; y Ty pueden
escribirse de la forma genérica 17, donde ¢; tendra un valor ¢; = —1 para la camara izquierda

v qq = 1 para la cAmara derecha.

100 —qf
010 a
T = 3.1
"“loo1 o (3.1)
0 00 1
Por su parte, la matriz de rotacién es idéntica en ambos casos, y de la forma:
1 0 0 0
R— 0 cos(f) —sen(d) 0O (3.2)
0 sen(f) cos(d) O
0 0 0 1

La combinacién de ambas transformaciones da lugar a la matriz de cambio de sistema de

coordenadas (Ts,) que se muestra a continuacion:

0 0 —ai§
cos(f) —sen(f) acos(d)
sen(f) cos(f) asen(d)

0 0 1

Ty, = RoT) = (3.3)

o O O =

Finalmente, se lleva a cabo la proyecciéon del punto del mundo real P en sus coordenadas
en cada uno de los sistemas locales R; y Ry a través de la matriz de proyeccion My, que
se encarga de realizar el escalado de las posiciones por efecto de la 6ptica y de desplazar el

origen de coordenadas a la esquina inferior izquierda de la imagen.

a 0 () 0
Mproy = [0 o v O (34)
00 1 0
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La combinacién de estas tres matrices da lugar a la matriz de transformacién denominada
Ttransl-

Para proyectar un punto P = (XY Z1)” en coordenadas homogéneas en el sistema de
coordenadas mundial, es necesario realizar una primera operacién de traslaciéon para situar el
sistema de referencia de la cdmara en el mismo punto que el de la imagen correspondiente.

Con esto, el punto modificado P’ sera:

X X
Y Y
P = = (3.5)
Z+f A4
1 1
De esta manera se obtienen sendas proyecciones py:
x
b = Ttransl o P = Yy (36)
z)
que permiten obtener las coordenadas no homogéneas:
x
= — 3.7
Uy . (3.7a)
Y
A 3.7b
v="? (3.7)

Del anélisis llevado a cabo hasta el momento se desprende que existe una diferencia entre
la proyeccién de un punto en las respectivas imédgenes en la dimensién u. A esta diferencia,

definida como A = u; — ug, se la conoce como disparidad.

3.2. Sistema de visién de tres grados de libertad

Inicialmente se planted un disefio de sistema de visién con tres grados de libertad. Estos
permitian un movimiento conjunto de cabeceo de las dos cdmaras y la guifiada independiente
de cada una de ellas. El modelo de este sistema se muestra en la figura 3.2, siendo 6 el
angulo del grado de libertad que representa el cabeceo, v 65 y 63 los dngulos de guifiada de la

camara izquierda y derecha, respectivamente.
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Figura 3.2: Representacion simplificada del sistema de vision con tres grados de libertad.

Desde un punto de vista puramente geométrico, el hecho de permitir el giro independiente
de cada una de las cAmaras en torno al eje vertical hace que las ecuaciones que se obtienen
sean mas complejas. Por tanto, para simplificar el anélisis del sistema se elimina un grado de
libertad asumiendo que las dos cdmaras realizan el mismo movimiento de guinada, por lo
que 05 = 3. Por motivos de claridad en la notacién, se usara 5 = 0y = 03.

Asumiendo un modelo de cdmaras estenopeicas (pinhole) y tomando la vista de planta
del sistema de estereovision con las restricciones impuestas, resulta sencillo determinar la
relacion entre la distancia hasta el punto P, representado por sus coordenadas (X, Y, Z), y la
informacién que proporcionan las imagenes.

A partir de la representacion de la figura 3.3, y empleando relaciones trigonométricas,
se puede demostrar que la distancia a un punto con respecto al origen de coordenadas del
sistema de referencia de la cdmara izquierda es:

df

B Ug — o
Z; = A (cosﬁ + 7 sen B) —f (3.8)

De manera rigurosa es necesario realizar una rotaciéon y una traslacién para que la medida
de distancia calculada esté referida al origen del sistema de coordenadas mundial R,,. Estas

transformaciones quedan descritas por las matrices Rg y T/ que se muestran a continuacion:

cosp 0 —senf 0 10 0 0
0o 1 0 0 010 ¢
RB = Td/2 = 2 (3 9)
senf3 0 cosB 0O 0010
0 O 0 1 000 1
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Figura 3.3: Representacién estenopeica del sistema de visién con los planos imagen paralelos
entre si y rotados un angulo g respecto al plano XY

Aplicando las transformaciones anteriores a un punto cuyas coordenadas estan referencia-

das al sistema de coordenadas de la cdmara izquierda, tal y como se muestra:

2

~

=RpeTy e (3.10)

= N <X
- N

Una vez realizada la transformacién, la coordenada Z que representa la distancia hasta el

punto se puede calcular como:

Uj

Z =17 ( }uo sen,6’+cos,6> + (u; —up) sen 8 (3.11)

3.3. Sistema de visiéon de dos grados de libertad

Ademaés de la complejidad indicada anteriormente, el modelo de tres grados de libertad
introduce una serie de complicaciones a la hora de garantizar la alineacién de las caAmaras
que, si bien pueden ser compensadas mediante el procesamiento de las imagenes, es algo que
debe ser tenido en cuenta a la hora de seleccionar el sistema de visién a utilizar. Junto al

desalineamiento, los posibles defectos en la construccién y desviaciones en las rotaciones de los
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angulos 65 y 63 respecto a la posicién comandada al tratarse de elementos electromecanicos
diferentes hace que existan otra serie de probleméticas que habria que contemplar en caso de
optar por esa configuracién.

Por todo esto se propone un modelo estereoscopico en el que se han suprimido los grados
de libertad 05 y 03, dejando fijas las cAmaras sobre un mismo eje. De este modo se garantiza
que los planos imagen de ambas camaras sean coplanarios. El movimiento de guinada es
comun a ambas camaras, de modo que toda la estructura girarda un angulo y manteniendo la
restriccion de coplanariedad en torno a un eje vertical en el centro del sistema estéreo. El
movimiento de cabeceo es el mismo que en el disefio de tres grados de libertad y, por claridad,

se mantiene la nomenclatura, denominando 1 a este angulo.

0

Figura 3.4: Representacion simplificada del sistema de vision con dos grados de libertad.

La representacion cenital del modelo estenopeico del sistema de visién de dos grados de

libertad considerado es la siguiente:
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(X,Y,2)

-

/Li \g
Ui ie—Uo——
|

1 Uo | ud

Figura 3.5: Representacion estenopeica del sistema de visién con los planos imagen paralelos
entre si y también al plano XY

Del mismo modo que en el caso del sistema de vision de tres grados de libertad, se puede

analizar trigonométricamente la figura 3.5, obteniéndose la distancia Z como:

_ 4

VA
A

(3.12)

3.4. Comparacion de los sistemas de vision

Ademas de lo ya resenado anteriormente, para adoptar la decisién de qué sistema de
visiéon emplear se ha llevado a cabo un estudio comparativo de las capacidades de ambos a la
hora de estimar la distancia hasta un punto en el mundo real. A lo largo de esta discusién se
denotara como Z3 a la distancia medida utilizando el sistema de tres grados de libertad para
distinguirla de la que es medida con la estructura de dos, que se denotard como Zs. En el
sistema de tres grados de libertad la distancia exacta se puede calcular segiin la expresion
3.11. Sin embargo, dadas las restricciones mecénicas que impone una estructura de este tipo,
el angulo 8 puede considerarse lo suficientemente pequenio para que se pueda asumir que
sen(B) — 0y cos(f) — 1, y, por tanto, Z3 puede considerarse aproximadamente igual a Z;,

tal como se muestra en la ecuacion 3.8. Entonces, la diferencia entre Z y Z3 se calcula como:

Z3 — Zoy = % (cosﬁ—l—lt[i;%senﬂ—l) (3.13)

Si esta diferencia es negativa, implica que la distancia calculada para el caso del sistema
de visiéon con tres grados de libertad dara un valor inferior al de dos grados de libertad. Por

el contrario, si la diferencia es positiva, la distancia calculada para el sistema de tres grados
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de libertad serd mayor que la que se obtendria con el sistema de dos grados de libertad.
Observando el segundo término de la ecuacién 3.13, la condicién Z3 < Zs se dard cuando el
factor de la expresion 3.14 sea menor que uno.

(cos B+ 84— %0 gen B) (3.14)

f

El término de la ecuacién 3.14 puede interpretarse como un Factor de error sobre el resto
de los términos de la ecuacién 3.13. En la figura 3.6 se observa cémo evolucionan los valores

de dicha expresion en funcion de los posibles valores de 8 y ug:

Factor de error

0

Rotacisn (grados) 50 0

Figura 3.6: Factor de error atendiendo a los diferentes valores que pueden adoptar 5 u ug

Al representar 3.14 para diferentes valores del angulo 8 y diferentes valores de ug, se
observa que por debajo de la unidad, valor representado por el plano de color negro, el valor
real de Z3 es menor que Zs. Por tanto, si se utiliza la expresion 3.11 como aproximacion se
adopta una postura conservadora, ya que en el peor de los casos se indicaria que un obstaculo
estd mas cerca de lo que en realidad estd, imposibilitando la colisién. Sin embargo, los puntos
por encima de este plano indican que la distancia estimada con el sistema de visién de tres
grados de libertad es mayor que la estimada con el de dos, por lo que en ese caso la posiciéon
conservadora se adopta tomando la distancia calculada a partir del sistema de dos grados
de libertad. En algunas aplicaciones, como la detecciéon de obstaculos, este tipo de errores
representa riesgos por una mala percepcién de la profundidad.

Para analizar las regiones por encima del plano unidad resulta maés sencillo utilizar una

vista cenital de la figura anterior.
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Figura 3.7: Vista cenital de la figura 3.6

En esta figura se observa como las regiones cuyo valor estd por encima de la unidad
aparecen para giros pequenos del angulo 5, que tal como se ha indicado previamente, son los
que el sistema de vision realizaria. A la vista de este comportamiento se opta por descartar
el sistema de tres grados de libertad.

A la vista de los resultados obtenidos se opté por el diseno de sistema de visién con dos
grados de libertad. Esta decision tiene una serie de implicaciones que seran relevantes a la

hora de trabajar con él:

» El movimiento de guifiada es comun para ambas cadmaras. Esto también ocurre con el

sistema de tres grados de libertad.

s Al eliminar un grado de libertad de cabeceo y hacerlo comtn consigue que los planos

imagen de ambas camaras puedan considerarse paralelos.



Capitulo 4
Espacio de Disparidad

La reconstruccién de escenas tridimensionales mediante técnicas de disparidad ha sido
un area de intensa investigacion en vision por computador y percepcion computacional. La
disparidad, que se refiere a las diferencias aparentes entre imagenes capturadas desde distintas
perspectivas, constituye la base para la determinacién de la estructura tridimensional de una

escena.

4.1. Trabajo relacionado

Partiendo de un sistema estereoscédpico cuyas caracteristicas son conocidas, es posible
computar el mapa de disparidad completo y, a partir de él, calcular un mapa 3D completo.
El problema de estas técnicas es que son muy costosas computacionalmente por lo que no
han sido una de las mas empleadas en deteccién de obstaculos en tiempo real. En Hancock
(1997) se propone un método que, a pesar de estar basado en disparidad, disminuye el coste
computacional al trabajar con un conjunto de datos mas pequefio que el que se emplea en las
técnicas tradicionales de disparidad.

En términos generales, el proceso de reconstruccion 3D a partir de disparidades comprende
varios pasos cruciales. En la etapa de emparejamiento estéreo, algoritmos como SIFT (Scale-
Invariant Feature Transform) de Lowe (2004) y SURF (Speeded Up Robust Features) de
Bay et al. (2006) son comtinmente utilizados para identificar correspondencias entre puntos
clave en imagenes estéreo. Posteriormente, la generaciéon de mapas de disparidad, empleando
métodos como Block Matching y enfoques basados en optimizacién, se convierte en una tarea
esencial para representar las diferencias de coordenadas entre las imagenes estéreo.

La calidad de los mapas de disparidad a menudo se mejora mediante técnicas de filtrado
y refinamiento. Estrategias como el filtrado bilateral presentado en Tomasi and Manduchi
(1998) y métodos basados en la consistencia de disparidad como los expuestos en Scharstein
and Szeliski (2002) son implementados para mitigar posibles errores. La reconstruccion

3D final implica el calculo de las coordenadas tridimensionales de los puntos en la escena
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utilizando la informacién de disparidad. Métodos de triangulacién y técnicas de optimizacién
son comunmente aplicados en esta fase.

Un posible enfoque para abordar el problema de reconstruccién empleando disparidad son
los métodos basados en Disparidad V descritos en Labayrade et al. (2002), que simplifican la
forma en la que se interpreta el mapa de disparidad. Concretamente, partiendo de la premisa
de que los puntos pertenecientes a un mismo objeto deberan presentar un valor de disparidad
similar, se propone una nueva forma de reconstruir la informacién tridimensional. Esta teoria
ha sido extendida en la dimension horizontal ademas de en la vertical. Es la denominada
Disparidad-U-V introducida en Hu et al. (2005).

4.2. Definicion del Espacio de Disparidad

Una vez justificada la eleccién de un sistema de visién estereoscépica con dos grados de
libertad, se tiene que tanto los dngulos de guinada como de cabeceo son comunes para ambas
camaras, tal y como se explico en la seccién 3.3. Como consecuencia de ello, los planos imagen
rotan de manera solidaria, viéndose inicamente afectados por el dngulo de cabeceo (pitch).

Por ello, es posible limitar el andlisis del sistema de visién en relacién al comportamiento
de este angulo, puesto que bastaria con aplicar una matriz de rotacién sobre el eje vertical para
cambiar entre el sistema de coordenadas rotado en el movimiento de guinada y el mundial.
En base a esto, y para simplificar la notacién, en adelante se hard referencia tinicamente al
angulo de cabeceo (pitch) como 6.

Teniendo en cuenta el cambio senalado en la notacién, desarrollando a partir de las
ecuaciones 3.7a y 3.7b y haciendo uso de la restriccion epipolar, se deduce que la coordenada

v resultante de proyectar el punto P es la misma en ambas imagenes y de la forma:

y Y (acosf + vpsenf) + (vgcos — asenb) Z' + aa cos 6 + vga sen 0 (4.1)
v== = .
z Y senf + Z’' cosf + asen
Asimismo, las coordenadas w;, para la imagen izquierda y derecha son:
x;  aX +Yugsend + ugZ’ cosf — aql% + uga sen 0
u =2 — (4.2)

z Y senf + Z' cosf + asen
En la figura 4.1 se observa el efecto conseguido al garantizar el alineado de los planos
imagen. Se observa como la proyeccién del punto P en cada uno de los planos imagen posee
una coordenada v comun, mientras que la coordenada w; presenta diferentes valores u; y u;.
Particularizando para las imagenes izquierda y derecha ( ¢; = —1 en la imagen izquierda

y gt = 1 en la derecha) se tiene que:
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Plano epipolar

Figura 4.1: Representacion simplificada del efecto obtenido al alinear los planos imagen. Se
observa como la proyeccién del punto P en casda uno de los planos imagen tiene su propia

coordenada u; mientras que la coordenada v es coincidente.

aX—l—a%

i = o (Y +a)sen + Z' cos 6
aX—a%

ta = to + (Y +a)sen6 + Z' cos 6

Y de aqui, tal como se definié anteriormente, la disparidad A = u; — uq es:

ad
(Y +a)senf + Z' cos 6
ad
(Y +a)senf + (Z + f)cosd

A =

A:

De esta manera se establece como espacio de disparidad al definido en (ug4, v, A).

(4.3a)

(4.3b)

(4.4)

Si se analiza la expresién de A, de manera intuitiva se deduce que aquellos pixeles

pertenecientes a objetos o elementos de la imagen mas cercanos presentan un valor de

disparidad mas alto que los pertenecientes a objetos lejanos. Asi pues, cuanto més cercano

esta el punto proyectado menor es el valor de la coordenada Z, y por tanto, mayor es la

disparidad medida. Este resultado, que es bastante evidente, resulta de utilidad a la hora de

utilizar la informacién contenida en el espacio de disparidad para la obtencién de informacién

tridimensional a partir de un par estereoscépico.






Capitulo 5

Modelado de la escena

Una forma de simplificar la composiciéon de una escena del mundo real es interpretarla
como una combinacién de planos con diferentes orientaciones distribuidos en el espacio. Cada
objeto presente en la escena se representa por un inico plano con una orientacién proporcional
al promediado de la posicién de los puntos en el espacio que responden a la expresién general

de un plano:

rX +sY +tZ+u=0 (5.1)

En el estado de la técnica, las implementaciones y desarrollos basados en Disparidad
V o Disparidad U-V se concentran en un conjunto de planos concretos que responden a
versiones reducidas de la ecuacién 5.1. Por ejemplo, Labayrade and Aubert (2004) presenta la
aplicacion de la técnica de disparidad en V descrita previamente en Labayrade et al. (2002).
En este articulo, los autores reducen los planos reconocidos a aquellos que responden a la
ecuacion tZ 4+ u = 0. De esta forma, son capaces de estimar la inclinaciéon de la via y la
existencia de obstaculos haciendo uso tnicamente de la informacién contenida en el plano de
Disparidad V.

Por otro lado, en Hu et al. (2005) no solo se consideran los planos oblicuos, como en el
caso anterior, sino que también se hace una distincién en los planos verticales, que responden
a Z = —u/t, y en las perpendiculares al plano imagen. En este caso hacen uso tanto de las
proyecciones de disparidad en V como de disparidad en U para no solo detectar los elementos
de la imagen que responden a los casos considerados, sino también para determinar sus
dimensiones.

La técnica propuesta en esta tesis no se limita al estudio de un subconjunto de planos que
responda a alguna variacién de la ecuacién 5.1, sino que se propone un tratamiento totalmente
generalizado de la informacién. De esta forma, es posible llevar a cabo la composicién de una

escena completa y no solo de determinados elementos que la conforman.
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5.1. Identificacion de elementos de la escena

Para que un conjunto de puntos puedan agruparse e interpretarse como un plano, es
necesario identificar cudles de ellos pertenecen a cada elemento de la imagen en el espacio
de Disparidad U-V. Asumiendo esta simplificacién del mundo real y teniendo en cuenta el
teorema que se presenta a continuacién, se puede deducir que independientemente de la
orientacion de un plano dado en el mundo real, siempre es posible encontrar una linea paralela

a ese plano que también sea paralela al plano de la imagen.

Teorema 1. Dados dos planos que son paralelos a una recta, la interseccion de esos planos

serd otra recta paralela a la primera.

Introduciendo la restriccion de la ecuacion 5.1 y ampliando la ecuacién 4.1, la disparidad

también se puede calcular como:

—2d

A= Yt rd—2sa (r (ug —uo) + (v —wvp) (scosf —tsenf) + a (ssenf + tcosh)) (5.2)

La ecuacién 5.2 se puede particularizar con las restricciones discutidas anteriormente
utilizadas por otros autores (como son la consideracién tinicamente de planos verticales u
oblicuos), comprobéndose que es una generalizacién de las de 4.1 y 4.2.

Se observa que la disparidad es una funcién que depende de ug y v, que son variables de
dominio discretas. Debido a esto, el gradiente de la disparidad se define como la derivada de

A con respecto a ambas variables:

dA dA
VA = (dW, dv) (5.3)
donde:
dA —2d
dug ~ 2u+rd— 2sa (5-4)
da —2d (scosf —tsend) (5.5)

dv  2u+rd—2sa
Estas ecuaciones permiten postular un teorema que sera fundamental para esta represen-

tacién abstracta del contenido de una escena:

Teorema 2. El gradiente de cada elemento (ugq,v) perteneciente a la proyeccion y transfor-
macion de puntos coplanares en el espacio de coordenadas del mundo real es constante y sélo

depende del propio plano y su orientacion con respecto al sistema de vision.

En la figura 5.1 se muestra un ejemplo de la aplicacién de los teoremas 1 y 2. El
parelelepipedo coloreado dentro del plano de la imagen se construye uniendo las proyecciones

de la linea paralela al plano P en cada imagen del par estéreo. Dado que la linea es paralela al



5.2 Reconstruccion de la escena 29

Figura 5.1: El plano P con una orientacién arbitraria, representado en gris, se proyecta sobre
el plano imagen, en amarillo. Las esferas, destacadas en rojo, por detras del plano imagen
representan los centros épticos de las camaras izquierda y derecha, respectivamente

plano de la imagen, estard contenida en un plano descrito por la ecuacion 0X +0Y +tZ =u
y el angulo entre los planos serd 0 grados. Con esta configuracion y segin las expresiones
anteriores, se observa que VA = (0,0), lo que significa que la disparidad es constante
para cada punto de la linea, siendo las dos proyecciones paralelas en el plano de la imagen.
Teniendo esto en cuenta, es posible dividir el espacio de disparidad en funcién de los diferentes
gradientes de disparidad obtenidos. Asi se puede obtener la ecuacién del plano que genera
ese gradiente, lo que permite reconstruir completamente la escena a partir de la informacién

del espacio (ug, v, A).

5.2. Reconstruccion de la escena

Los teoremas anteriores permiten sentar las bases para reconstruir cualquier escena
representandola mediante un conjunto de planos. Dado que el objetivo es reconstruir una
escena en coordenadas mundiales, se debe poder calcular dichas coordenadas en funcién de
los puntos proyectados en el sistema de visién. Expandiendo las ecuaciones para A, ug y v
(ver ecuaciones 4.1, 4.2 y 4.4), se obtienen las expresiones para obtener las coordenadas de

estos puntos con respecto al sistema mundial de referencia:

X = % (up — o) + g (5.6)
= % ((v—129)cosf +asenb) —h (5.7)
Z = % (cvcos@ — (v —vp) sen B) (5.8)
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Haciendo uso de la propiedad descrita en el teorema 2, se pueden reconocer aquellos
puntos proyectados que pertenecen al mismo plano en la escena real. Esto hace posible
tener tres pares de puntos (ui;, ug|j € {1:3}) proyectados en ambas imagenes que, una vez
reconstruidos, forman parte de un mismo plano. Ademés, se puede calcular el valor de la
disparidad Aq..A3 para cada par de puntos.

Particularizando las ecuaciones 5.6, 5.7 y 5.8 para (u;;, ug;|j € {1 :3}), es posible calcular
los coeficientes de la ecuacion del plano. Esto se puede hacer determinando aquellas regiones
del espacio (uq,v,A) cuyo gradiente es constante y seleccionando tres puntos cualquiera
dentro de esas regiones. A partir de las expresiones que representan los puntos proyectados
sobre los planos de la imagen (ecuaciones 4.1, 4.3a y 4.3b) y la ecuacién general del plano
(ecuacién 5.1), es posible calcular analiticamente los coeficientes del plano que contiene los

tres puntos, como se describe en las ecuaciones 5.9, 5.10, 5.11 y 5.12.

d2

r= ma ((UQ — Ul) A3 + (Ul — ’Ug) Ay + (Ug — ’Ug) Al) (5.9)
d2

=—(4A B 1

s A AR, (Asen® + Bacosb) (5.10)
d2

t= AN, (Basen6 + Acosb) (5.11)
d2

siendo:

A
72 —|—(1)3 —Ug) 21

+ (ugr — ud2) v3 + (a3 — uq1) v2 + (uge — ugz) v )

( ’U2—’U1 —|—(’U1—U3)

+ (Bacosf + Asenf) h (5.13)
A = ((ugr — uo) v2 + (uo — ugz) v1 + (a2 — ua1) vo) Az

+ ((uo — ud1) vs + (ugz — uo) v1 + (uar — uaz) vo) Ao

+ ((uaz — uo) v3 + ((uo — uaz) v2 + (uas — uaat) vo) A1 (5.14)
B = (ugz — ua1) Az + (ug1 — ugz) Az + (uaz — uaz) A1 (5.15)

En la figura 5.2 se muestra de forma sencilla el comportamiento del método descrito al

aplicarlo sobre una imagen sintética.
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X

(a) Escena sintética de prueba. (b) Reconstruccién obtenida de 5.2a

Figura 5.2: Demostracion del funcionamiento del método de reconstruccién de escenas 3D
mediante el uso de planos sobre una escena sintética.

5.3. Anadlisis de error de angulo de cabeceo

Tal como se ha presentado, el problema de reconstruccién 3D puede abordarse con
éxito haciendo uso de la Disparidad U-V. Por ejemplo, en Li et al. (2020), los autores
proponen un sistema para segmentar escenas del mundo real basandose en una novedosa
técnica de segmentacion basada en el analisis de Disparidad U-V para diferenciar objetos
de las superficies que los sostienen en ambientes ruidosos. Tanto en Li et al. (2020) como
en otros articulos similares, se asume que se conocen exactamente todos los parametros que
caracterizan el sistema de visién.

Sin embargo, es bien sabido que en la practica existen o pueden existir discrepancias
entre los valores “tedricos” y “reales” de ciertos pardmetros. Estas discrepancias pueden
tener diferentes origenes. Pueden deberse a errores en la determinacién del valor de estos
parametros con total exactitud, pero también pueden venir dados por a los cambios que dichos
parametros sufren a lo largo del tiempo debido al envejecimiento normal que experimenta
cualquier sistema fisico. Por tanto, parece razonable concluir que ser capaz de determinar
coémo los errores o incertidumbres en el conocimiento de ciertos parametros del sistema
afectan al rendimiento de un algoritmo en condiciones reales es tan importante como disponer
de un procedimiento que resuelva satisfactoriamente el problema de reconstruccién 3D en
condiciones ideales. En otras palabras, se quiere medir la sensibilidad del método disenado a
los errores considerados.

En concreto, en sistemas de visién estereoscopica el angulo de cabeceo juega un papel muy
importante en los resultados de reconstruccién de la escena. Esto es debido a que una buena
estimacién de dicho angulo contribuye a aumentar la precisiéon en la mediciéon de la distancia
hasta los elementos que componen la escena, lo que es esencial para multiples aplicaciones vy,

en particular, para aplicaciones relacionadas con la seguridad vial.
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Una de las aplicaciones estudiadas en esta tesis doctoral es la deteccién de obsticulos en
un vehiculo autoguiado. En este ambito, la estimacién precisa del dngulo de cabeceo es crucial
en los sistemas de deteccién de peatones para evitar interpretaciones erréneas de objetos
en el plano horizontal como obstaculos tridimensionales. Del mismo modo, un angulo de
cabeceo incorrectamente estimado puede provocar falsas alarmas al interpretar objetos como
obstaculos o, inversamente, puede evitar la deteccién de los mismos debido a una estimacién

erronea de la inclinacion de la carretera.

5.3.1. Trabajo relacionado

La literatura contiene numerosos trabajos que apoyan la importancia de realizar un
analisis de sensibilidad, como en Iooss and Saltelli (2017), Borgonovo and Plischke (2016),
Ferretti et al. (2016) o Becker and Saltelli (2015). Especificamente en Becker and Saltelli
(2015), los autores afirman que el andlisis de sensibilidad se utiliza para medir la solidez de
la inferencia basada en modelos, es decir, el grado en que los resultados generados por el
modelo dependen de los supuestos utilizados para construirlo.

Este tipo de analisis también se aplica a sistemas en los que se obtiene informacién de
profundidad de una escena, lo que se puede conseguir mediante diferentes técnicas. Por
ejemplo, en Nagatomo et al. (2010) los autores proponen lo que llaman “Método de medicién
3D estéreo relativo” (The Relative Stereo 3D Measurement Method). Este método muestra
una buena tolerancia a los errores de calibracion del sistema de visién estéreo y es muy
preciso a la hora de calcular la distancia relativa. En otras aplicaciones, como las que se
encuentran en Khoshelham and Elberink (2012) o Park et al. (2012) , se utilizan sensores
Kinect para obtener informacién de profundidad. En Khoshelham and Elberink (2012), los
autores presentan una discusién sobre la calibracién del sensor Kinect y analizan la precision
y resolucién de la informacion de profundidad que proporciona. Los resultados experimentales
obtenidos muestran que el error aleatorio en las mediciones de profundidad aumenta con
la distancia al sensor. Por su parte, Park et al. (2012) presenta un modelo matemaético
de incertidumbre para la medicion espacial de caracteristicas visuales utilizando sensores
Kinect. Gracias a este modelo se dispone de un anélisis cualitativo y cuantitativo del uso
de sensores Kinect como sensores de percepcién 3D. En Belhaoua et al. (2010), se presenta
un enfoque diferente en el que los autores proponen un método para analizar y evaluar las
incertidumbres encontradas en escenas reconstruidas basadas en vision. Este estudio considera
principalmente los errores en la etapa de segmentacién de la imagen, que se propagan a lo
largo del procedimiento de reconstruccion.

En Zhao and Nandhakumar (1996) se presenta una aportaciéon que, a pesar de su
antigiiedad, resulta de gran interés. En este trabajo, los autores realizan un estudio exhaustivo
de la influencia de ciertos parametros de calibracion en el rendimiento de un sistema de

reconstruccion 3D estereoscépico. En concreto, consideran un sistema de visiéon binocular
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con dos camaras montadas sobre un soporte rigido y estudian los errores de profundidad
debidos al cabeceo, alabeo y guinada entre las dos cdmaras. También estudian la magnitud
de los errores provocados por el hecho de que en una de las dos camaras el conjunto CCD
no sea paralelo a la lente, asi como los errores provocados por la distorsién de la misma. Su
estudio cuantitativo permite a los autores determinar los requisitos que deben cumplir los
parametros antes mencionados para que los errores se mantengan dentro de unos umbrales
determinados. Finalmente, Santoro et al. (2012) proporciona un procedimiento para corregir
la desalineacion con el fin de reducir los errores de profundidad debido a los desplazamientos
de la cAmara. Las imagenes reales obtenidas con un sistema de cdmara estéreo muestran que
el método propuesto por los autores reduce significativamente las desalineaciones causadas
por el cabeceo, alabeo y guinada de la camara.

Finalmente, el trabajo de Llorca et al. (2009) resulta interesante ya que aborda explicita-
mente la importancia de corregir el &ngulo de cabeceo en un sistema de visién instalado en
un vehiculo autoguiado. Los autores describen dos métodos de compensacién del angulo de
cabeceo disefiados para operar sobre una representacién no densa del entorno: uno basado
en el mapa de proyeccion YOZ y otro en una imagen de disparidad virtual. El anélisis
comparativo de los métodos indica que el segundo método supera al primero en términos de
rendimiento. Ademas de este andlisis, concluyen que la compensacion del angulo de cabeceo
ofrece dos ventajas principales. En primer lugar, aumenta la precisiéon en la estimacién del
tiempo de colisién en accidentes de automdviles con peatones. En segundo lugar, mejora la
separacion entre los puntos de la carretera y los puntos de los objetos, lo que reduce las tasas

de deteccion de falsos positivos y falsos negativos.

5.3.2. Medicion de la desviacién entre los planos ideal y calculado

Tal y como se indico en el capitulo 4, en base a la discusién presentada en la seccion 3.4
para el desarrollo y andalisis de la técnica propuesta el tnico grado de libertad considerado
es el angulo de cabeceo. Por este motivo es necesario caracterizar el comportamiento de la
técnica frente a posibles errores en dicho angulo.

Para introducir el efecto de este error en las expresiones anteriores (5.9, 5.10, 5.11 y 5.12),
el valor de 6 es reemplazado por 6 + ¢, donde € representa la diferencia entre los dngulos de
cabeceo calculado e ideal. El plano ideal se obtiene asumiendo que no hay error en el angulo
de cabeceo, es decir, que € vale cero.

Dados tres puntos cualesquiera P1 — P3 pertenecientes a un mismo elemento en la
escena real identificados por sus coordenadas con respecto al sistema de referencia mundial
[X;,Y}, Z;], es posible determinar los coeficientes de la ecuacién del plano que los contiene
Pigear = [, 8,1, uidear- Si estos puntos se proyectan utilizando las ecuaciones 4.1, 4.3a y 4.3b,

es posible determinar las coordenadas proyectadas en ambas imagenes para todos los puntos.
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Introduciendo el factor de error (€) y recurriendo a las ecuaciones modificadas ( 5.9, 5.10,
5.11 y 5.12), se obtienen los coeficientes del plano reconstruido Pegicuiado = [T S, t, Ul calcuiado-

Dado que los planos se caracterizan por cuatro pardmetros (r, s,t,u), una forma posible
de comparar los planos ideal y calculado seria obtener la diferencia entre los valores de estos
pardmetros en los dos casos. En el analisis que se ha llevado a cabo se ha optado por emplear
el angulo que forman los vectores normales de los dos planos involucrados para realizar esta

comparativa de forma mas sencilla e intuitiva. Este dngulo se calcula de la siguiente manera:

|ﬁideal : ﬁcalculado| > (516)

€normal = aICCOS ( = =
|nideal‘ ‘ncalculad0|
La ecuacién anterior permite evaluar cuantitativamente cémo responde el sistema de

reconstrucciéon propuesto a errores en el angulo de cabeceo del sistema de vision.

5.3.3. Construccién del conjunto de prueba

Para realizar un estudio exhaustivo de la influencia del error en el angulo de cabeceo en
la reconstruccion de la escena, es necesario evaluar cémo responde el sistema en una variedad
de situaciones que representan los casos que pueden ocurrir en cualquier escena real. Este
problema se aborda mediante la construccién de un conjunto de prueba que consta de planos
en un amplio rango de orientaciones con respecto al sistema de vision. Notese que desde el
punto de vista del conjunto de prueba no tiene relevancia que los planos que lo componen
provengan de un escenario sintético simple, como el que se muestra en la figura 5.2, o de un
escenario real mas complejo.

El elemento de partida para construir el conjunto es un plano paralelo al plano de la
imagen. Este plano semilla se rota alrededor de los tres ejes cartesianos, variando los angulos
Px, Py, pz entre 0° y 90° a intervalos de 5°. El resultado es un conjunto de prueba que consta
de 6859 planos con diferentes orientaciones, todos ellos a la misma distancia del plano de la
imagen. Por lo tanto, para que el conjunto de prueba pueda representar fielmente cualquier
escena real, es necesario introducir un grado de libertad adicional que es la distancia de los
planos al plano de la imagen. Esto implica multiplicar el tamano del conjunto de prueba por

un factor N, donde N es el nimero de distancias consideradas.

5.3.4. Procedimiento y resultados

Para analizar como afecta un error en el dngulo de cabeceo a los planos que se utilizan
para reconstruir una escena, se mide la diferencia entre las normales de los planos ideal y
calculado con este valor del error para todos los planos del conjunto de prueba. Al hacer esta
comparativa, se observa que la distancia entre el plano en coordenadas mundiales considerado
y el plano de la imagen no tiene influencia en la desviacién entre los planos ideal y calculado.

En otras palabras, dicha desviaciéon sélo depende de la orientaciéon del plano, y no de su
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distancia al plano imagen. Esto permite reducir el conjunto de prueba a los 6859 planos
originales con diferentes orientaciones, como se describe en la seccién 5.3.3, y a una distancia
de 5 m del plano de la imagen. Dado que, como se acaba de comentar, es un parametro que
no influye en la desviacion entre los planos ideal y calculado, esta distancia se ha elegido de
forma arbitraria.

Debido al gran tamafio del conjunto de prueba, es imposible representar graficamente
la diferencia entre las normales de los planos ideal y calculado en funcién del error en el
angulo de inclinacién para todos los planos que lo componen. Dado que el comportamiento
cualitativo observado es el mismo para todos ellos, la figura 5.3 solo muestra la respuesta
para cuatro planos con diferentes orientaciones, lo que basta para ilustrar la diversidad que

existe a nivel cuantitativo. Se seleccionaron los siguientes planos:

Plano 1: px = 0°; py = 45°; py = 45°

Plano 2: px = 15°; py = 75% pz =0°

Plano 3: px = 30°%; py = 15°%; pz = 90°

Plano 4: px = 45°%;,py =T75°%pz =0°
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Figura 5.3: Desviacién entre las normales de los planos ideal y calculado como funcién del
error en el angulo 6 para los planos seleccionados.
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Como se muestra en la figura 5.3, para los cuatro planos considerados y, por extension,
para todos los planos del conjunto de prueba, existe una perfecta simetria en la desviacion
entre las normales de los planos ideal y calculado con respecto a €. En otras palabras, el valor
de la desviacién solo depende del valor absoluto del error en el angulo # y no de su signo.
Esto permite caracterizar el efecto de este error en la reconstruccion de cada plano utilizando

un parametro escalar, que se denominara deviationrate(dr), definido como:

deviationrate = Z7me (5.17)
le

Esta variable es la pendiente de la recta para los valores positivos del error (¢) en el dngulo
6 (ver figura 5.3). Esto reduce la dimensionalidad del problema y permite una representacién
compacta en un solo grafico del efecto de e sobre todos los planos posibles que sirven para
reconstruir una escena genérica.

A pesar de esto, todavia hay tres variables independientes que caracterizan cada plano
posible en la escena, px, py y pz, y una variable dependiente, deviationrate. Asi, para la
representacién tridimensional es necesario fijar el valor de una de las variables independientes,
en este caso px. La eleccion de la variable que se fija para la representacién es arbitraria y

no obedece a ningun criterio en particular.

px=0°
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Figura 5.4: Deviationrate como funcion de py y pz, para px = 0°.

La figura 5.4 muestra la grafica correspondiente a un angulo px = 0°. El comportamiento
observado varia dependiendo del valor de px considerado, tal como se muestra en la figura
5.5, que ilustra esta misma representacion para valores de px entre 0° y 90° con incrementos

de 15° entre un grafico y el siguiente:
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px=300 pX=45”

Figura 5.5: Deviationrate variando py y pz, para px = 02, 152, 30°, 45°, 60°, 752, 90°.

Como muestra la figura 5.5, el valor de deviationrate esta acotado entre 0 y 1. La medicién
de esta variable para los 6859 planos del conjunto de prueba produce el mismo resultado en
todos los casos.

Para caracterizar completamente la desviacién entre los planos ideal y calculado es
necesario determinar también el eje en torno al cual se produce la misma. El eje de rotaciéon
se puede obtener como el producto vectorial de la normal de los planos ideal y calculado y se
puede representar por sus componentes en cada eje: w,, wy y w,. Los diferentes ejes de giro
obtenidos para cada valor de € para un plano ideal especifico se muestran en la figura 5.6. La
figura 5.6b muestra un primer plano de la figura 5.6a con un rango mucho méas pequefnio en
los tres ejes, lo que proporciona una vista mas detallada. Se observa que los ejes de rotaciéon
son coplanares y simétricos alrededor del valor de ¢ = 0° dentro del plano que los contiene.
Dado que el eje de giro se obtiene como el producto vectorial de las normales de los planos
ideal y calculado, y el plano ideal para toda la observaciéon es el mismo, este serd el plano

que contendré todos los ejes de giro.
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Figura 5.6: Orientacién de los ejes de rotacién entre las normales de los planos ideal y

calculados.

La informacién contenida en la figura 5.6 se puede mostrar superpuesta con el médulo de

desviacién entre los vectores normales a los planos ideal y calculado. Asi, la figura 5.7 muestra

cémo se distribuyen los ejes de rotacién en relaciéon con la desviacion observada y se puede

interpretar como una combinacion de la representacion de informacién de las figuras 5.3 y 5.6.

De este modo, lo que se ha hecho es desplazar la representacién del eje de rotacién obtenido

desde el origen a las coordenadas que (€, €,0rmar) Para el que se ha calculado. De este modo

tanto el eje X como el eje Y muestran una combinacién de dos parametros. Esto proporciona

una representacion compacta de la informacién sobre el dngulo y el eje de rotacién que esta

presente entre las normales a los planos ideal y calculado.

px=15py=15p;=15°

Figura 5.7: Orientacion de los ejes de rotacién entre las normales de los planos ideal y
calculados, superpuesto con el valor de ¢ que produce dicha rotacion.
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5.3.5. Andlisis de los resultados obtenidos

Los graficos que se muestran en la figura 5.3 demuestran claramente que el efecto de un
error en el angulo q sobre los planos resultantes de la reconstrucciéon de una escena depende,
en general, del plano del que se trate. En realidad, como se explica en la seccién anterior,
depende de su orientaciéon con respecto al plano de la imagen, pero no de su distancia al
mismo.

En la tabla 5.1 se muestra un los valores de deviationrate obtenidos y la frecuencia con la
que se producen. Dichos resultados deben interpretarse de la siguiente manera: si se observa,
por ejemplo, la fila correspondiente al rango 0,4 <dr <= 0,5, se ve que el 4,23 % de los planos
en el conjunto de prueba tienen un tasa de desviacién en este rango. Ademas, el 10,12 % de

los planos del mismo conjunto tienen una tasa de desviacién menor o igual a 0,5.

Tabla 5.1: Columna izquierda: intervalos de la tasa de desviacién (entre 0 y 1); columna
central: porcentaje de ocurrencia o porcentaje de planos en el conjunto de prueba que caen
dentro de cada intervalo considerado; columna derecha: porcentaje acumulado o porcentaje
de planos en el conjunto de prueba cuya tasa de desviacién es menor o igual al valor superior
del rango considerado.

Deviationrate Ocurrencia % Acumulado %
0,0 <dr <= 0,1 0,90 % 0,90 %
0,1 <dr <= 0,2 1,04 % 1,94 %
0,2 <dr <= 0,3 1,57 % 3,51 %
0,3 <dr <= 0,4 2,38 % 5,89 %
0,4 <dr <= 0,5 4,23 % 10,12 %
0,5 <dr <= 0,6 4,20 % 14,32 %
0,6 <dr <= 0,7 7,38 % 21,69 %
0,7 <dr <= 0,8 8,69 % 30,38 %
0,8 <dr <= 0,9 15,56 % 45,94 %
0,9 <dr <= 1,0 54,06 % 100,00 %

En vista de la tabla 5.1, se verifica que para todos los planos en el conjunto de prueba, el
valor de la tasa de desviacién siempre estd en el intervalo [0,1]. Esto implica que el dngulo
formado por las normales de los planos ideal y calculado es, en el peor de los casos, igual al
error en el angulo 6.

Este resultado es importante, ya que garantiza que la técnica presentada no introduce
errores en el proceso de reconstrucciéon y acota el error méximo que se comete durante el
proceso al valor de la desviacion del sistema de vision real respecto al ideal.

Para profundizar en este andlisis, los datos contenidos en la tabla 5.1 se representan
graficamente en la figura 5.8. Poniendo el foco en el porcentaje acumulado de valores posibles

para la tasa de desviacion variable, se observa que se comporta como la funcién de densidad
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de una variable aleatoria con distribucién beta, tal y como se establece en Devore et al. (2009)

y Wackerly et al. (2002), cuyos pardmetros son a« =2y 3 =0, 4.
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Figura 5.8: Representaciéon grafica de los datos de la tabla 5.1.

Estos resultados estan respaldados por el diagrama de Pareto (ver Wilkinson (2006))
de los resultados anteriores que se muestran en la figura 5.9. Se puede ver claramente que,
estadisticamente, mas de la mitad de los planos presentardn una tasa de desviaciéon entre 0,9
y 1, lo que significa que el error de reconstruccion serd practicamente idéntico al del sistema
de visién utilizado.

Si se analiza el otro extremo del grafico de Pareto, se detecta un pequeiio porcentaje de
planos cuya tasa de desviacién es nula o practicamente cero. Si se centra el analisis en estos
planos, se comprueba que corresponden a aquellos con px = 90° v pz = 90°; es decir, son
planos verticales perpendiculares al plano de la imagen y, por tanto, insensibles a errores en
el 4ngulo de cabeceo ().

Los resultados cuantitativos presentados anteriormente pueden utilizarse para extraer
una serie de conclusiones a tener en cuenta a la hora de utilizar la técnica de reconstrucciéon
de escenas descrita. Primero, se ha medido la sensibilidad del sistema propuesto a errores
en el dngulo de cabeceo () determinando su limite superior. Esto permite garantizar que el
plano obtenido por la reconstruccién nunca se desviara del ideal en un angulo mayor que el
error en el angulo 6(e).

Ademads del resultado anterior, como ya se ha anticipado, se ha definido un pardmetro
que permite anticipar el comportamiento de la reconstrucciéon en funcién del error del dngulo

de inclinaciéon (€). Este pardmetro, la tasa de desviacién (deviationrate), se ha modelado
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Figura 5.9: Diagrama de Pareto de los datos de la tabla 5.1.

como una variable aleatoria que sigue una distribucién beta. Este resultado complementa la
conclusién anterior ya que, ademas de haber encontrado un limite superior para el error, la

existencia de un modelo permite estimar la desviacién esperada.

Tabla 5.2: Columna izquierda: intervalos de la tasa de desviacién (entre 0 y 1); columna
derecha: porcentaje de ocurrencia o porcentaje de planos en el conjunto de prueba que caen
dentro de cada intervalo considerado.

Deviationrate Ocurrencia %
0,7 <dr <=10,8 8,69 %
0,8 <dr <= 10,9 15,56 %
0,9 <dr <=1,0 54,06 %

Analizando los datos de la tabla 5.2 obtenidos a partir de la informacién mostrada en
la tabla 5.1 y el diagrama de Pareto de la figura 5.9, se puede concluir que en el 78,31 %
(8,69 % + 15,56 % + 54,06 %) de los casos, el valor de deviationrate serd mayor que 0,7. Esto
significa que para casi el 80 % de los planos del conjunto de prueba, el plano calculado se
desviard del ideal en un 4dngulo de, al menos, el 70 % del valor de €. Adem4s, en més de la

mitad de los casos (54,06 %), el valor de dicho angulo sera superior al 90 % del valor de e.






Capitulo 6

Calibracion de un sistema de vision

estereoscopico

En este capitulo se propone un método novedoso para la calibraciéon de un sistema de
camaras estéreo para reconstruir escenas 3D. Tal como se ha analizado en la seccién 5.3, un
error en el angulo de inclinacion de las cdmaras hace que la escena reconstruida presente
cierta distorsién con respecto a la escena real. Para realizar el procedimiento de calibracién,
cuyo fin es eliminar o al menos minimizar dicha distorsion, se han utilizado técnicas de
Aprendizaje Automdtico (Machine Learning) y, mas concretamente, algoritmos de regresién.
Estos algoritmos se han entrenado de manera supervisada con una gran cantidad de vectores
de caracteristicas de entrada con sus respectivas salidas, ya que, de cara a la aplicacion del
procedimiento propuesto, es importante que el conjunto de entrenamiento sea suficientemente
representativo de la variedad de planos que pueden existir en una escena real. Para ello
se consideran los diferentes valores que puede tomar el dngulo de cabeceo de las camaras
estéreo, el error en dicho dngulo y el efecto que todo ello tiene en el proceso de reconstruccién.
Una vez estimado el error, se podria corregir haciendo que la escena reconstruida se ajuste
mejor a la real. Aunque el método propuesto se basa en la Disparidad U-V y se emplea esta
misma técnica para reconstruir completamente la escena 3D, una de las caracteristicas méas
interesantes del mismo es que se puede aplicar independientemente de la técnica utilizada

para llevar a cabo dicha reconstruccién.

6.1. Trabajo relacionado

Como es bien sabido, la calibracién es un proceso que consiste en comparar los valores
obtenidos con un determinado instrumento o técnica de medicién con la medicién corres-
pondiente de un estandar de referencia. En la literatura existen innumerables aportaciones
en las que se proponen diferentes técnicas para la calibracién de sistemas de visién tanto

monoculares como binoculares. Aunque se pondré el foco en este ultimo caso, en Itu and
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Danescu (2020) se propone la calibracién automatica de un sistema de visién monocular para
extraer y rastrear datos 3D de obstéculos del entorno circundante a un vehiculo mientras
circula.

En el campo de la visién estereoscopica el problema de la calibraciéon es mas amplio,
va que existen diferentes elementos a calibrar. Por ejemplo, las camaras se pueden calibrar
individualmente, en cuyo caso el enfoque adoptado en Itu and Danescu (2020) y articulos
similares seria valido; pero también se puede calibrar la posicién de una cadmara con respecto a
la otra, e incluso la posicién del par estéreo completo. En cualquier caso, este problema ha sido
considerado y resuelto utilizando una amplia gama de enfoques. A continuacién se muestra
una seleccion de algunos de ellos en el contexto de la reconstruccién 3D, que simplemente
busca ilustrar la gran variedad de trabajos en este campo. En Wang et al. (2013), los autores
se centran en estudiar la relacion entre la precision de la reconstruccion y la precisiéon de la
calibracién, discutiendo los principales factores involucrados en los errores de reconstruccion.
En Bier and Luchowski (2009) se aborda el problema de la propagacién de errores de datos
de entrada en el proceso de estereovision y su influencia en la calidad de los puntos 3D
reconstruidos. En este caso los autores se centran en la calibracion de ciAmaras y algoritmos de
reconstrucciéon 3D que emplean métodos basados en la descomposicién de valores singulares
(SVD). En Marita et al. (2007) se presenta un conjunto de métodos originales para evaluar
la precisién de los pardmetros de la cdmara. Algunos de ellos tienen una influencia critica
en la calidad del proceso de reconstrucciéon 3D y, por tanto, requieren una atencién especial
durante el proceso de calibracién. Si bien los trabajos mencionados se centran mas en analizar
la influencia de los errores de calibracién en la calidad de la reconstruccién 3D, en otros
casos se proponen diferentes métodos para realizar esta calibracion. Por ejemplo, en Sui and
Zhang (2010) los autores emplean una placa plana especial que utiliza puntos circulares de
diferentes tamatios para calibrar las cdmaras. Basado en un algoritmo existente para calibrar
una camara, en este trabajo los parametros de distorsion intrinseca y radial de la lente se
pueden calcular usando varios pares de imagenes de la placa plana que son capturadas por
dos cadmaras en diferentes orientaciones. En Prokos et al. (2010) se presenta un escéner de
superficie 3D que combina estereovision y escaneo por hendidura (slit-scanning). El par
de camaras se calibra utilizando pares de imagenes sincronizadas de un tablero de ajedrez
codificado.

En otros trabajos, las aplicaciones para sistemas de navegacién auténomos recurren con
frecuencia a marcas en la carretera para calibrar el sistema de visién. Por ejemplo, en Xu
et al. (2014) el sistema propuesto detecta pasos de peatones y extrae sus esquinas en las dos
imégenes del par estéreo, que se comparan en un paso posterior. Los autores demuestran que
la técnica propuesta es capaz de extraer y hacer coincidir con precisiéon las esquinas de los
pasos de peatones, asi como de recalibrar el sistema de estereovisién de forma més precisa y

robusta que con otros procedimientos similares.
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En esta misma linea también se encuentran varios procedimientos de calibracién automa-
tica patentados. Por citar dos ejemplos, en Marquet (2007) el autor propone un sistema a
bordo para vehiculos de motor en el que los errores de cabeceo y guinada se determinan a
partir de las imagenes derecha e izquierda de una misma escena, que debe contener al menos
un carril de la via por la que circula el vehiculo. En la invencién presentada en Lindgren
(2012), también para vehiculos de motor, los autores proponen un sistema para estimar con
precision en tiempo real el valor del error en el angulo de guinada entre las cAmaras izquierda
y derecha. Tal y como se describe en la patente, se resuelve un conjunto de ecuaciones
utilizando un método de resolucién de ecuaciones no lineales para obtener un valor estimado
para el error de guifiada intrinseco.Dentro de los problemas abordables mediante técnicas de
vision, el problema de deteccién es mas complejo que el de la identificacién ya que, ademas de
determinar qué hay en la imagen, hay que indicar dénde se encuentra. Ejemplos de soluciones
a este problema con redes convolucionales son el R-CNN descritos en Girshick (2015) y
también en Ren et al. (2017) o YOLO: You Only Look Once, presentado en Redmon et al.
(2016).

Maés alla del uso de técnicas clédsicas, las técnicas de Inteligencia Artificial y, méas con-
cretamente, las técnicas de Aprendizaje Automatico y Aprendizaje Profundo , se vienen
aplicando desde hace anos para resolver problemas de muy diferente indole, arrojando re-
sultados satisfactorios en muchos casos. Numerosos autores utilizan este tipo de técnicas
para calibrar diferentes dispositivos. Por ejemplo, en Kolakowski (2021), se entrenan cuatro
modelos diferentes para la calibracién de mapas de radio en sistemas de posicionamiento
basados en huellas dactilares RSS (RSS-fingerprinting-based positioning system). Estos cua-
tro modelos son: ajuste de un modelo de pérdida de trayectoria logaritmica de distancia,
regresion del proceso gaussiano, red neuronal artificial y regresiéon de bosque aleatorio. En
Amroun et al. (2021), el Aprendizaje Automadtico se utiliza para calibrar un modelo fisico
que intenta reproducir el comportamiento vibratorio de un conductor de linea aérea, lo cual
es un enfoque novedoso para el problema en cuestién. Para lograr su objetivo, los autores
entrenan y prueban diferentes modelos. La literatura también contiene una gran cantidad de
aplicaciones en el campo de la visién por computador. En Akinyelu and Blignaut (2020) se
presenta un estudio del estado del arte de las técnicas de estimacién de la mirada basadas
en el Aprendizaje Profundo, centrandose en las redes neuronales convolucionales (CNN). El
mismo trabajo presenta una revisién de otras técnicas de estimacion de la mirada basadas en
Aprendizaje Automatico. Este estudio tiene como objetivo brindar a la comunidad investiga-
dora conocimientos valiosos y 1tiles que puedan mejorar el disefio y el desarrollo de modelos
de seguimiento ocular mejorados y eficientes basados en el Aprendizaje Profundo. En Cirillo
et al. (2021) los autores proponen una solucién robotica basada en visién para la insercién
de cables en la que se utiliza el conocimiento a priori del escenario con una cdmara RGB
calibrada y un brazo robdtico. La solucion presentada combina diferentes técnicas basadas en

gradientes, clasificadores entrenados y estereovision para obtener imagenes estandar. Otra
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aplicacion del Aprendizaje Automatico en el campo de la visién por computador se presenta
en Bants et al. (2021). En este caso se propone una solucién basada en Aprendizaje Profundo
para controlar automaticamente el cierre y sellado de envoltorios de pizza. Para entrenar
las redes los autores proponen una clasificaciéon de los defectos de los envoltorios de pizza
centrada en el sellado y el cierre y un método basado en imagenes capaz de detectarlos
automaticamente. Por citar tres ejemplos méas, en Donné et al. (2016) los autores proponen
una red neuronal convolucional (CNN) entrenada con un gran conjunto de iméagenes de
tablero de ajedrez de ejemplo para la calibracién de la cdmara. En Wang et al. (2020), se
aplican regresién lineal multiple, regresién de vectores de soporte y bosques de regresiéon
aleatoria para calibrar sensores de monitoreo del aire de bajo costo en el campo. El mismo
problema se considera en Vajs et al. (2021). En este caso, los autores exploran métodos para
mejorar aun mas los algoritmos de calibracién para aumentar la precisién de la medicién al
considerar el impacto de la temperatura y la humedad en las lecturas, mediante el uso del
Aprendizaje Automatico. Se presenta un analisis comparativo detallado de las prestaciones
alcanzadas con regresién lineal, redes neuronales artificiales y algoritmos de bosque aleatorio.

En cuanto al uso de la Inteligencia Artificial para calibrar sistemas de visién estereoscopica,
existen interesantes aplicaciones en la literatura. Por ejemplo, en Chen et al. (2020) los autores
proponen un método basado en una red neuronal de Back Propagation optimizada con un
algoritmo de recocido genético simulado mejorado (IGSAA-BP, Back Propagation neural
network optimized with an Improved Genetic Simulated Annealing Algorithm) para calibrar
una camara binocular, mejorando la precision y velocidad de convergencia que se obtienen con
redes neuronales de retropropagacién (Back Propagation Neural Networks). Los algoritmos
genéticos y el recocido simulado son técnicas de optimizacién que buscan encontrar soluciones
de alta calidad en espacios de biisqueda complejos. En Hu (2006), se utiliza una red de funcién
de base radial (RBFN, Radial Basis Function Network) para proporcionar metodologias
efectivas para resolver problemas computacionales dificiles tanto en la calibracién de la

camara como en el proceso de reconstruccion 3D.

6.2. Aprendizaje Automatico

El Aprendizaje Automatico (Machine learning) es un subconjunto de la Inteligencia
Artificial (IA). Este drea de conocimiento se enfoca en ensenar a los computadores para
que aprendan de los datos y mejoren con la experiencia, en lugar de ser explicitamente
programados para hacerlo. En el Aprendizaje Automaético, se usan algoritmos para encontrar
patrones y correlaciones en grandes conjuntos de datos, y para tomar las mejores decisiones
y previsiones en base a ese andlisis. En general, las aplicaciones basadas en Aprendizaje
Automatico mejoran con el uso y se vuelven mas precisas a medida que tienen acceso a mas

datos.
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6.2.1. Tipos de aprendizaje

Como es bien sabido, el Aprendizaje Automatico es un campo de estudio muy amplio con
un gran nimero y variedad de aplicaciones. En esta seccién se incluye un andlisis sucinto de
sus principales técnicas y estrategias que permitird determinar cudles se adaptan mejor al
problema de la estimacién del error en el angulo de cabeceo de las camaras, necesario para
poder llevar a cabo el método de calibracién que se presenta.

El Aprendizaje Automatico se compone de diferentes tipos de modelos y utiliza varias
técnicas algoritmicas. Dependiendo de la naturaleza de los datos y el resultado deseado,
se puede utilizar uno de los cuatro modelos de aprendizaje: supervisado, no supervisado,
semisupervisado o de refuerzo. Dentro de cada uno de esos modelos se pueden aplicar una o
mas técnicas algoritmicas, en funcién de los conjuntos de datos en uso y los resultados que se
buscan. Los algoritmos de machine learning basicamente estan disenados para clasificar cosas,
encontrar patrones, proyectar resultados, y tomar decisiones fundamentadas. Los algoritmos
pueden utilizarse de manera independiente o combinarse para lograr la mayor precisiéon

posible cuando se trata de datos complejos y més impredecibles.

Aprendizaje supervisado

En los algoritmos de aprendizaje supervisado, a la maquina se le ensena mediante ejemplos.
Los modelos de aprendizaje supervisados consisten en pares de datos de ’entrada’ y ’salida’,
donde la salida se etiqueta con el valor deseado. Mediante un algoritmo, el sistema compila
todos estos datos de entrenamiento a lo largo del tiempo y comienza a determinar similitudes
correlativas, diferencias y otros puntos de logica. Los modelos de aprendizaje supervisado se
utilizan en muchas aplicaciones como motores de recomendacién para productos y aplicaciones

de analisis de trafico que prevén la ruta mas rapida en diferentes horas del dia.

Aprendizaje no supervisado

En los modelos de aprendizaje no supervisado, no existe una clasificacién de la respuesta.
La méaquina estudia los datos de entrada, muchos de los cuales no estan etiquetados ni
estructurados, y comienza a identificar patrones y correlaciones, utilizando todos los datos
relevantes y accesibles. En muchos sentidos, el aprendizaje no supervisado sigue el modelo de
c6mo los humanos observan el mundo, utilizando la intuicién y la experiencia para agrupar
cosas. A medida que se experimentan mas ejemplos de algo, la capacidad de categorizar
e identificar se vuelve cada vez mas precisa. Para las maquinas, la ’experiencia’ se define
por la cantidad de datos que se introducen y se ponen a disposiciéon. Ejemplos comunes de
aplicaciones de aprendizaje no supervisado incluyen el reconocimiento facial, el analisis de

secuencias genéticas, la investigacién de mercado y la ciberseguridad.
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Aprendizaje semisupervisado

En condiciones ideales, es posible disponer de todos los datos estructurados y etiquetados
antes de ser introducidos en un sistema. Pero como en la préctica esto no es siempre
factible, el aprendizaje semisupervisado se convierte en una solucién viable cuando hay
grandes cantidades de datos crudos y no estructurados. Este modelo consiste en introducir
pequenas cantidades de datos etiquetados dentro de los conjuntos de datos sin etiquetar.
Esencialmente, los datos etiquetados actian para dar un inicio de funcionamiento al sistema
y pueden mejorar considerablemente la velocidad y precisién del aprendizaje. Un algoritmo
de aprendizaje semisupervisado instruye a la maquina para que analice los datos etiquetados

segin propiedades correlativas que podrian aplicarse a los datos no etiquetados.

Aprendizaje por refuerzo

En el aprendizaje supervisado, la maquina recibe la respuesta de referencia y aprende
encontrando correlaciones entre todos los resultados correctos. El modelo de aprendizaje por
refuerzo no incluye una respuesta de referencia, sino que introduce un conjunto de acciones
permitidas, reglas y estados finales potenciales. Cuando el objetivo deseado del algoritmo es
fijo o binario, las maquinas pueden aprender mediante el ejemplo. Pero en los casos en los que
el resultado deseado es variable, el sistema debe aprender por experiencia y recompensa. En
los modelos de aprendizaje por refuerzo, la 'recompensa’ es numeérica y se programa dentro
del algoritmo como algo que el sistema busca recopilar. Algunos ejemplos de aplicaciones
del aprendizaje por refuerzo son la puja de precios automatizada para los compradores de

publicidad on-line, el desarrollo de videojuegos, y la negociacién bursatil de alto riesgo.

6.2.2. Aplicacion de técnicas de Aprendizaje Automatico al sistema de
calibracién propuesto

Para resolver el problema que se aborda en este capitulo se dispone de una gran cantidad
de datos etiquetados. Es por ello por lo que de entre los diferentes tipos de algoritmos de
Aprendizaje Automatico descritos, los que mejor se adaptan a las necesidades del problema

de calibracién son los correspondientes al aprendizaje supervisado.

Algoritmos de aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado puede utilizar algoritmos de clasificacion o regresién, segun el
tipo de datos de salida. Los algoritmos de clasificacién se utilizan cuando el resultado es una
etiqueta discreta, es decir, cuando la respuesta se basa en un conjunto finito de resultados.

Por el contrario, el analisis de regresiéon es el subcampo cuyo objetivo es obtener un
método para establecer la relaciéon entre un cierto nimero de caracteristicas y una variable

objetivo continua. Esto significa que la respuesta a la pregunta se presenta mediante una



6.2 Aprendizaje Automatico 49

cantidad que puede determinarse de manera flexible en funcién de las entradas del modelo en
lugar de limitarse a un conjunto de etiquetas. En algunos casos, el valor predicho se puede

usar para identificar la relacion entre los atributos de entrada.

Algoritmos de aprendizaje supervisado

Dado que el sistema de calibracién propuesto tiene como objetivo estimar el valor de ¢
(la diferencia entre los dngulos de cabeceo calculado e ideal, tal como se defini6 en la seccién
5.3.2) con la mayor precisién posible, siendo € una variable continua, el problema se abordé

utilizando diferentes regresores. En concreto, se realizé un estudio comparativo entre:
» Regresion lineal (LR).
= Arboles de regresion (RT).
» Bosque de regresiéon (RF).
» Redes Neuronales Multicapa (NN).

Los regresores seleccionados para la comparativa han sido los que, de un conjunto mas
amplio de candidatos, han obtenido mejores resultados. Otros regresores como por ejemplo las
Méquinas de Soporte Vectorial (Support Vector Machine - SVM) o la Regresién de Processos
Gaussianos (Gaussian Process Regression) fueron testeados pero debido a las caracteristicas
de los datos utilizados para el entrenamiento no produjeron resultados aceptables.

Las herramientas empleadas para implementar los regresores y analizar su rendimiento
han sido MATLAB, MATLAB’s Statistics and Machine Learning Toolbox y Regression
Learner App (Mathworks (2022)). El uso de estas herramientas en concreto ha permitido
trabajar con todos los regresores seleccionados de una forma homogénea e integrada. Es decir,
se ha podido garantizar que todos los regresores han utilizado los mismos conjuntos de datos
y la misma representaciéon de los mismos ya que no existe diversidad de herramientas para su
implementacién. Ademads, esta herramienta integrada ha facilitado el uso de los regresores
paramétricos al proporcionar funciones que permiten el ajuste automatico progresivo de
dichos parametros.

La aplicacion Regression Learner forma parte de la toolbox de Machine Learning de
Matlab y facilita el entrenamiento de modelos de regresién, incluidos modelos de regresion
lineal, arboles de regresiéon, modelos de regresion de procesos gaussianos, maquinas de vectores
de soporte y conjuntos de arboles de regresién. Ademas de entrenar modelos, permite explorar
sus datos, seleccionar caracteristicas, especificar esquemas de validacién y evaluar resultados.
Asimismo, el modelo resultante puede exportarse al espacio de trabajo para utilizarlo con
nuevos datos o generar cédigo MATLAB® para su uso de manera independiente.

Para todos los regresores con los que se ha trabajado se consideraron las siguientes

caracteristicas de entrada, las cuales seran descritas en detalle en la seccién 6.4:
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= Vector normal al plano ideal.

= Vector normal al plano calculado.

Valor del angulo 6.
s Valor del angulo €,0rmal-

= Vector del eje de rotacién entre normales.

En todos los casos, la caracteristica de salida del sistema es e.

Debido a las caracteristicas del problema en cuestién, que no considera cambios de posicién
del sistema de visién a lo largo del tiempo o imagenes consecutivas con una relaciéon temporal
entre ellas, sino que se enfoca en el andlisis de posiciones e imédgenes instantaneas, se han
descartado otros enfoques potenciales. Un ejemplo es el descrito en Kiranyaz et al. (2021)
que hace uso de redes neuronales convolucionales. Dado que cada caracteristica de entrada
consta de un conjunto discreto de datos, no hay ningtin beneficio en hacer convoluciones en
las diferentes capas de la red, por lo que no se consider6 este enfoque.

Como se explicd en la seccién 5.3.4, el eje de rotacién de la desviacion entre los planos es
una variable que se puede calcular a partir de los vectores normales a los planos ideales y
calculados. Sin embargo, dada la naturaleza de los regresores seleccionados, se han comparado
los resultados de la regresiéon incluyendo la informacién de los ejes y prescindiendo de ella, lo

que ha permitido determinar si su aportacién es o no relevante.

6.3. Técnica de calibracion

FEl método propuesto para la calibracién del sistema de vision mediante regresores se

resume en la figura 6.1 y consta de los siguientes pasos:

1. Construcciéon de un conjunto de entrenamiento suficientemente representativo de la
variedad de planos que se pueden presentar en una escena real, asi como de las distintas
orientaciones que el dngulo de cabeceo (6) y su error (¢) pueden tener, y su efecto en el

proceso de reconstruccion.

2. Entrenar el regresor seleccionado para que, en funcién de los datos del conjunto de
entrenamiento, estime el valor de € del conjunto de caracteristicas descritas en la seccién
6.2. Este proceso incluye tanto la etapa de entrenamiento como la de validacién de

dicho entrenamiento.

3. Una vez entrenado el regresor, se presenta al sistema de visién un conjunto de planos
de calibracién cuyo vector normal se conoce. Dado que también se conoce el angulo de
cabeceo, el proceso descrito en la seccion 5.2 devolvera el vector normal calculado para

cada uno de los planos.
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4. El conjunto de datos de calibracién (vectores normales a los planos ideales, vectores
normales a los planos calculados y dngulo de cabeceo) se usan como entrada del regresor

para que pueda estimar el valor de e.

5. Para cada plano de calibracién se obtendra un valor de €. Este valor serd muy similar,
aunque no idéntico, para los diferentes planos del conjunto de calibraciéon. Debido a
esto, existe una etapa final para determinar la salida del sistema de calibracién, que

consiste en tomar el valor medio de los € obtenidos para cada plano de calibracién.

Construccién del conjunto de
entrenamiento

Entrenamiento de regresor

Presentacién de planos de
calibracion al regresor

Obtencién de estimaciones
del error

Promediado del error

Figura 6.1: Representacién esquemaética de los pasos que componen el proceso de calibracién.

Una vez completado este proceso se dispone de un valor de ¢, es decir, se conocerd una
estimacién del error existente en el dngulo de cabeceo. Esta informacion resulta de interés de
cara a corregir las imagenes que proporciona el sistema de visién para cualquier uso posterior.
Por ejemplo, se podria incluir esta correccién en un proceso que corrija la proyeciéon de las
imégenes una vez han sido capturadas, de modo que todos los procesos posteriores dispongan
de esta informacién corregida. Otra aproximacion al uso de este resultado es en cualquier
post procesamiento para extraccion de informacién que se haga de las imagenes en el cual
intervenga el angulo de cabeceo. Puesto que se conoce el error que introduce el sistema
de vision, es posible utilizar 0.orregido = 6 + € en lugar de 6 en los célculos que se realicen,

corrigiendo asi la influencia del error en el angulo de cabeceo. Esta versatilidad deriva del
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hecho de que el método de calibracion propuesto es independiente de las técnicas de analisis
de imagenes que se quieran llevar a cabo con la salida del sistema estereoscépico, siendo una

caracteristica interesante del mismo.

6.4. Datos de entrada a los regresores

Como se anticip6 en la seccién 6.2, se ha seleccionado un conjunto de caracteristicas de
entrada para entrenar a los regresores de modo que se pueda caracterizar adecuadamente la
relacion entre el contenido de la escena y el estado del sistema de visién.

Dado que el objetivo es determinar el valor del error (¢) del dngulo de cabeceo (), es
necesario conocer la transformacién que se produce al reconstruir la informacién tridimensional
una vez que es captada por el sistema de visién sujeto a error.

La forma escogida para representarlo, en base a la descripcién dada en la seccién 5.2, fue
incluir en el vector de caracteristicas el vector normal al plano ideal que se esta considerando, ya
que describe completamente dicho plano. De manera similar, el resultado de la transformacion
se puede representar a través del vector normal al plano calculado. Finalmente, el valor del
angulo de cabeceo () del sistema de visién en el momento en que se evalia el plano, junto
con el error (€), completa la descripcion de las caracteristicas.

Ademés de estas caracteristicas, es posible calcular el dngulo de rotacion €,ormq entre las
normales a los planos, y el eje alrededor del cual ocurre la rotacion. Como se menciond en
la seccidon 6.2, se realizara un estudio comparativo para determinar si la inclusién de estas
ultimas caracteristicas permite mejorar los resultados de la regresion.

Teniendo en cuenta que tanto el eje de giro entre las normales como el vector normal al
plano ideal y el vector normal al plano calculado son variables tridimensionales, el vector de
caracteristicas de entrada al regresor, formado por ambos vectores normales y el valor de 0,
tiene 7 componentes. Al incluir el eje de rotaciéon entre las normales y el valor de €,0rmal, S€
aniaden 4 componentes mas, tal y como se muestra en la figura 6.2.

Tal y como se muestra en la figura 6.2, independientemente de la dimensién del vector de
caracteristicas, la dimensién del vector de salida es siempre 1 x 1, ya que la inica variable

que devuelve el regresor es el error en el angulo de cabeceo.

6.5. Descripcion de los regresores

Una vez presentadas las caracteristicas de entrada y salida de los regresores, se procede a

continuacién a describir con més detalle los que han sido considerados en este estudio.
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(a) Configuracién con 7 entradas. (b) Configuracién con 11 entradas.

Figura 6.2: Representacion esquemaética de la informacién que el regresor recibe como entrada
y devuelve como salida (valor estimado de €). A la izquierda, las entradas son los coeficientes
de los planos ideal y calculado y el valor de 6. A la derecha, se han agregado cuatro nuevas
caracteristicas como entradas: los coeficientes del eje de rotacién entre normales y el valor de

€normal -

6.5.1. Regresion lineal

La regresion lineal (Neter et al. (1996) y Seber and Lee (2012) ) es una técnica de
modelado estadistico utilizada para describir una variable de respuesta continua en funciéon
de una o mas variables predictoras. Estas técnicas se utilizan para crear un modelo lineal.
El objetivo es determinar una serie de coeficientes que ponderan la contribucién de cada
caracteristica de entrada o conjunto de caracteristicas en la estimacion del valor de salida.

Dentro de este tipo de regresores, los modelos Lineal y Lineal Robusto aproximan una
funcion lineal que no combina las variables de entrada. La diferencia entre ambos modelos
estd en el tipo de regresion lineal utilizada. Mientras que el modelo Lineal utiliza regresion
lineal simple, el modelo Lineal Robusto utiliza regresion lineal robusta.

Por otra parte, los modelos Interactionslinear y Stepwiselinear intentan aproximar
una expresién que, ademds de las caracteristicas de entrada, incluye combinaciones lineales
entre ellas, tomadas en pares. En el caso de Interactionslinear, el proceso de entrenamiento
considera los efectos de interaccion entre las entradas para lograr el mejor ajuste. Finalmente,

el proceso de entrenamiento Stepwiselinear agrega o quita términos al modelo.

6.5.2. Arbol de regresion

Los éarboles de regresion (Breiman et al. (1984) y Shalev-Shwartz and Ben-David (2014))

son un método de regresion no paramétrico que crea un arbol binario dividiendo recursivamente
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los datos en los valores predictores. Las divisiones se seleccionan de modo que los dos nodos
secundarios tengan una variabilidad menor en torno a su valor promedio que el nodo principal.

Se han utilizado tres modelos con caracteristicas fijas y uno optimizable. En los modelos
con caracteristicas fijas solo varia el tamafio minimo de la hoja, siendo 4, 12 y 36 los valores
predeterminados para los modelos Fino, Medio y Grueso, respectivamente. Por su parte,
el modelo Optimizable trata de determinar el tamano minimo 6ptimo de hoja mediante

optimizaciéon bayesiana.

6.5.3. Bosque de regresion

El bosque de regresiéon (Breiman (2001)) es un método de aprendizaje por regresion que
funciona mediante la construccién de una multitud de arboles de decisién en el momento del
entrenamiento. Se ha elegido un modelo optimizable que ajusta automaticamente lo siguiente:
el método de ensemble, el tamafnio minimo de la hoja, el nimero de submodelos (learners),

la tasa de aprendizaje y el nimero de predictores que se muestreardn.

6.5.4. Red neuronal multicapa

Como es bien sabido, las redes neuronales (Aggarwal et al. (2018) y Westfall and Arias
(2020)) se inspiran en el funcionamiento del cerebro humano. Estédn formadas por diferentes
nodos que funcionan como neuronas y se transmiten sefiales e informacion entre si. Estas
redes reciben diferente informacién de entrada, la procesan como un todo y generan una
salida con las predicciones establecidas segiin hayan sido programadas. En el presente estudio,
todos los modelos elegidos tienen una capa de entrada con una neurona por caracteristica
de entrada y una capa de salida con una sola neurona, donde la salida es el valor estimado
para el error €. En todos los casos se ha utilizado ReL.u como funcién de activaciéon. Lo que

diferencia a los modelos es su arquitectura:

1. NarrowN N: una sola capa oculta con 10 neuronas completamente conectadas.

2. MediumN N: una sola capa oculta con 25 neuronas completamente conectadas.

3. WideN N: una sola capa oculta con 100 neuronas completamente conectadas.

4. BilayeredN N: dos capas ocultas con 10 neuronas completamente conectadas cada una.

5. TrilayeredN N: tres capas ocultas con 10 neuronas completamente conectadas cada

una.
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6.6. Implementacion del sistema de calibracién

En este apartado se explica como se han utilizado las herramientas software elegidas
(MATLAB, MATLAB’s Statistics and Machine Learning Toolbox y Regression Learner App)

para implementar el sistema de calibraciéon que se propone.

6.6.1. Diseno de experimentos

El propdsito de esta parte de la investigacién es presentar la técnica de calibracion
propuesta y demostrar su validez ante el problema planteado. Dado que el punto de partida
es la informacién obtenida del procesamiento del par de camaras estéreo, se ha optado
por una metodologia similar a la seguida en la seccién 5.3.3, construyendo un conjunto de
entrenamiento sintético y parametrizandolo de forma que represente fielmente la variabilidad
de elementos que se pueden encontrar en una escena real.

Dicho conjunto de entrenamiento esta compuesto por miiltiples planos ideales en el sistema
de coordenadas global representados por su ecuacién paramétrica. El punto de partida es
un plano paralelo al plano de la imagen. Este plano es modificado por transformaciones de
rotacién y traslacion, generando nuevos elementos del conjunto de entrenamiento. Realizando
este proceso de forma exhaustiva, es posible generar un conjunto de planos que resulte lo
suficientemente representativo de los posibles elementos de una escena real. Estos planos
se proyectaran en el sistema de vision descrito variando el valor de 6 y e para simular
los diferentes escenarios a considerar. Estos valores se han limitado para evitar que el
conjunto de entrenamiento crezca en exceso. Por ello se han considerado los escenarios mas
realistas basados en las caracteristicas estructurales del sistema de visién. Finalmente, el
plano proyectado se reconstruye para obtener la ecuacién paramétrica del plano calculado
correspondiente.

Siguiendo este procedimiento, con los parametros seleccionados para el paso de los &ngulos
Px, Py V pz asi como las variaciones de 6 y € a considerar, se ha construido un conjunto de
entrenamiento de algo menos de 300.000 (295.323) vectores de caracteristicas de entrada, con
sus respectivas salidas. Como se explica en 5.3.5, se comprobd que el error en el dngulo de
cabeceo es invariante a la distancia, por lo que esta variable no se tuvo en cuenta a la hora de
construir el conjunto de entrenamiento, ya que haria que este creciera en exceso sin aportar
informacién relevante.

Se utilizé un proceso analogo para el conjunto de test, construyendo un conjunto de datos
cuyo tamano es el 25% del conjunto de entrenamiento y que contiene datos dentro de los
mismos rangos de valores.

Para seleccionar los regresores que mejor se adaptan al problema, se llevé a cabo el proceso
de entrenamiento en dos etapas. En primer lugar, todos los regresores se entrenaron mediante

un proceso de validacién de retencién (hold-out), con el 25 % de los datos para el conjunto de
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validacion. Posteriormente, los regresores mas prometedores se volvieron a entrenar con un
proceso de validacién cruzada de 5 pliegues para obtener la mejor parametrizacién posible.

Las métricas seleccionadas para determinar qué regresores ofrecen los mejores resultados
han sido el Root Mean Square Error (RMSE), que tiene la propiedad de estar en las mismas
unidades que la variable de respuesta, y el Relative Absolute Error (RAE), que permite

comparar el error promedio frente a los errores que se obtendrian utilizando un modelo trivial.

(e — € , 2
RMSE = Z'L_l ( calcult;:lol zdeall) (61)
anl €calculado; — €ideal ;
R = = tetede, el (62)
Zj:l Eidealj — €ideal

Como es bien sabido, los valores mas bajos de RMSE indican un mejor ajuste. De la misma
forma, un buen modelo de predicciéon presentard un valor de RAE cercano a cero. RMSE es
una buena medida de la precisiéon con la que el modelo predice la respuesta, mientras que
RAE proporciona informacién en términos relativos de cuanto se desvia el modelo. Tanto
la precisiéon como la desviacién son los criterios més importantes para ajustar, ya que el
objetivo principal del modelo es predecir. A la hora de decidir qué regresor es mejor que otro
se ha optado por priorizar la precisiéon en la prediccion de la repuesta. Por tanto, el criterio

principal sera el valor RMSE.

6.6.2. Proceso de calibracion

Las métricas presentadas en la secciéon 6.6.1 pueden utilizarse para seleccionar el regresor
que mejor se adapta al problema considerado. Una vez que se entrena esta herramienta,
puede continuar el proceso de calibracién del sistema de vision. Como se discutio en la seccién
6.3, la técnica de calibracién propuesta requiere un conjunto de planos de calibracion cuyos
coeficientes ideales, es decir, en ausencia de error en el angulo de cabeceo de las cdmaras, son
conocidos.

El conjunto de planos de calibracién se ha elegido seleccionando planos facilmente
reproducibles en una escena real, lo que facilita la aplicaciéon practica de la técnica descrita.
Se debe tener en cuenta que los regresores podrian presentar un sesgo o no generalizar del
mismo modo para todos los tipos de planos. Por este motivo, el proceso de calibracién se
realiza con multiples planos, en diferentes configuraciones, de modo que se evite o minimice
la posibilidad de obtener soluciones parciales.

Una vez seleccionados los planos, se procesan como se describe en la seccién 5.2 para
obtener los coeficientes calculados correspondientes a la reconstruccion para una configuracion

conocida del sistema de visién (6 y € conocidos). Todos estos datos se utilizan para construir



6.7 Validacién del sistema de calibracion 57

el vector de caracteristicas de entrada que procesaré el regresor, devolviendo como salida el
valor estimado de €.

Finalmente, se lleva a cabo un proceso de consenso entre los valores de e¢ obtenidos para
cada plano de calibracion. Como se ha explicado con anterioridad, la herramienta elegida
para esta fase es la media aritmética de los valores de e.

Este procedimiento para calibrar un sistema de visién estereoscopica se repitié para
multiples valores de 8 y €. Esto permite afirmar que no solo se comporta como se esperaba
para un conjunto discreto de casos, sino que puede estimar el valor de € dentro de los limites
de error establecidos considerando los escenarios mas realistas, que corresponden a valores
de € y 0 en los intervalos [-52,5°] en pasos de 0,25 grados y [-10°,10°] en pasos de 1 grado,
respectivamente. Estos rangos se han establecido tratando de que sean representativos del
movimiento normal del d&ngulo de cabeceo en la operacién de un sistema estereoscopico como
el propuesto y unos valores de error no detectables a simple vista. Por todo esto, este es un
resultado importante ya que implica que se trata de un método de calibraciéon independiente
del uso posterior que se quiera hacer de las imagenes obtenidas y la correcciéon del angulo de

cabeceo en base al error estimado que se realice.

6.7. Validacion del sistema de calibracion

En la seccién anterior se presenté la metodologia y los experimentos realizados para
implementar el método de calibracién propuesto. El propdsito de esta seccién es analizar los
resultados y mostrar que validan la hipétesis planteada. Es decir, verificar que el sistema
permite estimar el valor de € de manera adecuada y, por tanto, es posible utilizar este valor para
corregir el defecto detectado en el sistema de visién. Ademads, como se mencioné anteriormente,
se comparan los resultados que se obtienen con dos configuraciones diferentes de caracteristicas

de entrada, usando un modelo cuyo vector de entrada consta de 7 caracteristicas y otro de 11.

6.7.1. Resultados de los experimentos realizados

La tabla 6.1 muestra los resultados obtenidos para el conjunto de regresores propuesto en
la seccién 6.5 sin considerar las variables €,,mq ni €l eje de rotaciéon entre normales en el
vector de caracteristicas de entrada y usando una validacién de retencién, como se explic

anteriormente.



58 Calibracién de un sistema de vision estereoscépico

Tabla 6.1: Resultados del entrenamiento de los regresores sin considerar €,,,mq ni €l eje de
rotacién entre las normales con validacién holdout

Regresor Variante RMSE (°) Validacién RMSE (°) Test RAE (%) Validacién RAE (%) Test
LR Linear 2,2470 2,2491 70,66 70,72
LR Interactions 1,2526 1,2600 34,59 34,65
LR Robust 2,5528 2,5501 68,70 68,85
LR Stepwise 1,2525 1,2600 34,59 34,65
RT Fine 0,4801 0,4870 4,11 4,26
RT Medium 0,4797 0,4870 4,11 4,26
RT Coarse 0,4851 0,4887 4,33 4,49
RT Optimizable ! 0,4797 0,4870 4,11 4,26
RF Optimizable ensemble 2 0,4707 0,4804 3,57 3,72
NN Narrow 0,5684 0,6177 13,43 13,53
NN Medium 0,4845 0,4930 6,98 7,09
NN Wide 0,4569 0,4689 3,63 3,75
NN Bilayered 0,4719 0,4841 6,01 6,15
NN Trilayered 0,4729 0,4757 5,07 5,19

! Hiperparametros optimizados: Tamaifio minimo de hoja = 14. 2 Hiperpardmetros optimizados: Método de
ensemble = Bag, Numero de submodelos = 10, Tamafio minimo de hoja = 1 y Numero de predictores a

muestrear = 3.

La tabla 6.2 muestra los resultados obtenidos para el conjunto de regresores propuesto
en la seccién 6.5 considerando €,rma v €l eje de rotacion entre normales en el vector de

caracteristicas de entrada y usando una validacién de retencién, como se explicé anteriormente.

Tabla 6.2: Resultados del entrenamiento de los regresores considerando €,,rma v €l eje de
rotacion de las normales con validacion de retencién.

Regresor Variante RMSE (°) Validacién RMSE (°) Test RAE (%) Validacién RAE (%) Test
LR Linear 1,4455 1,4479 45,36 45,31
LR Interactions 0,6252 0,6368 12,59 12,68
LR Robust 1,4479 1,4510 45,07 45,03
LR Stepwise 0,6251 0,6368 12,59 12,68
RT Fine 0,4707 0,4850 3,33 3,49
RT Medium 0,4705 0,4850 3,33 3,49
RT Coarse 0,4716 0,4858 3,44 3,60
RT Optimizable ! 0,4706 0,4858 3,44 3,60
RF Optimizable ensemble 2 0,4665 0,4838 4,08 4,23
NN Narrow 0,4787 0,5035 7,45 7,57
NN Medium 0,4587 0,4785 5,16 5,28
NN Wide 0,4502 0,4692 3,69 3,81
NN Bilayered 0,4571 0,4799 5,35 5,46
NN Trilayered 0,4755 0,4795 5,35 5,47

! Hiperpardmetros optimizados: Tamafio minimo de hoja = 13. ? Hiperparametros optimizados: Método de
ensemble = LBoost, Numero de submodelos = 494, Tamafio minimo de hoja = 12421 y Ntuimero de predictores

a muestrear = 11.

Comparando los resultados que se muestran en las tablas 6.1 y 6.2 , se observa que los

algoritmos mas simples (regresores lineales) mejoran significativamente sus resultados al
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utilizar el vector de caracteristicas que incluye el €,0rma v €l €je de giro entre las normales.
Sin embargo, esta mejora no es tan apreciable en aquellos regresores que ya producian
buenas aproximaciones de €. Para tratar de obtener los mejores resultados posibles, todo el
conjunto de regresores ha sido reentrenado considerando la €,,ma v €l €je de rotacion entre
las normales, utilizando un proceso de validacién de 5 pliegues. Los resultados se muestran
en la tabla 6.3.

Tabla 6.3: Resultados del entrenamiento de los regresores considerando €,orma v €l eje de
rotacion entre las normales con validacién de 5 pliegues.

Regresor Variante RMSE (°) Validacion RMSE (°) Test RAE (%) Validacién RAE (%) Test
LR Linear 1,4458 1,4479 45,36 45,31
LR Interactions 0,6278 0,6368 12,59 12,68
LR Robust 1,4484 1,4510 45,07 45,03
LR Stepwise 0,6280 0,6368 12,59 12,68
RT Fine 0,4711 0,4850 3,33 3,49
RT Medium 0,4705 0,4850 3,33 3,49
RT Coarse 0,4711 0,4858 3,44 3,60
RT Optimizable ! 0,4705 0,4850 3,33 3,49
RF Optimizable ensemble 2 0,4571 0,4715 3,39 3,52
NN Narrow 0,4899 0,5173 8,39 8,50
NN Medium 0,4635 0,4790 5,24 5,36
NN Wide 0,4544 0,4690 3,64 3,75
NN Bilayered 0,4650 0,4809 5,59 5,71
NN Trilayered 0,4613 0,4778 5,11 5,24

! Hiperpardmetros optimizados: Tamafio minimo de hoja = 16. 2 Hiperparametros optimizados: Método de
ensemble = Bag, Numero de submodelos = 10, Tamafio minimo de hoja = 1 y Numero de predictores a

muestrear = 2.

A la vista de los buenos resultados obtenidos con los regresores basados en arboles, y para
obtener el mejor resultado posible, se utilizaron dos implementaciones optimizables. Como se
discutié en la seccién 6.5, este tipo de implementacién permite que ciertos parametros de
regresion se ajusten automaticamente para optimizar su operacién. Especificamente, el arbol
optimizable que consta de un arbol de regresién, y el conjunto optimizable que se basa en
una combinacién de diferentes arboles (ensemble), se utilizaron para formar un bosque de
regresién (RF).

En el caso del arbol Optimizable, el principal parametro a optimizar es el tamafo minimo
de hoja. El ajuste de este parametro resulta en un valor muy similar al del arbol fino,
confirmando los resultados de los arboles fino, mediano y grueso.

Para el Ensemble Optimizable, ademas del pardmetro de tamano minimo de hoja, existen
otros importantes como el tipo de ensemble utilizado, el nimero de subproblemas (learners)
o el nimero de predictores a muestrear que, una vez optimizados, arrojan resultados incluso
mejores que con un solo arbol de regresién.

Los hiperparametros de cada modelo optimizable resultantes del proceso de entrenamiento

y optimizacién se detallan al pie de las tablas 6.1, 6.2 y 6.3.
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Los datos de las tablas anteriores permiten analizar de manera global los resultados de
los diferentes regresores. Para poder interpretar estos resultados, en el grafico de la figura
6.3 se muestra la discrepancia entre los valores estimados y reales de e¢. En concreto, se
muestra el valor estimado de ¢ frente al valor real para cuatro de los regresores de la tabla 6.3.
Concretamente se han seleccionado el regresor lineal, arbol optimizable, ensemble optimizable
y red neuronal ancha para ilustrar la variedad de comportamiento observados tanto en
aquellos casos que el regresor presenta un buen comportamiento como en los peores casos.

La figura 6.3 muestra que para los regresores de tipo lineal el valor estimado presenta
una gran desviaciéon con respecto al valor real de € para muchos de los planos evaluados, por
lo que tiene un valor de RMSE y/o RAE mucho mayor que el resto, tal como se observa para
todos los regresores de este tipo en la tabla 6.3. Esos casos se identifican como puntos que se
separan de manera notoria de la diagonal principal. Sin embargo, otros algoritmos, como el
ensemble optimizable o la red neuronal ancha, presentan un nimero reducido de puntos que
se desvian de la respuesta ideal. Esta figura permite tener una vision cualitativa de lo bien se
comportan los regresores, reafirmando los resultados presentados en la tabla 6.3.

Estos resultados se han obtenido considerando todo el conjunto de planos de calibracion,
sin hacer distincién entre las configuraciones de los mismos. En una segunda fase, se vuelve
a analizar la informacion de forma desagregada para discernir si es posible definir algin
criterio para seleccionar los planos de calibracion que arrojen los mejores resultados. En otras
palabras, se lleva a cabo un filtrado del conjunto de entrenamiento.

Para tratar de seleccionar el mejor conjunto de planos de calibracién, entendiendo como
tales aquellos que, una vez procesados para diferentes configuraciones de 6 y €, proporcionan
un RMSE y RAE més bajo, se analizé6 de manera desagregada la informacién del RMSE
para cada configuracién de planos considerada. De este modo, en la figura 6.4 los valores
de RMSE se representan en funcién de las rotaciones px, py y pz que dieron origen al
plano considerado. Dado que en un gréafico tridimensional no es posible representar estos
cuatro parametros ( px, py y pz, y RMSE), la informacién se muestra en diferentes gréficos,
correspondientes a diferentes valores de pz.

La figura 6.4 muestra que, para la mayoria de las configuraciones del plano de calibracion,
el valor RMSE es inferior al que se indica en la tabla 6.3. El analisis del comportamiento
también muestra que cuando pz = 0° y pz = 90°, los resultados son peores, lo que significa
que el regresor no puede estimar el valor de € con la misma precisiéon que en los demas casos.
Es por ello por lo que se toma la decision de descartar estos planos para la calibracién. Este
filtrado permite reducir significativamente los valores RMSE y RAE. La tabla 6.4 muestra
los valores de RMSE y RAE resultantes de aplicar el filtrado descrito a los regresores de la
tabla 6.3. Por lo tanto, para calibrar el sistema de visién se selecciona un cierto ntimero de
planos y se estima el valor de € como la media de los valores calculados para cada plano de

calibracién utilizado.
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Figura 6.3: Comparacién entre la respuesta predicha (eje x) y el valor real (eje y) para cuatro
de los regresores de la tabla 6.3. (a)(b) Validacién y test del regresor lineal, (c)(d) validacién
y test del Arbol Optimizable, (e)(f) validacién y test del Ensemble Optimizable y (g)(h)
validacién y test de la Red Neuronal Ancha.
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Figura 6.4: RMSE calculado para cada configuracién del plano de calibracion del regresor de
Red Neuronal Amplia. Dada la cantidad de variables a representar, fue necesario separar la
representacién en multiples gréaficas para los diferentes valores de pz.

Tabla 6.4: Resultados obtenidos con los regresores de la tabla 6.3 haciendo uso de los planos
obtenidos del filtrado de los planos.

Regresor Variante RMSE (°) Validacién RMSE (°) Test RAE (%) Validacién RAE (%) Test
LR Linear 1,3479 1,3429 42,96 42,78
LR Interactions 0,4172 0,4149 9,88 9,85
LR Robust 1,3491 1,3448 42,61 42,46
LR Stepwise 0,4172 0,4149 9,88 9,85
RT Fine 0,0523 0,0521 0,88 0,88
RT Medium 0,0523 0,0521 0,88 0,88
RT Coarse 0,0579 0,0578 0,98 0,98
RT Optimizable 0,0523 0,0521 0,88 0,88
RF Optimizable ensemble 0,0367 0,0366 0,99 0,99
NN Narrow 0,2101 0,2093 5,94 5,93
NN Medium 0,0959 0,0958 2,75 2,75
NN Wide 0,0432 0,0432 1,28 1,27
NN Bilayered 0,1092 0,1091 3,20 3,20
NN Trilayered 0,0942 0,0943 2,67 2,68

La figura 6.5 muestra el efecto de la etapa de filtrado, donde los puntos rojos representan
los planos descartados. Gracias a esta técnica, se eliminan la mayoria de los valores espurios.
Esto provoca una mejora significativa en los resultados, como se puede observar comparando

los valores que se muestran en las tablas 6.3 y 6.4 .
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Figura 6.5: Comparacién entre la respuesta predicha (eje x) y el valor real (eje y) de la
red neuronal amplia después de filtrar los planos de entrada. Los puntos azules representan
los planos que pasan la etapa de filtrado mientras que los puntos rojos representan los
descartados.

6.7.2. Discusion de los resultados

A lo largo de este capitulo, en las secciones anteriores, se han presentado varios resultados
que permiten validar el sistema de calibracién propuesto.

En primer lugar, se determiné que el uso de regresores, y en particular los derivados
de arboles de decision y ciertas configuraciones de redes neuronales, brindan los mejores
resultados. En estos casos, los valores de RAE y RMSE obtenidos son lo bastante pequenos
para afirmar que el valor de € se estima con suficiente precisién para ser utilizado para corregir
el angulo de cabeceo. Aunque la informacién disponible no entra dentro de la clasificacion
de variables categéricas, donde se sabe que los arboles dan buenos resultados, el problema
tiene otras caracteristicas que lo hacen adecuado para ser abordado utilizando este tipo de
algoritmos. Por un lado, la informacién no se caracteriza por tener un marcado componente
de aleatoriedad, como podria ser el caso del preprocesado de las imagenes. Por otro, la
dimensionalidad del problema y las caracteristicas utilizadas para resolverlo hacen que otros
regresores no puedan obtener resultados similares. Este es el caso del pobre ajuste obtenido
con los regresores lineales. Similarmente, la ausencia de una componente temporal en el
procesado, puesto que las imégenes se han considerado independientemente y no como parte
de una secuencia, implica que no se puedan aprovechar las ventajas de otros algoritmos como
es el caso de las redes convolucionales.

En segundo lugar, las posibles ventajas de incluir el d&ngulo de rotacién entre planos
normales en el conjunto de caracteristicas de entrada a los regresores para estimar el valor de
€ han sido analizados. Para ello se ha realizado una comparacién de los resultados obtenidos

con los diferentes regresores tras entrenarlos con y sin estas nuevas caracteristicas ( €,orma
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y el eje de rotacién entre las normales de los planos). Asi, se encuentra que los resultados
obtenidos con los peores regresores (regresores lineales) mejoran significativamente con la
inclusién de las caracteristicas mencionadas. Por su parte, los resultados de los regresores
con mejor desempeiio apenas cambian.

Un tercer resultado surge del anélisis del comportamiento de los regresores seleccionados
y, en concreto, de los que mejores resultados arrojan. Se ha observado que los planos del
conjunto de calibracién cuyas configuraciones contienen un édngulo pz = 0° o pz = 90°
producen peores resultados de calibracion. Esto se explica analizando cémo se construyen
los planos de los diferentes conjuntos y, en concreto, del conjunto de calibracién. La primera
rotacién se realiza sobre el eje Z. Como consecuencia, una rotaciéon de 0 o 90 grados producira
cambios en el plano que no son facilmente distinguibles en la etapa de regresién. Por este
motivo, los valores de RMSE obtenidos son peores en estos casos. Es por esto que la figura 6.5
muestra multiples errores alrededor del valor 0 ya que el regresor no es capaz de identificar

correctamente el valor de e.



Capitulo 7

Aplicacion a la deteccion de

obstaculos en un vehiculo

La deteccién de obstaculos es una problematica critica en campos como la robética, la
conduccién auténoma y la navegacion de vehiculos no tripulados. A lo largo de los afios se
han desarrollado diversas estrategias para abordar este desafio, utilizando tanto técnicas
basadas en sistemas de visién como en otros sensores, asi como combinaciones de ambos
enfoques.

En el capitulo anterio49 se ha presentado una aplicacién directa de la solucién de modeli-
zacién de entornos 3D basada en planos para la calibracién del propio sistema estereoscdpico.
En este capitulo se muestra cémo la informacién de reconstruccion de escenas puede emplearse
para facilitar la navegacion de un vehiculo. Puesto que este tipo de tarea requiere ser capaz
de realizar el procesado en tiempo real, se trata de reducir la cantidad de informacién a
tratar de manera que se logre cumplir con este requerimiento. Esto se consigue proyectando
el espacio de disparidad (uq, v, A), descrito en el capitulo 4, sobre el plano Disparidad-V para
determinar la existencia de posibles obstaculos y la distancia a los mismos, y sobre el plano

Disparidad-U para caracterizar el tamano del obstaculo.

7.1. Trabajo relacionado

La deteccion de obstaculos mediante técnicas basadas en visién ha experimentado en
los ultimos anos avances significativos, con una gama de herramientas que abordan desafios
especificos en entornos dindmicos. Los algoritmos basados en técnicas de visién por ordenador
han sido ampliamente utilizados para la deteccién de obstaculos. Métodos tradicionales, como
el filtro de Kalman y el filtro de particulas tratados en Thrun et al. (2005), se han aplicado
con éxito para rastrear y prever la posicion de objetos en movimiento, incluyendo obstaculos.

Las técnicas basadas en visién estéreo, consistente en el uso de dos caAmaras para capturar

una escena desde perspectivas ligeramente diferentes, han demostrado ser eficaces para la
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deteccion de obstaculos. Algoritmos como Semi-Global Matching (SGM) (ver Hirschmuller
(2008)) y Block Matching han sido empleados para estimar la disparidad entre las imégenes
estéreo, permitiendo la reconstruccion 3D de la escena y la identificacién de obstaculos en el
entorno cercano.

A partir del 2010 se produce un resurgimiento del Aprendizaje Profundo con el uso de redes
neuronales de algin tipo para la deteccién de objetos. Esta tendencia se ve impulsada por la
aparicion de nuevos dispositivos de computo cuya capacidad hizo viable la implementacién de
técnicas que habian sido descritas tiempo atras. Un hito destacable en este proceso es el de
Ciresan et al. (2010), que introdujo el computo con GPU usando redes neuronales profundas.
En el afio 2012 el ganador de ImageNet lo hizo utilizando redes neuronales convolucionales
(CNN). Se trata de una competicién anual de clasificacion visual de imégenes a gran escala,
donde los participantes desarrollan modelos de Aprendizaje Profundo para clasificar objetos en
una amplia variedad de categorias. El Aprendizaje Profundo es interesante para la deteccién
de objetos porque construyen representaciones de los datos de complejidad creciente de forma
automatica. En contraposicién a las redes neuronales tradicionales, las redes profundas tienen
multiples capas ocultas densamente conectadas.

Dentro de los problemas abordables mediante técnicas de visién, el problema de deteccién
es mas complejo que el de la identificacion ya que, ademés de determinar qué hay en la
imagen, hay que indicar dénde se encuentra. Ejemplos de soluciones a este problema con
redes convolucionales son el R-CNN descrito en Girshick (2015) y también en Ren et al.
(2017) o YOLO: You Only Look Once, presentado en Redmon et al. (2016).

Las técnicas basadas en Aprendizaje Automatico también pueden ser empleadas en
navegacion auténoma para la localizacion de obstaculos en una imagen. En Michels et al.
(2005) los autores proponen un sistema de deteccién basado en el aprendizaje supervisado. Este
aprendizaje se ve reforzado a través del uso de iméagenes sintéticas de iguales caracteristicas que
las captadas por las camaras del vehiculo. La aplicacién es capaz de percibir la profundidad y
los obstaculos a partir de imagenes tomadas durante los recorridos automéaticos del vehiculo,
pudiendo generar los comandos de volante adecuados para el guiado.

En Dima and Hebert (2005) los autores proponen la adaptacién de algoritmos de aprendi-
zaje activo estandar al dominio de la deteccién de obstaculos y validan sus resultados mediante
una serie de pruebas, concluyendo que estas técnicas pueden jugar un papel importante en
los sistemas robdticos.

En Hadsell et al. (2009) se presenta una estrategia de aprendizaje auto-supervisado para
construir un sistema de deteccién de obstaculos a larga distancia y para la interpretacion
del terreno, pudiendo implementar una estrategia de planificacion en base a la informacion
recogida. Se entrena una red jerarquica profunda para extraer las caracteristicas que se
utilizaran para entrenar un clasificador en tiempo real. Este clasificador es capaz de ver

obstaculos y caminos en un rango de 5 a 100 metros.
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Una aproximacién diferente para resolver el problema de deteccién de obstaculos en
vehiculos auténomos es la fusién de diferentes tipos de sensores. Tradicionalmente, también
se ha hecho uso de sensores de RADAR (RAdio Detection And Ranging) para esta tarea,
debido a su capacidad para operar en diversas condiciones meteorologicas y de iluminacion.
El trabajo de Heuer et al. (2012) explora la viabilidad de sistemas de radar para la deteccién
de peatones en entornos urbanos.

La fusién de datos de multiples sensores, como cdmaras y LIDAR (Laser Imaging Detection
and Ranging), ha mejorado la precisién en la deteccién de obsticulos. Algunas estrategias
que combinan informacién visual con datos de distancia provenientes de sensores LIDAR
permiten una representacion mas completa del entorno y una identificacion mas precisa de
obstaculos. Algunos ejemplos de esta tendencia se presentan en Liu et al. (2023) o Xu et al.
(2023).

Otra de las claves en los avances en el problema de la deteccién de obstdculos es el
desarrollo de sistemas de deteccién de obstaculos en tiempo real. Esto es esencial para
aplicaciones como vehiculos auténomos y sistemas de asistencia al conductor. Métodos
eficientes, como el enfoque propuesto por Wang et al. (2011), utilizan técnicas optimizadas
para garantizar la deteccion en tiempo real.

Finalmente, y aunque no se trate de una herramienta especifica para la deteccién de
obstéculos, los sistemas SLAM (Simultaneous Location And Mapping - Mapeo y Localizacion
Simultaneos), como Google Cartographer (ver Hess et al. (2016)), no solo contribuyen a la
creaciéon de mapas, sino que también desempenan un papel en la detecciéon de obstaculos al
integrar informacién del entorno en tiempo real.

Si se circunscribe el analisis al uso de técnicas basadas en disparidad hay trabajos de autores
como Bertozzi and Broggi (1998) o Labayrade and Aubert (2004) que en su aproximacion
se limitan a estimar la distancia hasta los obstaculos haciendo uso de la informacién del
plano Disparidad V. De este modo son capaces de proporcionar esta informacién a un
sistema de deteccion de obstaculos compuesto por multiples elementos, complementando asi
la informacién del entorno.

Una aproximacién mds parecida a la propuesta en este capitulo es la de Hu et al. (2005),
en la que utiliza tanto la informacién de la Disparidad V como la Disparidad U para la
deteccién de obstéaculos.

Maés recientemente, en Dinh Nguyen et al. (2016) los autores proponen un sistema que
detecta, reconoce y rastrea vehiculos y peatones. Lo hacen combinando diferentes fuentes de
patrones locales e informacién profunda utilizando técnicas de Aprendizaje Profundo. En
particular, emplean un algoritmo adaptativo de Disparidad U-V, cuyos resultados se aplican

a un novedoso sistema de reconocimiento de vehiculos y peatones.
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7.2. Modelado de la escena

Tal como se describié en el capitulo 5, es posible modelar el mundo real como una
combinacion de planos. En el caso particular de las escenas viales, se puede asumir que uno
de los vectores que definen el eje X es paralelo al sistema de referencia global. Por lo tanto, la
ecuacion general que describe los planos que satisfacen esta condicién (5.1) se puede reducir

a:

sY+tZ+u=0 (7.1)

En la figura 7.1 se muestra un ejemplo idealizado de un mapa de disparidad que podria
obtenerse de una escena en la que hay dos planos que cumplen la condicién anterior. Este
mapa de disparidad se obtiene a partir de la proyeccién ideal de la escena en el par de
imagenes estéreo y el calculo posterior de la disparidad entre puntos correspondientes en
cualquiera de las imagenes, suponiendo que sea posible determinar la correspondencia exacta

entre imagenes.

Figura 7.1: Mapa de disparidad ideal de una escena simple que presenta la carretera con
un obstaculo. El plano gris oblicuo ilustra una representacion simplificada de una carretera,
mientras que el plano vertical ocre corresponde a la representacion simplificada de un
obstaculo.

Teniendo en cuenta la simplificacién que introduce la ecuacién 7.1 y definiendo dos nuevas
constantes m y n para simplificar la notacién, es posible reescribir la ecuacién 5.2 de la

manera siguiente:
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d
A= Py — (v —10) (Mmcos@ +senf)v (7.4)
d

ma—n—f + (a(msen @ — cos ) — (vo (mcos 6 +senf)))

En esta tltima expresién se observa que la disparidad A tiene una dependencia lineal con
vy, a su vez, es independiente de uy. Por lo tanto se demuestra que todos los planos que
responden a la expresion 7.1 se reflejan como una linea recta en el espacio (v, A). Si se analiza
la ecuacion es facil comprobar que aquellos pixeles pertenecientes a objetos o elementos de la
imagen que se encuentren mas cercanos presentaran un valor de disparidad mayor que los
que se encuentren méas alejados. Entonces, cuanto mas cerca esté el punto proyectado, menor
serd el valor de la coordenada Z y mayor sera la disparidad calculada.

Ademés, en base al teorema 2 presentado en la seccidn 5.1 se sabe que todos los pixeles
que son parte del mismo objeto presentaran un valor de disparidad idéntico, o muy parecido,
independientemente de la fila o columna de la imagen en la que aparezcan.

En base a estas dos proposiciones es posible definir un método para detectar obstaculos
ubicando regiones en las imagenes donde la disparidad es constante. En cambio, si se detecta
un area donde la disparidad estd cambiando se puede inferir que es algo que se encuentra a
una distancia variable del sistema de visién, por lo que probablemente sea la carretera.

La reduccién del coste computacional que proporciona el método respecto a otros basados
en el calculo de sistemas completos de mapas tridimensionales radica en la forma en la que se
analiza la informacién de disparidad para evitar tener que reconstruir toda la informacién de
profundidad. Se utilizan algunas estrategias con el fin de mostrar la informacién de disparidad
de una manera facilmente interpretable, permitiendo extraer informacién a través de los dos
fundamentos extraidos de la ecuacién 7.4.

Si se tienen en cuenta estas observaciones, es posible particularizar la ecuacién 7.4 para el
caso de un obstaculo. En primer lugar, para este caso se verifica que Z = n, por tanto 7.4

puede ser reescrita como:

d d
A — T—fv sen 0 + E— (—acosf + vpsen ) (7.5)

Ademads, en un plano vertical se cumple que 8 = 0, por lo que la ecuacién anterior se

simplifica de la manera siguiente:

d d
A= T_ffusen0+ p— (—acos0 + vpsen0)

(7.6)
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La ecuacién 7.6 obtenida confirma que se cumple que todos los pixeles que forman parte
de un mismo objeto presentaran un valor de disparidad idéntico o muy similar, independien-
temente de la fila o columna de la imagen en la que aparezcan.

Estos resultados se pueden observar de manera cualitativa si se proyecta el espacio (u, v, A)

sobre el plano (v, A).

Vmax

Dmax

Figura 7.2: Imagen de disparidad correspondiente al mapa de disparidad mostrado en la
figura 7.1.

En la figura 7.2 se presenta el resultado de la proyeccion del mapa de disparidad mostrado
en la figura 7.1 sobre el plano (v, A) para construir la Imagen de Disparidad correspondiente.
Esta figura muestra de manera intuitiva los resultados de las expresiones 7.4 y 7.6. Se observa
como el plano oblicuo se proyecta como una recta diagonal en la que el valor de A sigue la
ecuacion 7.4, mientras que para el caso del plano vertical, se verifican las condiciones descritas
anteriormente y el valor de A se convierte en una constante segin la ecuacién 7.6. El mismo

efecto se observa si se proyecta sobre el plano (u, A).

7.3. Implementacion del sistema de deteccion

El proceso de caracterizacion de los obstaculos en un par de imégenes estéreo se ha
abordado en dos fases. El primer paso consiste en extraer informacion sobre los obstaculos
existentes a partir de una proyeccién Disparidad V del espacio (ug, v, A). En el segundo paso,
se utilizard una proyeccién de Disparidad U combinada con la informacién recopilada en la

primera fase para obtener una mejor caracterizacién de los obstaculos detectados.

7.3.1. Equipamiento hardware

El objetivo de la implementaciéon que se ha llevado a cabo persigue tanto la validacion del
método propuesto para la deteccién de obstaculos como la demostracién de que es posible

aplicarlo sin necesidad de utilizar equipamiento especializado. Por ello se han empleado los
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siguientes dispositivos para construir un par estéreo siguiendo el esquema mostrado en la
figura 3.4:

s Camaras: Dado que se dispone de dispositivos con una buena 6ptica, se han utilizado

dos cdmaras analdgicas, permitiendo una mejor calidad de imagen.

s Capturadoras de video: Se han empleado un par de capturadoras de video analdgico

AverMedia, logrando asi la captura de imagenes digitales.

Actualmente seria posible reemplazar ambos dispositivos por una pareja de cdmaras

digitales con un coste razonable.

7.3.2. Fase Disparidad-V

El modo en el que se ha implementado el procesamiento de las imégenes del par estéreo

para obtener informacién en el plano Disparidad V se puede resumir en el diagrama de la

figura 7.3.
. Imagen
Imagen Captura de imagenes - deregcl:ha
|un|erda Umax X Vmax
ol
Preprocesado i\ A\ %
Umax X Vmax A"
Correlacion
Umax X Vmax X Amax
Mapa de disparidad Imagen de disparidad
Umax X Vmax Amax X Vmax

Espacio (ug, v, A) Plano (v, A)

Figura 7.3: Evolucién del procesado de las imagenes a lo largo del proceso de célculo de la
Disparidad V.
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En los siguientes subapartados se describira el procesamiento que se realiza en cada una de
las etapas mostradas en el diagrama de la figura 7.3, haciendo hincapié en aquellos aspectos

que se han tenido en cuenta para la optimizacién del rendimiento del algoritmo.

Captura de imagenes

El par de imégenes a procesar se captura de forma secuencial, debido a que las caAmaras
de video analdgicas estdndar no cuentan con un sistema de sincronizaciéon. Para minimizar el
tiempo de captura e intentar reducir al minimo esa desincronizacién, se hace uso de rutinas
de bajo nivel que proporciona el sistema operativo para el manejo de este hardware. Estas

imégenes se capturan en color con una resoluciéon de 320x240 pixeles.

Preprocesado

A pesar de que las imédgenes se capturan en color (RGB), esta informacion es irrelevante
para el método a aplicar. Para determinar la correlacion entre los pixeles de ambas imagenes
es suficiente con la informacién de intensidad en escala de grises, reduciendo asi la cantidad
de informacién a procesar. Después de eliminar la informacién de color, el contraste en ambas
imégenes se iguala para que la distribucién de los niveles de grises sea lo mas similar posible.

A continuacién se realiza un proceso de ternarizacién como el descrito en Broggi et al.
(2006). El objetivo que se persigue es simplificar las imdgenes para reducir la informacién
al minimo necesario para localizar planos verticales de acuerdo con la estrategia propuesta.

Este procedimiento consta de varias fases:

1. Se realiza un filtrado para eliminar bordes superfluos y débiles que puedan interferir
con el procesamiento posterior. Se utiliza un filtro de la media implementado mediante
un kernel cuadrado centrado en cada pixel y pesos iguales para todos los elementos del

kernel.

2. La imagen resultante se somete a una deteccién de bordes verticales tipo Sobel. El
objetivo es reducir la informacién de la imagen conservando aquellos elementos que
teéricamente deberian simplificar la deteccién de planos verticales en el mundo real

utilizando un umbral automaético.

3. El umbral utilizado en la detecciéon de bordes se combina con una clasificacién, de modo
que los bordes detectados formados por una transicion de claro a oscuro se etiquetan de
manera diferente a las transiciones de oscuro a claro. Por tanto se obtiene una imagen

con tres valores posibles.

4. Para reforzar los bordes detectados se realiza una dilataciéon de la imagen ternaria.
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Construccion del mapa de disparidad

El mapa de disparidad es el nombre que adopta la representacion del espacio (ug, v, A)
en el proceso de implementacion. Dadas las dimensiones de dicho espacio, puede almacenarse
como una imagen de dimensiones (Umqaz X Umaz) €0 la que cada elemento contenga la diferencia
entre las coordenadas v del pixel en una de las imagenes del par estéreo y su contraparte en
el otro. Gracias al diseno final elegido para el sistema de visidn, es posible hacer uso de la
restriccion epipolar para reducir el espacio de buisqueda, por lo que se asume que para cada
pixel de la imagen izquierda I;(u;, v) la correspondencia en la imagen derecha solo se puede
encontrar en la fila v de dicha imagen(1y).

El método elegido para determinar la correspondencia es la maximizacién de la correlacién
de niveles de grises o, lo que es lo mismo, minimizar la diferencia entre estos. De este modo,
es necesario calcular las diferencias entre el nivel de cada pixel con todos los elementos de
la fila correspondiente en la otra imagen que se encuentran dentro del rango méaximo de
disparidad contemplado (Djnqz). A continuacién se ha de seleccionar entre estas diferencias
aquella que representa el valor mas pequeno. Para mejorar el resultado, en lugar de minimizar
la correlacién pixel a pixel, se utiliza el método de Suma de Diferencias Absolutas (SAD,
Sum of Absolute Diferencies) en una vecindad del pixel. Habiendo asumido la restriccion
epipolar, esta vecindad se limitard a una ventana de [ pixeles de ancho por un pixel de alto,
centrada en el pixel que se esta analizando. De este modo, el valor de cada pixel de la imagen

que representa el espacio de disparidad Iy, sera:

Igm (u,v) = AJA € [1, Apaa] s (7.7)

A = argmina Z | 1g (u,v) — I; (u+ A +i,v)|

Para minimizar el coste computacional de estas operaciones, la implementacién se ha
realizado siguiendo pautas para reducir los calculos. Para cada valor de disparidad A; a
evaluar, una imagen se construye desplazando la imagen original a la izquierda tantos pixeles
como se especifica el indice i de la iteracién, por lo que se puede calcular la diferencia en el
valor absoluto de todos los pixeles a la vez. Ademas, al convolucionar la imagen resultante con
un tamano de ntcleo 2] + 1 cuyos elementos son todos iguales a uno, es posible implementar la
suma de la expresién 7.7 para cada uno de los pixeles I;(u,v) de manera 6ptima. El tamafio
del niicleo de convolucién viene determinado por el valor de I, siendo este pardmetro ajustable.
En la implementacién realizada los mejores resultados se han obtenido para [ = 2

Puesto que en cada iteracion se obtienen diferentes valores de correlacién para un
mismo pixel, habrd que obtener el minimo, que sera el que se corresponda con el valor

de disparidad del pixel. Para evitar realizar este procesamiento a posteriori, resulta mas
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econémico computacionalmente hablando mantener estos resultados parciales en una imagen
auxiliar en la que se actualiza el valor minimo en cada iteracion, asi como una segunda
imagen que almacena el valor de disparidad correspondiente. Una vez realizados los calculos
para todos los valores de A se obtiene como resultado una imagen que contiene el minimo de

correlacion y el mapa de disparidad.

Proyeccién sobre el plano Disparidad-V

En el capitulo 5 se demostré cémo la informacién obtenida al proyectar el espacio definido
en (ug, v, A) sobre el plano (v, A) permite determinar la existencia de planos paralelos al plano
imagen, es decir, obstaculos, mediante la btsqueda de lineas verticales en dicha proyeccién.
De cara a la implementacion, el plano Disparidad V se representa en la Imagen de Disparidad

en la que cada pixel tomara su valor acorde a la siguiente expresion:

1, 3u € [1, Yumaz] |A = L (u,v)
Ivdisp (Av 1)) = (78)

0,in other case
A partir de esta interpretacién, una manera simple y facilmente implementable de detectar
los valores de A que aparecen en cada una de las filas del mapa de disparidad es calcular el
histograma de cada una de ellas. De esta manera se pasa del dominio (uq,v,A) a (v, A). Con
este método, cada elemento de la imagen de disparidad 7.8 contiene el nimero de apariciones
de un valor de disparidad determinado en una fila. Posteriormente se umbraliza este resultado
para eliminar aquellos niveles de disparidad con menos apariciones en la fila, obteniendo un

binario I,4;sp que satisface las condiciones de la expresion 7.8.

Deteccién de obstaculos

La informacién proporcionada por la imagen de disparidad permite establecer una relacién
entre los posibles obstdculos existentes y las lineas verticales que aparecen en la imagen de
disparidad. Para detectar las lineas verticales se ha utilizado la transformada de Hough en
la imagen de disparidad. En la parametrizacién de esta transformada se ha permitido un
margen que permita encontrar lineas con una pendiente muy grande, aunque no infinita, como
valida para interpretarlas como un obstaculo. Cada linea vertical (L;) se caracterizard por su
coordenada horizontal (9; ), que es el valor de disparidad representada, por la coordenada
vertical donde comienza (v; ) y por su longitud (I;), que es proporcional a la altura del

obstaculo.

7.3.3. Fase Disparidad-U

Una vez se han identificado los posibles obstaculos dentro de la imagen haciendo uso

de la proyeccion sobre el plano (v, A), en esta etapa se pretende relacionar cada obstaculo
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detectado en el ultimo paso de la fase anterior con el correspondiente en la proyeccion de
Disparidad U. Tomando como entrada cada uno de los obstaculos previamente localizados,

los pasos que han de repetirse son los siguientes:

Definicion de regiones de interés

Para reducir el coste computacional, se define una Regién de Interés (Region of Interest -
Rol) sobre el Mapa de Disparidad para cada obstédculo. Dado que la coordenada horizontal
esta directamente relacionada con la coordenada u en la imagen, se encuentra que para
cada posicién donde la coordenada horizontal ug es menor que el §; de la linea que se estd
procesando, es imposible que I, pueda tener un valor de disparidad igual a ¢;. El origen de

la Rol y su altura se calcularan directamente a partir de v; y ;.

di

Figura 7.4: Definicién de la Regién de Interés para la construccion del Mapa de Disparidad
Reducido.

Una vez definida la Rol es posible obtener un Mapa de Disparidad Reducido (Reduced
Disparity Map - RDM) que contenga la informacién relativa al obstaculo que se esté analizando
sin necesidad de procesar toda la imagen. De este modo, el pixel de la imagen adoptara valor
1 en caso de que la intensidad de la misma posicién coincida con el valor de la disparidad del

obstaculo que se estd analizando y cero en otro caso.

1, Ly (0; + 7,05 + =0;
RDM, (r.s) = § 1 Tam G rvits) (7.9)

0, en otro caso
Con esta estrategia se consigue filtrar la informacién del mapa de disparidad de manera
que solo se mantenga aquella relativa al obsticulo que se estd procesando en la presente

iteracién.
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Proyeccién sobre el plano Disparidad-U

Una vez obtenido el RDM del obstéculo que se estd procesando (RMDi), y siguiendo los
mismos principios explicados en la secciéon 7.3.2, se puede calcular una imagen que represente

la proyeccién de Disparidad U del Mapa de Disparidad Reducida.

Estimacién del ancho del obstaculo

El dltimo paso consiste en estimar el ancho de los obstaculos detectando lineas horizontales
en la imagen de proyeccién Disparidad U para lo cual, al igual que en la seccién 7.3.2, se

hace uso de la transformada de Hough.

7.3.4. Medida de distancia

En esta aplicacién, teniendo en cuenta que se basa en el sistema de visiéon de dos grados
de libertad descrito en la seccién 3.3, la distancia puede calcularse de acuerdo a la expresion
Z = % — f (3.12). Sin embargo, el término — f se ha despreciado en esta expresiéon, ya que la

longitud de la focal no resulta significativa en comparacion con el resto de la distancia.

7.4. Resultados

La técnica descrita ha sido implementada y probada en un entorno real. La figura 7.5
muestra una imagen donde se han detectado tres obstéculos a tres distancias diferentes. Se
trata de dos peatones en movimiento y una farola (al fondo de la imagen). Como se puede
observar en la figura, ademas de detectarse se caracterizan con rectangulos cuyo tamafio se

ajusta al de cada uno de los obstaculos.

Figura 7.5: Ejemplo del resultado de la detecciéon y medicién de distancia hasta los obstéculos
en un fotograma real.
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Tabla 7.1: Mediciones obtenidas para el fotograma de ejemplo de la figura 7.5

Obstaculo Z Real Z Calculado Error Relativo Z X Real X Calculado Error Relativo X

1 35m 3,46 m 1,23% -0,63m -0,6m 1,90 %
2 49 m 4,83 m 1,52 % 0,98m 1m 1,18%
3 15 m 14,48 m 3,49 % 0,6m 0,64m 1,31 %

Para evaluar la calidad del sistema de deteccidon de obstaculos se tienen en cuenta tres
magnitudes. En primer lugar se comprueba que se detecta correctamente un determinado
obstaculo. Una vez verificado el primer punto, la distancia y la posiciéon del obstaculo se
comparan con su posicién en el mundo real.

La tabla 7.1 muestra las caracteristicas medidas para la imagen de la figura 7.5. Los
tres obsticulos se detectan correctamente, siendo el obstaculo 1 el peatén méas cercano, el
obstaculo 2 el peatéon mas lejano y el obstaculo 3 la farola del fondo de la imagen.

Para validar el método, estas medidas se han comprobado en condiciones de tiempo real
con obstaculos modviles y estaticos en escenas de larga duracion. La figura 7.6 muestra el
comportamiento del sistema en el transcurso de la secuencia de la que forma parte la imagen
mostrada mostrada en la figura 7.5.

En el eje horizontal de las graficas de la figura 7.6 se representa el instante de tiempo en
el que se tomé el par de imagenes procesadas, mientras que en el eje vertical la representacion
varia para cada grafica. En las figuras 7.6b, 7.6d y 7.6f se representa la detecciéon y medicién
de la distancia a cualquiera de los objetos considerados, mientras que en 7.6a, 7.6¢c y 7.6e se
representa la posicién horizontal del obstaculo correspondiente.

La linea azul indica la posicién real del objeto en cualquiera de las coordenadas y la
linea roja la posicién calculada. La ausencia de una linea roja significa que el objeto no
ha sido detectado en ese fotograma. Sin embargo, es importante tener en cuenta que este
comportamiento no implica un error de deteccién en todas las situaciones. En muchos
fotogramas, los objetos en movimiento pueden salir del foco de una o incluso de las dos
camaras. También uno de los obstaculos puede ocultar al resto en algunos casos. Cuando esto
ocurre el resultado esperado es la no deteccién del objeto. Por esas razones, es importante
hacer un andlisis mas exhaustivo de los resultados. Analizando la secuencia considerada
imagen a imagen se observa que el primer obstdculo es correctamente detectado en el 96,84 %
de las imédgenes, el segundo el 91,77 % y el tercero y mds alejado el 79,11 % de las ocasiones.
Esta magnitud es la que se ha denominado Tasa de Deteccién (Detection Rate - DR) en la
tabla 7.1.

Tal como se ha indicado, la columna Tasa de Deteccién (Detection Rate - D.R.) de la
tabla 7.2 indica el porcentaje de acierto en la deteccion del obstaculo teniendo en cuenta su
aparicion o no en cada uno de los fotogramas, mientras que las dos tltimas columnas muestran
el promedio del error relativo en la distancia y la posicién horizontal, respectivamente, para

todos los fotogramas de la secuencia del ejemplo.
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Figura 7.6: Comparativa entre las magnitudes reales y calculadas para una secuencia de
fotogramas.

Tabla 7.2: Datos cuantitativos de la Tasa de Detecciéon y Error Relativo en la deteccion de
los obstaculos considerados.

Obstaculo Tasa de Deteccion Error Relativo Z Error Relativo X

1 96,84 % 2,77 % 6,95 %
2 91,77 % 6,98 % 16,27 %
3 79,11 % 3,22% 3,41%
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Figura 7.7: Distribucién del error relativo en la medida de la distancia para los obstaculos
considerados en la secuencia de imégenes correspondiente a la tabla 7.2.

En la figura 7.7 se representa la frecuencia de aparicion de los posibles valores de error
relativos, agrupados en intervalos de 5 centésimas. Cada una de las barras representa los
datos de uno de los obstaculos considerados en la secuencia de imégenes del ejemplo. Esta
informacién complementa la informacién proporcionada por la tabla 7.2, proporcionando una
vision clara del orden de magnitud de los valores de error relativo mas frecuentes.

En esta figura se observa que para los tres obstaculos estudiados el error relativo se
encuentra por debajo del 5% en al menos el 70 % de las imagenes analizadas. Ademés se
verifica que son muy pocos los casos que alcanzan o superan el 25% de error relativo. Al
revisar estos casos concretos se trata de falsos positivos en la deteccion, es decir, se ha
detectado algo en la imagen que se ha interpretado como un objeto o posible obstaculo,
cuando en realidad no lo es. Este es el caso concreto del obstaculo 2. Debido a que los
obstaculos 1 y 2 se mueven lateralmente en la secuencia de imagenes, se producen multiples
oclusiones o salidas de toma que se traducen en este tipo de errores de deteccién. Este es
el motivo por el cual en la figura 7.7 se observan valores espireos en los rangos de error
relativo entre 0,55-0,6; 0,6-0,65; 0,8-0,85 y 0,9-0,95. Puesto que no se esta llevando a cabo
ninguna estrategia de seguimiento de los elementos que aparecen en las imagenes a lo largo
de la secuencia que se estd procesando no es posible determinar que se trata de un error de
deteccion.

En la figura 7.8 se muestran dos claros ejemplos en los que el obstaculo 2 queda oculto
tras el obstaculo 1 o se sale del plano de una de las imagenes del par estéreo, por lo cual

resulta imposible realizar la deteccién de manera correcta.
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(a) Oclusién (b) Fuera de cdmara

Figura 7.8: Ejemplos de fotogramas en los que, por la propia disposicién de los elementos, se
producen errores de deteccion.

A diferencia de los obstaculos 1 y 2, el obstaculo 3, que es estatico y en la secuencia de
imagenes capturadas no sufre oclusiones, es el que menor error relativo presenta, tal como se
observa en la figura 7.7.

En la tabla 7.2, la distancia medida se compara con la distancia real a los objetos y se
muestra el error relativo. En el ejemplo, el error relativo crece con la distancia al objeto. Este
comportamiento se debe principalmente a la relacion inversa entre distancia y disparidad en
la ecuacion 3.12. Como consecuencia de esto, el efecto de un error en la disparidad calculada
para un objeto serd mayor si el objeto estd mas lejos, ya que la disparidad correspondiente

serd inferior, y viceversa.
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200

.

e —

2 v 0 b iy . R AN} g T B AN - BN T
PEELEFPPLFL P LS PFPHEELERa P

Disparidad (pixeles)
Figura 7.9: Representacion de la relacién no lineal entre la distancia y la disparidad.

La figura 7.9 muestra este efecto no lineal, representando la distancia calculada para un

determinado valor de disparidad.
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Se observa que el efecto de esta no linealidad alcanza valores criticos cuando la disparidad
es muy baja, es decir, cuando se trata de objetos muy alejados. Por este motivo se puede
concluir que el error que se produciria en caso de inexactitudes a la hora de determinar
el valor exacto de la disparidad y, por tanto, la distancia a la que se encuentra el posible

obstaculo es aceptable para una implementacién en tiempo real.

Tabla 7.3: Valores representativos de la relacién no lineal entre disparidad y distancia

Disparidad (px) Distancia Z (m) Disparidad (px) Distancia Z (m)
0 00 80 6,59
1 527,25 90 5,86
) 105,45 100 5,27
10 52,72 110 4,79
15 35,15 120 4,39
20 26,36 130 4,06
25 21,09 140 3,77
30 17,57 150 3,01
35 15,06 160 3,29
40 13,18 170 3,10
54 11,72 180 2,93
50 10,54 190 2,77
55 9,59 200 2,63
60 8,79 240 2,20
65 8,11 280 1,88
70 7,53 320 1,65

En la tabla 7.3 se observa de manera cuantitativa el efecto mostrado en la figura 7.9.
Se representa el valor de distancia correspondiente a un conjunto de valores de disparidad,
escogidos de manera que se observe el fenémeno de no linealidad descrito. Claramente se
observa que para valores altos de la disparidad, que corresponden a objetos cercanos, la
variacién en la distancia medida es muy pequena. Por el contrario, para objetos lejanos
(disparidades pequenas) un error en el valor de disparidad determinado representa una
desviacion mucho mayor en la estimacién de la distancia.

En la aplicacién propuesta este fendémeno es asumible, ya que prima la deteccién de
obstaculos cercanos para facilitar la navegacién del vehiculo, aportando informacién valiosa
también de los obstaculos lejanos de cara a una planificacién del recorrido. Como efecto
colateral, es importante remarcar que dada la poca variacién en la distancia medida para
valores de disparidad altos, obtener el valor exacto no resulta critico a la hora de caracterizar

el obstaculo.
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Finalmente, determinar los posibles valores de distancia a la que se encuentran los
obstaculos permite definir margenes de seguridad de acuerdo a la distancia calculada, de
manera que se garantice que la distancia a la que se detecta el obstaculo sea la real o, si no,
inferior a ella.

A la luz de los resultados que se presentan, se puede concluir lo siguiente:

» La metodologia es capaz de detectar y caracterizar objetos estaticos y en movimiento.

= La precisién en la detecciéon y el error relativo en las dimensiones X y Z depende de la

distancia a la que se encuentra el objeto.

s La relacién no lineal entre la distancia calculada y la disparidad es bien conocida. Esto
permite plantear estrategias de acotacién del error introduciendo méargenes de seguridad
no uniformes adaptados a la disparidad calculada, de modo que la distancia detectada
sea menor o igual que la real. Como consecuencia de ello, el sistema de deteccién que
se propone dira que el obstaculo estd mas cerca de lo que realmente esta, evitando asi

accidentes por colision.



Capitulo 8

Conclusiones

En esta tesis doctoral se han abordado una serie de problemas relacionados con la
reconstruccién de escenas 3D basada en estereovision. En primer lugar, se ha propuesto una
metodologia para la reconstruccién de la informacién existente en la escena representando
cada elemento de la misma como un plano. Este método se ha realizado haciendo uso de
técnicas basadas en Disparidad U-V.

A partir de este punto se ha analizado el comportamiento del método propuesto ante la
posible aparicién de errores en el dngulo de cabeceo del sistema de visiéon estéreo. El estudio
realizado ha permitido caracterizar el comportamiento esperado para el sistema en presencia
de errores, asi como extraer una serie de conclusiones sobre el mismo que resultan interesantes
de cara a la aplicacion préactica de la metodologia.

Finalmente se han desarrollado dos aplicaciones practicas de la técnica de reconstruccion,
mas alld de la reinterpretacién de una escena. Por un lado, se propone una técnica de
calibracion de un par de cdmaras estéreo haciendo uso de técnicas de Aprendizaje Automaético.
Por otra parte, se presenta una simplificacion del método de reconstruccién que permite su
utilizacién para la detecciéon de obstaculos en tiempo real.

En el presente capitulo se recogen las conclusiones extraidas en cada uno de los tépicos
citados.

Tal como se ha expuesto, el trabajo presentado se desarrolla sobre la base de una novedosa
metodologia de reconstruccién de escenas 3D. Dicha metodologia se ha descrito completamente
demostrando que es posible llevar a cabo la reconstruccion de la escena tridimensional a
partir de las imagenes de un par estéreo utilizando técnicas basadas en Disparidad U-V.
La técnica de reconstruccién completa de escenas presentada es capaz de proporcionar
informacién detallada sobre todos los elementos presentes en una escena del mundo real,
dando como resultado una representacién simplificada de los elementos que la componen
como una combinacion de varios planos.

Para estudiar como afectan los posibles errores en el angulo de cabeceo de las cdmaras a

los planos con los que se reconstruye una escena, se ha llevado a cabo un analisis de robustez.
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Dicho analisis ha consistido en caracterizar el comportamiento de la metodologia propuesta
frente a la aparicién de errores en el angulo de cabeceo del sistema estereoscopico. Como
resultado de este estudio se ha conseguido modelar el comportamiento esperado del sistema
de reconstruccion para diferentes configuraciones de planos que se puedan presentar en una
escena del mundo real. De este modo se ha medido la sensibilidad del sistema propuesto
frente a errores en el angulo de cabeceo, acotando su limite superior. El resultado obtenido
permite garantizar que el plano resultante de la reconstruccién nunca se desviara del ideal,
entendiendo como tal el plano al que se tiene en ausencia de error en el angulo de cabeceo,
en un angulo mayor que dicho error, por lo que se puede concluir que el método propuesto
no introduce errores adicionales.

Ademads del resultado anterior, se ha definido un pardmetro que permite anticipar el
comportamiento de la reconstruccién en funcién del error del angulo de cabeceo. Este
pardmetro se ha modelado como una variable aleatoria que sigue una distribucién beta. Este
resultado complementa la conclusién anterior ya que, ademéas de haber determinado que el
error de reconstruccion tiene un limite superior, la existencia de un modelo permite anticipar
cudl serd la desviacién esperada.

Por 1ltimo, el analisis global de los datos obtenidos permite afirmar que el comportamiento
dominante, entendiendo como tal el que es mas probable que ocurra, es que el dngulo de error
de reconstruccion del plano tiene un valor muy préximo al del angulo de error de cabeceo.

Los resultados de este andlisis y la caracterizacién realizada del comportamiento del
sistema han permitido plantear el desarrollo de dos técnicas derivadas de la metodologia
propuesta. De este modo, se han realizado dos ejercicios de reinterpretacién y simplificacion
de la informacién proporcionada para el desarrollo de sendas aplicaciones practicas.

En primer lugar se ha estudiado la posibilidad de utilizar dicha técnica para calibrar
un par estéreo frente a errores en el angulo de cabeceo. Esta propuesta proporciona una
herramienta que se puede utilizar para estimar el error en la reconstruccién de un determinado
elemento de la escena (un plano) causado por una determinada desviacién en el dngulo de
cabeceo.

Para calibrar el sistema de visién, se propone utilizar el conocimiento generado para
entrenar un regresor para, a continuacion, estimar el valor del error utilizando la informacién
del conjunto de planos reconstruido. Las reconstrucciones sucesivas pueden utilizar este valor
para compensar el error.

Aunque la técnica propuesta se basa en técnicas de Disparidad U-V, el sistema de
calibracién es completamente independiente de las técnicas de visualizacién que se quieran
utilizar con el sistema calibrado. Esta es una caracteristica importante ya que el objetivo
perseguido es proporcionar una herramienta genérica para corregir un error intrinseco en el
sistema de visién estéreo.

Para estimar el valor del error se han entrenado diferentes regresores y se ha comparado su

comportamiento ante diferentes situaciones que se pueden producir en una escena del mundo
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real. Para ello se han entrenado los regresores utilizando un conjunto de entrenamiento que
contiene del orden de 300.000 elementos. Esto permite tener una representacion adecuada de
las diferentes orientaciones que pueden exhibir los elementos del mundo real. Como resultado
de la comparativa realizada se ha determinado que los que mejor se adaptan al problema
son determinadas configuraciones de redes neuronales, arboles de regresién y bosques de
regresion.

Aunque, a priori, los tipos de caracteristicas utilizadas para entrenar a los regresores
no son las ideales para aquéllos que proporcionaron los mejores resultados, ya que no son
variables categoricas, la ausencia de aleatoriedad en la naturaleza de la informacion y el
uso de imagenes independientes explica las buenas prestaciones obtenidas por estos estos
algoritmos de regresion.

Ante esta problematica se opt6 por excluir estos planos del conjunto de calibracién. Este
proceso de filtrado permitié reducir sustancialmente los valores de RMSE y RAE, mejorando
asi los resultados del sistema de calibracién.

Finalmente se ha presentado una segunda aplicaciéon basada en la simplificacién de la
interpretacion de la informacién de reconstruccién de la escena. Esta simplificacién, consistente
en la proyeccion de la informacién del espacio de disparidad sobre los planos Disparidad V y
Disparidad U, permite identificar los obstaculos de la escena como rectas en las proyecciones.

Tal como se ha comentado previamente en la seccién 7.1, esta aproximacién es muy
similar a la que presentan otros autores que también hacen uso de la informacién reducida,
demostrandose asi que el método de reconstrucciéon basado en planos es una generalizacion
de estas implementaciones.

Se ha validado el funcionamiento del sistema propuesto con iméagenes reales obtenidas del
sistema de visién de un vehiculo autoguiado, verificando asi su utilidad para esta aplicacion.
En este caso, se ha realizado la implementacién del algoritmo propuesto y probado el adecuado
funcionamiento en tiempo real del sistema de deteccién de obstaculos, ya que esta es una

caracteristica imprescindible para su posible uso en un vehiculo en marcha.
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