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Resumen. Se presenta un sistema de modelado de entornos tridimensionales para tareas de
teleoperacion, con una aplicacién a la reparacion en carga de torres de distribucién de
media tension. Se incide en los aspectos de reconstruccion tridimensional del entorno
mediante la integracion de las técnicas de visién estéreo y el control activo de los
parametros del cabezal estereoscopico con control de convergencia y enfoque, a fin de
conseguir un sistema robusto que permita la generacion de mapas visuales integrables
dentro del conjunto robot-planificador de trayectorias desempefiando tareas en entornos
complejosy no estructurados. El resultado delareconstruccién actualiza una basededatos
que permite implementar un control de colisiones de |os brazos robotizados, realizar una
planificacion de trayectorias para tareas estandar, y generar informacion visual al
operador con el objetivo alcanzar unatel epresencia suficiente enlastareasdereparacion.

1 INTRODUCCION

El objetivo detodo sistemade percepcidn escrear un model o del mundoreal y usar éste model o parainteractuar con
el entorno. En la construccion de un modelo del entorno, un sistema utiliza su conocimiento sobre 10s objetos,
conocimiento sobre los sensoresy un conocimiento general del dominio en el que sedesenvuelve. Las tareasde
automatizacion avanzada suponen la actuacién de mecanismos robotizados operando sobre entornos no
estructurados y/o dindmicos, en estos casos €l sistema precisa adquirir previamente un modelo del entorno real.

Un mecanismo primario para controlar €l movimiento de un robot eslainformacién visual. No obstante, gran parte
de los sistemas desarrollados, embarcados en vehiculos auténomos, perciben el entorno de forma estética. La
posibilidad de fijar la mirada en un determinado motivo de la escena, mévil o no, o la de variar rapidamente la
atencién de una zona a otra, aptitudes inspiradas en los 6rganos visuales del ser humano, constituyen éareas de
creciente interés en la comunidad cientifica[Bac-88,92][Krot-89] [ Coombs-92]. Un sistema sensorial visual detales
caracteristicas disminuye notablemente la complgjidad del tratamiento e interpretacién de | os datos visual es.

Hl desarrollo de Sistemas Robdticos I nteligentes ha sido objeto de un extenso desarrollo cientifico en su aplicacion
ala navegaci6n auténoma de robots, pero existen otras tareas que implican la actuacién de sistemas robotizados
y que comparten una serie de técnicas algoritmicas similares. Este campo incluye la operacion de sistemas
robotizados para Teleoperacion Inteligente que permitan la actuacién humana en entornos peligrosos con una
supervision inteligente de su actividad sobre el entorno, aumentando el nivel de seguridad. Su utilizacién potencial
es extensay se esperaque desempefien tareas en entornos complejos, por ello, estos sistemasrequieren un elevado
ndmero de aptitudes paralograr un determinado objetivo: deben percibir y modelar su entorno, planificar y razonar
usando lainformacién proporcionada por los sensoresy ejecutar |as correspondientes acciones. Larealizacion de
estos sistemas incluye el disefio de diferentes mddul os, tanto mecanicos como computacionales, y su posterior
integracion en el marco de complejas arquitecturas de control.

En estearticulo sedescribe el desarrollo delosalgoritmosde reconstruccién 3D fruto del proyecto deinvestigacion
CICYT TAP92-0239 asi como una implementacion de estas técnicas dentro del marco del proyecto ROBTET en
colaboracion con las empresas IBERDROLA S.A.y COBRA S.A. para el disefio y desarrollo de un sistema



robotizado paratel eoperaci6n de trabajos en tensién en redes de distribucién eléctrica. Lastareasde reparacion en
cargason enlaactualidad muy costosasy peligrosasdebido al peligro de shock el éctrico. Estaslaboresestan siendo
sustituidas por sistemastel eoperados, especial mente en aquell os paises dondel as normativas de seguridad son mas
estrictas, pero su utilizacion eficiente requiere la adopcién de nuevas estrategias de control en lo que se puede
denominar Teleoperacién Inteligente. Estas tareas suponen el calculo automatico de trayectorias para tareas
estandar, la deteccion de colisiones antes de que se produzcan, la realimentacién de esfuerzos y datos visuales
precisos, y lageneracion de trayectorias reales libres de colision. Parapoder realizar estastareas el sistemaprecisa

de un model o exacto del entorno. Las técnicas de vision tridimensional permiten abordar estos problemas.

2 DESCRIPCION DEL SISTEMA ROBTET

Lafigura2 presentaun esquemadela
arquitectura ROBTET. Todos los
elementos, excepto los dos
manipuladores esclavos y e sistema
de adquisicidn que se encuentran en
el extremo de la grda, estan situados
en lacabinadel camidn demando. Se
pueden distinguir tres componentes
principales:el puesto del operador, la
estacion de control de los
manipuladores y el sistema de
procesamiento de iméagenes. El
conjunto esta construido sobre una
arquitectura distribuida, con enlaces
VME - Ethernet, segin los
requerimientos de comunicacion de
cada tarea. La comunicacién entre la
cabinay la cesta superior se rediza
mediante un enlace de fibra Optica
para mantener el aislamiento eléctrico
entre zonas.

El objetivo del sistemaesaproximar al
maximo lasreaccionesy condiciones
detrabgjo sobrelalineaeléctricaalas
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Figural Simulador y planificador de tareas. El sistema parateleoperacion ROBTET
esta constituido por una plataformaintegrada por dos brazos manipuladores, una gria
de carga, un sistema sensor estereoscopico, y una cabina de control situado enlabase.

que percibe el operador (telepresencia). El puesto del operador esta constituido por dos brazos maestros con
realimentacion de esfuerzos que controlan los dos manipuladores, un sistema de reconocimiento de voz como

entrada de 6rdenes, y un interfase multimedia que presenta informacion visual del area de trabajo e informacion
sintéticaprocedente del modelo del entorno adquirido. Estarepresentacion permite al operador realizar un chequeo
decoherenciaentreel modeloy el entornoreal. El sistemapermitelaejecucion detareasde reparacion bajo el control

del sistema de deteccion de colisiones. Este mddul o de contr ol cheguea | as ordenes de movimiento generados por
el operador con el modelo presente en la base de datos del entorno, analizando la posibilidad de colisiones o
contactos con zonas en carga, corrigiendo dichas acciones. Este mddulo permite también generar trayectorias
automati cas para determinadas tareas estandar. Dentro del esquemageneral del sistemaROBTET existe un nicleo
central constituido por la base de datos que almacena el conocimiento del entono. Este conocimiento esta
representado por medio de model os tridimensionales de un conjunto de primitivas basicas y por relaciones entre
dlas. Estainformacion esutilizadaen el chequeo decolisionesy enlageneracion detrayectoriasdeacuerdo atareas
estandar, asi como paralarealimentaci6n deinformacion visual al operador. Uno delos puntosclave enlacapacidad
para alcanzar el objetivo deun sistemaparaTel eoperacioninteligente, estribaen lafiabilidad enlacorrespondencia
entre los datos almacenados del entornoy su estado real. Estatareaconsistente en lapercepcién del entorno para
generar un modelo tridimensional preciso, sera realizada por el médulo de Vision Artificial. El objetivo de dicho
sistema eslareconstruccion de un model o suficientemente descri ptivo del entorno apartir delasimagenes captadas
por un sensor estereoscopico. Detrasde estatareasubyacetodalaprobleméticadel procesamiento delasimagenes
captadas afin de segmentar y extraer |os detalles caracteristicos de la escena, la reconstruccion de lainformacion
tridimensional apartir de las proyecciones bidimensionales de |os sensores de las camaras, y el reconocimiento y

localizacion de los objetos de interés presentes en la escena.
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Figura 3 Arquitectura funcional del sistema ROBTET, constituido por: Base de datos con el modelo ,
maédulo de reconstruccion 3D, chequeo de colisiones, planificador de trayectorias, interfase con el
operador con realimentacién de esfuerzos e informacion visual y de voz.

Los médulos de control e interfase multimedia se describen en detalle en [Aracil-95]. El presente articul o se centra
en la descripcion del médulo de vision 3D encargado de actualizar labase de datos del model o. El tipo de entornos
apercibir esténlimitados por el alcancedel proyecto, estando este entorno constituido por unatorredealtatension,
los elementos aisladores y 10s cables. Se pretende por tanto segmentar estos objetos de la escena, reconocer su
estructuray calcular su localizacién parala actualizacion de la base de datos. El primer elemento a localizar en la
escenaeslaestructuraenvolvente delatorre que permitagenerar areas de exclusion en el entorno detrabajo delos
robots. No se trata pues de un elemento dindmico , 0 sujeto acambiosdurante lareparacion, por lo cual constituye
unareferenciafijaquepermitecalibrar laestabilidad delaplataformafrentea dreadetrabajo. El objetivo en este caso
€S, en un paso previo acomenzar lareparacion, lamodelizacién de latorre y su envolvente, ayudada, para ciertos
tipos de torres estandar, por una base de datos de modelos de torres predefinidas, y en segundo lugar un
seguimiento de la posicién de puntos caracteristicos delatorre paraactualizar su posicion durante laoperacion de
reparacion. Los model os a utilizar suponen una modelizacién poliédricade su estructura.

El segundo elemento/os a localizar son el aislador y las fijaciones moviles del cable. Se trata en este caso de un
elemento dindmicoy activo, por tanto su posicién puedevariar debido alalabor dereparacion eincluso desaparecer.

El objetivo es generar un areaenvolventeinicial del aislador, con sulocalizacion. Debido alacomplejidad motivada
por la existencia de multitud de tipos de aisladores y la no estandarizacion de sujeciones, este area envolvente es
una aproximacién grosera del drea ocupada, ya que en esta primera fase es el operador el que realizara la
teleoperacion de lareparacion, no siendo por tanto un area de exclusion por colision debido alanecesidad de que
las herramientas de | os robots toquen y sujeten estos elementos. En una segunda fase seplantearalalocalizacion
exactaparaciertos model os estandarizados que permitalarealizaci 6n de labores de tel eoperaci én automati zadas. El

tercerelemento del entorno sonloscablesancladosen el aislador. Setratade un elemento dinamicoy queconstituye
un elemento de colisién, por lo tanto se exige una actualizacion de su localizacion de forma continua.

3 SISTEMA DE VISION 3D

3.1 INTRODUCCION

Lamodelizacion de entornos implica, por tanto, la utilizacién de nuevas técnicas sensoriales que permitan extraer
lainformaciontridimensional, estastécnicas agrupadas dentro del concepto deVision Artificial 3D tratan deresol ver
la perdida de informacién de profundidad producida por la transformaci 6n proyectiva sobre el plano de imagen de
la cdmara. El desarrollo de un sistema de Vision 3D requiere la resolucion de una serie de aspectos 6 etapas:
recuperacion de la estructura tridimensional de la escena, modelado y representacién de objetos, reconocimiento
y localizacion, y lainterpretacion de laescena.

Las diferentes técnicas existentes para |la recuperacion de la estructura tridimensional de la escena presentan
caracteristicas especificas en todos |os niveles del proceso de interpretacion visual, desde la etapa de formacién
de laimagen, andlisis e interpretacién de la misma, cada método requiere tanto de equipos como de algoritmos
especificos. Labhibliografiadesarrolladaen los Ultimosveinte afios hapermitido disponer de un conjunto detécnicas



gue se podrian clasificar en cinco grupos:

% VisiOn estéreo pasiva: permite extraer lainformacién tridimensional mediantelapuestaen correspondencia
de las informaciones bidimensional es procedentes de dos 0 mas captadores de imagen.

% Camara movil: denominada en alguna bibliografia como técnicas de visién activa, permite extraer la
informacion 3D a partir del flujo de imagen obtenido por un sensor, conocido el flujo de velocidades de la
camara.

% Técnicas de luz estructurada: son técnicas de vision activa en cuanto que modifican las condiciones del
entorno. Ladistorsion producidaposlaproyeccidn de patrones simples (rayos o planos), generados mediante
luz coherente o luz laser, permite la extraccién de lainformacién tridimensional.

% Telemetria laser: permiten determinar el mapa de profundidad de la escenaen base al tiempo transcurrido
entrelaemision y deteccion de un pulso |&ser.

% Control de parametros 6pticos(Analisisenfoque/desenfoque): permiten determinar el mapadeprofundidad
delaescenaen apartir del nivel de enfoque en cada pixel delaescena

Cadaunade estastécnicas se hadesarrollado tratando de resolver problemas concretosdelavision 3D y presentan
caracteristicas especificas en todos |os niveles del proceso de interpretacion visual, por ello gran parte de las
investigaciones actual es se dirigen hacialaintegracion de lainformacion obtenidamediante diferentes sensores o
técnicas de extraccion, de forma que €l sistema puedatrabajar con entornos complejosy no estructurados, en los
cuales cada técnica por separado presenta graves dificultades tanto algoritmicas como en tiempo de célculo y
precisién cuando se trabaja con entornos no control ados.

Uno delos principios de un sistemade vision activaes permitir el procesamiento de regiones significativas parael
comportamiento global del sistema. Un sistema de vision activa no puede ser considerado ya como un elemento
aislado, sino como un sistemaque cooperacon el sistemamecénico que controlavariosgradosdelibertad: posicion
en el espacio, convergencia, zoom, apertura, etc, deformaquelapercepcién delaescenaseacomodeasu propoésito.
Esta integracion permite por ggemplo mantener el foco de atencion sobre regiones de interés de la escena, la
adaptacion del sistemaa cambios de iluminacién, mantenimiento del enfoque de |os objetos, etc.

3.2 VISION ESTEREO

H desarrollo de las técnicas de Vision Estéreo ha sido objeto de un gran esfuerzo de investigacion en los dltimos
anos. Nishiharay Poggio [NP-84], Aggarwal [DA-89] y Faugeras [Fau-91] presentan una excelente revision del
trabajo realizado en vision estéreo binocular hasta la fecha. El objetivo de la Vision Estéreo es resolver dos
problemas [MP-79] [Faugeras-93]: €l problema de correspondencia consistente en decidir paraun punto del plano
de imagen izquierdo, que punto en el plano de imagen derecho es correspondiente (son iméagenes del mismo punto
fisico). El segundo problema es el problema de
reconstrucciéon que tratar de obtener, dados dos
puntos correspondientesen ambosplanosdeimagen,
las coordenadas 3D del punto en el espacio respecto
a un sistema de coordenadas del mundo. Dentro de
este segundo problema subyace el problema de
calibracién del sistemavisual que determinacon qué
aproximacion conocemos las posiciones de los
centros focal es de cada sistema dptico, y laposicién
de losplanosdeimagen enel sistemadecoordenadas
del mundo. La solucién del problema de la visién
estéreo debe asumir desde €l primer momento que las
posiciones de los puntos en la imagen vy los
parametros de calibracion del sistema visual son
conocidos de forma imperfecta. Por lo tanto no se
puede confiar en modelos geométricos rigidos del X

proceso de formacién y reconstruccion delaimagen.  Figura 4. Modelo par estereoscopico alineado con distorsion.

El Problema de Correspondencia.

H problemade correspondenciatal como se hadefinido esen principio un problemaindeterminado: dado un punto



m; en el plano de imagen R, puede ser el correspondiente de cualquier puntom, en el plano de imagen R,. Para
resolver esta dificultad se deben identificar un conjunto de restricciones que permitan reducir el nimero de
correspondencias potenciales. Estas restricciones se pueden clasificar en cuatro tipos basicos [Fau-93][MT-94]:

& Restricciones geométricas impuestas por €l sistema de formacién deimagen.
La mas importante es la condicién de epipolaridad por la cual los puntos correspondientes deben estar
contenidos en la lineaepipolar correspondiente [Marr-82]. Estarestriccion permite reducir el problemade una
busqueda bidimensional auno unidimensional. Otras restricciones son las impuestas por la convergenciade
los g esfocal es delas cAmaras queimpone lacondicién de disparidad nulaen el centro delaimagen [Coombs-
2.
& Restricciones geométricas precedentes de los objetos visualizados.
Se han identificado un conjunto amplio de condiciones de este tipo que permiten deformageneral resolver la
ambigliedad del problema estéreo. La aplicacion de estas condiciones depende en gran medida del tipo de
escenas analizadas:
* Condicion de unicidad: si no existen superficies transparentes la correspondencia para un punto m;
en el plano de imagen R, debe ser Unicaen el plano deimagen R, [MP-79].
« Condicién de continuidad de superficie: Ladistanciaal sistema de imagen varia suavemente dentro
delas superficies, por lo tanto las disparidades deben variar también suavemente [MP-79].
« Condicién del gradiente de disparidad: restringe el maximo gradiente de disparidad permitido entre
correspondencias de primitivas [Jul-80].
« Condicién de continuidad figural: ladisparidad varia continuamente alo largo de los contornos de
las superficies, pero puede cambiar abruptamente entre contornos [M F-81][ M N-89][ Otha-85].
« Condicién de orden: la correspondencia de primitivas debe ocurrir en el mismo orden izquierda-
derechaalo largo delas lineas epipol ares [Baker-81] [Otha-85]. Lainversion de orden puede ocurrir en
ciertos entornos (p.e. objetos transparentes, objetos estrechos, etc.) pero son escasas en escenas
naturales.
« Condicién de posicién general: ciertos eventos ocurren bastante infrecuentemente, en un sentido
estadistico, de forma que permite desestimar correspondencias improbables[MT-94].
& Restriccionesfisicas.
Procedentes demodel osde comolos objetosinteractuan conlailuminacion . Laluzreflejadapor unasuperficie
esfuncién del tipo de superficie, su orientacién, laposicién delosfocosdeluzy el punto devista[Horn-86].
Parten de un model o dereflectancia delas superficies (generalmente un model o Lambertiano) y un modelo de
iluminacion (difusa). El problema surge por €l hecho de que las superficies reales no son Lambertianasy la
iluminacion nunca es perfectamente difusa.
& Restricciones|ocalesdela primitiva.
Estas condiciones determinan el grado de probabilidad de correspondencias de primitivas seleccionadas de
la escena, como pueden ser signo y orientacion del gradiente de intensidad, o condiciones asociadas a
primitivas de mayor nivel como lineas o regiones que atesoran un conjunto masrico de caracteristicas.

Técnicas de Correspondencia.

L os algoritmos de reconstrucci 6n estéreo dependen en gran medidadel tipo de primitivas candidatos de laimagen.
Medioni y Neviata[MN-85] distinguen entre dos tipos de técnicas estéreo segln la primitiva utilizada: | as basadas
en regiones, y |as basadas en caracteristicas dispersas de |la escena.

Técnicas basadas en regiones.

Idealmente, el método mas simple seriatratar de buscar correspondencias para cadapixel delaimagen, pero por un
lado lainformacion semantica almacenada en un pixel esmuy escasa (nivel deintensidad) y por otro esel resultado
de unadiscretizaci6n de un fenémeno continuo como eslaproyecci én delaluminosidad reflejadapor lassuperficies
de la escena. En esta discretizacion subyace un error de precisién y posible enmascaramiento de proyecciones
préximas. Por |o tanto para poder atacar el problema de correspondencialas técnicas basadas en regiones utilizan
lainformacion en un area o entono de vecindad de cada pixel. La obtencién de una correspondencia se redlizaria
mediante la blsgueda en la otra imagen mediante una medida de correlacion cruzada suma de las diferencias
absol utas deintensidad u otras medidas similares [Nev-82]. Estetipo de técnicas hacen uso de simplificaciones del
espacio de blsquedamediantelacondicion de epipolaridad y lautilizaci 6n de estrategias multinivel «tosco-a-fino»
gue se analizaran mas adelante. Deriche y Cocquerez[DC-87] utilizan regiones, contornoscerradossobrelaimagen
deintensidad luminosa. Esta regiones se ssgmentan mediante alguna caracteristica de textura, tamafio, forma, etc.
Estas técnicas plantean problemas de correspondencia de los puntos dentro de las regiones, pero facilitan la



correspondencia entre regiones al ser entidades de mayor nivel, con mas caracteristicas diferenciadoras.

L os sistema basados en correl acion de regiones sufren de las siguientes limitaciones:
& Requierenlapresenciadetexturasdentro de cadaventanadecorrelacién, por |o tanto tienden acomportarse
mal ante entornos con falta de caracteristicas o por |a presencia de texturas repetitivas.
& Tienden a confundirse por la presencia de discontinuidades en superficies dentro de la ventana de
correlacion.
& Son sensibles aintensidades absol utas, contraste e iluminacién.
& Tienen problemas con campos de profundidad que cambian rdpidamente.

Técnicas basadas en caracteristicas.

Estas técnicas se basan en laextraccidn de un conjunto de primitivas caracteristicas de cadaimagen pararealizar la
correspondencia entre estos datosapartir delas propiedades diferenciadoras. Las primitivas pueden ser pixelsque
representen caracteristicas especiales de la escena como son los pixels de bordes, correspondientes a cambios
bruscos de intensidad [Marr-82] o los pasos por cero del operador Laplaciana. Estetipo de datos presentan unas
caracteristicas establesfrente avariacionesfotométricas. Como caracteristicas se utilizan el contrastedel gradiente,
orientacion, radiancia[Horn-86].

Un paso adicional consisteenlaagrupacion de pixelsen primitivasdemayor nivel deabstraccion. El caso massimple
es lalinea recta que es invariante a la proyeccion de perspectiva, esta representacion es compacta, intrinseca,
discriminable, precisay densa. Esta representacion permite modelar fécilmente modelos poliédricos, pero tiene
problemas con contornos curvos, para los cuales se debe utilizar aproximaciones polinomiales de orden superior
[ShePel-90] para preservar la compacidad de la descripcién y discriminar mejor la caracteristica. AUn asi pueden
presentar problemas adicional es debido a oclusiones parciales entre primitivas. Los segmentos de lineay curvas
disponen de caracteristicas geométricas y de intensidad incorporadas como longitud, orientacion, curvatura,
contraste medio, etc. Entre las ventajas de | os sistemas basados en primitivas se encuentran:

% Son més rapidos que los métodos basados en area, ya que se reduce el nimero de primitivasaconsiderar.

% L acorrespondencia es més precisayaque la primitiva puede ser localizada con precisién subpixel.

% Son menos sensibles a variaciones fotométricas, ya que representan propiedades de la escena.

Por otra parte presentan el inconveniente de utilizar datos dispersos de laescena, por o cual paraobtener un mapa
denso de profundidad de la escena sera necesario interpolar |os datos obtenidos en primitivas de superficie.

Seleccion y Representacion de Primitivas.

Respecto alasel eccién delasprimitivasdelaescenase pueden establ ecer un conjunto de propiedades que permitan
eval uar subondad eidoneidad pararesolver el problemade correspondencia. Paraell o seeval lan dos caracteristicas
basi cas:|a potenciadescriptiva pararesol ver ambigiiedades, y lainvarianza ante peguefias variaciones en el punto
devista. Paraevaluar estas propiedades se puede identificar un conjunto de estimadores [Barnard-82][M T-94]:

& Dimensonalidad: Los puntos se ven menos afectados por distorsiones de perspectiva, pero las
caracteristicas tipo borde permiten encontrar correspondencias mas facilmente.

a Tamafio: (frecuenciaespacial) Paraprimitivas prominentes es masfacil encontrar la correspondencia.

& Contraste: primitivas de bajo contraste son dificiles de distinguir.

& Contenido semantico: que permitaresolver falsas correspondencias.

@& Densidad de ocurrencia: (disperso frente a denso). Primitivas dispersas son mas faciles de corresponder
pero generan sol o disparidades dispersas.

¢ Localizacién y estabilidad del detector deprimitivas. El detector debelocalizar laprimitivaenlaposicionreal
correspondiente a la proyeccion de la primitiva tridimensional, y esta debe ser estable entre las diferentes
imagenes.

€ Digtinguibilidad/Unicidad. Laprimitivadebe ser distinguible en ambasimagenesy cadacaracteristicadela
escena debe generar una Unica primitiva en cadaimagen.

Cabe destacar |os experimentos biol 6gicosde Bel Julesz [Jul-60,71] sobre estereogramas al eatorios queindican que
la estereovision humana actUa desde el inicio del proceso visual en lugar de seguir un andlisis detallado de cada
imagen monocular. Esto indica que son las primitivas de bgjo nivel las que determinan €l inicio del proceso
estereoscépico. Ejemplos de utilizacion de primitivas incluyen la utilizacidn de intensidades de pixel [Gennery-
77][Movarec-83],signodel filtroL aplaciana-Gausiana[ Nishihara-84] , zero-crossingsdel aL apl aciana-GaussianaM arr



y Poggio [MP-79] [Grimson-85][KA-87], elementos de borde Baker y Bindford [Baker-81], segmentos enlazados de
borde [Ayache-87,91][Faugeras-91], Horaud y Skordas [HoSk-84] Medioni y Neviata [MN-85] Sherman y Peleg
[ShePd-90]. Ademas de obtener | as caracteristicas (contornos o regiones), esnecesario utilizar unarepresentacion
estructurada de esta informacion.

Estrategias de Correspondencia.

Independientemente delatécnicade correspondenciautilizadase han desarrollado un conjunto de estrategias cuyo
objetivo esreducir laambigiedad y mejorar la correspondencia estéreo. Entre estos métodos se pueden citar:

% Estrategiastosco-a-fino. Son estrategias multinivel que utilizalainformacion obtenidaen unaescalatosca
gue se utilizaparaguiar y limitar la bisgueda de correspondencia de las primitivas en la escala fina. En esta
aproximacién la correspondencia se inicia en la escala groseradonde el nimero de primitivas es muy inferior,
lo cual disminuye el espacio de busqueda. pero su precision es muy pequefia [MP-79][Nish-84][Grim-85].

% Estrategias estructurales. utilizan relacionesestructural esentrelas primitivas, dependen en general del tipo
de escena analizar [Boyer-88][PonHar-89].

% Estrategias jerarquicas. Estos métodos utilizan diferentes niveles de descripcion de laimagen formados
por primitivas de diferente nivel de abstraccion. En este caso la reduccion de la complejidad de la
correspondencia se logra mediante la utilizacion de estructuras de méas alto nivel que sirven para decidir
correspondencias en un nivel inferior [Binford-87][MT-94].

% Integracion, de las diferentes fases de extraccién de primitivas, correspondencia e interpolacién de
superficies [Ahuja-93].

% Deteccidn y correccion deerroresen lasdisparidades. Medioni y Neviata [MN-89].

% Estrategias hibridasregiones-car acteristicas. Cochran y Medioni [CocMed-89].

% Estrategias iterativas de prediccion-propagacion. Estos métodos realizan un primera prediccion de
correspondencias sobre algunos buenos candidatos y tratan de propagarlas a sus vecinos mediante grafos
dedisparidad. Ayachey Faugueras [Aya-87][Fau-91].

Unaparteimportante delosalgoritmos de correspondenciasuel e ser latécnicade" relajaciéon” , que permitereducir
€l nimero de correspondencias hipotéticas, disminuyendo el calculo computacional necesario. Marr y Poggio son
los pioneros en el uso de algoritmosderel ajacion paravision estéreo [MP-76] [Marr-82]. Estealgoritmo seinicializa
con todas las correspondencias que satisfagan |a condici6n epipolar. Se asocia un peso a cada correspondencia
(modelo neuronal) y se utiliza un mecanismo iterativo: en cadaiteracion y para cada correspondencia, un proceso
"INHIBITORIO" reduce | os pesos de correspondencias conflictivas (aguellas que violan la condicion de unicidad
con lacorrespondenciaactual) y unproceso "EXCITATORIO" incremental os pesos de | as correspondencias con
disparidades similares (condicion de continuidad). L as correspondencias con pesos insuficientes son eliminadas.
H algoritmo converge a soluciones en pocasiteraciones. Los mejores resultado se obtienen con estereogramas de
puntosaleatorios. Julesz [Jul-71] demuestraqueen el sistemavisua humano el proceso de correspondenciafunciona
en primitivasel emental es (puntos) en ausenciade cual quier reconocimiento deformas. Estosal goritmos suel en tener
dificultades en presencia de discontinuidades, por ello se han presentado algoritmos mejorados que afiaden una
condicioén adicional (preservacion de orden) Drumheler y Poggio [DP-86]. Otras implementaciones como la de
Grimson [Grim-81] utilizan puntos de contorno obtenidos por zero-crossings y una técnica multiresolucion: las
correspondencias de baja resolucion se utilizan para resolver correspondencia conflictivas en una resolucién
superior. Mayhew y Frisby [MF-81] sustituyen la condicion de continuidad por un test estadistico quellaman”la
condicion figural”, y lacinciendencia entre canales de diferente frecuencia espacial.

3.3 CONTROL DE CONVERGENCIA

En la solucién del problema de reconstruccion 3D mediante vision estéreo binocular, muchos autores asumen que
losejesdpticosdelascamaras son paral €l osy estan eun plano ortogonal alos planosdeimagen. Estasimplificacion
reducelacomplejidad enlablsquedadelacorrespondenciaal convertir larestriccion epipolar aunalineahorizontal,
y lareconstruccion 3D al establecer una sencillaecuacién entre la disparidad horizontal y la profundidad. A pesar
deello, estasimplificacion esdificil delograr enlapracticaen un sistemamecanico real. Generalmente seintroduce
la técnica de rectificacion para reproyectar las imagenes originales sobre un plano. Esta reproyeccion plantea el
problema de cuantificacion de lasimégenes y no supone una disminucién del coste computacional ya que este se
traslada al proceso de rectificacion.

Por otraparte, parala solucion de la correspondencia estéreo es deseabl e hacer que | os € es Opticos converjan de



forma que la superposicion de los campos visuales sea mayor y la disparidad disminuya. Esto coincide con los
estudios psicofisicos sobre lavisiéon binocular humanaen al cual 1a fusién estéreo solo se produce dentro de un
rango dedisparidad maximo (Ilimite dedisparidad de Panum [Marr-82]). Adicional mente, cuando | osplanosdeimagen
son verticales lafusién estéreo presenta problemas para |os bordes horizontal es de la escena (bastante comunes
en entornos artificiales), por lo cual es deseable que las lineas epipolares no sean paralelas alaslineas derastreo
del sensor. Por tanto es preferibleincorporar |lageometriaconvergente dentro del problemaestéreo pudiendo lograr
lareconstruccién 3D mediante una adecuada calibracién del sistemabinocular.

E objetivo de un sistema de convergencia es controlar la distancia desde las cdmaras al punto de fijacion en una
orientacién determinada, manteniéndolo préximo alasuperficie del objeto. El punto de fijacion viene dado por la
interseccion de los dos ejes focales que formaran un angulo & de convergencia. Debido a que este dngulo esta
relacionado con la distancia, €l sistema de convergencia puede dar unaestimacién dedistanciadel objeto principal
de laescena (situado en el centro de los sensores) de manerainversa, una estimacion previa deladistanciapuede
ayudar a mantener €l punto de fijacion en la superficie del objeto. Esta relacién permite el planteamiento de un
algoritmo cooperativo junto aotratécnicade extraccién de profundidad como laestereoscopiao el enfoque. Abbott
y Ahuja[Ahuja-89,93] utilizan la convergencia cooperativamentecon el enfoquey laestereoscopiaextendiendoun
mapa parcial en cada fijacion, Krotkov [Krot-89] mejora un mapa completo aproximado mediante el control de
convergencia y enfoque. De este modo la convergencia permite al sistema concentrarse ("foveate") en éreas de
interés para obtener una mayor precision y confianza en la medida de profundidad, presentando una serie de
ventajas:

» Simplificacion matematica: los puntos del objeto de interés estan proximosal e 6ptico deambas camaras,

permitiendo simplificaciones en el modelo geométrico del par estereoscdpico (perspectiva débil).

« Facilitala correspondencia estéreo: el punto de fijacion tiene disparidad nula, y las zonas vecinas tendran

disparidades pequefias. Esto disminuye el nimero de candidatosen lacorrespondenciay por tanto disminuye

la posibilidad de falsas correspondencias, especialmente cuando existen patrones repetitivos en la escena

[Nishijara-84][Olson-91]. L os estudios de Julesz [ Julesz-71] sobrelavision binocular humanacorroboran esta

apreciacion, yaque lafusion estéreo solo se produce dentro de un rango maximo de disparidades(limite de

fusion de Panum).

« Posibilitan la utilizacién de un sistema de coor denadas ligado al objeto [Bal-89].

3.3.1 Estrategiasparaed control de convergencia.

H proceso de convergenciase puede dividir en dostareas: el mantenimiento delaconvergenciasobre un objeto de
la escenay lafijacion de un nuevo objeto. En el primer caso presenta un comportamiento determinado por las
dinamicas del observador y el objeto. Estas estan restringidas en escenas reales al ser las velocidades y
aceleraciones finitasy las superficies de | os objetos varian suavemente en profundidad. En cambio enlafijacion de
un nuevo objeto se producen cambios bruscos en el angulo de convergenciay discontinuidades en su derivada
temporal. Por tanto deben usarse dos al goritmos de control, uno optimizado para cambios suavesy continuos para
€l mantenimiento y saltos bruscos paralafijacién de nuevos objetos.

Basicamente se distinguen dos fases: |a primera consiste en seleccionar el objetivo que puede realizarse mediante
un filtrado paradetectar los contornos de | as superficies, o bien tomando una camaracomo dominante. Lasegunda
faseconsiste en variar el angulo de convergenciaen funcién de un estimador de error hasta que éste se anule. Para
poder decidir el angulo de convergencia para poder alcanzar el punto de fijacion es necesario una estimacion del
error de convergencia. El objetivo es calcular este error a partir de lainformacion visual y € ecutar una accion de
control quelo haganulo, es decir, lograr quelainterseccion delos dos ejesfocal es esté situada sobre la superficie
del objeto. En laliteratura se pueden encontrar diferentes técnicas paradar una estimacién de este error [Coombs-
92][Ahuja-93]:

T Una primera aproximacion esutilizar unamedidade profundidad obtenidaapartir deladisparidad binocular entre
los centros focales de las imagenes pero requiere resolver el problema estéreo previamente, lo cual es dificil y
costoso si ladisparidad es elevada. Laventajaes quelarelacion entre el angulo de convergenciay ladisparidad es
simpley directa, eincluso no es necesario utilizar val ores absolutos de angulo de convergencia. El inconveniente
es que los estimadores de disparidad estéreo suelen estar optimizados para obtener una buena localizacion y
densidad de caracteristicas pero no para ser robusto y capaz de gjecutarse en tiempo real al necesitar unaetapade
optimizacién global .

T Otro tipo de técnicas son las denominadas "registration” que operan sobre el espacio delaimagen trasladando
laimagen hastaquelasregiones sol apadas son similares. L acor r elacion cr uzada entre ventanas de ambasimégenes



es utilizada como medida de disparidad. La Ecuacién 3.1 nos da una medida de correlacién entre €l centro de la
imagen izquierda y un punto de la imagen derecha desplazado (s,t). La medida de correlacion se realiza en una
ventanaentorno al centro delaimagen con unamascarade ponderaci 6nw, que da mas peso alosvalorescentrales.

d(st) " [mm w, I (x.y) |R(X%S,y%t)dxdy]2

(Ecu. 3.1)

2 2
- w, I (x,y) dxdy] an w, I(x%sy%t) dxdy]

Este tipo de medidas se utilizan también en correspondencia estéreo cuando las variaciones de intensidad son
relativamente continuasy suaves (generalmente esto escierto enimégenes aéreas)[ Ahuja-89] . estasmedidastienen
problemas cuando el gradiente de las superficies es elevado o cuando hay oclusién del punto de fijacién en cada
unadelasimagenes. El fenémeno deoclusidn estaligado con el limitedel gradientededisparidad [ M ayhew-83][Fau-
91], problema que subyace también enlavision estereoscdpica. Sdlo el enfoque, a ser monocular, esrobusto frente
aestas situaciones, razén por la cual es conveniente incorporarlo en la solucion del problema estéreo.

b Latransformada deFourier resultal(til pararealizar estaestimacion de error debido aque permite detectar el eco
espacial entrelasdosiméagenes. L as dosimagenes convergentes seran similaresy con un cierto desplazamiento que
setraducird en un eco en el espectro de frecuencias. €l problemaradicael coste computacional de latransformada
de Fourier. Una de las implementaciones que utilizan esta transformada es la del filtro Cepestral (Yeshurumy
Schwartz) [YS-89]. El " cepestrum” de unasefial eslatransformadade Fourier del |ogaritmo del espectro de potencia
de lasefial. El espectro de potencia es asi mismo latransformada de Fourier de lafuncién de autocorrelacion de la
sefial *F* 2). Fue inicialmente desarrollado por Bogert [Bogert-63] para analizar sefial es con eco. Sea S(t) una sefial
unidimensional y R(t) lasefial con ecos en intervalosty, t;, ... R(t) serala convolucién de la sefial S(t) con un tren
de impul sos.

R() = S(t) * (&(t) + aa(t-to) + a a(t-to) +..) (Ecu. 3.2)

Cuando setomael logaritmo del espectro de potenciase transformaen dostérminos, uno que depende sol o de S(t)
y €l otro que es unacombinaci én de sinusoi des di storsionadas con frecuenciasrel acionadascon ty, t;, ... Y eshurum
y Schwartz ['Y S-89] han aplicado €l filtro cepestral bidimensional como estimador de disparidad. Tomaventanas (h
Xw) en cadaimageny lasunelado alado formando unimagen (h x 2w). Considerando que sol o exi ste desplazamiento
se puede considerar como laimagen original en (0,0) mas un eco en (w+d,, d,), donde d,, d, son las disparidades
horizontal y vertical. El término periddico del logaritmo del espectro de potenciatendrafrecuencias fundamental es
de(w+d,) enhorizontal y d(sefial es dealtafrecuencia). Lacomponente dependiente delaimagen estardcompuesta
de bajas frecuencias. por tanto el filtro cepestral de la sefiad presentard picos aisladosen (+(w+d,),+ d,). Coombs
[Coombs-92] realiza una implementacion con imagenes muestreadas. El estimador funcionaba bien dentro de un
rango de £7° de disparidad.

N Correlacion defase. Coombs [Coombs-92] presenta un estimador derivado del filtro cepestral caracterizado por
un comportamiento similar pero con un coste computacional menor. Este estimador esta relacionado con la
correlacion de fase y se basa en un estudio del efecto producido por €l filtro cepestral. El espectro de potencia, a
ser latransformadade Fourier delafuncion de autocorrelacion, esreal y par, y por tanto latransformada de Fourier
y su inversa son equivalentes. Aplicando esto tenemos queel filtro cepestral equivalealatransformadainversade
Fourier del logaritmo delatransformadade Fourier delafuncién de autocorrel acion. El término logaritmico eslo que
lo diferenciade laautocorrelacion.

2
6&1 [ |0g*6*2 ] - 6&1 ‘ !qukb*z o ‘ (ECU33)
*t‘)* .

Bl segundo término de la ecuacion es latransformada de Fourier inversa del espectro de potencia de lafuncion
original filtradacon unfiltronolineal. Estefiltro reducelacontribucion de sefial es de banda estrecha producida por
patrones periddicosy objetos suavesy grandes que tienen pobres caracteristicas para correlar, y dejalas sefiales
de banda ancha casi inalteradas. A partir de esta aproximacion se derivan los filtros de correlacion de fase, que
consistiria en llevar el filtro a extremo de que el resultado sea una constante. la transformada de Fourier es un
impulso en (0,0) (laimagen se correlaasi mismacon disparidad cero). En este caso se debe utilizar lainformacion de



fase que se pierde en el espectro de potencia. (Kuglin'y Hines [KH-75]) . Person [Person-77] describe una
implementacion de este algoritmo. Este método requiere menor coste computacional a procesar ventanas de
dimensién (hx w) y no (h x 2w) del filtro cepestral.

3.4 PROFUNDIDAD A PARTIR DEL ENFOQUE

Unatareafundamental dentro de un sistemade vision activa es mantener enfocados |0s objetos de interés dentro
de lasuperficie sensora. En fisiologia se denomina" Acomodacion” alaaccion delaslentes ocul ares para enfocar
el 0jo. Estefendmeno de acomodaci én, mantiene enfocados|os objetos de primer plano dinterés con el movimiento
dela cabezay constituye en si mismo un fuente de informacion de la distancia de |os objetos. Las preguntas que
trata de resolver un sistema de enfoque en vision activa son dos. Dadala proyeccion P' de un punto P=(X,Y,2)"
(Z desconocido) perteneciente ala superficie de un objeto de la escena:

1- SninformaciénacercadeZ, ;cémo se puede determinar la posicién del motor de enfoqueparalograr lamejor
definicién de P'?2.

2.- Dadalaposicion del motor de enfoque que dala proyeccion P' més contrastada, ¢cOmo se puede calcular la
componente Z de P?

Este proceso se denomina en la literatura "profundidad a partir del enfoque" y ha sido tratado por varios
investigadores. Krotkov [Krotkov-89] discute varios cirterios para determinar el mejor enfogque de laimagen de la
escenay el cdlculo de laprofundidad a partir del motor de enfoque. Pentland [Pent-87] y Grossmann [Gros-87] ha
tratado el problema desde un punto de vista diferente , considerando la extraccion de profundidad a partir del
desenfoque, dando una estimacién de la profundidad de la escena a partir de la borrosidad de cada zona de la
imagen

341  Andlisisdel Desenfoque. OBETO IMAGEN SENSOR
LENTES .
. fext fiod
La figura 3.4 presenta un modelo general de la - —
geometriadeunalentefisica. Al ser el mismomedio f A i F2

lentesy laescena, las distancias focales frontal y
posterior son iguales ). La ley de las lentes P1 P2 a
Gausianas relaciona d.,, (distancia desde €l plano : dsen
principal primario al objeto), y d, (distanciadesde oo o

e plano principalsecuncirio alaimagen dedicho L1455 oaeo delene isca B Pon ospinosinopacs
objeto) con la distancia focal f mediante la  secundario. A: apertura de las lentes, d: didmetro del circulo de

aire) e existente entre el sensor y las lentesy las » :
(are) y y de:t'\ P %:[ d

ecuacion 3.4. confusién.
1 1 1
— % =" = (Ec. 3.4)
dEXt dint f

Cuando un objeto se encuentraa unadistancia de, (distanciadel objeto) del punto principal primario delaslentes,
su imagen aparece a una distancia d;, (distancia de la imagen) detras del punto principal secundario (lentes
convergentes). d, Y de SON consideradas distancias conjugadas. L asuperficiesensora(situadaen el plano normal
al ge dptico) se encontrara a una distancia ds., desde el plano principal secundario. A la distancia conjugada del
plano sensor enfrente de lalente (distancia de enfoque) |os puntos estaran perfectamente enfocados en laimagen
del sensor. Para un punto fuente en el infinito d.=4, de la ecuacion 3.4 tenemosd;, =f.

Existen dosformasdeabordar el proceso deformaci6n deimagen: Optica Geométrica, se basaen el trazado derayos
y sus resultados son una aproximacion de primer orden. Optica Fisica, se basa en la teoria de difracién y sus
resultados son exactos. En el presente estudio se utilizalaprimeratécnica, alternativautilizadaen lamayoriadelos
trabajos que abordan este problema, debido al limitede precisién del resto deloselementosde proceso deformacion
deimagen. Si las|entestienen un didmetroA (aperturadelalente) y el plano sensor esta desplazado 8=*d;; - dsen*
entonces laimagen formada sobre él sera un circulo de didmetrod:



1

d " Aa —_— (Ec.3.5)

—h||_\

Las lentesreal escortan ciertasaltasfrecuencias espacial esacausadeladifracciony también atenlan otrasa causa
de aberraciones. Esto supone que laintensidad en el plano sensor no es uniforme. Suponiendo que hasta 1* orden
laintensidad es uniforme, €l circulo de confusién puede ser modelado mateméti camente mediante la convolucion
con lafuncién de distribucion de intensidad descrita en la ecuacion 3.6. La transformada de Fourier de la funcion
circulo se puede expresar con lafuncion de Bessel de primer orden [HZ-74].

La transformada es simétrica circularmente
con un punto central y anillosconcéntricos

[Lxy) © 1, (xy)(circ(s) , I.(xy) 6 Imagen ideal
de amplitud decreciente. Actlia como un o) © Ly Ceire (s oY) g
filtro paso-bajo. De la funcion de . . 4 . (Ec. 3.6)
desenfoque sepueden extraer lassiguientes cire,(s) ad2 STYxhy 0<'s <d/2
conclusiones:

I Cuandor aumenta, laintegral del espectro de potenciadecrecey el primer cero deJ, (rf,) seaproximaal origen
(se concentra més la energia en la

arte central).
F; Cuando )é crece, r crece, por Fof,> = 26r? Jl(;fé) , o B \/fx %f,
consiguiente mas se atenlan las s
altas frecuencia espacidles y mas
borrosa seralaimagen.

(Ecu. 7)

J; 6 Funcién de Bessel de 1% clase de primer orden

Por tanto desenfocar un sistema 6ptico atentialas altas frecuencias espacial es. Esta caracteristica se puede utilizar
paramedir el desenfoque de laimagen.

34.2 FuncionesdeMedida dela calidad del enfoque.

Se debe definir unamétricade agudezavisual o enfoque. Laideageneral esutilizar el contenido dealtasfrecuencias.
Existen diferentes métodos que permiten medir el desenfoque, a continuacion se presenta un resumen de estos
meétodos con sus caracteristicas principales [Krotkov-89].

1.- Sensor es de rango, sonares, sensores de infrarrojos. Son sensores activos que actlian sobre el entorno
midiendo ladistanciaalos objetos de la escena. Este tipo de dispositivos se utilizan en los sistemas de enfoque
de camaras comercialesy realizan el proceso inverso calculando ladistancia paraapartir de ellacalcular la
posicion del motor de enfoque.

2.- Transformada de Fourier.

En el apartado anteriorvimoscomo el enfoque . o

esta relacionado directamente con la Sxy) © LGy lez%ly2
informacion de altasfrecuencias. El cdlculo del

enfoque serealizariamaximizando laenergiade &1 0 1 1 2 1

atas frecuencias. Este método supone un 1 ) 1

costo computacional muy elevado debidoala 1, ~ = j&2 0 2 ly "=i0 0 O (Sobel)
necesidad de calcular la transformada de 4 &1 0 1 4 &1l &2 &1

Fourier delaimagen.
3.-Maximizacién delaM agnitud deGradiente. IX 'x (1(xy) Iy Iy (1(xy)
Ya que la calidad del enfoque afecta a las

caracteristicas de borde, es natural utilizar un maX g § Sxy) para Sxy)>T
detector de borde parasu medida. Tenenbaum Xy
[Ten-70] y Schlag [Schl-83] describen su (Ec.3.8)

utilizacion. (esdescrito por estosautorescomo
operador Tenengrad). Realizalaestimacion del gradiente mediante el médul o del operador de Sobel, sumando todas
las magnitudes superiores aun cierto umbral dentro de un entorno del punto aenfocar.



4.- Filtrado Paso-Alto.

M21 - M2] Utiliza la derivada segunda de la intensidad para detectar la
L(xy) " |-2|(X,Y) L —l— calidad del borde, siendo el proceso similar al caso anterior,
Mx 2 My2 usando como esttimador derivadasegundael filtrolapalaciano.
Semaximizalasuma de los val ores absolutos superiores aun

1 4 1 cierto umbral en un entorno del punto de enfoque.

. 1 :
L 5 4 &20 4| (laplaciana) 5.- Patronestexturados.

1 4 1 Otra técnica es utilizar la caracteristica de que el desenfoque

elimina los picos de intensidad de patrones texturados. Se
utilizan filtros que dejen pasar altaintensidad.

§ IxY&T  para I(xY)>T$ . 319

max _; J; *L(x,y)* para L(x,y)>T
y

-

(Ec. 3.9)
Esta técnica no sehaempleado conimagenesen escaladegris,
se puede mejorar utilizando 12 en lugar de | yaquelasuma de
los cuadrados de | as intensidades estarelacionada mediante el Teoremade Parseval con laenergiadel espectro de
potencia.

6.- Entropia del Histograma.

En unaimagen desenfocadael histogramatiende hacia

unadistribuciénuniforme. Laentropiaesunamedidade - _ 2
launiformidad de un histograma. Cuanto mayor sea E, E &_ll POInP(1)) P00
més uniforme es el histograma y mas desenfocada

estara la imagen. Este método falla con imagenes con

texturas complicadas.

(Ec. 3.11)

P(I) eslafrecuenciade laocurrenciadel nivel degrisl.

7.- Histograma de Variaciones L ocales.
A mayor variacion local del nivel de gris, tendremos un mejor enfoque. El método consistiriaen:
1) Calcular un histogramade las diferencias |ocales de nivel de gris en unadireccién dada.
2) Comprimir el histograma con una transformacién logaritmica.
3) Ajustar el histograma comprimido aunalinearectal,
4) Recuperar lainclinacion de L. Cuanto menor es estainclinacion tendremos mayores variaciones, por tanto
buscaremos el minimo de estainclinacion.

8.- Varianzaddl Nivel deGris.

1 N N Alta varianza supone una imagen contrastada,
02" — = = ('(X,Y)&H)Z mientras que unabajavarianzasupone unaimagen
N? 'x!1 S/!l borrosa.

B objetivo es maximizar la varianza (62) lo que
corresponde amaximizar laintegral del espectrode
K 6 media de la distribucion de nivel de gris potenciadeladistribucion deintensidad (Teorema
de Parseval). Un problema que presenta es que la
(Ec.3.12) varianza no depende de ladistribucién espacial de
losnivelesdegris.

- -— - % *
9.- Diferencia M odulo-Suma. SVIDX JX Jy 1(x.y)&I(x,y&1)

Es una medida propuesta por Jarvis [Jar-76]. Se calcula
sumando las primeras diferencias de intensidad entre pixels QD * = = *| (X,Y)& (x%1Ly)*
vecinos a lo largo de un linea de rastreo. El criterio es y BB ’ ’
maximizar SMD. Tiene pobres resultados si |as variaciones

denivel de gris no se producen en las lineas de rastreo. En QvID " SMID %S\MVID

este caso se puede modificar: X y

Xy

(Ec. 3.13)



3.4.3  Obtencion de mejor enfoque delaimagen.

Laseleccion del estimador de enfoque mas adecuado se realiza en funcion de la curva de respuestaen el rango de
posiciones del motor de enfoque. El objetivo en un sistema de auto-enfoque es calcular la posicion del motor de
enfoque que da un valor maximo en la funcion de respuesta, pero estas curvas de respuesta estan sometidas a
perturbaciones provenientes por un lado de variaciones temporalesen la iluminacion , proceso de digitalizacion,
ruido o interferencias. Estos problemas se deben tener en cuentayaque varias de las funciones anteriores cal culan
derivadasy amplifican los efectos del ruido. Otro elemento que influye en el tipo de curva de respuesta obtenida
es el tamafio de laventana sobre laque opera €l estimador. Una imagen puede contener la proyeccién de puntos
situados a diferente distancia, esto produce que se presenten en la funcion criterio varios picos. Por tanto para
obtener un enfoque correcto debemos seleccionar el reaque sedebe enfocar. Otro problemaesqueladistanciade
enfoque cambiacon lamagnificacion delalente (zoom) y los puntos caracteristicos pueden cambiar de coordenadas.
Otro efecto eslareduccion debrillantez al variar el estado delaslentes. Esto se puede compensar normalizando |os
valores de intensidad (media en laventana).

Todos estos efectos dan lugar a que la curva de respuesta presente maximos local es, varios de |os cual es pueden
ser pronunciados. Krotkov [Krotkov-89] presenta un andlisis comparativo de |os métodos anteriores obteniendo
como resultado que el método de Tanenbaum (magnitud del gradiente) es el que presenta una curva de respuesta
con un maximo muy pronunciado dando un comportamiento mas robusto. Este resultado es corroborado por otros
autoresy por laexperimentacion realizada en la cual se han comparado las medidas de la magnitud del gradiente,
entropiadel histograma, laplacianay varianzadelosnivelesdegris. Este comportamiento monoténico permiteutilizar
algoritmosde busquedabasadosen el gradiente ascendente que permiten encontrar el maximo en pocasiteraciones.
La busqueda de Fibonacci permite seleccionar los incrementos de forma éptima, fijando el méaximo nimero de
iteraciones paralaresolucién del accionador del motor de enfoque.

Para minimizar €l ruido se plantean varias soluciones. Unaopcion es establecer lacurvaderuido temporal, filtrar las
intensidades muestreadas y/o los valores criterio (media de laimagen)., o utilizar valores umbral para la funcion
basada en el gradiente paraeliminar lospicos. Tenenbaum [ Ten-70] utilizaun pardmetro adaptativo, Schalg [ Schlag-
83] utilizaun mdltiplo de la desviacion estandar de la distribucién de Rayleigh del ruido en unaimagen de bordes.

34.4  CéculodelaProfundidad a Partir del Enfoque.

El problema que se plantea es este caso consiste en dados el punto P' proyeccién de un punto P(X,Y,2)", la
distancia focal y laposicion del motor de enfoque que da el mejor enfoquede P, calcular ladistanciaZ alaquese
encuentra el puntoP. Pentlan [Pent-85] presentaunasolucion basadaen laley delaslentes paraextraer ladistancia
absoluta. Requiere medir |a cantidad de borrosidad de un punto particular de laimagen (profundidad a partir del
desenfoque). Esto es dificil ya que es funcién tanto de las caracteristicas de |a escena como de las lentes. Jarvis|
Jar-76, Jar-83] presentatambién unasolucion aeste problema. Paralentesfinassin aberracioneslaley delaslentes
(Ecu. 3.7) puede resolverse:

f . distancia focal, determina el grado de

.i. - %% — 1 Ley de las lentes (Ecu. 14) magnificacién (zoom). Se considerafija
f a%a ap%f p : posicién del motor de enfoque. Ladistancia

se considerafuncién lineal dep
p=0: distanciade enfoqueinfinita

a:es un parametro desconocido por lo que se requiere un proceso de calibracion.

a: esladistanciadel punto aun punto fijo delaestructura de lacamara.
[3: esladistanciadel plano principal primario a punto donde se mide a.

Despejando Z=a+ 3, distanciadel objeto alolargo del gje dptico desde € punto principal primario, €l error en la
medida del puntoi vendradado por:
500 f)f Donde: R3-Z; esel valor estimado.
e " ANRE& Z 7" (ap~0 ) (Ec.315 _ & valor real medido. ’
ap S disponemos de N medidas (&;, p;) podemos
determinar los parametros By &, que satisfacen:



0 e 1 mnE - omin b kwae @O0
mn g *e* mnE " mn g @%a& —— Ec.3.16
7!1 I 7!1 i ap,

345 Precisony Profundidad de Campo.

Debido a las limitaciones del sensor (resolucion espacial finita) y las lentes, puntos a diferente distancia se
proyectaran sobre el mismo punto sensor. La distancia entre los planos mas cercanos y lejanos en los que la
definicion es satisfactoria se denomina profundidad de campo.

Tal como se muestra en la fig. 3.5 para aguellos circulg de confusion
puntos fuera de la distancia de enfoque tendremos Dqy Dy

uncirculo de confusion, cuyo didmetro dependera | %
deladistanciadelosplanos del objeto aladistancia L] c A

de enfoque. x, XX B
Sea ¢ €l didmetro maximo admisible del circulo de 2

confusion (determinado por el tamafio del punto
sensor).
Sean x,, X, distancias maximasy minimas.

C . y&y1 - yz&y
Y1 Y,

c esdirectamente proporcional al didmetro de aperturaa. Mediante laLey delas|lentes podemos obtener:

Figura 3.6 Profundidad de campo.
(Ec. 3.17)

. J1 - J2° . I
Xy R . xT 2 pr- D,% D, " Zxafc(x&h) (Ec. 3.18)
yl&f yZ&f y&f aZf 2& C2 (X&f)2
« ay . ay . Xf
Y1 -, Y —— Y == (Ec. 3.19) Que representa la precision alcanzable y da una
cha a&c x&f : : .
medidad del error producido, necesario en los
algoritmos de integracion.
. xaf . xaf
1 Tto 70y’ X, =

3.5 FUSION SENSORIAL

Las caracteristicasy limitaciones de cada proceso de extraccion de profundidad de la escenallevan alanecesidad
de integracion, no solo de medidas, si no también de técnicas que faciliten lafusion estereoscépica. Los estudios
sobre la vision humana permiten observar ese proceso de integracion. Por ejemplo lafusion binocular humana no
se produce si ladisparidad es superior a limite de Panum [Jul-71]. Por lo tanto el movimiento ocular esimportante
en lafusion estereoscopica. Laintegracién de técnicas ha sido objeto de un gran tratamiento en |os Ultimos afios,
asiKrotkov [Krotkov-89] presentaun sistemaestéreo utilizando lainformaci 6n de estéreo, enfoquey convergencia
de forma cooperativa. Abbot y Ahuha [Ahuja-93] integran enfoque, estéreo, convergencia e interpolacion de
superficies parair extendiendo el mapa del entorno.

Cadauno delos métodos descritos presentaunas caracteristi cas especificasen tresaspectos diferentes[Ahuja-93] :
caracteristicas de las imagenes requeridas, capacidad y complejidad, y precision.

I Caracteristicasdelasimagenesrequeridas:
- Estéreo:
- Requierelalocalizacién de caracteristicas (puntos, bordes)que son detalles de alta frecuencia. La



imagen debe estar bien enfocada por |o que precisauna gran profundidad de campo.
- Presenta problemas con periodicidades en las iméagenes al requerir la correspondencia.
- Es preferible un longitud focal pequefia par atener un campo de vista mayor.
- Enfoque:
- Requiere pequefia profundidad de campo para alcanzar cierta precision.
- Requiere unalongitud focal elevada para que lafuncion criterio presente picos pronunciados.

1 Capacidad y complgidad:
- Convergencia: permite dar una estimacion groseray reducir la disparidad estéreo entre ambas iméagenes.
Disminuye el espacio de busgqueda en el correspondencia.
- Estéreo y convergencia: no permiten calcular la profundidad para aquell os el ementos no visibles en
ambas cdmaras.
- Estéreo : precisael conocimiento de laposicién y orientacion de las camaras.
- Enfoque y Convergencia: producen estimaciones para puntos simples, mientras que Estéreo puede

estimar muchos puntos simultdneamente.

¥ Precision:
- El método de enfoque esta limitado por la profundidad de campo de laslentes (areadel pixel). Es menos
sensible al ruido ya que lafuncion criterio opera sobre regiones. La precision disminuye con ladistanciaal
objeto deinterés.
- Estéreo también depende del areadel pixel pero se puede aumentar la resolucion utilizando primitivas de
mayor nivel (bordes) mediante técnicas subpixel. Depende también de |os parametros de posicionamiento
relativo delacamara

Laestereoescopiabasada en caracteristi cas (bordes o ssgmentos de borde) requiere unalocalizacion de detallesde
altafrecuencialo que supone una escena bien enfocada en |os objetos principales de la escena. Esto implica que
laprofundidad de campo del sistemadeformacion deimagen debeincluir todoslosobjetos, [o cual suponeunvalor
elevado de profundidad de campo. Esta caracteristicase contrapone alade un sistemade enfoque que precisauna
pequefia profundidad de campo para obtener una precision aceptable.

La segunda interrel acién importante entre estereoescopiay enfoque es el caracter monocular delasegundaquele
permite obtener una estimacion de profundidad mas robusta en escenas donde la falta de visibilidad de alguna
caracteristica se produce en alguna de las iméagenes, o cuando en las imagenes existen zonas con gradiente de
disparidad elevado en las cuales los algoritmos estéreo tienden a producir falsas correspondencias debido ala
imposicion de las restricciones de continuidad de la escena. Este efecto es mas acusado en los objetos huecos
formados por estructuras finas, donde se suele incumplir la condicion de orden y pueden existir bordes muy
préximos pero con disparidades significativamente diferentes.

La tercera interacion importante se produce

e ™)
entre la convergenciay la vision estéreo. La
Imégenes Enfocadas converg_encia permite dar una e_sti macion de
. Mapa Exacto profundidad en el punto de fijacion pero esto
ToR] ENFOQUE l Entornod pu§  carece de mucha importancia al tratarse de un
disncia Edimacién f'lﬁc'on Gnico punto. En cambio, la convergencia

ESTEREO i i i i

Brorandion) L3 permite reducir €l rango de disparidades en la
esimaitn Mdpa Aproximad] 20N central de la imagen, paso clave _p_a[a
dsanda | o VERGE lgdsde puntode]  ograr un co_mportamlgnto robus_to en IaV|S|_ on
ENCIA > fijagion estereoscopica. Estas interrelaciones también
Punto de Fijacion se producen en sentido contrario, es decir la
convergencia necesita un mapa de disparidad
S aproximada para decidir €l punto de fijacion

para iniciar €l proceso de convergencia, si no
pueden presentarse problemas, tendiendo a
soluciones no deseadas. igualmente uno delos
problemas de los algoritmos de enfoque es decidir qué hay que enfocar y aqué distancia aproximada se encuentra
de forma que no se enclave en maximos locales o e objetos de fondo.

Figura5. Sistema coperativo de extraccion de profundidad

El objetivo de la fusion sensorial es la combinacion coherente de medidas tomadas en tiempos diferentes o con



sensores diferentes, incorporando laincertidumbre en las mediadas alas propias estrategias de navegacién, en la
construccion y adaptacion de representaciones globales, en el reconocimiento delos objetosy suslocalizaciones.
La solucion consiste en una representacion del entorno mediante primitivas y medidas de incertidumbre en sus
parametros.

4 RESULTADOS.

Se describe a continuacion laimplementacion realizada de las técnicas descritas anteriormente para el sistema de
teleoperacion ROBTET entresaspectosdiferenciados: Sistemadeadquisicion, ArquitecturaHardwarey Software
de procesamiento, y Algoritmos de Vision desarrollados. Parte delosdesarrollosrealizados son fruto del proyecto
deinvestigacion CICY T TAP92-0239, constituyendo la base de la presente implementacion.

4.1 Sistema de adquisicion.

Un primer resultado del presente proyecto ha sido la consecucion de un potente sistema de adquisicion
estereoscopico que permite dar el salto cualitativo haciaalgoritmosdevision activa. Paratal fin, y trasunaetapade
busqueda de equipos de tales caracteristicas se optd por partir del desarrollo del grupo de trabajo del HIRST
RESEARCH LABORATORY de GEC-Marconi encargado del desarrollo de |a base estéreo binocular con control
activo dentro del proyecto ESPRIT 5390 "REAL TIME GAZE CONTROL". Lasinvestigacionesrealizadas dentro de
este proyecto han permitido realizar un sistema mecanico de adquisicion con un sistema de control orientado a
vision, en el cual las estrategias de adquisicién estan intimamente ligadas a los algoritmos de procesamiento e
interpretacion de imagenes, principal mente orientados a segui miento de blancos.

H sistema de adquisicién integrado, constituido por una base binocular con control de acimut, inclinacion,
convergencia, enfoque, aperturay zoom para cada una de las camaras permite la implantacion practica de los
paradigmas de vision activa, pero también supone la necesidad de una cuidadosa y precisa calibracién de los
pardmetrosintrinsecosy extrinsecosdel sistemavisual. Lacalibracién sehaabordado tanto estética(paraun estado
dado de las articulaciones del cabezal), como dinamicamente (transformacién entre el sistema de coordenadas del
extremo de cada actuador y la base del cabezal en funcién de los parametros de las articulaciones). Esta Ultima
presenta una compl gjidad adicional parala generacion de datos que se mantengan dentro del campo visual de las
camaras para un rango de valores de | as arti culaciones suficiente.

Par ametr Ejesde ) Ejede Eje de Acimut
0 Convergencia Elevacion
Libertad del +/-25° -27°- +64° +/- 190°
gje
Méxima 180 grados/s 150 grados /so 110 grados por
velocidad segundo
Backslash 0.04 grados 0.03 grados N/A
debido al
final flotante
Aceleracion 1100 grados por 450 grados por 500 grados por seg?
Méxima 2 2 . . .
=9 = Figura 1 Cabezal estéreo binocular
Precision/ 0.1 grados/ 0,0055 0.02 grados/ 0.04 grados/
resolucién grados (16-bit) 0,0055 grados 0,0055 grados (16-
(16-bit) bit)
Tabla 1 Especificaciones técnicas de |a base estéreo.

4.2 Arquitectura.

Unaetapaen el disefio del sistemahasido ladefinicion delaarquitecturahardwarey software del sistema. Lafigura
2 muestra un esquema del sistema integrado, el cual esta basado en un disefio distribuido de cada nivel de
procesamiento. El procesamiento debajonivel delasimagenescaptadasserealizasobreunatarjetaconarquitectura



pipeline sobre busVME controladapor unaCPU con kernel detiempo real . Esta CPU se encargade lacomunicacion
de ordenes de posicionamiento con el controlador que cierra los bucles de control de la cabeza estéreo. El
procesamiento dealto nivel serealizasobre unaestacién RISC con sistemaoperativo UNIX donde corren lastareas,
amodo de cliente, demodelado grafico, correspondencia3D, reconocimientoy calculo detrayectorias. El generador
detrayectorias actlia sobre el servidor de control del robot para la operacion sobre el entorno o la generacion de
iluminacion laser sobre é.

vision

43 Algoritmos de A
desarrollados. EASE DATOR
Yhedn 2 e

Se han seleccionado las técnicas de vision
estéreo pasiva, convergencia, enfoque y luz
estructurada operando de forma cooperativa
gue permita obtener un mapa més preciso y

robusto frente al ruido presenteenlaescena. || || | @ e i
431 Extraccion de primitivas de la I = _ 25232
imagen. (Med-Tude Cra”en) -.| ﬁ:&:ﬂ

Los algoritmos de reconstruccion
tridimensional de la escena se basan en una
adecuada y precisa segmentacion de
caracteristicas de la escena. Esta etapa es
criticayaquedeterminaratanto | aprecisién obtenidacomo laeficaciaen el modelado. Sehaoptado por lautilizacion
de datos dispersos como | os bordes de laimagen, al ser los bordes de laimagen suficientemente descriptivos para
€l tipo de entornos analizadosy suponer un coste computacional muy inferior. Estarepresentaci én permite model ar
facilmente objetos poliédricos, pero tiene problemas con contornos curvos, para los cuales se debe utilizar
aproximaciones polinomiales de orden superior para preservar la compacidad de la descripcién y discriminar mejor
lacaracteristi ca. Se haprofundizado especialmente en algoritmosdeinterpol aci6n para laobtencién deunaprecision
anivel subpixel enlalocalizacion delos bordes dela escena.

Figure 9 Arquitectura sistema de vision.

4.3.2  Problema de correspondencia estéreo.

La siguiente etapa en la reconstruccion tridimensional de la escenaesla puesta en correspondencia de datos
caracteristicos de la imagen. Esta etapa es critica en la vision estéreo binocular debido a la indeterminacion
subyacente. Para solucionarlo se plantean un conjunto de restricciones tanto locales como global es procedentes
tanto del sistema de formacion de imagen (epipolaridad) como de los objetos visualizados (unicidad, continuidad
de ladisparidad, continuidad figural). El algoritmo desarrollado estabasado en unaaproximacion jerarquicacon un
nivel local enlageneracion de correspondencias hi potéti cas mediante | as condi ciones de epi pol aridad, orientacion,
longitud y gradiente de intensidad, y un nivel
global con la criba de hipétesis en base a las
restricciones globales indicadas anteriormente.
Una parte importante del algoritmo de
correspondenciaes latécnicade" relajacion” de
los valores de probabilidad de correspondencia
calculados en la primera etapa, y que permite
reducir el nimero de correspondenciashipotéticas,
disminuyendo el cél culo computacional necesario.
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433 Control activo
convergencia.
Uno de los principios de un sistema de vision

activa es permitir el procesamiento de regiones

de enfoque vy
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Figura 3 Célculo de correspondencias estéreo.

significativas para el comportamiento global del
sistema. Esta integracion permite por eemplo
mantener el foco de atencién sobre regiones de
interés de la escena, la adaptacion del sistema a
cambios de iluminacion, mantenimiento del
enfoque de |os objetos, etc.



Unatarea fundamental dentro de un sistema de vision activa es mantener enfocados |os objetos de interés dentro
de lasuperficie sensora. En fisiologia se denomina" Acomodacion” alaaccién de las lentes oculares para enfocar
€l 0jo. Este fenémeno de acomodacidn, mantiene enfocados | os objetos de primer plano (objeto de interés) con el
movimiento delacabezay constituye en si mismo un fuente deinformacién deladistanciadelosobjetos. Paraello
seaevaluado unafuncion de enfoque querelaciona |acomponente de altafrecuenciaen un entorno de cada punto
de laescena con la distancia de | as superficies proyectadas.

El Objetivo de un sistema de convergenciaes controlar ladistancia desde las camaras a punto de fijacion en una
orientacién determinada, manteniéndolo proximo a la superficie del objeto. La convergencia permite al sistema
concentrase ("foveate") en &reas de interés para obtener una mayor precision y confianza en la medida de
profundidad, permitiendo un simplificacién matemética del problema de correspondencia a situar 1os puntos del
objeto de interés préximos al eje optico de las camaras facilitando la correspondencia estéreo. El estimador de
convergencia esta basado en lacorrelacion cruzaday el filtro Cepestral permitiendo dar unaestimacion aproximada
deladistanciaentorno al ejefocal.

434  Luzestructurada.

Las técnicas de luz estructurada permiten sustituir una de las camaras por un patron de luz proyectado conocido,
pudiendo obtener la informacion 3D no solo en contornos de la escena sino también en las superficies de los
objetos. En cambio esto requiere una calibracion muy precisade lageometriacamara-haz |aser, paratodo el angulo
de barrido de este haz. Se ha seleccionado la utilizacion de un plano l&ser como apoyo alavision estéreo pasiva.
Lavision estéreo presentagraves problemas con objetos que presenten colinealidad con laepipol ar, en estos casos
se presentan indeterminacionesy grandes errores en laetapade correspondencia. El plano |&ser permite generar un
patrén de interseccién claramente diferenciado en ambas cdmaras. Mediante el giro del haz | aser se haconseguido
una adecuada reconstruccion 3D de este tipos de objetos.

435 Fusion sensorial

Se ha seleccionado la integracién de las técnicas de correspondencia estéreo, enfoque y convergencia en un
agoritmo multinivel quepermitair obteniendo un mapadel entorno cadavez mésrefinado. Deformageneral seutiliza
laconvergenciaparafijar el foco de atencion lo cual disminuye el procesamiento necesario en la correspondencia
y generaun mapaaproximado entorno aeste punto, asi mismo €l algoritmo de enfoque mantienelaimagen enfocada,
etapa crucial parala correcta extraccion de bordes, ofreciendo un mapa aproximado que junto al anterior permite
generar un mapa exacto mediante correspondencia con un coste computacional bajo. De estaforma se suplen las
deficiencias de cada método: la correspondencia es dificil cuando la disparidad es elevada, pero estadisminuyesi
las cAmaras son convergentes. Estéreoy convergenciano permiten cal cular laprofundidad paraaquell os elementos
no visibles en ambas camaras, €l enfoque sin embargo actla monocularmente pudiendo dar estimaciones para
objetos proximos que dificultan la correspondencia estéreo, evitando de este modo falsas correspondencias o
"ilusiones".

436 Reconstruccion 3D dela escena eI ntegracién con el planificador de trayectorias.

El modelado y representacion de |os objetos de la escena a partir de los primitivas tridimensional es cal culadas, se
rediza mediante |a generacion de envolventes poliédricas a partir de los contornos calculados, permitiendo la
localizacion de entornos no estructurados paralaposterior generaci6n detrayectoriaslibresde colision. El objetivo
final del sistemaeslaintegracion delos datos del modelo del entorno con el planificador detrayectoriasderobots.
El planificador TOROS (fig. 1), desarrollado en € departamento, permite realizar € calculo detrayectorias libres de
colisiény laplanificacion anivel detarea.

5 CONCLUSIONES

En resumen, se ha acometido el problema de la integracion de diferentes técnicas sensoriales para una eficiente
reconstruccion tridimensional de la escena, que permita generar mapas visuales integrables dentro del conjunto
robot-planificador de trayectorias, desempefiando tareas en entornos complejosy no estructurados. Seintegran el
control de convergencia del sistema estereoscopico, el control de enfoque y la correspondencia estéreo en un
algoritmo cooperativo que permite simplificar €l problema de correspondencia incrementando la fiabilidad de los
datos reconstruidos. Se presenta la aplicacion para la teleoperacion inteligente en la reparacion de lineas de
distribucién en cargamediante un sistemarobotizado. El resultado de lareconstrucci6n actualiza unabase de datos
gue permite implementar un control de colisiones de | os brazos robotizados, una planificacion de trayectorias para
tareas estandar y la generacion de informacién visual al operador con el objetivo de alcanzar una telepresencia
suficiente en las tareas de reparacion manual.
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