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Resumen

Cuando se requiere cubrir dngulos amplios en la captura de un escenario o se
necesitan digitalizar grandes panoramas, la limitacién en el campo visual de una camara
no proporciona todo el campo de visién necesario para algunas aplicaciones sobre imégenes.
En estos casos una opcién es la creaciéon de mosaicos de imégenes. Un mosaico de imagenes
consiste en una composicién de varias imégenes relacionadas por una misma escena, para
formar una imagen panoramica.

En este trabajo se realiza la construcciéon de mosaicos de iméagenes, utilizando
registro en dos etapas, como un primer paso realizamos el registro de pares de imagenes
utilizando puntos correspondientes, obteniendo asi una transformacién inicial que se uti-
lizar4 con la segunda técnica de registro basada en tono de gris. De este modo se estima la
transformacién final para proceder con la construcciéon del mosaico panordmico.

En el presente trabajo de tesis planteamos un desarrollo pocas veces utilizado para
la construccion de los mosaicos de imégenes, en primer lugar se calcula la homografia que
relaciona la escena actual con la escena referencia haciendo uso de técnicas de correspon-
dencia entre puntos. Para esta primera estimacion utilizamos el método RANSAC que es
el estado del arte entre los métodos robustos como muestra Zisserman en [Hartley04], co-
mo esta primera estimacion puede estar influenciada negativamente por pequenos errores,
se plantea el uso de un nuevo algoritmo de registro con el fin de mejorar la precisién de
la estimacion. Este planteamiento hace uso del registro en tono de gris minimizando una
funcion de costo (SSD-ARC), usando el método de optimizacion Gauss Newton Levenberg
Marquardt para minimizar la funcion de error SSD-ARC, esta funcion se desenvuelve muy
bien ante la presencia de datos atipicos, realizando este proceso se mejora considerablemente

la estimacién realizada en el primer paso de nuestro algoritmo de construccion.






Abstract

When it is needed to cover wide angles in the apprehension of a scene or it is
necessary digitize big panoramas, the limitation in the visual field of a camera and his lens
they do not provide the whole field of vision necessary for any applications on images. In
these cases an option is the creation of mosaics of images. A mosaic of images consists of a
composition of several images related by the same scene, to form a panoramic image.

In this work there is realized the construction of mosaics of images, using two
technologies 1 register as the first step we realize the record of couples of images using
corresponding points, obtaining this way an initial transformation that was in use in the
second step of the construction, using technologies of based record tone of grey, thus the final
transformation is estimated for the construction of the mosaic. The mosaics are associated
by a counterfoil of transformation that joins the image of entry with the later images that are
indexed to the first one. We introduce a representation that associates the transformation
proyectiva, which is, the mas completes of the transformations.

We present a slightly common exposition for the construction of the mosaics, first
there is calculated the homografia that relates the current scene to the scene indexes us-
ing technologies of correspondence between points, this first estimation can be influenced
negatively by small mistakes, there appears the use of a new algorithm of register with of im-
proving the precision of the estimation, this exposition uses the record based on tone of grey
minimizing a function of cost (SSD-ARC), which is unrolled very well before the presence
of atypical information, using a combination of the method of optimization Gauss Newton
Levenberg Marquardt to minimize the function of mistake SSD-ARC and consequently to

obtain a good estimation of the final mosaic.
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Capitulo 1

Introduccion

La realizaciéon de este trabajo tiene por base matematica la teoria de Geometria
Proyectiva Plana. Estas transformaciones estan relacionadas con la distorsiéon geométrica
introducida cuando una camara construye una imagen 2D a partir de una imagen 3D. Al-
gunas propiedades geométricas son alteradas, por ejemplo, las lineas que eran paralelas no
necesariamente seguirdn siendo paralelas, otras se mantienen sin alterar por ejemplo, una

linea recta continua siendo una linea recta como lo muestra Zisserman en [Hartley04].

Un mosaico de imAagenes consiste en una composicién de varias imégenes rela-
cionadas por una misma escena, para formar una imagen panoramica. El ejemplo més sen-
cillo es cuando se toma una serie de fotografias y se unen para reconstruir todo el panorama.
Las iméagenes pueden ser adquiridas por una cadmara de video e ir generando el mosaico al
mismo tiempo. Las imagenes que se utilizan para generar un mosaico pueden ser adquiridas
desde diferentes perspectivas y con diferente distancia a la camara, siendo éste, el problema
mas general. Uno de los puntos a evaluar que se encuentra al realizar la reconstruccién por
mosaicos, es precisamente los diferentes tamanos de las imégenes y la perspectiva desde las
que son tomadas, lo que implica que las imagenes deben ser procesadas de manera conve-
niente para su uniéon como lo muestra arias en [Arias04]. En este capitulo se describen los
antecedentes; el objetivo y los alcances de esta tesis. Se presentan diferentes temas relaciona-
dos con el registro de imagenes, y el procesamiento de imagenes que serviran de base para

una mejor comprensiéon de los capitulos posteriores.
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1.1. Antecedentes

Actualmente nos maravillamos con escenas tomadas por satélite en alta resolu-
cién como la figura 1.1, las cuales ejemplifican una gran superficie terrestre o diversidad de
paisajes, aunque la tecnologfa en cAmaras convencionales y cAmaras digitales han evoluciona-
do mucho, nos encantaria poder tomar una imagen de un paisaje sin que se pierdan detalles.
En estos casos una opcion para la solucién de este conflicto es la creaciéon de mosaicos de
imégenes los cuales ayudan a formar vistas panoramicas, mapas, aplicaciones como super-
resolucion, realidad virtual, sistemas de informacion geografica, monitores ambientales, entre

otros como muestra Arias en [Arias04].

Figura 1.1: Imagen panoramica elaborada por nuestra aplicaciéon con imagenes de satélite
extraidas de google earth (©

La construccion de mosaicos de imagenes generan algunos problemas a solucionar.
El primero de ellos es realizar el registro de un par de imagenes utilizando la correspondencia
entre imagenes de la misma escena, para el cual se han desarrollado diferentes estrategias
de solucién. Una técnica muy utilizada para establecer la correspondencia entre dos ima-
genes es la de busqueda de regiones similares como lo muestran en [Lane94|,[Marapane92],
[Domingo04]. En esta técnica se segmentan en cada una de las dos imagenes las regiones
que sean de interés. Luego, se extraen las caracteristicas de estas regiones y se comparan

las caracteristicas de las regiones de la imagen 1 con las caracteristicas de las regiones de
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la imagen 2. Aquellas regiones que tengan caracteristicas similares serdn entonces regiones
correspondientes.

En este trabajo de tesis hay dos estrategias la primera de ellas consiste en utilizar
la correspondencia entre puntos, esto puede realizarse mediante la seleccién de una serie de
elementos caracteristicos, que resulten facilmente identificables y distinguibles en la imagen,
caracterizandolos mediante un patrén. En unos casos se seleccionan puntos de la imagen
que correspondan fisicamente a elementos conocidos de la escena como lo muestra Atienza
en [Atienza04|. Un método de seleccién de puntos caracteristicos interesante es el operador
de Moravec como lo muestra Moravec en [Moravec80]. El método selecciona un conjunto de
puntos de interés que presenten una varianza local significativa. El procedimiento se basa
en la definicién de una medida de interés m(f,z,y,p) que evalua el interés de un punto
(z,y) para una imagen f obteniendo una medida de la varianza direccional en una pequetia
ventana cuadrada de tamano p X p centrada en la posicion (x,y). Para obtener la medida de
interés del punto (z,y) se comienza calculando las sumas de los cuadrados de las diferencias
entre pixeles adyacentes, en cuatro direcciones (horizontal, vertical y las dos diagonales).
Como otros procedimientos de seleccion, el niimero final de puntos seleccionados no puede
ser definido de antemano, sino que depende de las caracteristicas de la imagen y el nimero

de méaximos locales obtenidos tras la aplicacion de la medida de interés.

Otro operador similar, desarrollado especificamente para la deteccion de esquinas
y adecuado por tanto para la seleccién de puntos de interés es mostrado por Kitchen y
Rosenfeld en [Kitchen82|. Este operador esta basado en derivadas parciales de la imagen,
de primer y segundo orden. Las esquinas se localizan entonces como los méaximos locales de
este operador.

Para la seleccién de puntos de control este trabajo de tesis se basa en los trabajos
de Tomasi y Censi en |Tomasi98|, [Censi99]|, en los cuales proponen un planteamiento mas
analitico al escoger los puntos caracteristicos adecuados, considerando de forma més global
el problema del seguimiento. En general, todos ellos se basan en los trabajos de Lucas y
Kanade como lo muestran en |Lucas81| para movimiento traslacional, o los trabajos de Shi
y Tomasi como lo muestran en [Shi94| para movimiento afin. En estos trabajos se propone

un método de seleccion de puntos caracteristicos denominado KLT (Kanade Lucas Tomasi)
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que en lugar de escoger los puntos por un criterio arbitrario de textura, selecciona aquellos
para los que se demuestra analiticamente que son capaces de optimizar la precisién del
seguimiento, es decir, aquellos cuyas correspondencias pueden ser establecidas con mayor
fiabilidad.

Una vez que tenemos el conjuntos de puntos de control, se procede a determinar
los puntos correspondientes entre este conjunto de puntos de control, para este proble-
ma se plantean estrategias como una busqueda exhaustiva como muestra Stifelhagen en
[Stiefelhagen96| que es un método habitual para localizar el desplazamiento que hace min-
imo el criterio de similitud (o disparidad) seleccionado, consiste en realizar una busqueda
exhaustiva evaluando la medida de similitud para todos los posibles valores de desplazamien-
to d dentro de un rango. Este intervalo viene definido por el establecimiento de una ventana
de busqueda A en la imagen fj. El método de estimacion de desplazamiento por busque-
da exhaustiva resulta sencillo de implementar y asegura que el desplazamiento obtenido
minimiza la funcién de disimilaridad para el area seleccionada, que puede tener un tamano
arbitrario. El inconveniente es el elevado costo temporal, proporcional al tamano de la ven-
tana de biisqueda, debido a la necesidad de evaluar el criterio de similitud para todos y cada

uno de los posibles vectores de desplazamiento en el intervalo considerado.

Otra estrategia para la estimacién de correspondencias es la estimaciéon de movimien-
to por correlacion |Gennery80]. Este método considera que todos los puntos de la vecindad
de pixeles alrededor del punto caracteristico sufren el mismo desplazamiento, por lo que la
apariencia de la region no cambia de una imagen a otra. Se considera por tanto un modelo
de movimiento puramente traslacional. El método de estimacién de los dos pardmetros de
desplazamiento consiste en determinar la posicion correspondiente del punto caracteristico
para la cual se maximiza algin criterio de similitud entre regiones de pixeles. Son varias
las posibilidades que pueden encontrarse en trabajos de seguimiento a la hora de estable-
cer el criterio de similitud. La medida de similitud adoptada por este trabajo de tesis es el
coeficiente de correlacion mostrado por Gonzalez en [Gonzalez95|.

Una vez determinados los desplazamientos sufridos por los puntos caracteristicos en
la nueva imagen, se plantea a continuacién la estimacion de los pardmetros de movimiento.

Esta etapa tiene por objetivo determinar los pardmetros de traslaciéon, rotaciéon, escalamiento
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que se deducen de las nuevas observaciones de las posiciones de los puntos en la imagen y
la consideracion del modelo geométrico y el modelo de formacion de la imagen (ortogonal,
perspectivo, etc.). En este caso el namero de parametros a determinar dependerd del modelo
de movimiento que se considere (2 para un modelo traslacional, 4 para un modelo traslacion-
rotacion, 6 en el caso de un modelo afin y 8 para un modelo perspectivo u homografico).

En general se trata de solucionar un problema de regresién, donde se pretende
determinar el valor 6ptimo de una serie de parametros de forma que se maximice algin
indice de bondad en el ajuste. La estimacion de la transformacién proyectiva sufrida por
una imagen es a menudo un problema sobredeterminado, porque habitualmente hay més
medidas disponibles que las estrictamente necesarias. Es muy frecuente la introduccion de
técnicas de estimacion por minimos cuadrados, asi como el empleo de métodos de estadistica
robusta.

Un gran namero de trabajos utilizan todas las medidas disponibles mediante algtn
tipo de criterio de ajuste por minimos cuadrados como muestran Gennery, Lowe y Colom-
bo en [Gennery92|, [Lowe92|, [Colombo99| respectivamente. Los métodos de regresion por
minimos cuadrados ofrecen buenos resultados cuando el ruido en las medidas es pequeno o
se ajusta correctamente al modelo gaussiano esperado. Sin embargo muchos autores senalan
que el modelo gaussiano para modelar los errores que se presentan tipicamente en los resul-
tados de los buscadores de puntos caracteristicos resulta poco adecuado como lo muestra

Gee en [Gee96].

Para evitar estos inconvenientes otros métodos alternativos usan conceptos de es-
tadistica robusta durante la estimacion los parametros de movimiento como lo muestran
Fischler y Gee en [Fischler81], [Gee96], de forma que no se vean influenciados por la apari-
cion de este tipo de datos atipicos o medidas discrepantes (medidas que violan el modelo
de distribucion esperado). Una clase de métodos robustos frecuentemente utilizados para
estimacién en algoritmos de seguimiento son los denominados métodos de informacién min-
ima. Se trata de utilizar un subconjunto minimo de las medidas disponibles para realizar
la estimacion de la pose. Se basan en la hipotesis de que si se encuentra un subconjunto

suficientemente preciso, el resto de medidas pueden ser ignoradas y de esta forma se evita

que medidas erréneas puedan afectar negativamente a la estimaciéon de la posicién.
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Al tener una primera aproximacion de la transformacion proyectiva basada en
seleccion de puntos caracteristicos abordaremos el segundo problema que consiste en realizar
el registro de un par de imégenes en escala de gris, este planteamiento se maneja en algunos
trabajos como muestran Atienza y Calderén en [Atienza04|, [Calderén03], |Calderén06].
Contando con la primera aproximacion de nuestros parametros de transformacion podremos
utilizar el Registro Paramétrico en el cual por medio de unos pocos parametros se logra hacer
una deformacién de toda la imagen. El modelo Proyectivo que se definird en el siguiente
capitulo también se le puede aplicar un modelo no Paramétrico en el cual tenemos un
campo de deformaciones que aplicamos en forma independiente a cada punto de la imagen,
al utilizar esta técnicas de registro estaremos minimizando una funcién de error por medio
de algiin método de optimizacién como Newton o Levenberg Marquardt, este método se
utiliza en conjunto con la primera estimaciéon de la transformacién proyectiva realizada ya
que esto asegura que no nos quedaremos estancados en un minimo local como lo muestra

Calderén en [Calderén03].

1.2. Planteamiento del Problema

La mayorfa de los esquemas de construcciéon de mosaicos de iméagenes reportan
el uso de técnicas de registro basado en correspondencias de puntos o el registro basado
en escala de gris, una de las dos técnicas a la vez como muestran Miravet y Paixao en
[Miravet98|, [Paixao03]. Las debilidades identificadas en las estrategias propuestas para re-
solver el problema de la construccién de mosaicos, hacen de este un campo abierto para

nuevas contribuciones.

Concretamente se requiere de una estrategia que no requiera la ayuda humana
como muestran Miravet y Arias en |[Miravet98|, |Arias04], se pretende que sea completamente
auténoma para resolver la construccion de mosaicos de imégenes. Ademas es necesario que
la estrategia propuesta resuelva el movimiento mas cercano al presentado por una cidmara

(movimiento proyectivo).
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1.3. Objetivo

El objetivo general de la tesis es proponer una estrategia para la construccién
de mosaicos de imagenes de operacién totalmente auténoma, basada en dos técnicas de
registro, la primera basada en la seleccién de puntos caracteristicos, estimando sus puntos
correspondientes en las imagenes y la segunda basada en el registro de tono de gris.

Dicho objetivo se concreta en una serie de objetivos particulares que implican a su

vez el desarrollo de una serie de tareas, que se detallan a continuacién:

= Estudio de los diferentes planteamientos establecidos en la literatura con relacion al
problema general del seguimiento basado en puntos caracteristicos y sus aplicaciones

[Tomasi9s].

= Evaluacién de las diferentes técnicas estudiadas y seleccion de aquellas que se consid-
eren mas convenientes atendiendo a las caracteristicas de los problemas especificos que

se pretenden resolver.

= Desarrollo de técnicas adecuadas para la resolucién de los subproblemas planteados,
tales como la seleccién de los puntos caracteristicos, la determinacién de la posiciéon 2-D
con un modelo proyectivo, determinacién de la posicién mediante técnicas de registro

de imégenes.
= Justificacion y evaluacién experimental de las soluciones propuestas.

= Desarrollo y evaluacién de una aplicacién de construcciéon de mosaicos de imégenes
basada en la informacion de alineacién obtenida con métodos de seguimiento basado en
puntos caracteristicos y las técnicas de registro de imégenes paramétrico. Se pretende
que este planteamiento aporte ventajas en cuanto a reducciéon del tiempo de proceso

respecto a otros métodos alternativos que no hacen uso de técnicas de seguimiento.

1.4. Contribuciones

Las contribuciones més significativas que se aportan en el presente trabajo tienen

relacion en la elaboracion y aplicacién de técnicas especificas que optimizan problemas con-
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cretos, las contribuciones mas destacables se detallan a continuacion.

= Se establece un planteamiento general de construccién de mosaicos de iméagenes de
control totalmente auténomo, que integra dos técnicas de registro: el realizado a partir
de las posiciones de los puntos caracteristicos y el registro de las imagenes basado en
tono de gris ejecutado por un método de optimizacién como lo es Levenberg-Marquardt
como muestra Chapra en [Chapra99] el cual optimiza un funcion de error SSD-ARC es
robusta a datos atipicos la cual se estudiard en la seccion 3.4.3 como muestra Calderén
en [Calderon06|. Este planteamiento demuestra que se obtienen soluciones ventajosas

con respecto a soluciones basadas exclusivamente en una de las dos técnicas.

= Se realiza una evaluacion experimental del procedimiento de determinacién de la trans-
formacién proyectiva de la imagen. Se aporta un estudio experimental de este proced-
imiento, en sus dos diferentes variantes. Se comparan sus prestaciones con las ofrecidas
por otros de uso habitual en tareas de esta indole: un método por minimos cuadrados
y el método RANSAC que se estudiara en la seccion 2.3.1, que cabe clasificar en el
grupo de los métodos robustos al igual que la funcién a optimizar SSD-ARC que se

estudiara en la seccion 3.4.3.

= Se propone la utilizacién de la funcién de error SSD-ARC que se estudiara en la
seccion 3.4.3 como muestra Calderén en [Calderén06|, la cual es robusta para realizar
el registro de las imagenes, con lo que se garantiza una buena estimaciéon final de la

transformacion proyectiva para utilizarla en la construccion de un mosaico de imagenes.

= Se establece un modelo proyectivo con técnicas de registro de imégenes. El modelo
consiste en encontrar un conjunto de parametros (en este caso 8 de la transforma-
cion proyectiva), que fusione dos iméagenes las cuales describen el mismo escenario,

aplicando a una de ellas una serie de transformaciones espaciales.

En la Figura 1.2 se muestra, de forma esquemdética, las etapas que conforman la
construccién de un mosaico de imagenes para este trabajo de tesis.
En resumen se puede considerar el siguiente procedimiento para la construccion de

mosaicos de imagenes. Como muestra la figura 1.2 el paso béasico es adquirir las iméagenes ya
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Figura 1.2: Etapas de la construccion de los mosaicos de imégenes
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sea con una camara digital o una video camara y después obtener los frames o cuadros de
las imagenes (fotografias), lo siguiente que hay que hacer es realizar el registro de imégenes
en dos pasos el primer paso usando registro basado en puntos correspondientes, para la
seleccion de puntos caracteristicos se utiliza un método automatico de seleccién como lo
es KLT (Kanade Lucas Tomasi) el cual se describird en la seccion 2.1.1, después de tener
la seleccion de puntos, se realiza una selecciéon putativa de puntos correspondientes por
medio del coeficiente de correlaciéon que se estudiara en la seccién 2.2.2, después de tener
la correspondencia putativa se utiliza un método robusto como lo es RANSAC estudiado
en la seccién 2.3.1 para eliminar datos atipicos que puedan provocar errores al estimar la
transformacién proyectiva de la imagen, después de eliminar los datos atipicos se utiliza el
método de minimos cuadrados para estimar una primera aproximacién H;.

El segundo paso se realiza usando registro basado en tono de gris para mejorar la
primer aproximacion de la homografia y calcular Hyinal, para el cual utilizaremos un método
de optimizacién como Levenberg Marquardt en conjunto con una funcién de error robusta
a datos atipicos como lo es SSD-ARC. Esta funcion tiene la caracteristica de presentar un
muy buen comportamiento ante la presencia de datos atipicos, al utilizar este procedimiento
poco comun en la literatura se mejora la estimacion de la transformacién proyectiva final y

por consiguiente lograr una muy buena construccion del mosaico final [Calderon06].

1.5. Descripcién de la Tesis

El presente trabajo esta organizado de la siguiente manera:

El Capitulo 1 presenta una primera vista del tema de técnicas de registro de ima-
genes para construccion de mosaicos, ente se aborda una introduccion al tema de registro y
un planteamiento del problema a desarrollar en este trabajo de tesis.

El Capitulo 2 da un seguimiento a las técnicas de registro basadas en puntos corre-
spondientes que se utilizaran en este trabajo, se analizan los métodos de seleccién de puntos
caracteristicos, correspondencia entre puntos, estimacion de la transformacion de una ima-
gen, analizando la técnica conocida como RANSAC, por medio de las técnicas analizadas en

este capitulo se estimara una Homografia inicial para nuestro trabajo ya que en la literatura
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como muestra Zisserman en |[Hartley(04] se reconoce a RANSAC como el estado del arte
en este tipo de trabajos, todo esto buscando técnicas que nos permitan darle un enfoque
automético a la construccién de mosaicos de imégenes para nuestro trabajo final que sera
la construccién de mosaicos de imagenes automaticos .

El Capitulo 3 presenta el registro basado en tono de gris, este tipo de registro
presentado hace uso de una primera aproximacion de la homografia que sera calculada por
las técnicas analizadas en el capitulo 2, ya que de lo contrario es propenso a quedarse
en minimos locales al tener que minimizar una funcién de error robusta a datos atipicos, la
cual se optimiza por medio de un método de minimizacién como lo es Levenberg Marquardt,
también se analiza el modelo matematico planteado para este trabajo.

El Capitulo 4 detalla la aplicacién final: Mosaicos de Imagenes en 2-D. Al tener
estimada la Homografia final para la construccion de lo mosaicos, en el capitulo 4 se detalla
el proceso de empatar las imagenes y la construir del mosaico final.

El Capitulo 5 muestra algunos de los resultados obtenidos en este trabajo de tesis,
por ejemplo que ocurre cuando las im4genes presentan una gran cantidad de datos atipicos,
asi como la comparaciéon entre nuestro trabajo y el método RANSAC el cual es el estado
del arte en este tipo de trabajo sobre imagenes, mejorando nuestro trabajo por mucho la
soluciéon arrojada por el método RANSAC.

El Capitulo 6 presenta las conclusiones, las aportaciones del presente trabajo y
algunos de los trabajos a futuro que se pueden desarrollar con las técnicas de registro anal-

izada.






Capitulo 2

Registro de Imagenes Basado en

Puntos

El registro de imégenes es el proceso de calcular las correspondencias entre dos
0 mas imagenes de una misma escena tomadas generalmente en tiempos diferentes, desde

distintas orientaciones y/o captadas por varios tipos de sensores.

Aunque existen una multitud de métodos para registrar imagenes, bien generales
o solo para tipos de imégenes especificos como muestra Brown en [Brown92|, es posible
agruparlos en dos o tres clases, dependiendo del grado de intervencién humana que precisen
para su funcionamiento. Las dos clases principales serian las de registro manual y automético.
Puede hablarse, en algunos casos, de registro semiautomaético. Esta clasificacién corresponde,
ademés, con el orden histérico en el desarrollo de los diferentes procedimientos de registro

existentes.

En la mayoria de las aplicaciones actuales el registro se realiza de forma manual;
s6lo en algunos casos especiales se dispone de métodos automaticos. En el proceso de reg-
istro manual, es un operario humano el que identifica parejas de puntos coincidentes en las
imégenes a registrar, a partir de las cuales se determinaran las funciones de deformacién de

una de las iméagenes para que quede registrada con la otra como muestra Lopez en [Lopez99|.

En el registro automético todo el proceso de registro se realiza sin intervencion

humana como muestra Lopez en |[Lopez99|. Hasta ahora sélo puede hablarse de registro

13
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automatico en algunas aplicaciones concretas, en las que existe un modelo o entorno de
laboratorio controlado. Las aplicaciones en el que interviene el registro automatico es, por
ejemplo, el caso de la estereoscopia; la estereoscopia o fotografia estereoscopica es la pro-
duccién de imagenes fotograficas capaces de dar una impresién de profundidad parecida a la
que percibe la visién normal o binocular en la que el contenido de las imégenes a registrar
es muy similar.

Cuando las imagenes a registrar son muy diferentes, el registro automatico resulta
complicado, y suele ser necesario recurrir al registro manual. También puede ocurrir que,
por su complejidad, sea dificil realizar el registro de forma completamente auténoma, y
casi siempre existe algin tipo de umbral que debe ser fijado de antemano por un operador
humano. En aquellos casos en los que la supervisiéon humana sea considerable, puede hablarse
de registro semiautomaético.

El problema de registro de imégenes consiste en encontrar, la transformacién ge-
ométrica en este caso transformacion proyectiva que empate dos imégenes que describen el
mismo escenario, aplicando a una de ellas una serie de transformaciones espaciales. En otras
palabras el registro de imagenes trata de encontrar un conjunto de parametros que empate

la imagen I en la imagen Is.

2.1. Seleccion de los Puntos Caracteristicos

En el capitulo anterior se dijo que un sistema basado en puntos caracteristicos
debe resolver una serie de etapas comunes. En la bibliografia revisada como en [Tomasi§|,
[Lucas81], [Amil03], [Fischler81|, se encontré que cada unas de las tareas generales como lo
son la seleccién de puntos caracteristicos, la correspondencia putativa de los puntos, y la
estimacion de la posicion de la imagen o transformacion de la imagen puede hacerse mediante
el uso de diferentes técnicas. La selecciéon de unas u otras, o la necesidad de desarrollar
procedimientos especificos estaran estrechamente relacionados con la aplicacion a la que se
destine el sistema. Diferentes aplicaciones plantean necesidades distintas, por ejemplo en
cuanto a la necesidad de la automatizacién de procedimientos como el de seleccion de los

puntos caracteristicos.
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Para la seleccién de puntos de control es indispensable la detecciéon automética de
pares de puntos de control en las imégenes, es esencial para que el sistema tenga éxito puesto
que son los que establecen las relaciones geométricas entre las imégenes. Estos puntos, en un
nimero suficiente para hacer frente a los inevitables problemas de correspondencias erréoneas,
han de ser lo mas precisos posible y estar uniformemente distribuidos por toda la imagen.

Para construir un mosaico de imégenes se obtienen puntos de correspondencia entre
las imagenes sucesivas. Con base en estos puntos se encuentra la transformacion que une
las imagenes en la secuencia. Gran parte del éxito para realizar una buena construccion
de mosaicos estd en la correcta seleccion de los puntos o la relacién entre las imégenes.
Usualmente se generan las transformaciones en una vecindad de la respuesta y se calcula
un indice de error para seleccionar la que tenga el menor error. Las imagenes se alinean de
acuerdo a los resultados obtenidos por la homografia como muestra Szeliski en [Szeliski97].
Esto puede provocar que el resultado tenga un error acumulado que hace que la primera
y udltima imagen sea registrada pobremente y el mosaico resultante no tenga la imagen
adecuada.

La primera tarea que debe realizarse consiste en la seleccién de un namero n de
puntos caracteristicos en la imagen. El criterio de selecciéon de estos puntos suele ser muy de-
pendiente de la aplicacién. Siempre se exigira que los puntos seleccionados posean caracteris-
ticas que favorezcan su localizacién, como son una buena distincién, y algunas propiedades
que muestra Weng en [Weng93|, en este articulo se resumen las caracteristicas que deben
reunir estos puntos de interés en cuatro propiedades: distincién, unicidad, invarianza y es-
tabilidad.

La distincion significa que un punto debe ser diferente de sus vecinos inmediatos.
Esto excluye la selecciéon de puntos pertenecientes a dreas uniformes de la imagen o bordes
rectilineos, ya que las distintas partes de un borde rectilineo no pueden diferenciarse entre
si. Es lo que se conoce como “problema de la apertura” (aperture problem) como muestra
Hartley en [Hartley04].

La unicidad significa que un punto deberia ser distinguible globalmente, es decir,
idealmente no deberia parecerse a ningtun otro punto de la imagen. Para asegurar que los

puntos cumplan esta propiedad deberfa evitarse la seleccion de elementos que, aunque re-
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sulten localmente distinguibles, aparezcan repetidamente en la imagen. Este tipo de puntos
repetidos afecta negativamente a los procesos de biisqueda de correspondencias, al provocar
situaciones de confusion.

La inwvarianza de un punto se refiere a que la apariencia de éste no deberia variar a
consecuencia de las distorsiones geométricas o radiométricas que se prevé que puedan ocurrir,
debido a las caracteristicas del objeto y su movimiento o en relacién con la iluminacién de
la escena o el proceso de formacion de la imagen.

La estabilidad se refiere, por ultimo, a que la apariencia del punto deberia ser
invariante respecto al punto de vista. Puntos interesantes de la imagen deben corresponder
a puntos de interés del objeto. Deben excluirse puntos que resultan del cruce de bordes de
distintos objetos o de un objeto y el fondo, por ejemplo.

Existen procedimientos automaticos para seleccionar puntos con buenas propiedades.
En general, los procedimientos de seleccion automatica de puntos caracteristicos buscan pun-
tos con buena distincion, basdndose en alguna medida de varianza local de la imagen o en

alguna caracteristica como la calidad de esquina o borde.

2.1.1. Meétodo de Kanade Lucas Tomasi

El método de seleccion de puntos caracteristicos Kanade Lucas Tomasi (KLT)
utilizado en este trabajo se basa en la seleccién de puntos con buenas propiedades que lo
distingan, considerando la estimaciéon de desplazamiento o busqueda de correspondencia
que hard uso de puntos seleccionados. Si bien existen diferentes métodos para efectuar esta
basqueda, por su robustez y precisién se ha optado por el algoritmo KLT. Tomasi y Lucas
proponen un planteamiento analitico a la hora de escoger los puntos caracteristicos adecuados
en [Tomasi98| [Lucas81|. En general, este método esta basado en el trabajo realizado por
Lucas y Kanade mostrado en [Lucas81], para movimiento traslacional o de Shi y Tomasi
mostrado en [Tomasi98|, para movimiento afin.

Analizaremos la forma en que trabaja el método KLT para la seleccion de puntos
caracteristicos. Aparentemente este método de seleccion de puntos supone un planteamien-
to totalmente diferente a los que realizan la seleccién basandose en criterios de textura o

seleccion de esquinas. Sin embargo este método se encuentra estrechamente relacionado con
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los que hacen seleccién por textura o selecciéon de esquinas, ya que estd basado en la esti-
macion de gradientes de la imagen y una matriz C', que nos da una ventana cuadrada de la
imagen de tamano (2N + 1) x (2N + 1) como muestra Zisserman en [Hartley04|. Para una
imagen uniforme la matriz C' = 0 y sus dos valores propios son cero A\; = 0y Ao = 0, lo
cual corresponderfa a una regién de la imagen con una intensidad practicamente constante
y no seria tomada en cuenta. La imagen de un borde produce A\; > 0, Ao = 0, donde el valor
propio asociado con el valor propio positivo es la normal al borde, por lo cual tampoco serian
seleccionadas ventanas que dieran un alto valor para uno de los valores propios pero un valor
pequeno para el otro, esta combinacion corresponde a ventanas con un patrén de intensidad
orientado en una direccién tnica. Una esquina produce dos valores propios positivos. Cuanto
mayores sean mayor serd el contraste en la imagen producido por la esquina Ay > 0, Ay > 0,
en cambio, dos valores propios altos suelen corresponder a esquinas o regiones de textura

alta con distribucién no orientada y darian lugar a que la ventana fuera seleccionada.

Figura 2.1: Resultado de calcular los valores propios de una imagen. Arriba derecha: valor
propio mayor (aristas), debajo izquierda: valor propio menor (esquinas), debajo derecha:

Y

puntos esquina detectados aplicando una umbralizacién y una busqueda de maximo locales.
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Consideremos una imagen I y su gradiente (D,, D, ), el calculo de las derivadas
de la imagen es calculado como un par de convoluciones en 1-D con filtros obtenidos por
muestras de la funcién gaussiana, el cdlculo de las derivadas se muestra en 3.5.2. Para un
pixel genérico p y sus vecinos (Q,, definimos:

C(p) = X D: X Duy (2.1)
YDy Dy

Al ser C(p) simétrica y semidefinida positiva es diagonalizable a una matriz de la

forma:
A1 0
C(p) = (2.2)
0 X
Calculo del menor de los valores propios de la matriz C(p) diagonalizada mostrada
en 2.2.
grx =3 D}
gry = Z Da:y
gyy = > D;, (2.3)

« _ gra+gyy—/(grz—gyy)>+4*gay?
A
i = 2

La Figura 2.2 muestra la clasificacién del cambio que ocurre con los valores propios
de la matriz C. Al analizar esta figura, se observa como en la parte superior derecha de
la imagen se marca con un recuadro rojo y una cruz una area donde los gradientes de
I.,1, son altos este es el tipico problema de la apertura, en este caso se encuentra que
en un borde un valor propio es grande A\; > 0 y el otro es pequeno Ao = 0 lo cual no
es una buena caracteristica para seleccionar un punto, en la parte inferior derecha de la
imagen se muestra como en una esquina los dos valores propios tienen intensidades grandes
Ao > 0, A1 > 0, estas intensidades son buenas caracteristicas para seleccionar buenos puntos
de control, para esta combinacién seleccionamos el menor valor propio ya que este nos da
las esquinas como lo muestra la figura 2.1 y por ultimo en la parte izquierda de la imagen se

muestra como en una regios constante los dos valores propios son pequenos Ao = 0, A\; = 0
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ya que sus gradientes tienen pequenas magnitudes, como muestra Kanade, Lucas y Tomasi
en |Lucas81|, [Tomasi98|. Se puede considerar una esquina a aquella matriz de estructura

local que tiene el menor valor propio suficientemente grande.

Figura 2.2: Clasificacién del cambio de los valores propios de la matriz C

El algoritmo 1 nos sirve para resumir el proceso de seleccién de puntos caracteris-
ticos en una imagen, para este proceso se utiliza la imagen de entrada, de la cual calculamos
el gradiente y para cada punto de esta imagen calculamos la matriz C(p) ya definida y
buscamos el menor de los valores propios ya que en este quedan las esquinas de la ima-
gen como muestra Kanade, Lucas y Tomasi en [Lucas81]|, [Tomasi98|, después se guardan
las coordenadas del punto si cumplen con un umbral determinado, el umbral para el valor
propio mas pequenio debe ser elegido con cuidado en funcién del histograma de los valores
propios y guardamos las coordenadas de p en un conjunto o vector denominado X's, orde-
namos los elementos de Xs en forma decreciente y borramos los elementos que se repiten
en Xs y ordenamos de nuevo, con esto garantizamos que nos quedamos con los mas altos
valores propios (esquinas), los cuales nos dan las mejores caracteristicas de la imagen, como

lo muestran Kanade, Lucas y Tomasi en |Lucas81|, |[Tomasi98|.
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Algoritmo 1 Algoritmo KLT

La entrada del algoritmo esta formada por la Imagen I, el umbral para el menor

valor propio de la matriz C(p),7 y una ventana cuadrada de lado 2N + 1.
1. Calcular el gradiente de la imagen I (D,, D).
2. Para cada punto p:

» Calcular la matriz C(p) definida en (2.1) para la ventana de tamano
(2N +1) x (2N + 1).
» Calcular A} , el menor valor propio de C(p) con (2.3)

= Si A} > 7 guardar las coordenadas de p en un conjunto que notaremos

Xs
3. Ordenar los elementos de Xs en orden decreciente de A}.
4. Para cada pixel en Xs borrar todos sus vecinos que aparezcan en Xs.
5. Ordenar los elementos de Xs en orden decreciente de A}.

6. Regresamos Xs.
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2.2. El Problema de la Estimacién y Emparejamiento de Pun-

tos
Hipoétesis basicas:
1. Muchos puntos de la escena son visibles en ambas iméagenes.

2. Las regiones que se corresponden son similares

Estas hipotesis se verifican en los sistemas estéreo y entre parejas de imégenes en
las cuales la distancia del punto fijo a las cAmaras es mucho mayor que la distancia entre
los centros de las camaras. En general, sin embrago, ambas hipGtesis pueden ser falsas y
el problema de la correspondencia puede ser muy dificil. Por ahora consideraremos que se
verifican siempre las dos hipotesis y miraremos al problema de la correspondencia como un
problema de busqueda: dado un elemento en la imagen izquierda, buscamos el elemento

correspondiente en la imagen derecha. Esto conlleva dos decisiones.
= ; Que elementos de las imagenes emparejar?
m ;Que medida de similitud se debe adoptar?

Por conveniencia, clasificaremos los algoritmos de correspondencias en dos clases,
basados en correlacién y basados en caracteristicas como muestra Zisserman en [Hartley04].
Aunque conceptualmente son muy similares, son en cambio muy diferentes desde el punto
de vista de la implementacion a la que conducen. Por ejemplo, los métodos de correlacion se
aplican a la totalidad de los puntos de la imagen, mientras que los métodos basados en car-
acteristicas intenta establecer correspondencias entre conjuntos dispersos de caracteristicas

de la imagen.

2.2.1. Meétodos Basados en Correlacion

En los métodos basados en correlaciéon, los elementos a emparejar son ventanas de
la imagen de tamano fijo, y el criterio de similitud es una medida de la correlaciéon entre las
ventanas en las dos imégenes. El elemento en correspondencia esta dado por la ventana que

maximiza el criterio de similitud dentro de una regién de busqueda. En la primera figura



22 Capitulo 2: Registro de Imégenes Basado en Puntos

de las siguientes se muestra como se definen las ventanas de correlacién y busqueda, en la
segunda imagen se muestra para una ventana dada las distintas posiciones de correlacion

que se calculan.

Figura 2.3: Ventana de correlacion y busqueda.

Los problemas de movimiento en las imagenes, habitualmente se afrontan de tal
manera que se determinan los parametros de desplazamiento sufridos en cada cuadro de la
secuencia de imégenes. Esto se lleva a cabo haciendo uso de técnicas de correlacién como
el coeficiente de correlacion lineal entre ambas imagenes. Esta medida, que puede absorber
variaciones lineales en contraste entre ambas vistas, viene dada, para ventanas locales de
dimension N x N. Algunas veces se puede utilizar Suma de Diferencias al Cuadrado (SDC),
Suma de Diferencias Absolutas (SDA) como lo muestran Atienza en [Atienza04], una medida
eficiente muchas veces utilizada es el coeficiente de correlacién para los cuales se considera
que estos puntos caracteristicos no cambian de uno a otro cuadro, o bien contemplando

modelos de movimiento mas complejos como el modelo afin o proyectivo.

Para el andlisis de las escenas representadas en las imégenes, a menudo, queremos
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investigar mas especificamente un area dentro de dicha imagen, llamada regiéon de interés.
El objetivo de una operacién geométrica es la transformacion de los valores de una imagen,
tal y como podria observarse desde otro punto de vista. Asi las operaciones de aumentar o
disminuir una imagen no son otra cosa que acercar o alejar el punto de vista; rotarla equivale
a girar el punto de observacién y trasladarla es hacer lo mismo con el punto de observacién.

Dada una secuencia de imagenes digitales Ix(x,y) , donde (z, y) son las coordenadas
de la imagen y k el indice temporal de la imagen, la estimacién de desplazamiento 2-D se
puede definir como la estimacion de los vectores de correspondencia d(z,y, k) del tiempo k
al tiempo k — 1 (estimacion hacia atras) o del tiempo k al tiempo k + 1 (estimacion hacia

adelante). La Figura 2.4 ilustra las dos posibilidades como muestra Atienza en [Atienza(4].

cuadro &-1 cuadro & cuadro &+1

p!= R !, -}' ’)
d ’ N Adz
; ; | |
d: p:(-\-’ )9) d]

p=(x%, )

- — ;——/----- o e - e

estimacion hacia atras estimacion hacia adelante

Figura 2.4: Estimacién del desplazamiento hacia adelante y hacia atras.

Los vectores de correspondencia varian normalmente de un pixel a otro (por ejemplo

debido a rotacion en la escena) y a lo largo del tiempo (debido a aceleraciones del objeto).

2.2.2. Estimacion del Movimiento por Correlacién

Este método considera que todos los puntos de la vecindad de los pixeles alrededor
de un punto caracteristico sufren el mismo desplazamiento, por lo que la apariencia de la
regiéon no cambia de una imagen a otra.

Un método frecuentemente utilizado para determinar que tan parecida es una vecin-

dad W de N1 x N2 pixeles, a otra desplazada d pixeles (d = [dy,ds]T), consiste en calcular
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una medida de similitud como muestra Tekalp en [Tekalp95| basada en sumas de diferencias

al cuadrado:

SDC(d1d) = —— S [k(y) = Ter(z+ duyy + do)]? (2.4)

Este es el método empleado en propuestas de seguimiento como muestra Tomasi
o Rehg en [Shi94|, [Rehg91]| respectivamente. La estimacion de desplazamiento se realiza

entonces tomando el valor de (dy,ds) que minimiza la medida SDC, es decir

[dy d2])" = arg min SDC(dy,ds) (2.5)
(d1=d2)

Otra posibilidad es calcular una suma de diferencias absolutas como muestra Tekalp

en [Tekalp95|:

1
SDA(dy,dp) = ——— > |Ie(x,y) = L1 (z + d,y + do)| (2.6)

La medida SDA se calcula rapidamente al requerir tinicamente sumas y restas,
resulta sencilla de implementar en sistemas hardware de procesamiento de iméagenes, por lo
que es muy utilizada. Otra medida de uso frecuente es el coeficiente de correlacion como
muestra Gonzalez en [?]. Ese indice es insensible a cambios de brillo de las imagenes y se

define como:

> Un(z,y) = Lz, )| Ip—1 (x — diy — d2) — L—y (2, )]

<z,y>eW
v(d1,d2) = = =
> Uk(w,y) = Ie(z,y)* Y (o —di,y —d2) — I1(z,9)]?
<z, y>eW <z, y>eW

(2.7)

donde Ij(z,y) es el valor medio del nivel de gris en las coordenadas (z,y) en la region W.

2.3. Determinaciéon de la Transformacién entre Imagenes

Analizando los problemas anteriores, se tienen resueltos dos problemas plateados
al inicio de nuestro trabajo para la construccién de mosaicos de imagenes, una vez deter-

minados los parametros de desplazamiento, se plantea a continuacién la estimacion de los
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parametros de movimiento conjunto, lo que habitualmente se conoce como pose del objeto.
La siguiente etapa de nuestro proyecto se centra en el determinar los parametros de el mod-
elo de movimiento utilizado en este caso, se utiliza un modelo geométrico y el modelo de
formacion de la imagen (ortogonal, perspectiva, etc.) en este caso un modelo de formacion
de la imagen en perspectiva.

En este planteamiento se consideran restricciones en el tipo de movimiento del
objeto, de la camara o en las condiciones de formacion de la imagen. De esta forma se hace
posible el uso de modelos 2D que expliquen las transformaciones observadas en la imagen a
consecuencia del movimiento. Estas restricciones pueden consistir en considerar que el objeto
s6lo puede rotar en un eje perpendicular al plano de la imagen o que se dan situaciones de
perspectiva débil, en que las distancias entre los puntos del objeto en el espacio 3D son mucho
menores que la distancia del objeto a la cAmara, lo que minimiza los efectos de perspectiva.

En este caso el namero de parametros a determinar dependerda del modelo de
movimiento que se considere (2 para un modelo traslacional, 4 para un modelo traslacion-
rotacion, 6 en el caso de un modelo afin y 8 para un modelo perspectivo u homografias).
El interés no radica ahora tanto en determinar el movimiento real 2D ¢ 3D sufrido por
el objeto respecto a la cdmara, sino en caracterizar las transformaciones observadas en la
imagen a consecuencia del movimiento proyectado. Este planteamiento tiene especial justifi-
cacion en aplicaciones de estabilizarfan de imégenes, construccién de mosaicos panoramicos,
compresion de video y otras.

En general se trata de solucionar un problema de regresiéon, donde se pretende
determinar el valor 6ptimo de una serie de parametros de forma que se maximice algtin indice
de bondad en el ajuste. La estimacion de la pose es a menudo un problema sobredeterminado,
porque habitualmente hay méas medidas disponibles que las estrictamente necesarias. Es
muy frecuente la introducciéon de técnicas de estimacion por minimos cuadrados, asi como

el empleo de métodos de estadistica robusta.

2.3.1. Meétodos Robustos

Para la estimacién sobredeterminada de los parametros buscados que se definira

en 2.3.2, se listan varios de los métodos entre los cuales estan minimos cuadrados y minimos
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cuadrados ponderados los cuales ofrecen buenos resultados cuando el ruido en las medidas
es pequeno o se ajusta correctamente al modelo gaussiano esperado. Sin embargo muchos
autores sefialan que el modelo gaussiano para modelar los errores que se presentan tipica-
mente en los resultados de los buscadores de puntos caracteristicos resulta poco adecuado.
La aparicion de este tipo de errores en las medidas afecta sensiblemente a la estimacion final
por minimos cuadrados, pudiendo suceder que una mala estimaciéon en un cuadro provoque
un error de seguimiento irrecuperable en el siguiente. Para evitar estos inconvenientes otros
métodos alternativos usan conceptos de estadistica robusta durante la estimaciéon de los
parametros de movimiento, de forma que no se vean influenciados por la aparicién de este
tipo de datos atipicos.

Los datos atipicos se presentan cuando algunas correspondencia entre puntos,
pueden ser mas precisas que otras, y es posible también tener errores en correspondencia, es
por lo tanto aconsejable contar con un algoritmo que considere el manejo datos atipicos.

Una clase de métodos robustos frecuentemente utilizados para estimacion en al-
goritmos de seguimiento son los denominados métodos de informacién minima. Se trata de
utilizar un subconjunto minimo de las medidas disponibles para realizar la estimacién de
la transformacion proyectiva para este trabajo de tesis como muestran Fischler y Bolles en
[Fischler81]. Se basan en la hipotesis de que si se encuentra un subconjunto suficientemente
preciso, el resto de medidas pueden ser ignoradas y de esta forma se evita que medidas
erroneas puedan afectar negativamente a la estimacion de la posicion.

El método RANSAC (Random Sample Consensus) |Fischler81| es un estimador
robusto de Fischler y Bolles. Considérese un conjunto de puntos correspondientes pi, po
cuya unica fuente de error posible es la medida de sus posiciones en las imagenes, la cual
sigue una distribucién gaussiana. Con muchos casos esta suposicién no es correcta por que
en realidad hubo un error de correspondencia. A estos se les llama valores atipicos, como
se muestra en la figura 2.5, y pueden afectar severamente al resultado de la estimacion de
los parametros. A los valores que cumplen con la distribucion gaussiana se les llama datos
tipicos.

En la figura 2.5 se muestra un ajuste de una recta por medio del método RANSAC,

para este ejemplo se espera estimar una recta que deje fuera los datos atipicos, en este
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RANSAC{Random Sample Consensus)

10

7|- ., atflipico

tipico.

ar atipico

Figura 2.5: RANSAC: Datos atipicos y tipicos

experimento contamos con 8 datos, de los cuales 2 de ellos son datos atipicos y el resto son
datos tipicos, los datos atipicos se encuentran marcados fuera de las lineas punteadas en
la figura, al estimar la linea recta entre los datos, los datos atipicos no deben considerarse,
RANSAC elimina estos datos atipicos para hacer una buena estimacion de la recta final solo

con los datos que mejor ajusten la recta.

A continuacion se muestra el algoritmo para la estimacion del ajuste de una recta

por medio del método RANSAC, utilizado para la elaboraciéon de las figuras 2.5, 2.6.

El objetivo entonces es determinar los valores uniformes a partir de un subconjunto
del conjunto completo de correspondencia. Este subconjunto se escoge al azar del conjunto
original. Para seleccionar el mejor subconjunto se utiliza un criterio de consenso: si la pose
sugerida por un subconjunto también explica una parte significativa del resto de medidas,

entonces es muy probable que la pose sea correcta, y puede ignorarse el resto de medidas.

En la figura 2.6 se puede observar como la linea azul no pasa por todos los datos
mostrados en la figura, esta es una estimacion de una recta realizada por RASANC, y
la linea roja de la figura es la estimacién final realizada con los datos que cumplen con
la distribucion gaussiana, (distribucion gaussiana: Su propio nombre indica su extendida

utilizacién, justificada por la frecuencia o normalidad con la que ciertos fenémenos tienden
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Algoritmo 2 Algoritmo RANSAC: para el ajuste de una recta

1. Seleccionar aleatoriamente una muestra s de puntos del conjunto total S y

calcular el modelo con este subconjunto.

2. Determinar el subconjunto de puntos 5; que estan dentro de un umbral de
distancia al modelo. El subconjunto 5; es el conjunto consenso y define los

datos tipicos de S.

3. Si el conjunto 5; es mayor que un umbral 7', volver a estimar el modelo

utilizando todos los puntos de S; y terminar.

4. Siel tamano de S; es menor que T, seleccionar un nuevo subconjunto y repetir

el paso anterior.

5. Después de N intentos seleccionar el subconjunto de S; con mayor consenso,

volviendo a estimar el modelo utilizando todos los puntos del subconjunto S;.
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a parecerse en su comportamiento a esta distribucion). Se puede observar que la linea roja

pasa por la mayoria de los puntos mostrados en esta grafica.

FAANSACFandem Sampie Corsanss)
T T

Figura 2.6: Datos tipicos estimados por RANSAC

El algoritmo basado en RANSAC para el registro de imagenes calcula una Ho-
mografia dada por los tltimos cuatro puntos correspondientes x; «— =z los cuales son
relacionados por x} = Hx; como muestra el sistema de la ecuacion (2.8). Aqui z; y « estan
dados en coordenadas homogéneas y H; es una matriz de 3 x 3. Esta ecuaciéon puede ser
expresada en términos de producto cruz de vectores como z} X Hx; = 0, de una manera corta
A;H =0, con A; matriz de 2 x 9. Si los datos no son exactos o tenemos mas correspondencias
de las que necesitamos, se busca una solucién por minimos cuadrados. Si se tienen 4 o més
puntos (no colineales) correspondientes, se armar la solucion AH = 0, con 2n filas para n
puntos correspondientes. Si se tienen exactamente 4 puntos, en este caso la solucién de este
sistema es directa: H = A~'b. Obtenemos la DVS (Descomposicion en Factores Singulares)
de A. La soluciéon para H es el vector singular que se corresponde con el valor singular de A
més pequeilo, esto es, la tltima columna de V, siendo A = UDV7T y D la matriz diagonal

de valores positivos descendientes, para mayores detalles ver [Hartley04].

Los pasos para Estimar una Homografia Automaticamente para registro de ima-

genes utilizando el método RANSAC eliminando datos atipicos, dadas dos imégenes son:
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Algoritmo 3 Algoritmo RANSAC para estimar la Homografia para el registro de

imagenes

1. Puntos de Control: Calcular los puntos de control (determinados por el
usuario) en cada imagen usando el algoritmo KLT mostrado por Lucas en

[Lucas81].

2. Correspondencias Putativas: Calcular el conjunto de puntos de control que

empatan las intensidades del vecindario (usando correlacién) con la ecuacion

(2.7).

3. RANSAC Estimador robusto: Repetir para M ejemplos

Seleccionar aleatoriamente un conjunto de cuatro puntos correspondi-

entes y calcular la homografia H®), resolviendo la ecuacion (2.8).

Dado H®) calcular la distancia para cada correspondencia putativa.

Calcular el numero de datos tipicos consistentes con H®*),

Elegir la H®) con el mayor numero de datos tipicos.

4. Optimizar Estimacion: Reestimamos H®) para todos los puntos correspon-

dientes con el conjunto de consenso.
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2.3.2. Meétodos por Minimos Cuadrados

El término minimos cuadrados describe el problema muy frecuente de resolver
sistemas de ecuaciones lineales sobre-determinados, esto es, sistemas lineales con més ecua-
ciones que incognitas. En tal caso, en lugar de resolver las ecuaciones de manera exacta,
habitualmente no existe tal solucion, se busca s6lo minimizar la suma de los cuadrados de
los residuos.

Un gran ntumero de trabajos sobre imégenes basado en puntos caracteristicos uti-
lizan todas las medidas disponibles mediante algun tipo de criterio de ajuste por minimos
cuadrados como muestran Gennery, Lowe, Odone y Colombo en [Gennery92|, [Lowe92],
[Odone04], [Colombo99| respectivamente. En términos de algebra lineal se trata de resolver
sistemas lineales Ax = b con mas ecuaciones que incognitas, donde el término resolver se
entiende en el sentido de minimizar la norma euclidea de vector residuo r = Ax — b. Un
ejemplo sencillo trataria de determinar los pardmetros de una transformacion afin que ex-
plicaran de forma 6ptima (en el sentido de minimos cuadrados) el desplazamiento sufrido
por un conjunto de puntos caracteristicos [< x1,y1 >, < Z2,¥2 >,...,< Ty,yny >| en un
cuadro k a las posiciones [< i1,71 >, < i2,j2 >, ...,, < in,jn >] en un cuadro k + 1. Dada
la ecuacion (3.2) para un solo par de puntos < z1,y1 >, < i1,j1 >, entonces con g = 1 las

dos ultimas ecuaciones pueden ser escritas de manera matricial como:

to
01
02
i 7 1 00 0 —xi —xj 05 T
000 i j 1 —yi —yj|| 6 y
05
6
07

o bien Ah = b. Se observa que para cada correspondencia de puntos se obtienen dos ecua-
ciones. Suponiendo n pares de puntos correspondientes se puede establecer el siguiente sis-

tema de 2n ecuaciones y 8 incégnitas.
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e .
A b
Yla=]| (2.9)
| A, by

donde A; es la matriz A y b; el vector b obtenidas en (2.8) para el punto 7. El sistema de
ecuaciones anteriores puede ser expresado como Ah = b. Para n = 4 existe una solucion
directa dada por h = A~ Si n < 4 sin embargo el sistema queda sobredeterminado, el
sistema se dice sobredeterminado por que m > n, hay mas ecuaciones que incoégnitas. En
este caso se utiliza el método de los minimos cuadrados en el que se encuentra un vector

Ah —b

h tal que minimice

. Para 5 o mas puntos se debe utilizar un método de minimos
cuadrados cuya solucién estaria dada por h = [ATA]’lATb para mayores detalles consultar

Zisserman en |Hartley04].



Capitulo 3

Registro de Imagenes Basado en Tono

de Gris

3.1. Introducciéon

Registro Paramétrico en el cual por medio de unos pocos pardmetros se logra hacer
una deformacién de toda la imagen. El modelo Afin o el modelo de transformacion Rigida
de una imagen serdn ejemplos tipicos de estos modelos. Por otro lado tenemos un modelo
no-Paramétrico en el cual tenemos un campo de deformaciones que aplicamos en forma
independiente a cada punto de la imagen. En ambos casos tenemos que resolver problemas
no lineales que tienen minimos locales y obviamente el utilizar el segundo modelo eleva la

complejidad numérica del problema

Antes de abordar este capitulo, se describird la transformacién en perspectiva uti-
lizada para este trabajo, asi como las técnicas de registro que nos permitirdn encontrar el
conjunto de parametros de la transformaciéon, también se analizaran las funciones de error
analizadas para medir las diferencias entre dos imagenes. Mas adelante se utiliza el método
de Gauss-Newton-Levenberg-Marquardt para resolver el problema de la minimizacion de la

funcién de error.

33
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3.2. Conceptos Geométricos Basicos

El paso previo a toda operacién geométrica comienza por observar la distribucién
espacial de los pixeles en la imagen origen y en la transformada. Puesto que la imagen digital
es discreta, no existen valores de intensidad entre los valores discretos de las coordenadas, que
coinciden con las intersecciones de los valores discretos tanto horizontales como verticales.
Al transformar esta rejilla segtin un desplazamiento, un giro, un acercamiento o cualquier
otra transformaciéon geomeétrica, los nuevos pixeles ya no tienen por que quedar situados
sobre tales intersecciones y caeran en general, sobre puntos intermedios de ellos. Al tener
que proyectar estos pixeles sobre los de la imagen final, que deben asumir una estructura
similar a la de la imagen original, es necesario pasar de las coordenadas pseudodiscretas a
las discretas definitivas y, en concreto, es preciso calcular los valores de los pixeles finales en
funcion de los transformados [Pajares03].

Para ilustrar lo anterior mostramos en la figura 3.1 una transformaciéon geométrica,
que en este caso es una rotaciéon. La rejilla con lineas continuas muestra la disposicién de
los pixeles de la imagen original, mientras que la rejilla discontinua ilustra como queda la
rejilla original después de girarla un édngulo dado alrededor de un punto determinado, es

decir, después de rotarla.

N
\ Y~ \ -
Y .
Rotacion -~ | 547y .-
. 3
> a2 b T

- -
A}
i A /)\ Y

Figura 3.1: Ante cualquier transformacion geométrica, los pixeles de la rejilla transformada
(lineas discontinuas) no tienen por que coincidir con los de la rejilla destino

Para llegar al resultado final se enumeran los dos pasos a seguir:

1. Determinar las coordenadas de cada pixel (7, j) mediante la transformacion proyectiva
perteneciente a la rejilla original en la rejilla transformada (en lineas discontinuas). En

general, estos nuevos pixeles (¢/, ") obtenidos tras la transformacion no serén valores
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enteros y, por lo tanto, no coinciden con pixeles de la rejilla destino.

2. Calcular los valores de los pixeles (z,y) finales en la rejilla destino a partir de los

valores conocidos de los pixeles (¢, j').

El primer paso depende de la transformacién a realizar, es decir, de la funcién de
transformacién que se aplique en cada momento, mientras que el segundo se corresponde
con una operacion de interpolacion. Tras la transformacién geométrica, es preciso obtener
los valores de intensidad asociados con dicha transformaciéon de forma que la imagen original
aparezca transformada geométricamente pero con los valores de intensidad obtenidos de la

imagen original |Pajares03].

3.2.1. Interpolacién Bilineal

Una interpolaciéon bilineal, aplicada a una imagen, consiste en asignarle un valor
de tono de gris a un pixel en base al tono de gris de sus cuatro vecinos. Para rellenar los
huecos de las imagenes corregidas, en este trabajo utilizamos un método de interpolaciéon
bilineal en donde, en lugar de utilizar la informacién de los vecinos en la imagen corregida,
utilizamos informacién de los vecinos en la imagen original. El problema de querer utilizar la
interpolacién bilineal en base a la imagen original, consistird en mapear la imagen expandida
a la imagen distorsionada. Como en general los pixeles de la imagen corregida no tienen una
correspondencia con los pixeles de la imagen original distorsionada, serd necesario ubicarlos
a nivel subpixel en la imagen distorsionada y a partir de esta utilizar a sus cuatro vecinos
para obtener el tono de gris que asignaremos al pixel en la imagen corregida.

Sea x. y xy la parte entera y la parte fraccional respectivamente de . Sea y. y yr la
parte entera y la parte fraccional de y. En la figura 3.2se ilustra el método de la interpolaciéon
bilineal para encontrar el valor de intensidad del pixel I(xz. + xf,ye + yf), basandose en la
intensidad de los 4 pixeles adyacentes [William92].

En la figura 3.2 primero se interpola I(z., ye+yy) en base a I(ze, ye) y I(Ze, ye+1),
asumiendo una relacion lineal entre ellos, simbolizada por la linea recta que conecta las partes
superiores de las barras verticales (representando el nivel de gris) de los pixeles involucrados.

Posteriormente se interpolan I(z. + 1,y + yy) en base a los valores de intensidad de los
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Figura 3.2: Interpolacién bilineal, la interpolacién se hace primero en el sentido de x obte-
niendo 77 y T» y después se hace en el sentido de y para obtener el color final 7.

pixeles I(xe+1,ye) y I(xe+1,ye+1). Por ultimo, de los dos valores calculados previamente se
obtiene finalmente el valor deseado, en este caso I(x.+ ¢, ye +¥y). La notacion matematica

de la interpolacién bilineal quedara entonces de la siguiente manera:

Hze,ye +yr) = (1 —yp)l(we,ye) + yrl(we,ye + 1)
I(xe + 1,9 +yf) = (1 - yf)I(xe + 1;96) + yfj(xe + 1,y + 1) (31)
I($e+$faye+yf) = (1 _xf)l(xeaye“‘yf) +:Efl(xe+ 1aye+yf)

3.2.2. Coordenadas Homogéneas (CH)

Antes de continuar, introducimos el concepto de coordenadas homogéneas que per-
miten la realizacion de transformaciones de iméagenes mediante el uso de las matrices corre-
spondientes. Para representar un punto en coordenadas homogéneas, se considera el punto
como un vector de la forma [Fex, Fey,Fe}T, donde F. es un factor de escala. Por ejemp-
lo, el punto [12,6]7 en un sistema de coordenadas cartesiano, podria representarse como
[24,12,2]T o bien, como [6,3,0.5]”. En ambos casos, los dos vectores representan el mismo
punto, si bien en el primer caso el valor de F; es 2 y en el segundo caso es 0.5.

Generalmente y por conveniencia, las componentes de un vector se normalizan
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dividiéndolas por el factor de escala F.; esto hace que el nuevo factor de escala sea 1y
las demds componentes sean las mismas que las originales, esto facilita el manejo de las
coordenadas como muestra Zisserman en [Hartley04]. Asi, la representacion normalizada en
coordenadas homogéneas del punto [12,6]7 resulta ser [12,6,1]7 como muestra Pajaras en

[Pajares03].

3.2.3. Transformacién Proyectiva

Al establecer una relaciéon entre un plano del mundo real y una imagen, también
serd posible establecer una relacién entre dos imagenes diferentes del mismo plano real,
esto se conoce como homografia, o trasformacion proyectiva, esta es la mas general de las
transformaciones que mapea lineas a lineas, y esta generaliza la transformacién afin. La
matriz H, para esta transformacion tiene 9 elementos (solo 8 pardmetros se usan, por las
CH proporcionan vectores que representan el mismo vector, no se conserva el paralelismo).
Una transformacion proyectiva puede ser calculada a partir de la correspondencia entre
cuatro puntos como se muestra en la seccién 2.3.2. La transformacién perspectiva explica el
movimiento observado en la imagen cuando se tiene una proyeccién perspectiva de la escena

en el plano de imagen.

X 90 (91 92 )
y | = | 0 04 05 J (3.2)
w O 07 0g 1

Una transformacién proyectiva transforma un plano R; en otro plano Ry equiva-
lente y en el cual se conservan algunas de las caracterfsticas del primero, aunque otras se
pierden. Una de las caracteristicas que se conservan es la de la colinealidad, es decir, las
lineas que son rectas en P seguiran siendo rectas en P’.

En la figura 3.3 se muestran dos planos Ry y R que comparten el mismo eje de
proyeccion Z y en donde idealmente los dos planos son perpendiculares a dicho eje. De
la misma forma se muestra como R; es proyectado en Rs, utilizando como referencia un
punto llamado punto de proyeccién. Este tipo de proyeccién es conocido como proyeccion en

perspectiva, en el cual, las lineas paralelas en una escena que no son paralelas al plano de
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Figura 3.3: Transformacién proyectiva

la imagen, se proyectan en lineas convergentes. Este tipo de proyeccién hace parecer a las
imagenes mas reales ya que esta es la manera en que nuestros ojos y la lente de una camara

forman las imagenes como muestra Donald en [Donald95].

Considerando que el objetivo principal es empatar dos imagenes, en donde una de
ellas es una proyeccion de la otra, serd necesario encontrar un conjunto de parametros que

nos permita encontrar la serie de transformaciones espaciales.

Para el caso de la transformacién proyectiva se utilizaran 9 pardmetros. La ecuacion
de la transformaciéon proyectiva expresada en coordenadas homogéneas se presenta en la

ecuacion (3.3).

En donde, por facilidad matematica, dicha matriz es normalizada dividiendo todo
entre g, por lo que fg = 1. Ademas, la presencia de g v 67 nos obligan a dividir todo el
sistema entre un mismo factor w(6,1,j) = Oz + 07y + 1 para que w siga siendo la unidad y

(z,y) correspondan a las coordenadas cartesianas.

o\ Goit015+02
2(0,1,5) = 25w

y(0,i,j) = Bt (3.3)

’LU(Q,Z,]) = 9633‘1'97?/4‘ 1
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3.3. El Problema de Registro Paramétrico

En el registro paramétrico tenemos dos imagenes I7 e I de las cuales I(i, j) denota
un valor de gris (tipicamente un valor entre 0 y 255), para coordenadas enteras < i,j >,
I(i,7) nos brinda el valor de intensidad del pixel asociado en la posicion (7, j) y Ir (3, j) serd
nuestra imagen referencia.

Al buscar un conjunto de parametros el cual representaremos como 0, el problema
de registro paramétrico es buscar un conjunto ©® que minimice la suma de las diferencias al
cuadrado o alguna de las funciones de error F analizadas en secciones anteriores, donde F

puede ser expresado de la siguiente manera.

E(L(9), 1) = Z‘v’<i,j>€]r P(%’)z
€ij = Il($(9,l,j),y(97l,j)) - Ir(l,j)

Por ejemplo, dada una posicion = i+ 1 y y = j, un pixel [,(i,7) este sera

(3.4)

comparado con el pixel I1(i + 1, 7). Esta situacion es equivalente a tener una imagen trans-
formada, I;, donde todos los pixeles de la imagen de entrada, se han movido a la siguiente
posicién hacia arriba. El error E, entre I; y I, compara cada pixel de ambas imagenes en
la misma posiciéon (7, ). Con la correcta O, la imagen I; e I, deben ser muy similares y F

deberia tener un valor minimo, donde I; es calculada como:

Iy(i,g) = 1(x(0,1,7),y(0,1, 7)) (3.5)
Para el calculo de esta imagen se utiliza el método de interpolacién bilineal anal-

izado en el capitulo anterior.

3.4. Definicion de las Funciones de error

Muchos algoritmos de registro tratan de minimizar la suma de las diferencias al
cuadrado (SDC) entre la imagen origen y la imagen referencia, algunas otras se basan esti-
madores robustos como el Estimador Lorenziano (LE) o el método RANSAC analizado en
el capitulo anterior, algunos autores utilizan el Estimador Lorenziano en iméagenes con ruido

como muestra Calderon en [Calderon06|, obteniendo buenos resultados.
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Otro método robusto es llamado, Suma de las diferencias al cuadrado con condicién
de reposo adaptable (SSD-ARC), este es un algoritmo robusto al ruido, que resuelve grandes
desplazamientos, utiliza informacién de un par de imigenes y esta basado en la minimizaron
de una funcion de energia. Calderén muestra en [Calderén03] algunas aplicaciones para el
registro de imagenes con SSD-ARC y aplicaciones para la calibracién de caAmaras se muestran
en [Calderon04].

Para el registro nosotros contamos con dos imagenes, I e I, a las cuales llamaremos
imagen origen e imagen referencia respectivamente, estas imigenes representan la misma
escena pero con algunas diferencias geométricas que pudieran ser originadas, por ejemplo,
por una transformacion proyectiva (rotacion, traslacion, escalado, etc).

Podemos plantear al empate de las dos imagenes en base a una funcion de error,
usando p — funcin, definida por Hampel en [Hampel86|, se puede definir la funcion de error
por minimos cuadrados como prs(e;) = e? la cual se encargard de medir las diferencias,

pixel a pixel, entre ambas iméagenes.

N
Ers(0) = prs(es(0)) (3.6)
=1

donde N es el numero de pixeles, y p es la funcién de error dada por:

pLs(es) = €2 (3.7)

3.4.1. Minimos Cuadrados

Asumiendo que e;(6) tiene una distribucion con media cero y varianza constante,
un método para calcular ©* es minimos cuadrados (LS) |[McLachlan88|. En este caso, la
probabilidad de p(#) esta dado por la ecuacion (3.8) y ©F es llamado estimador de méxima

verosimilitud.

N

| |
p(©) =[] 5-exp 0 (3.8)
=1

El objetivo de la ecuacion (3.8) es buscar un conjunto © que maximice la probabil-

idad p(#). Sacando el logaritmo de la ecuacion (3.8), uno puede ver que esto es equivalente a
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minimizar la ecuacion (3.4) para el mismo conjunto de datos. La funcion de influencia esta
definida como la derivada de la funcién de error y esto nos ayuda a ver la contribucion de el

error para la correcta solucion. En el caso de LS, la funcion esta dada por la ecuacion (3.9).

Ups(e) = — o = L = 2¢ (3.9)

Esto significa que errores grandes tienen una gran contribucién a el vector gradiente
global. Entonces cuando usamos un algoritmo basado en la busqueda del gradiente, este
factor contribuye a alcanzar una solucién parcial con datos atipicos. El problema con LS es
muy sensible a datos atipicos, por que estos contribuyen mucho a el error general Erg, como

describe Hampel en [Hampel86|.

3.4.2. Estimador Lorenziano (LE)

Hampel muestra en [Hampel86] la estadistica robusta la cual presenta las siguientes
ventajas: proporciona un mejor conjunto de pardmetros describiendo mejor los datos de
entrada e identificando los datos atipicos. como muestra M. J, Black en [Black96]|. Black usa
una distribucién T-student con dos grados de libertad, en lugar de la distribucién normal
para el estimador de maxima probabilidad, por que la distribucion T-student es usada en
poblaciones con una varianza desconocida. La distribucion T-student es definida por la

ecuacion (3.10).

; 2\ —(v+1)/2
h(t) = W (1 - ty) (3.10)

donde I' es la funcién gama y v son los grados de libertad, la distribucién T-student con
dos grados de libertad y el logaritmo de esta, es dada por las ecuaciones (reg:tstudentb) y

(reg:tstudentlog).

ht) = — (1 + >_1'5 (3.11)

) — 1.5log (1 + t;) (3.12)



42 Capitulo 3: Registro de Imégenes Basado en Tono de Gris

Black en |Black96| sustituye ¢t = e;/o en el segundo termino de la ecuacion (3.12).
Eliminando el factor de asociacion, el termino resultante mostrado en la ecuacion (3.13), es
conocido como Estimador Lorenziano (LE), el cual tiene una funciéon de influencia dada por

la ecuacion (3.14).

o2
pre(e) = log (1 + M) (3.13)
2
Q/JLE(G) = 20_2 _T_ 62 (314)

La principal ventaja de usar LE en lugar de LS es la funcién de influencia, en la
cual e factor 1/(20% + €2) reduce la contribucién de los datos atipicos, produciendo en el
caso de errores grandes, derivadas cercanas a cero. El parametro o controla la frontera entre

los datos tipicos y los datos atipicos para LE.

3.4.3. Suma de Diferencias al Cuadrado con Condicién de Reposo Adapt-

able

La Suma de las Diferencias al Cuadrado con Condicion de reposo adaptable (SSD-
ARC) para el registro no paramétrico de imégenes fue presentado, por Calderdén en [Calderén03],
como la minimizacién de una funcién cuadratica de energia ESSD—ARC con el termino [;h;

se reduce enormemente la contribucion del error dado por (3.15).

N N
EISSD—ARC((—)) l) = Z (ei(@) — lihi)Q + MZZ? (3.15)

i=1 i=1
Donde h; es un error deseable dependiendo del peso del error de la funcion, [;€[0, 1]
es un indicador de la funcién, bajo el control de parametro u, © es el vector de desplazamiento
por cada pixel de la imagen. Al asumir el modelo proyectivo, con h; = e;(6), y anulando el
ultimo parametro de (3.15), finalmente una funciéon paramétrica para SSD-ARC es obtenida

Ccomo:

N N
Essp-arc(0,1) = e;(0)(1+1)*+pn Y I (3.16)

i=1 =1
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Para la ecuacién (3.16), el termino (1 — [;)2 nos permite descartar datos atipicos;
uno esperaria valores entre cero y uno para la variable [;, cero para datos tipicos, y uno para
datos atipicos. El segundo termino en (3.16) restringe el numero de datos atipicos por medio
de u, para p = 0 significa que todos los datos de la imagen son datos atipicos en contraste
con i = oo, significaria que los pixeles de la imagen son buenos o son datos tipicos y la
solucién es cercana a LS. La minimizacién de [} para (3.16) se puede calcular resolviendo

9Essp_arc®) _ ) v esta dada por la ecuacion (3.17).

al;
e;(9)
=) 3.17
CT a0 (3.17)

La variable [; es limitada pos los intervalos [0, 1] una condicién indispensable para
estimar los datos atipicos. Reemplazando el valor de [ en 3.16, tenemos una nueva funcion

paramétrica SSD-ARC que denominaremos Egsp— arc(0)

N
pe; (0)

Essp— 0) = —t 3.18
ssp-arc(0) 2t 2(0) (3.18)
La p-funcién es en este caso:
pe;
pssp—Arc(ei) = 5 (3.19)
w+e;

la cual es unimodal respecto a e. La funcion de influencia (primera derivada) y segunda
derivada estan dadas por ¥ssp_arc(ei) y vssp—arc(e;) respectivamente.
2M2€i

Yssp-arc(ei) = IR (3.20)

2% (p — 3¢5)

(4 + )P (3:21)

0ssp—Arc(ei) =

Las funciones de error para prs,pre ¥ pSSp—ARcC, son unimodales con respecto
a el termino de error, como se muestra en las figuras 3.4(a),3.4(c) y 3.4(e). LS no tiene
la posibilidad de rechazar datos atipicos por que su derivada es proporcional al termino
de error (ver figura 3.4(b)). Note que la funcién de influencia de SSD-ARC, exhibe un

comportamiento similar e el Estimador Lorenziano. En ambas funciones, un error grande
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proporciona valores en sus derivadas cercanos a cero, como se puede observar en las figuras

3.4(d) y 3.4(f). Esto significa que no hay problema con errores grandes proporcionados por

datos atipicos.
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Figura 3.4: Ejemplo de las funciones de error
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3.5. Buscando el Conjunto de Parametros para el Registro

Haciendo referencia a la ecuacion (3.4) en la cual, la funcién p(e;;) puede ser
cambiada por una funcién cuadratica o algtin M-estimador (ver [Huber03]). En el caso de la
funcién cuadrética la solucién es conocida como Suma de las diferencias al cuadrado. Dado
un conjunto © = {6y, ..., O, ..., 0} de K parametros. Como ya se menciono en la secciéon del
problema de registro, se busca un conjunto de parametros ©, donde F serd minimo cuando
su derivada sea igual a 0, 8E/39k para toda k. El vector gradiente G} puede ser calculado

como en la ecuacion (3.22).

Oples;) Deis
Gk(©) = §i = Lv<ijer g(ei;)ﬁyj
Gr(©) =D veijserr #ij(0)Ji;(0) (3.22)
k=01, K
dp(eij)

En la literatura, la derivada e, €8 llamada funcién de influencia como muestra
Huber en [Huber03| y es representada por ¢(e;;). En el caso de una funcion de error cuadrati-
co p(e;;) = 2e;5. Si ponemos el vector gradiente como G(0) = [Gy(0), G1(0), ..., Gr(0)]T

y el vector Jacobiano como J;;(©) como la ecuacion (3.25).

T
. _ Oe;i  Oej; oe;;
Ji5(©) = D06 B0 v DO ] (3.23)

El elemento k — th del gradiente en la ecuacion (reg:gradiente) puede ser escrito

COmo:

GO) =), i(©)is(0) (3.24)

Vamos a desarrollar una expresion para cada termino del vector J;;(0) = [J;0(0), Gij1(0), ..., G
para la ecuacién (3.4) de modo que la expresion para J;;;(©) puede ser derivada como la
ecuacion 3.25 asi que tomando como referencia la ecuacion (3.4) y la ecuacion (3.22) y sim-
plificando la notacién, podremos expresar el vector gradiente como el producto de la Matriz
Jacobiana J(©) y la derivada de la funcién de error ¢;;(©). En esta secciéon detallamos el

desarrollo del Jacobiano.
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o aelj - 611(x(9717j)7y(977'7.7))
= S = 0 (3.25)

Ji;(©)

Usando la regla de la cadena del calculo diferencial, una columna del Jacobiano

puede ser calculada como:

Z Oz(0,14, j) 90k Ay (6,i,7) 90

(3.26)

Usando la notacién matricial, la columna ij — th del Jacobiano esta dada por

Jij(©) = M(©,1i,7)VIi(x,y) con

909 9o

M(©,1i,j) =

0x(0,1,4)  Oy(6,i.4)
””89}:3 98923 (3.27)

aIl (w(a'g»l(’g)vygeﬂﬂ))
— z\U,2,7

VI@Y) =1 o (w0 a(6.)
9y(0,i.5)

Donde M es el Modelo de la Matriz de Coordenada (MMC) el cual depende de
las caracteristicas del modelo y VI;(z,y) es el vector gradiente de la imagen respecto a las
coordenadas x y y en la subsecciéon 3.28 se presenta el modelo de la matriz de coordenadas
considerado para la transformacién proyectiva y en la subseccion 3.5.2 se presenta el método

para el calculo del vector de derivadas VIi(x,y).

3.5.1. Modelo de la Matriz de Coordenadas

Derivando la ecuacion (3.26) para cada elemento de la ecuacion (3.3) respecto de
< x,y > obtenemos los elementos de la matriz de coordenadas mostrada en la ecuacion (3.27)
colocando cada elemento en la matriz formulamos el modelo de la matriz de coordenadas.
Considerando nuestro modelo de transformacion proyectiva dado por la ecuaciéon (3.3) y
la definicion para MMC de la ecuacion (3.27), el modelo de coordenadas quedara como en

(3.28).
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b o i 0
il i 0
2o 1 0
Oz Jy ;
M(©,i4)=| M ™ L0 (3.28)
o oo | | O
S ot 0 1
387% %’é —ix  —yY
K3 g =y |

3.5.2. Calculo de la Derivada de la Imagen

Para el registro de imagenes utilizado en este trabajo es necesario calcular las
derivadas de la imagen las cuales se pueden aproximar por una diferencia central como
muestra Trucco en [Trucco98], por la ecuaciéon (3.29), o un método mas preciso es el que

considera mas pixeles en el vecindario también presentado en [Trucco98| con la ecuacion

3.30;

OI(ij) _ I(i—&-l,j)gl(i—l,j)

i
3.29
OI(ig) _ I(ij+1)—I(i,j—1) (3.29)
aj 2
81(?7]') — —I(i+2,5j)+81(i+1,5)—8I(i—1,5)+1(i—2,5)
o . R . (3.30)
OL(ig) _ —I(ij+2)+81(i,j+1)—81(i,j—1)+1(,j—2)
a5 12

Un método mejor para el calculo de estas derivadas es el llamado derivadas de
gaussianas como muestra Soatto y Romeny en [Soatto95],|Romeny94| este método responde
mucho mejor que los anteriores en imégenes con ruido, la funcién Gaussiana se presenta

continuacion asi como las derivadas de esta funcion.

_42
9(t) = fer?
N S (331)
gt) =4~ = o2v/one 07

El calculo de las derivadas de la imagen es realizado como un par de convoluciones

en 1 — D con filtros obtenidos por muestras de la funcién gaussiana y las derivadas de esta,
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I(i.j) L . . T Uk o .
o =100,5) g () xg(i) = > > [(5,0)d'(—k)g(j —1)]
2, (3.32)
A(ij) _ 10: - NN 2 2 SN 1
o =10,7)xg()«g'(G) = > X [(i4)g(i —k)g'(j—1)]
szw/z l:fw/Q

3.5.3. Derivada de la Imagen Transformada

Considerando que < i,j >€ N2y < i,j >€ R? si 0I(i,5)/0i y 01(i,5)/0j con
calculadas usando uno de los métodos de la subsecciéon 3.5.2, un método simple y répido
es el calcular 0I(x,y)/0x usando interpolacion bilineal para obtener un valor aproxima-
do de 0I(i,7)/0i. De forma similar, podemos estimar 91(i,7)/dj con la aproximacion de
oI(x,y)/0y.

Considerando la imagen transformada I; y la ecuacion (3.5), otra aproximacion es

dada por la ecuacion (3.33).

aIl (x(@,i,j),y(@,i,j)) — 6It(l,])

0x(0,1,7) ot 3.33
O (2(0,1,)),¥(©,1,4)) _ 01 (ij) (3:33)
9y(©,i.5) i

Considerando que It(i,7) = I1(2(0,14,7),y(0,1, 7)), y solo considerando las derivadas
dadas por la ecuacion (3.33). Se concluye que la primera consideracion es correcta, pero no
la segunda, por que los incrementos en x no necesariamente corresponden a los mismos
incrementos en i (manejando el mismo argumento para y y j). Se tiene que las derivadas

correctas del método se pueden calcular aplicando la regla de la cadena, como sigue:

Oh(zy) _ OLi(ing) Di + O1:(i,5) dj

ox - 0i  Ox Jj  Ox (3 34)
OL(wy) _ Oluliv) 9i | OLi(ij) Oi '

dy - di Oy dj Ody

Usando la notacién matricial la ecuacién 3.34 puede ser escrita como:

o1 (z,y) oi  9j 01 (i)
ox _ or Oz 01
Oy oy Oy 05 (335)
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Donde definiremos N (0O, x,y) como la Matriz de Correccion de Derivadas (MCD),
VIi(i,j) es el vector gradiente de la imagen transformada I; y puede ser calculado usando,
las derivadas del filtro gaussiano, mencionada en la subseccion 3.5.2 y VI (i, ) es el vector
gradiente de la imagen en coordenadas enteras. Para calcular la MCD, en el caso de la
transformaciéon proyectiva, el modelo dado por 3.3 lo podemos reescribir como un sistema
de ecuaciones (3.38) y el procedimiento para llegar a este sistema es el siguiente, primero

despejamos el términos w de 3.3 quedando la ecuacién 3.36.

(Osi + 075 + 1)z = Opi + 017 + 62 (3.36)

A continuacion desarrollamos el producto de la izquierda de la ecuacion 3.36 y
por ultimo agrupamos los términos en ¢ y j quedando la ecuacién 3.37, se aplica el mismo

procedimiento para la y.

(1’96 — (90)2 + (.%‘07 — 91)] =0y —x (3.37)

La solucién a este sistema de ecuaciones, respecto a ¢y 7, esta dado por la ecuacion

(3.40), por definicion de la ecuacion (3.34), la MCD esta dada por la ecuacion 3.41.

(5696 — 90)2 + (1‘07 - 91)] == ((92 — .13)
(yO — 03)i + (yb7 — 04)j = (05 — )

El sistema de ecuaciones dado por 3.38, puede ser resuelto usando la regla de

(3.38)

Cramer’s del algebra lineal, desarrollando la regla de Cramer’s tenemos:

92—1’ ZL‘07—91

Os —y y0r =04 | (0, ) (401-01)— (05—)(wbr—01)

1=  (x06—00)(y07—04)—(yOs—03) (07 —0
z0s — 0y x07 — 0y (06=00)(y07r=04) =y —05) (207 —01)

g — 6 0; — 0
Yue 3 Yoy 4 (3.39)

:BQG—QO 92—$

= ylg — 03 05 —y _ gpeﬁe—eo)éeg,—Gy)—(yzﬁ_z@(ez_%
20— 0y by — gy | oIl

ybs — O3 yb7 — 04
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Desarrollando algebraicamente la ecuacién 3.39 tenemos que la solucién para i y j

estara dada por:

i = (94*9597)r+(9297791)y+(919579294)

T (0307—0406)x+(0106—0007)y+(0004—0103) (3 40)
. (0505—03)x+(00—0206)y+(6203—0005)
J = (0307 —0406)x+(0106—0007)y+(0001—0163)

Para obtener los elementos de la matriz N derivamos la ecuacion 3.40 para cada
elemento de la matriz en 3.35 y después de algunos paso sencillos de dlgebra obtenemos la

matriz MCD como:

—(0ry —01)  (Osy — 03)
(07% — 01) —(961’ — (90) (3.41)

F— 00(04—0507)—01(03—0506)+02(0307—0406)
[(0307—0406)x+(0106 —0007)y+(0002—0163)]2

N(©,z,y) =F

Una forma de comprobar nuestro procedimiento es por ejemplo, cuando una trans-
formacién proyectiva esta dada solo por una transformaciéon afin, entonces el vector de

parametros estara dado por © = [0y, 61,02, 05,04,05,0,0] y la MCD estara definida como:

NO©zy) = — L | (3.42)
Y 06, — 6105 0, 6, '

En el caso de que la transformacion solo sea una traslacion, el vector de parametros

es escrito como © = [1,0,0,0,1,0,0,0] y para este caso la MCD es

N(©,z,y) = (3.43)

3.6. Meétodo de Optimizacién para la funcién de error

En esta seccién estableceremos primeramente el método que optimizara nuestra
primera aproximacion de la matriz H, se describira el Método de Gauss-Newton-levenberg-
Marquardt para resolver el problema de minimizar la funcién de error. Minimizar la funcién

de error nos permitira aproximarnos a solucionar el problema de registro de imagenes.
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3.6.1. Procedimiento de Minimizacién

Ahora bien, dado un conjunto ©, E sera minimo cuando su derivada sea igual a
0. El procedimiento de minimizaciéon de la funcién con el que se trabajo en esta tesis es
simplemente decir que tenemos G (") = 6E/a@k, (k=0,...,k), con ©" que es el conjunto
inicial de valores para los pardmetros, ®” + 1 un conjunto de parametros mejorado, donde
@ZH = O} + AO}. Ahora el problema se convierte en buscar un conjunto de incrementos
AO} tal que G(©") = 0. El calculo de los incrementos puede ser aproximado usando la

serie de Taylor truncando a su primer derivada:

9G(O™)
90,

0GH(O™)
a0,

0G(OM)

n+1ly _ n

AGY + AGY + ... + AOP (3.44)

Tgualando a cero el termino G (©" 1) = 0, y resolviendo el sistema tenemos:

oGL(O™) .
T Ay +

0GE(0")

9Gr(0™)
00,

A0} + ...
1+ T+ 20,

AOT = —G(O™) (3.45)

Esta estrategia para minimizar la funcién objetivo en este caso, la direccién de
busqueda se determina utilizando la segunda derivada de la funcién objetivo. El método
aproxima la funcion objetivo F(©) en la vecindad de un minimo con una serie de Taylor
truncada hasta el termino de segundo orden.

El minimo de la funcién G (©"*1) se determina haciendo G1(©"!) = 0 y calcu-

lando el valor de z; que satisface la ecuacion. Se obtiene entonces el sistema:

HAB =G (3.46)
Donde despejando tenemos:
9Go(e")  8Ge(e")  9Gy(em)
900 901 90,
H— | 0Giem) acier) . aGi(em)
890 89() 69k
OGL(O™) 0GL(O™) 0G(0™)
500 o o6, (3.47)

A = [AGF, AG}, ..., Ag)T
G = [-Go(O™), =G1(OM), ..., —Gr(O™)]T
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Una vez que este sistema es resuelto, un nuevo conjunto de parametros ©"! puede
ser calculados y usando el mismo procedimiento otro conjunto de parametros ©"*2 es esti-
mado. El proceso iterativo termina cuando todos los incrementos son muy pequefos.

Si todas las derivadas de 8GT(®")/800 son calculadas para (3.22), con este calculo
se tiene el método de Newton como muestra Nocedal en [Nocedal99]. Pero si descartamos
la segunda derivada, el método se llama Gauss-Newton este es comunmente usado debido a

que es simple y por que garantiza tener una matriz Hessiana definida semipositiva:

n 2 n 8ei~8el~
HOY =575 = % yley) 5ol 5
V<i,j>€l, (348)
HOY = S (e [Jij (0] [Ji;(0™)]
V<i,j>€el,

9?p(eij p 2 .
donde v (e;5) = %. Este método mostrado en la seccién no siempre encuentran el valor
ij
minimo de la funcién ya que se pueden quedar en minimos locales, por que solo usamos
la primer derivada en la serie de Taylor. Un método mas robusto para el calculo es el

denominado Levenberg-Marquardt que se presenta en la siguiente seccion.

3.7. Meétodo de Levenberg Marquardt

Esta es una técnica iterativa para problemas no lineales especialmente designado
para minimizar funciones las cuales tiene las forma de suma de diferencias como muestra
Zisserman en |Hartley04|, esta técnica a cada iteracion calcula E(©), el incremento de los

parametros A(O), y se resuelve el siguiente sistema lineal de ecuaciones:
(H+AN)AO =G (3.49)

Donde la matriz H y G son definidas por las ecuaciones (3.47), A es una matriz
diagonal A = diag(\, A, ..., \), v A es un parametro el cual cambia a cada iteracion.

El proceso inicia con la imagen de entrada, I, y la imagen referencia, I,., y valores
iniciales para los parametros de (Q°).

Note que cuando A = 0, el método es igual al método de Newton, y cuando A
tiende a infinito, A© es como el denominado descenso de gradiente y el incremento en A©

tiende a cero.
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Algoritmo 4 Algoritmo Levenberg Marquardt

1. Iniciamos con un valor pequeno para A (digamos A = 0.001), un valor inicial

pe;
pte;

para OV, la funcién de error ( pssp_arc(e;) = ) e iniciamos n =0

2. Para un ©", calculamos la imagen transformada I;* (3.5), aplicando interpo-

lacion bilineal usando la ecuacion (3.1) para mejorar la calidad de la imagen.
3. Calculamos el error total, F(0) usando la ecuacion (3.4).

4. Calculamos un nuevo conjunto de parametros usando los siguientes pasos.

Para un modelo dado, calculamos M (©,1,5) y N(©,z,y) usando las

ecuaciones (3.28) y (3.41) respectivamente.

» Calculamos el vector Gradiente de la imagen VI(i, j) aplicando un filtro

gaussiano de derivadas (3.32)

= Calcula la matriz Jacobiano como Jij(O™) =
M(©,i,j)N (O, z,y)VI(i,])

= Calculamos el vector Gradiente G(©") y la matriz Hessiana H(©") por

las ecuaciones (3.22) y (3.48) respectivamente.

= Resolvemos el sistema lineal de ecuaciones dado por (3.49) para AO™,

y entonces calculamos E(O" + AO™)

5. Si E(©@"+A©™) > E(O"), incrementamos A por un factor de 10, y regresamos
al paso previo. Si A crece muy grande, esto significa que no hay forma de
mejorar la solucion ©" y el algoritmo termina con esta solucién como la

optima ©* = O".

6. Si E(©O"+AO") <= E(O"), decrementar \ por un factor de 10. Actualizamos

0" +1=0"4 AO", e incrementamos n = n + 1 y regresamos al paso 2.
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3.8. Resultados Obtenidos con Registro de Imagenes

En el resto del capitulo, por convencion se usard SSD-ARC seguido del método de
optimizacion, por ejemplo si se usa el GNLM (Newton-Levenberg-Marquardt) solo se pondra
GNLM,; si se utiliza alguna funcién de error se antepondra al método de optimizacién SSD-
ARC-GNLM.

En esta seccién, nosotros compararemos los resultados del registro de imagenes
usando las funciones de error vistas en la seccion 3.4 y el método RANSAC.

En los experimentos con imagenes sintéticas nosotros conoceremos los paramet-
ros correctos de © para la imagen transformada tomada como referencia. Conociendo estos
parametros se propone usar la Distancia Euclidea |A©]| entre el vector de pardmetros O cono-
cido y el vector de pardmetros © estimado como una medida de proximidad. Los algoritmos
con mejor comportamiento tendran un gran perecido al vector de pardmetros real.

Para las imégenes sintéticas de Lena, se usara como aproximacion inicial el vector

0 =11,0,0,0,1,0,0,0]", y un criterio de parada B g0

o < le — 5 0 1000 iteraciones.

Los valores de p para SSD-ARC y ¢ para LE se buscaron para cada funcion ase-
gurando su mejor resultado y estos valores estan entre 20 y 25 respectivamente.

Para las imagenes sintéticas de la Tierra, se usara como aproximacién inicial el vec-
tor estimado por RANSAC y minimos cuadrados © = [0.8, —0.3,20.0,0.3,0.8, —20.0, 0.0, 0.0],

con 500 iteraciones para el método de registro.

3.8.1. Imagen Lena

El principio global de este experimento es dar un ejemplo de como la funcién de
error SSD-ARC se desempenia, el primer experimento fue hecho usando GNLM para funciéon
de error LS, LE, y SSD-ARC. En este caso el experimento tiene una rotacion de 18°, dado
por © = [0.9511, —0.3090, 0.0000, 0.3090, 0.95110.0000, 0.0000, 0.0000] la cual es aplicada a
la imagen Lena.

Los resultados para las diferentes funciones de error LS, LE, SSD-ARC minimizadas
con el método de optimizacion GNLM, son presentados en la tabla 3.1; la misma tabla

presenta el resultado del método RANSAC usando las mismas imégenes aplicando la ©(©)
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Figura 3.5: Experimento con la imagen lena usando SSD-ARC-GNLM

Tabla 3.1: Resultados para imagen Lena, usando LS, LE, SSD-ARC y RANSAC
algoritmos H parametros ) ‘ |A©O| ‘

LS-GNLM 0.95109 -0.30899 0.0000 | 0.0000
0.30899 0.95109 0.0000
0.0000 0.0000
SSD-ARC-GNLM w=20 0.95109 -0.30899 0.0000 | 0.00137
0.30899 0.95109 0.0000
0.0000 0.0000
SSD-ARC-GNLM || p = 5000 | 0.95109 -0.30899 0.0000 | 0.0000
0.30899 0.95109 0.0000
0.0000 0.0000
LE-GNLM o =25 1.124 -0.057 -11.015 11.72742
0.067 0.969 -4.005
0.0000 0.0000
RANSAC 0.9449,-0.3078,0.7086 1.3994
0.3038,0.9473,1.2068
0.0000,0.0000
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establecida arriba. De acuerdo con los resultados presentado en la tabla 3.1, LS tiene mejor
desempeno que RANSAC, esto se debe a que las imagenes no presentan datos atipicos, LE
presenta los peores resultados.

En la tabla 3.1 se demuestra como SSD-ARC-GNLM presenta los mejores resul-
tados también presenta diferentes resultados usando diferentes valores de i, con p = 5000,
SSD-ARC-GNLM presenta mejores resultados que con g = 20. Esto muestra que para
este experimento, SSD-ARC-GNLM con valores altos de u presenta similar comportamiento
que LS-GNLM. Esta condicién puede ser usada en este caso por que las imagenes no pre-
sentan datos atipicos. Nosotros sugerimos usar valores pequenos para p para permitir el uso

de datos atipicos para la funcion SSD-ARC.

3.8.2. Imagen Lena con Datos Atipicos

En este experimento, en contraste con el anterior,pondremos en negro (valor cero)
el 10% de los pixeles de la imagen, para simular datos atipicos. Usando la misma transfor-
macién del experimento previo, la imagen referencia se muestra en la figura 3.6. De manera
similar al experimento anterior, la tarea de registro fue realizada usando LS, LE, SSD-ARC
y RANSAC en combinacion con el algoritmo de minimizacién de la funciéon de error GNLM.
La funcién SSD-ARC presenta un comportamiento similar a LS; Note que el vector de
parametros estimado por SSD-ARC-GNLM es el mas cercano a el vector real por lo que se

concluye que este es el mejor método al estimar la transformacion final.

3.8.3. Imagen Sintética de la Tierra

Al igual que en la seccién anterior este experimento es elaborado para el anali-
sis de las funciones de error LS, LE, SSD-ARC en conjunto del método de optimizaciéon
GNLM, el primer experimento fue hecho usando GNLM para funcién de error LS, LE,
y SSD-ARC. En este caso el experimento tiene el siguiente vector de pardmetros 6 =
[0.8,-0.3,20.0,0.3,0.8,—20.0,0.0,0.0] la cual es aplicada a la imagen origen, en este ca-
so utilizaremos la estimacion hecha por RANSAC y minimos cuadrados como primera
aproximacién de la homografia, el vector de pardmetros de esta primera aproximacion es

0 =0.8057, —0.3069, 20.2699, 0.3079, 0.7963, —20.2699, 0.0, 0.0, 1.0], el cual se aplica a la
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Figura 3.6: Experimento con la imagen lena usando SSD-ARC-GNLM con datos atipicos

Figura 3.7: Experimento con la imagen tierra usando SSD-ARC-GNLM
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Tabla 3.2: Resultados para imagen Lena, usando LS, LE, SSD-ARC y RANSAC con datos
atipicos en la imagen

’ algoritmos H parametros ‘ ) ‘ |A©O| ‘
algoritmos parametros C) |AB|
LS-GNLM 0.934 -0.304 -0.648 16.23385

0.0050 0.663 16.215
0.0000 0.0000
SSD-ARC-GNLM w=20 0.998 0.0070 -0.749 0.91321
-0.0030 1.004 -0.264
0.0000 0.0000
SSD-ARC-GNLM =15 0.95108 -0.30899 0.0022 | 0.00355
0.30898 0.95108 0.0027
0.0000 0.0000
LE-GNLM o =25 0.954 -0.304 -0.0648 10.4385
0.0050 0.063 10.215
0.0000 0.0000
RANSAC 0.9506 -0.3093 0.2366 | 0.31274
0.3092 0.9496 0.2045
0.0000 0.0000

imagen a transformar, la figura 3.7 muestra en la parte izquierda la imagen origen y a su
derecha la imagen referencia a la cual se aplico el vector 0.

La tabla 3.3 presenta el resultado del método RANSAC usando las mismas ima-
genes, como también los resultados para las funciones LS, LE, SSD-ARC. De acuerdo con los
resultados presentado en la tabla 3.3, SSD-ARC-GNLM tiene mejor desempefio que todos
los algoritmos presentados en esta tabla, la ventaja de este método es la funcién SSD-ARC
la cual tiene un buen comportamiento ante la presencia de datos atipicos y aun sin ellos,
también se observa que LS hace una buena estimacion ya que la imagen no tiene datos

atipicos, LE tiene un bajo desempeno al igual que RANSAC.

3.8.4. Imagen Sintética de la Tierra con Datos Atipicos

En este experimento, en contraste con el anterior, pondremos en negro (valor cero)
el 60 % de los pixeles de la imagen, para simular datos atipicos. Usando la misma transfor-
macion del experimento 3.8.3, la imagen referencia se muestra en la figura 3.8. De manera
similar al experimento anterior, la tarea de registro fue realizada usando LS, LE, SSD-ARC y

RANSAC en combinacion con el método de optimizacion GNLM para minimizar la funcione
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Tabla 3.3: Resultados para imagen Tierra, usando LS, LE, SSD-ARC, RANSAC con el
método de optimizacion GNLM

algoritmos H Iteraciones | parametros C) ‘ |AB| ‘

LS-GNLM 60 0.8 -0.3 20.0 2.23968LE-4
0.3 0.95109 -20.0
0.0000 0.0000
SSD-ARC-GNLM 500 w=20 0.8 -0.3 20.0 8.3941E-5
0.299 0.799 -19.999
0.0000 0.0000
SSD-ARC-GNLM 67 = 5000 0.8 -0.3 20.0 1.59107E-4
0.299 0.799 -19.999
0.0000 0.0000

LE-GNLM 118 oc=25 0.8 -0.3 20.002 0.00843
0.3 0.8 -20.008
0.0000 0.0000

RANSAC 0.9449 -0.3078 0.7086 1.3994

0.3038 0.9473 1.2068
0.0000 0.0000

Figura 3.8: Experimento con la imagen tierra usando SSD-ARC-GNLM con datos atipicos



60 Capitulo 3: Registro de Imégenes Basado en Tono de Gris

Tabla 3.4: Resultados para imagen Tierra, usando las funciones LS, LE, SSD-ARC, RANSAC
con el método de optimizacion GNLM, con datos atipicos

‘ algoritmos H Iteraciones | parametros ) ‘ |A©O| ‘

LS-GNLM 200 0.318 -0.108 7.216 58.1932
-0.636 0.287 36.759
-0.0090 0.0000

SSD-ARC-GNLM 11 uw=20 0.27 -0.149 8.452 30.94001
-0.206 0.0358 8.684
0.0000 -0.012
SSD-ARC-GNLM 175 pw=1.5 0.8 -0.299 19.999 1.39392E-4

0.299 0.8 -19.999
0.0000 0.0000
LE-GNLM 11 o=25 0.805 -0.306 20.269 0.3819
0.307 0.796 -20.269
0.0000 0.0000
RANSAC 0.9506 -0.3093 0.2366 0.31274
0.3092 0.9496 0.2045
0.0000 0.0000

de error.

En la tabla 3.4 se aprecia como el método de minimizaciéon GNLM con la funcion
de error SSD-ARC tiene un buen desempernio, el vector encontrado por este algoritmo es muy
parecido al vector real, se observa que modificando el valor de p para SSD-ARC se logra
mejorar la solucién, asi como la suma de las diferencias al cuadrado entre las imégenes,
se observa como este es el mejor método al presentarse datos atipicos, si bien el método
RANSAC llega a la mejor solucion después del método GNLM con la funcion SSD-ARC

esta no es tan buena para crear un mosaico de imagenes.

3.9. Conclusiones

Hemos presentado un técnica para el registro paramétrico de imégenes basado
en SSD con una condicién de reposo adaptable. De las pruebas numéricas realizadas con
iméagenes sintéticas e imagenes reales se puede ver lo robusto del método ya que se utilizaron
los mismos parametros o de derivadas y p en presencia de ruido. SSD-ARC esta basado
totalmente en la minimizacién de una funcién de energia, lo cual permite en principio,

utilizar algoritmos de minimizacién méas eficientes computacionalmente.



3.9. Conclusiones 61

En este capitulo, presentamos el método de optimizacion SSD-ARC-GNLM, un
algoritmo para el registro paramétrico de imagenes, basado en el algoritmo de registro no
paramétrico SSD-ARC. El objetivo de esta funcion es minimizar la funciéon de error SSD-
ARC refinando la solucion dada por el método RANSAC y minimos cuadrados con el método
de optimizacién GNLM. El algoritmo final se muestra robusto aun cuando hay datos atipicos
en las imagenes. La comparacion realizada con otros métodos de registro como lo es RANSAC
y LE, fue presentada demostrando lo robustos del método SSD-ARC-GNLM. Probamos
SSD-ARC-GNLM usando diferentes medidas de datos atipicos y en todos los casos, SSD-
ARC-GNLM mejora el resultado de los métodos RANSAC y LE.

El método SSD-ARC-GNLM prueba una nueva forma de registrar imégenes con
datos atipicos y no necesitar un proceso extra para procesar los datos atipicos de la imagen.
En el caso de las iméagenes presentadas en este capitulo, la medida de comparaciéon usada
fue el vector de parametros original para los métodos SSD-ARC-GNLM y RANSAC. El
método SSD-ARC-GNLM tiene la ventaja de calcular los datos atipicos dentro de la funcién
a minimizar. En contraste con el método RANSAC, SSD-ARC-GNLM calcula los datos
atipicos para cualquier imagen usando una simple ecuaciéon. Esta ecuacién para datos atipicos

esta implicita en la funcién paramétrica SSD-ARC.






Capitulo 4

Aplicaciéon del Registro Automatico:

Mosaicos de Imagenes en 2-D

En este capitulo se propone una aplicacién de construccion de mosaicos panorami-
cos basada en el registro de correspondencias de puntos y registro basado en tono de gris que
se ha analizado en capitulos anteriores. Se aplicaran las técnicas adecuados para la 6ptima
seleccion del conjunto de puntos caracteristicos, asi como un método de registro de imagenes
que explota de forma eficiente la informacion suministrada por la seleccién de los puntos

caracteristicos, para obtener una buena estimacién de la homografia final.

4.0.1. Planteamiento General

El proceso de construccion de un mosaico conlleva generalmente a la realizacion de
dos pasos: el alineamiento de las imagenes de la secuencia, la integraciéon de estas imagenes
en la imagen mosaico.

El proceso de alinear las imdgenes es el establecimiento del sistema de referencia
y alineamiento de la secuencia. Para realizar el proceso de alineaciéon de las imagenes respecto
a un sistema de referencia comin es preciso definir: cuél va a ser este sistema de referencia
y qué tipo de transformacién o modelo de movimiento se va a usar durante el proceso de
registro que permita realizar el alineamiento. En funciéon de cémo se establezca el sistema de

referencia y entre qué pares de imagenes se realice el proceso de registro es posible plantear

63
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tres aproximaciones diferentes:

4.1.

Alinear el cuadro al mosaico (método frame to mosaic): Durante la construccion de
mosaicos estaticos, habitualmente el sistema de referencia sobre el cual se alinean las
iméagenes de la secuencia lo establece una de estas imégenes, que acttia como cuadro
de referencia (frecuentemente, el primero de los cuadros de la secuencia). Inicialmente
el mosaico estd formado unicamente por este cuadro de referencia. Después se va
registrando cada uno del resto de cuadros respecto a la imagen mosaico obtenida
hasta ese momento y se anade a él, hasta completar el mosaico final, que integra la

totalidad de los cuadros de la secuencia.

Alinear cuadro a cuadro (método frame to frame): Este método consiste en realizar el
registro entre cada cuadro de la secuencia y el cuadro inmediatamente anterior. Los
parametros de alineaciéon pueden ser entonces compuestos para obtener la alineaciéon
de los cuadros respecto a cualquier cuadro de la secuencia que actiie como cuadro de
referencia. Este método tiene la ventaja de que al realizar el registro sobre imégenes
temporalmente adyacentes, el desplazamiento producido habitualmente serd pequeno y
por tanto facil de estimar. El inconveniente de este método es que los errores ocurridos
durante el registro de cualquier par de cuadros adyacentes pueden ir acumuldndose
al componer los parametros de alineacién. Una solucién a este problema consiste en
utilizar estos pardmetros como estimacién inicial de alineacién respecto al mosaico,

para luego ser refinada mediante registro directo del cuadro con el mosaico.

Alinear el mosaico al cuadro (método mosaic to frame): Esta solucion es adecuada
para la construcciéon de mosaicos dindmicos, donde interesa que el mosaico se encuentre
permanentemente alineado respecto al cuadro actual de la secuencia.

Construccion de mosaicos

Recientemente ha existido gran interés en el uso de imagenes de mosaicos para rep-

resentar la informacion contenida en un video como muestra Shum y Tomasi en [Shum98|,

| Tomasi98| respectivamente. Los mosaicos se construyen alineando e integrando todos los
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cuadros de una secuencia de video dada, ofreciendo una vista panoramica de la escena. Como
las sucesivas imagenes de una secuencia habitualmente presentan una importante superposi-
ciéon, las imagenes de mosaico proporcionan una considerable reduccién en la cantidad de

informacién requerida para representar la informacién visual contenida en la secuencia.

Figura 4.1: Construccién de un mosaico

En la figura 4.1 se muestra el proceso de construccién de un mosaico, generalmente
algunos trabajos realizan esto en dos pasos: el perimetro de ellos es el alinear las imégenes
de la secuencia y el segundo es el que integra las imagenes en el mosaico. El alineamiento
de las imagenes debe realizarse con algin método de registro. Los métodos utilizados para
este proposito pueden clasificarse en dos grupos: métodos basados en correspondencias entre
puntos caracteristicos y métodos de registro paramétrico o basados en tono de gris. Para
este trabajo de tesis el primer paso es seleccionar en una de las imégenes una serie de puntos
caracteristicos que para este trabajo la tarea se realiza por medio del método KLT y se
buscan en la segunda imagen los puntos con que se deben alinear para encontrar las corre-
spondencias, esto se realiza buscando la correlacién putativa entre los puntos localizados en

ambas imagenes para esta tarea se utilizo el coeficiente de correlacion. A partir del conjunto
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de pares de posiciones correspondientes el método de registro basado en correspondencias
estima los pardmetros de la transformacién geométrica que alinea ambas iméagenes de for-
ma 6ptima, eliminando los datos atipicos con el método RANSAC, este método le pasa los
puntos correspondientes sin datos atipicos al método de minimos cuadrados para solucionar
el sistema que nos dard la primera aproximacion de la Homografia. En los métodos de reg-
istro basados en tono de gris se hace uso de las funciones de la imagen de ambos cuadros
para plantear un registro que utiliza la informacién completa de imagen, esto se realiza
aplicando la técnica de registro paramétrico de imégenes, minimizando una funcién de error
denominada SSD-ARC que es robusta a datos atipicos. Esta funcién serd minimizada con la
ayuda del método de optimizaciéon de Levenberg Marquardt. Shum y Szeliski muestran en
[Szelinski94] y [Shum98| ejemplos significativos de trabajos que hacen uso de estas técnicas

para la construcciéon de mosaicos.

4.1.1. Resumiendo el Registro de Imagenes

Los métodos utilizados habitualmente en aplicaciones de construcciéon de mosaicos
pueden clasificarse en dos grandes grupos: métodos basados en establecimiento de corre-
spondencias y métodos de registro basados en tono de gris.

En el primer caso, el calculo de la homografia se realiza a partir de un conjunto de
correspondencias entre puntos pertenecientes a las dos imagenes a registrar. El método de
registro basado en tono de gris hace uso directo de las funciones de la imagen para obtener los
parametros de la homografia, formulando la minimizacién de un indice de error, frecuente-
mente un error cuadratico de intensidades de la imagen. En la aplicaciéon de generacién de
mosaicos descrita en este capitulo se implementa una versién del registro de imégenes en
tono de gris, con una nueva funciéon de error robusta a datos atipicos, denominada SSD-ARC
ya descrita en el capitulo 3. Se trata de minimizar esta funciéon de error por medio de un
método de optimizaciéon como lo es el denominado Gauss-Newton-Levenberg-Marquardt.

El algoritmo obtiene a cada iteracién el vector incremental de pardmetros de
movimiento © formado por los elementos de la homografia. El indice a minimizar toma
la forma de la ecuacion (3.4); de esta ecuacion se puede ver que I(z(60,4,7),y(0,i,7)) es la

transformacion de la imagen I,.(7, ). A cada paso se calcula la imagen transformada, su gradi-
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ente VI(4, j), su jacobiano J;;(©), el error de intensidad e;; = I(x(6,1,7),y(0,1,7)) — I (i, 5)
y la resolucion de un sistema de tamanio 8 x 8 para hallar los parametros del vector ©.

Los métodos de registro basados en correspondencias, aunque ofrecen resultados
menos precisos, resultan mucho menos costosos computacionalmente ya que no necesitan
procesar la imagen completa. Los métodos de registro que minimizan un indice de error,
aunque ofrecen una estimacion méas densa y precisa, tienen un mayor costo computacional
y son propensos a devolver resultados no 6ptimos al converger a minimos locales, en este
trabajo de tesis para evitar este problema se utiliza la primera estimacion de la homografia
realizada por el registro basado en correspondencia de puntos. Ademés, para aplicaciones de
construccién de mosaicos, los métodos basados en correspondencias permiten la introduc-
ciéon de modelos dindmicos de movimiento y establecer planteamientos de seguimiento de
imagenes como muestra Tomasi y Censi en [Tomasi98|, |Censi99| respectivamente, si se logra
un buen acoplamiento entre estos dos métodos se cuenta con una herramienta poderosa para

la construccién de mosaicos de imégenes.

4.1.2. Tipos de Mosaicos

Los mosaicos generalmente se clasifican en 2 tipos fundamentales:

= Mosaicos estaticos. Los mosaicos estaticos habitualmente se construyen alineando
a posterior todos los cuadros de una escena respecto a un sistema de coordenadas de
referencia, que puede ser definido por el usuario o automaéaticamente, integrando todas
las imagenes de una secuencia en una tnica imagen mosaico. Tras esta integracion, los
objetos en movimiento o bien desaparecen o aparecen como trazos poco definidos en

la imagen panoramica del mosaico.

s Mosaicos dinamicos. La limitacion fundamental de los mosaicos estaticos es que
deben ser construidos a posterior, es decir, cuando se dispone de todos los cuadros
de la secuencia. Por esta razén no pueden seguir completamente el aspecto dindmico
de la secuencia. Por el contrario, el contenido de los mosaicos dindmicos es variable
y esté siendo constantemente actualizado con la informacién del cuadro méas reciente.

Un mosaico dindmico puede entenderse entonces como una secuencia de imagenes de
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mosaico que evoluciona, donde el contenido de cada nuevo mosaico es actualizado con

la informacién del tltimo cuadro disponible.

4.1.3. Aplicaciones de los Mosaicos

Se han estudiado muy diversas aplicaciones de los mosaicos. Entre las mas signi-

ficativas cabe destacar las siguientes:

» Edicién y manipulacion de video. Odone muestra en [Odone04] un ejemplo de inclusion

de un elemento sintético (un rétulo en una carretera) en una secuencia de video con
fuerte movimiento de la camara. El elemento es incluido facilmente editando la imagen

mosaico generada para la secuencia.

Realidad virtual. Una aplicacién tipica es la generacién de recorridos virtuales de esce-
narios 3-D a partir de secuencias de video, para el desarrollo de juegos o aplicaciones
educativas o comerciales (recorridos de museos, edificios historicos, edificios en venta

o alquiler, lugares turisticos, etc.) como muestra Szeliski en [Szelinski94].

Obtencién de imagenes de alta resoluciéon mediante cdmaras de resoluciéon estandar.
Zappala muestra en [Zappala99] una aplicacion de este tipo encaminada a la explo-

racion de documentos.

Generacion de iméagenes de fondos marinos. Garcia muestra en [Garcia0l] el registro
de fondos marinos la cual es una técnica ampliamente utilizada en oceanografia y
operaciones forenses submarinas. Las imagenes que se obtienen de un fondo marino
profundo mediante una camara instalada en un vehiculo submarino no pueden ser de
superficies muy extensas. Ello es debido a las limitaciones de potencia de la fuente
de luz en este tipo de vehiculos semiautomaticos y a la rdpida absorcién de esta. Por
ello, superficies de varios metros de tamano no pueden ser registradas con una tnica
imagen, lo que convierte la técnica de generacién de mosaicos en una herramienta

imprescindible [Tomasi98|.
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4.2. Desarrollo de la Aplicaciéon para la Construcciéon de Mo-

saicos

En este trabajo tratamos de desarrollar una aplicacién auténoma que, integra las
técnicas analizadas en los capitulos 2 y 3, en los cuales se tratan los problemas de seguimiento
basado en puntos caracteristicos, la estimacién de la transformacién, correspondencias entre
imégenes y la optimizacién de los resultados obtenidos con las técnicas analizadas en el
capitulo 3.

Durante el proceso de Correspondencias, se debe seleccionar un conjunto de pun-
tos caracteristicos o puntos de control, los cuales seran posteriormente seguidos de cuadro
a cuadro. El proceso de seleccién de puntos caracteristicos, en principio, podra seleccionar
cualquier punto de la imagen que presente buenas propiedades que aseguren su correcta
localizacion a lo largo de la secuencia de imégenes. Sin embargo, se introduciran en este
proceso de seleccién algunas consideraciones especificas, de forma que se favorezca la pre-
cisién del posterior proceso de registro basado en las posiciones de los puntos caracteristicos
seleccionados. La forma como se lleva a cabo esta etapa de seleccion se describe con detalle
en el capitulo 2, que trata de los aspectos generales del algoritmo de seguimiento.

Una vez completada la etapa de correspondencias, el Mdédulo de Transforma-
cion de la I'magen suministra para cada nuevo cuadro de la secuencia una estimacién de
la posicién en la imagen de cada uno de los puntos caracterfsticos, asi como una valoracién
de la calidad de esta estimacion. El algoritmo de seguimiento utilizado se ajusta, en esencia,
al funcionamiento descrito en el Capitulo 2.

A partir de la informacién suministrada por el modulo de correspondencias de pun-
tos, el médulo de generacién del mosaico tiene como tarea la construccién progresiva de una
imagen de mosaico que integre las diferentes vistas de la escena ofrecidas por los cuadros de
la secuencia, con un adecuado alineamiento. En lineas generales, el procedimiento de alin-
eamiento seleccionado para la construccién del mosaico corresponde al método denominado
"frame to mosaic” (alinear el cuadro al mosaico).

El algoritmo de correspondencias ofrece estimaciones del desplazamiento de los

puntos seguidos respecto al cuadro del que fueron extraidos. Es por ello que resulta conve-



70 Capitulo 4: Aplicacion del Registro Automético: Mosaicos de Imagenes en 2-D

niente esta definicién de cuadro de referencia: de esta forma la estimacion de los parametros
de alineamiento de un cuadro dado podra hacerse adecuadamente a partir de las posiciones
estimadas de los puntos en él y las posiciones iniciales en el cuadro donde fueron extraidos.

Como ya se ha comentado, uno de los inconvenientes de los métodos de registro
basados en correspondencias como el que se plantea aqui es su reducida precision esto se
debe a que estos algoritmos no analizan todos los casos posibles de solucidn, esta reducida
precision puede dar lugar a deficiencias de registro que lleguen a resultar apreciables en el
mosaico construido. Para solventar este problema, la solucién que se ha establecido consiste
en integrar el método de registro basado en correspondencias con un segundo método de
registro que minimiza un indice de error. Esta segunda etapa de registro hara uso de la es-
timacién inicial ofrecida por el primer método y de la funcién de imagen correspondiente al
cuadro actual y al mosaico construido hasta el instante actual, para obtener una estimacién
de registro de mayor precisién. Se pretende de esta forma explotar las ventajas de ambos
métodos de registro, consiguiendo resultados con alta precisién al tiempo que se mantiene un
costo computacional limitado. Una vez que han sido determinados con precision los paramet-
ros de alineamiento del ultimo cuadro procesado, éste es anadido al mosaico mediante un
proceso de integracion.

Abordando lo ya sefialado en el capitulo primero, un mosaico de imégenes consiste
en una composicién de varias imégenes relacionadas por un mapeo global, para formar
una imagen panoramica. Paixao muestra en [Paixao03] algunos ejemplos de Mosaicos de

Iméagenes encontrados en la literatura asi como en la red.

4.2.1. Obedeciendo Algunas Reglas para la Construcciéon de Mosaicos

Obligatoriamente las dimensiones de las imégenes de entrada deberén de ser iguales,
deberin ser en algtin formato de imagen como por mencionar algunos .jpg, .gif , .png, etc.
Estas imagenes se guardaran en el directorio \ MosIma\fotos\ dentro de la aplicaciéon. Un
mosaico terminado sera gravado en el directorio \ MosIma\resultados\, en formato .jpg o .png.
Las imagenes para cada mosaico deberan estar en orden dentro de la secuencia ya que de lo
contrario la ampliacién aun no esta dotada de una solucién para cuando no se encuentren

partes correspondientes también deben de ser identificadas por un conjunto de caracteres,
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Figura 4.2: Mosaico esférico de la luna, obtenida a partir de imagenes de Viking Orbiter, en
1980

Figura 4.3: Mosaico de la superficie de Marte, obtenido a partir de fotografias de Mars
Pathfinder, de Octubre de 1998

Figura 4.4: Imagen panoramica de un edificio (secuencia tomada de [Paixao03]) reconstruido
con nuestra aplicacién
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seguido de un numero secuencial y la extension de la imagen, por ejemplo fuentel.jpg,
fuente2.jpg, etc. Las imagenes podran ser tomadas a color, la aplicacion las procesara en
tono de gris, para esta version de nuestra aplicaciéon aun no se dota a esta para el manejo
de las imagenes en color, cabe mencionar que si se desea componer un mosaico en color, se
deben aplicar los mismo procedimientos para cada banda de color hablando de RGB. Los

mosaicos podrén ser construidos de derecha a izquierda o de izquierda a derecha.

Algoritmo 5 Algoritmo General para la Construccion de Mosaicos

1. Escoger manual o automaticamente, puntos comunes entre dos imégenes, que
deberan ser un minimo de 4, respetando obligatoriamente el orden de marcado

de estos puntos.

2. Estimar una primera aproximacion de la homografia H; con el método de

correspondencias de puntos.

3. Utilizando la primera estimacion de la homografia H; como estimacion inicial
para el método de registro en tono de gris, esto se hace para optimizar la

homografia y calcular una homografia final.
4. Calcular la imagen final.

5. Empatar las dos imagenes en una tnica.

Esta aplicacion permitiré la construccién de mosaicos panoramicos a partir algunos
modos de operacién por ejemplo podré resolver imagenes tomadas por camaras digitales o
fotograficas que presenten una escena la cual tenga elementos en comun, también, podra
utilizar secuencias de imégenes ya sean de video o de camara fotografica, si es un video se
extraeran los frames de las imagines para que estos sean procesados como una secuencia de

imagenes.

La construcciéon de mosaicos de iméagenes obedece a reglas de cuyo cumplimiento
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depende el resultado final:

= La distancia entre la escena y la camara debe de ser muy superior a las dimensiones

de esta toma.

= Si esta distancia no es significativamente grande, entonces solo puede existir el movimien-
to de rotacién entorno al centro 6ptico de la camara, y no puede haber movimiento de

traslacion.

= En cada conjunto de dos imagenes las imégenes deben interceptarse en una parte de

la imagen.

Esta repeticidn permite que sean identificados algunos puntos comunes en las dos
imégenes (correspondencias), estos puntos serviran de base para el calculo de la homografia
a través del cual una segunda imagen serd procesada. Para cada conjunto de dos imégenes
es necesario seguir los pasos expuestos por el algoritmo 5. Asi sean mas de dos imagenes,
el ciclo se repite atendiendo todos los puntos del algoritmo 5 para que las imagenes sean

procesadas.

4.3. Relaciéon entre Dos Imagenes

Al establecer una relaciéon entre un plano del mundo real y una imagen, también
serd posible establecer una relaciéon entre dos imagenes diferentes del mismo plano real. Esto
se conoce como homografia, el esquema de la definicién de una homografia se presenta en la
figura 4.5.

De la figura 4.5 se verifica que el punto X es el mismo. Asi mismo, se establece la

homografia entre estas dos imagenes:

z1=H X X =H{'z

1 T = H12x1 H12 = H2H1_1 (41)
Tro = H2X T = HQH; I

Analizando la definicion 4.1 en conjunto con la figura 4.5, podemos observar que

con r1 = H1X vamos de la imagen 1 a el mundo plano X y con xo = H2X vamos de la
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H Imagen 1 x,=H,X » X=H,"x,
.
%,

Mundeo Plano
X

Imagen 2 X,=H,X » X=H,'x,
X,

H2 _

Figura 4.5: Mapeo de un punto de un plano en dos imagenes diferentes

imagen 2 a el mundo plano X, por consiguiente del mundo plano X podemos ir a la imagen
1 por medio de la inversa de la homografia como se aprecia por X = Hfl:zrl sustituyendo X
en ro = Hy X tenemos que x9 = Hng_ll‘l, para empatar la imagen 1 y la imagen 2 basta
con relacionar sus homografia.

Tanto Hy y Ho como sus inversas son matrices de homografia, al igual que el
producto de una de las matrices inversa da otra. Asi mismo, una matriz Hi5 es también una
matriz de homografia y relaciona a las dos imégenes.

De lo anterior se concluye que cualquier punto de la imagen 1 puede ser mapeado
a la imagen 2 a través de una transformacion por medio de la matriz de homografia corre-
spondiente, v viceversa. Esta conclusiéon es muy importante, por tratase del principio bésico
para la construccién de mosaicos, partiendo de varias imégenes y conociendo los puntos de
correspondencia entre ellas.

Lafigura 4.6 presenta en forma esquematica una secuencia de imagenes relacionadas
por las matrices de homografia. Por ejemplo de la Imagen 1 a la imagen 2 las relaciona la
matriz de homografia His y de la imagen 2 a la 3 las relaciona la matriz de homografia Hos

y todas las imagines estaran relacionadas por la matriz His

21 = Hipxg x9 = Hozxs x3 = H3yxy x4 = Hysxs (4.2)

de la ecuacién 4.2 se toma el valor de x1, x2, X3, y x4 v lo sustituimos quedando la ecuacion
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Mundo Real
. . v < N
Imagen 1 Imagen 2 Imagen 3 Imagen 4 Imagen 5

X
X Xy Xy X 5

Figura 4.6: Relacién de las imagenes con una homografia

4.3, donde Hij; relaciona todas las matrices de homografia para la secuencia de iméagenes.

1 = HioHogH3sHysxs5 ,despues His = HiogHozH3yHys — a1 = Hisws (4.3)

4.4. Desarrollo Practico del Trabajo

Ya estudiadas las técnicas correspondientes a cada uno de los problemas planteados
al inicio de nuestro trabajo, asi como también analizado el resultado de cada etapa planteada.
En este capitulo analizaremos el desarrollo practico que se lleva a cabo para la construccion
de los mosaicos de imagenes, ya se definié en 4.2.1 las caracteristicas que deben presentar
las imégenes para ingresar a el sistema asi como algunas de las restricciones que se manejan
en la aplicacion.

Dada la relativa complejidad del proyecto serd necesario dividirlo en varias tareas,

de acuerdo a la siguiente secuencia:
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= Seleccionar de las dos iméagenes algunos puntos de control.
= Estimar la correspondencia entre los puntos de control.

= Estimar la matriz H

= Unir las imégenes.

= Construir un mosaico para mas de dos imagenes

4.4.1. Correspondencia entre Puntos

Con esta tarea se pretende relacionar dos imédgenes de una secuencia, escogiendo
automatica o manualmente puntos correspondientes.

La seleccion de puntos caracteristicos se realiza automaticamente por medio del
método KLT la figura 5.1 muestra la selecciéon de los puntos realizada por KLT. Después de
esta tarea se realiza la de estimar los puntos correspondientes que para el caso del modelo
proyectivo deben de ser 4 puntos correspondientes, estas tareas estan descritas en el capitulo

2.

4.4.2. Estimar la Matriz H

Para llevar a cabo la tarea de estimar la matriz H es necesario seguir los pasos
mostrados en el algoritmo 6.
Después de leer las dos iméagenes se aplican los métodos restantes para estimar la

matriz H, los cuales se describen el los capitulos 2 y 3 de este trabajo.

4.4.3. Transformar y Empatar las Imagenes

Después de la estimaciéon de la matriz H, el resultado final es la homografia entre
las imégenes, las dimensiones de la imagen final se calculan a través del producto de todas
las matrices de homografia y las coordenadas entre las primera y la ultima imagen como se
analizara en el algoritmo 7.

En la figura 4.7 se muestra la construccion de la imagen final y las dimensiones de

esta antes de colocar las demds imagenes que compondran el mosaico final.
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Algoritmo 6 Algoritmo General para Estimar la Matriz H

1. Leer las dos iméagenes I e I, y calcular los puntos de control (determinados
por el usuario) en cada imagen usando el algoritmo KLT mostrado por Lucas

en |[Lucas81].

2. Calcular el conjunto de puntos de control que empatan las intensidades del

vecindario (usando correlacion) con la ecuacion (2.7).

3. Eliminar datos atipicos con RANSAC y calcular la matriz H inicial con min-

imos cuadrados analizados en 2.3.
4. Refinar la matriz H con el registro en tono de gris analizado en 3.7.
5. Regresar a 1 si hay mas imagenes sino terminar.

6. Regresar H

Figura 4.7: Dimensién del mosaico final 605 x 799 usando imagenes de 640 x 416, con la
imagen inicial en ella
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Algoritmo 7 Algoritmo para Conocer las Dimensiones del Mosaico Final y Colocar

la Imagen Origen en Ella

Teniendo como entradas la imagen 1, la ultima imagen y la matriz de transforma-

cion H (H x H x ... x H).

1. Calculamos las  dimensiones de las imégenes [nll,ncl] =

dimension(imagenl) y [nl2,nc2] = dimension(imagenultima).

2. Transformamos las coordenadas cartesianas a coordenadas homogéneas de la

ultima imagen con ecuacion (3.3).
3. Verificamos las coordenadas exteriores de la imagen |Zmin,Tmaz, Ymin, Ymaz|-
4. Creamos un vector delta = [(1 — Zpmin), (1 — Ymin)]-
5. Construimos la imagen final con I ¢ina1 (Ymaz — Ymin+ 1 Tmaz — Tmin+1) = —1

6. Copiamos la imagen 1 a la imagen a regresar con Ifinq(1 + delta(2) : nll +

delta(2),1 + delta(1) : ncl 4 delta(1)) = I (z,y).

Figura 4.8: Definicion del area del mosaico, en relacion a la imagen referencia (azul) y la
imagen transformada (roja)
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Un mosaico puede ser construido de izquierda a derecha, siendo sus dimensiones
obtenidas de la comparacién entre las coordenadas de las primera imagen y las coordenadas
de transformacién de la segunda imagen. Encontrando los maximos y los minimos de esta
comparaciéon se define la dimensién de la imagen final, como se puede ejemplificar en la
figura.

Como los valores resultantes de la lectura de una imagen son siempre positivos, se
iniciara la imagen final con valores de (—1) los cuales funcionaran como una méscara, de
modo que los datos que se afiadan de las nuevas imagenes puedan ser identificados facilmente.

Los pasos para unir dos o mas imagenes son los descritos en el algoritmo 8. De la
ecuaciéon 4.4 se define H como la matriz de homografia, pcoor como la matriz de coordenadas
homogéneas, p., son las coordenadas cartesianas en z y p, son las coordenadas cartesianas

en y.
Pauz = H X pcoor

_ pauz(l)
Pex = Paus(3) (44)

_ paum(Q)
Pey = pouc(3)

El procedimiento se realiza sucesivamente colocando las iméagenes para construir
un mosaico final.

En la figura 4.9 se muestra la imagen (a), que es la definicion de las dimensiones
del mosaico final con la imagen incida en el, este es el paso presentado en el algoritmo 7,
la figura (b) contiene la imagen inicial y una segunda imagen ya empatadas, (c¢) presenta el

mosaico final, lo que serian los pasos presentados en el algoritmo 8.
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Algoritmo 8 Algoritmo para Conocer las Dimensiones del Mosaico Final y Colocar

la ITmagen Origen en Ella

Teniendo como entradas la imagen 1 después de ser procesada por el algoritmo 7,

la imagen 2 y la matriz de transformacion H (H x H x ... x H).

1. Calculamos las  dimensiones de las imégenes [nll,ncl] =

dimension(imagenl) y [nl2,nc2] = dimension(imagenultima).

2. Creamos una matriz imsal de las mismas dimensiones que la imagen 1 y le

colocamos el valor de —1 asf imsal = —1.

3. Creamos una matriz im2sal de las mismas dimensiones que la imagen 1 y

colocamos la imagen 2 definiendo im2sal(1 : ni2,1 : nc2) = imagen2(i, j).
4. Colocamos en un vector Pcoor las coordenadas homogéneas.

5. Convertimos las coordenadas homogéneas a coordenadas cartesianas a través

de la matriz de homografia con la ecuacion (4.4).

6. Mapeados la imagen 2 con las coordenadas cartesianas calculadas, con la

funcién de interpolacion de la seccién 3.2.1.
7. Ponemos en —1 todos los puntos que no pertenezcan a la imagen 2.

8. Sobreponemos la imagen 2 a través de las mdscaras calculadas con
imsal(i, j) = imsal(i, 7).*(imsal(i,j) = —1)+im2sal(i, 7).*(imsal(i,j) ==
~1)

9. Terminamos.
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Figura 4.9: (a) Mosaico con la Imagen Inicial, (b) Mosaico con la secuencia de iméagenes 1 y
2, (¢) Mosaico final






Capitulo 5

Resultados

5.1. Registro Basado en Puntos Caracteristicos

Los métodos de seleccién de puntos caracteristicos habitualmente evaltan una me-
dida de calidad en un &drea de seleccién y escogen finalmente un ntimero determinado de
puntos que obtienen los mas altos valores de interés. Debido a esta forma de operar y a
que las imagenes frecuentemente presentan areas con diferente textura, un hecho que sucede
frecuentemente en la practica es que los puntos seleccionados tienden a concentrarse en las

areas de mayor textura de la imagen.

5.1.1. Seleccion de Puntos Caracteristicos

En la figura 5.1 se muestra como a el método se seleccién de puntos caracteristicos
KLT se le puede dar un numero determinado de puntos a seleccionar, ventaja con la que
otros algoritmos cuentan, en la imagen se muestran 20 puntos seleccionados para ambas

imagenes.

5.1.2. Buasqueda de Correspondencias

En este apartado se detalla con un ejemplo practico el comportamiento del coefi-
ciente de correlacion el cual es un método que considera que todos los puntos de la vecindad

de los pixeles alrededor del punto caracteristico sufre el mismo desplazamiento como muestra

83
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Figura 5.1: Puntos caracteristicos marcados con el método KL'T

Black en |Black96].

Figura 5.2: Puntos correspondientes seleccionados por el coeficiente de correlacién

Se puede observar como en las imagenes las lineas marcadas en ambas iméagenes
indican que puntos son correspondientes, para este caso son cuatro los puntos que se indican
pero si observamos detenidamente las imégenes se encuentran algunos otros puntos que
son correspondientes en las dos imégenes al igual que podemos observar como en el circulo
punteado de la imagen izquierda hay dos puntos que no tienen correspondencia alguna con

los puntos marcados en la imagen derecha.
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5.1.3. Determinacién de la Transformacién de la Imagen

Ya analizados los problemas de seleccién de puntos y biisqueda de correspondencias
le asignaria el turno a el problema de determinar la posicién de la imagen para la construc-
cion de mosaicos de imagenes, una vez determinados los pardmetros de desplazamiento, se
plantea a continuacién la estimaciéon del conjunto de parametros de movimiento, lo que ha-
bitualmente se conoce como posicién del objeto. La siguiente etapa del proyecto se centra
en determinar los parametros del modelo de movimiento utilizado para este caso el modelo

proyectivo.

RANSAC

En la figura 5.3 se puede observar como RANSAC elimina las falsas corresponden-
cias o datos atipicos entregados por el coeficiente de correlacion dejando para estas imagenes

solo puntos correspondientes en ambas iméagenes.

Figura 5.3: Puntos Correspondientes después de eliminar los datos atipicos por RANSAC

Minimos Cuadrados

El trabajo que le queda hacer a minimos cuadrados es estimar la H Homografia
después de que RANSAC le entrega datos completamente limpios de falsas correspondencias

por lo cual se dice que el trabajo realizado por minimos cuadrados es muy limpio, este método
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se encarga de resolver el sistema sobredeterminado que tenemos en 2.8. Hasta este momento
tenemos nuestra primera estimacién de Og la cual se pasara a el método de registro para

mejorar con el método de optimizacion que minimiza la funcién de error SSD-ARC.

5.2. Construccion del Mosaico

La construcciéon del mosaico implica la estimacion de los pardmetros de alineamien-
to de cada cuadro de la secuencia respecto al cuadro en el que se realiz6 la extraccion de
los puntos caracteristicos (cuadro de referencia), asi como la integracion de los cuadros en

la imagen mosaico.

La imagen mosaico se inicializa al cuadro de referencia y a partir de aqui, los
siguientes cuadros de la secuencia se van integrando sucesivamente en el mosaico transfor-

mandolos de acuerdo a los pardmetros de alineamiento estimados.

Como ya se ha referido, para la estimaciéon de los parametros de alineamiento se
utilizan dos estrategias diferentes y complementarias. En primer lugar se calcula la homo-
grafia que relaciona el cuadro actual fi con el cuadro de referencia f,.; haciendo uso de
las correspondencias entre puntos suministradas por el seguidor. Como esta primera esti-
macion de la homografia puede estar influenciada negativamente por los pequetios errores de
seguimiento ocurridos, se establece a continuacién un segundo paso de registro mediante un
método directo con el fin de mejorar la precisiéon de la estimacién. Este segundo procedimien-
to realiza un registro entre el cuadro actual y la siguiente imagen a integrar en el mosaico
mediante el método descrito en |Paixao03|. En este segundo paso se utiliza la homografia
suministrada por el primer paso de registro basado en correspondencias como estimacién
inicial. Los parametros de registro obtenidos como resultado de este segundo proceso de

registro seran los que se usen finalmente para integrar el cuadro actual en el mosaico.

El paso de registro es un proceso mucho mas costoso computacionalmente que la
estimacion basada en correspondencias, pero ofrece una estimacién mas precisa al hacer uso

de informacién de la imagen completa.
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5.3. Mosaicos de Mas de Dos Iméagenes

Cuando un mosaico es construido para mas de dos iméagenes, se utiliza un proced-
imiento recursivo para unir varias imagenes, este procedimiento es el mismo utilizado para
dos imégenes. La diferencia mas significativa es que todas las imagenes son reverenciadas
a la primera, y es preciso multiplicar las diversas matrices H, resultantes del proceso de
estimacién de esta, la figura 4.8 ejemplifica como se define la dimension final del mosaico.

Partiendo del principio de que la camara nunca realiza un movimiento de retorno,
ni en direccion de la primera imagen, la dimension final del mosaico es obtenida de la
comparacién entre coordenadas de la primera imagen y las coordenadas de la ultima imagen,
después de haber sido transformada a través del producto de todas las matrices H, de acuerdo
con el esquema de la figura 4.8.

En este apartado se muestra el proceso de construcciéon de varios mosaicos de
acuerdo al método desarrollado en este capitulo. La Tabla 5.1 recoge los valores de los

parametros que son comunes a todos los experimentos presentados en este apartado.

Tabla 5.1: Valores de los diferentes pardmetros durante los experimentos.

parametro H Valor
o de derivada 0.5
numero de puntos a seleccionar KLT || 500
1 SSD-ARC 20

5.3.1. Mosaico Posgrado FIE

La Figura 5.4 muestra algunos cuadros de la secuencia “Posgrado FIE” tomada por
el autor de este trabajo con una camara digital Kodak DC7630 de 6.1 megapixeles en modo
video del cual se extrajo una secuencia de imégenes de 10 cuadros para trabajar con estas
imégenes, esta secuencia es utilizada para realizar la construccién del primer mosaico que
se presenta. Se trata de una secuencia de 10 cuadros de imagen de un tamano de 320 x 240
pixeles. La secuencia registra mediante un movimiento progresivo de la cdmara. Se trata de
una escena plana registrada bajo un movimiento arbitrario de la cdmara, que experimenta

movimientos simultaneos de traslacién, y rotacién en diversos ejes.
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La Figura 5.6 muestra el mosaico final obtenido para esta secuencia. En esta figura
se observa c6mo se ha conseguido un un la construcciéon de un mosaico con algunos detalles
que saltan a la vista, por ejemplo centrando nuestra vista del centro a la derecha de la figura
apreciamos algunas imprecisiones en la imagen, esto se debe a la imprecisién a del método
RANSAC ya que estamos hablando que RANSAC trabaja a nivel pixel en la imagen y al
empatar las imagenes se notan los bordes de las imégenes empatadas. En la figura 5.5 se
aprecia el mosaico integrado mediante el método de RANSAC y el método de minimizacion
GNLM con la funcién de error SSD-ARC, de esta forma se refina el resultado obtenido por la
seleccion de puntos con el método RANSAC y minimos cuadrados. Observando este mosaico
se aprecia que tiene los errores al empatar las imagenes practicamente desaparecen,no se
notan estos errores por que el método de registro en tono de gris usa toda la informacién de

la imagen para estimar la homografia y ademéas de que lo hace a nivel subpixel.

Figura 5.4: Secuencia de iméagenes del Posgrado de la FIE

Para demostrar la necesidad de la introduccién del proceso adicional de registro en
tono de gris, la Figura 5.6 muestra el mosaico que resulta de la integracion de los 10 cuadros
de la secuencia con un alineamiento basado exclusivamente en las posiciones de los puntos

correspondientes suministradas por RANSAC y minimos cuadrados.
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Figura 5.5: Imagen Panoramica del Edificio del Posgrado de la FIE estimado con GNLM-
SSD-ARC

Figura 5.6: Imagen Panoramica del Edificio del Posgrado de la FIE estimado con RANSAC
v minimos cuadrados
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5.3.2. Mosaico de las Tarascas de Morelia

El mosaico de la figura 5.8 fue creado con dos imagenes que fueron tomadas por
el autor de este trabajo con una camara digital Kodak DC7630 de 6.1 megapixeles, las
dimensiones de estas imagenes son de 640 x 480, las cuales podemos ver en la figura 5.7.
En la figura (a) de 5.8 en la parte superior derecha, se presentan tres acercamientos a esta
imagen en donde se nota como al empatar las imagenes no coinciden correctamente, por
ejemplo para el primero de los acercamientos se puede ver como el borde entre las imagenes
es muy notorio y sobre todo en la parte derecha no empata con la parte izquierda, en la
imagen del acercamiento del centro se aprecia como la esquina de la banqueta no se intercepta
correctamente y por ultimo se puede apreciar como los diques de la calle no siguen la misma
linea de unién, esto debido a lo ya mencionado con RANSAC, trabaja a nivel pixel y sus
errores son mas notorios al una las imagenes. También podemos apreciar de la figura 5.7 que
hay partes en una imagen que no existen en la otra, por ejemplo, en la imagen a la izquierda
hay tres vehiculos que en la imagen de la derecha ya no estan, esto genera ruido a nuestra

imAagenes, el cual nuestro método lo resulte sin ningtin problema.

Figura 5.7: Par de Imagenes de Dimensiones 640 x 480 para Construir el Mosaico Tarascas
de Morelia

En la parte inferior de la figura 5.8 parte (b) se realizan los mismo acercamientos
pero al mosaico creado por el método de optimizacion GNLM con la funcion de error SSD-
ARC y se puede apreciar como los errores al empatar las imégenes del mosaico estimado

desaparecen en relacion con los errores dados por RANSAC y minimos cuadrados, se puede
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observar también como las imégenes se acoplan perfectamente una sobre otra sin los detalles

bruscos ya analizados.

Figura 5.8: Comparando el Método RANSAC (a) con la Funcién de Optimizacion SSD-ARC
(b) con Imégenes Reales (Tarascas de Morelia)

5.3.3. Mosaico con Iméagenes Extraidas de Google Earth (©

La Figura 5.10 muestra el mosaico obtenido para la secuencia “Google Earth” ex-
traidas del software Google Earth (©). Esta secuencia, estd formada por 3 cuadros de tamano
1094 x 711 pixeles (La Figura 5.9 muestra los cuadros de esta secuencia). Se trata en este caso

de una escena tomada por satélite, que es registrada mediante un movimiento traslacién y
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rotacién. Por tanto se cumplen también ahora las condiciones teéricas de validez del modelo

de registro homografico.

Figura 5.9: Imagenes Extraidas de Google Earth (©

La figura 5.9 muestra las tres imagenes tomadas de Google Earth (©) para construir
el mosaico de imagenes, en estas se pueden apreciar partes de las imdgenes que no aparecen
en las otras, esto es ruido para el manejo de imagenes, este ruido es manejado sin ningtin
problema por nuestra aplicacién ya que hacemos un registro robusto a datos atipicos, como

se puede apreciar en la figura 5.10 que no se notan las uniones entre las imégenes.
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Figura 5.10: Imagen Panordmica de las Imégenes Extraida de Google Earth ©

Figura 5.11: Secuencia de imagenes de la Fachada del Vaticano
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5.3.4. Mosaico de la Plaza de San Pedro

Enla figura 5.11 se muestra la secuencia de imagenes utilizada para crear el mosaico
panoramica del la fachada del vaticino en la figura 5.12 esta secuencia fue tomada por el
autor de este trabajo con una camara digital BENQ de 3 megapixeles con un tamano de

640 x 480.

Algunos detalles que se pueden apreciar en la figura 5.11, son que en las imagenes
superiores hay un elemento que no aparece en la imagen inferior de la secuencia, esto es en el
balcon al centro de la imagen, existe un estandarte del cual se ve una parte, esto se maneja
como ruido o datos atipicos al igual se tratan las partes de las imagenes que no aparecen en
las tres, en la figura 5.12 se puede apreciar el mosaico construido y también que no aparece
el estandarte que aparece en las dos imagenes de la figura 5.11, esto se debe a que la imagen

inferior de 5.11 se sobreponer a las otras dos imagenes al crear el mosaico.

Figura 5.12: Imagen Panordmica de la Fachada del Vaticano
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5.4. Otros Ejemplos

Las Figuras 5.13 y 5.14 muestran el resultado de la construcciéon de otros mosaicos
obtenidos de la tesis [Paixao03| correspondientes en esta ocasion a escenas de un edificio,
estas imdagenes tienen las siguientes dimensiones 640 x 480 y fueron obtenidas de la tesis de

Paixao en |[Paixao03|, para trabajar con nuestra aplicacion.

Figura 5.13: Imagen Panoramica de un Edificio Elaborada de Derecha a Izquierda

La figura 5.13 es un mosaico de imagenes creado de derecha izquierda eso quiere
decir que se tomo como referencia la imagen de la derecha y al contrario el mosaico de la
figura 5.14 que se tomo la imagen de la izquierda como referencia para construir el mosaico

a partir de esta.
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Figura 5.14: Imagen Panoramica de un Edificio Elaborada de Izquierda a Derecha



Capitulo 6

Conclusiones

En este capitulo se extraen las conclusiones acerca del trabajo realizado, descrito a
lo largo del presente documento. Estas conclusiones se refieren tanto a aspectos generales de
la labor desarrollada y de las materias tratadas, como a aspectos concretos de los algoritmos
propuestos y su aplicacion a los problemas que han sido objeto de estudio. Asimismo se
proponen una serie de lineas de actuacion que se consideran de interés para el futuro.

Se ha desarrollado una aplicacién de construccién de mosaicos panoramicos basada
en el seguimiento de conjuntos sucesivos de puntos caracteristicos, que son seleccionados en
determinados cuadros de la secuencia de imagenes. El algoritmo propuesto en el Capitulo 2,
ha resultado eficaz para la aplicacion desarrollada.

Los planteamientos multirresolucién pretenden solucionar el problema del registro
con grandes desplazamientos cuando no se tiene ninguna estimacién inicial del desplaza-
miento o cuando la que se tiene es muy imprecisa. Las conclusiones generales que se extraen

de la labor realizada pueden resumirse en los siguientes puntos:

= Como primera aproximacion al problema general del movimiento de la cAmara entre
escenas se ha realizado una revisién bibliografica de los diferentes planteamientos que
han sido objeto de interés entre la comunidad investigadora en los ultimos anos. Este
estudio, junto con la labor llevada a cabo respecto a la evaluacién de técnicas y el
desarrollo, implementacién y experimentacion de los diferentes algoritmos, proporciona

una experiencia valiosa sobre la que fundamentar futuros trabajos en esta linea.

97
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= La revisién bibliografica demuestra que el tema del seguimiento visual de objetos ha
suscitado un interés importante durante los tltimos afios y sigue motivando en la
actualidad la actividad investigadora de una comunidad cientifica numerosa. A pesar
de haber sido estudiado planteamientos muy diversos y debido a la complejidad del
problema, parece evidente que su solucién robusta en el caso general sigue abierta. Los
algoritmos propuestos sélo son efectivos para aplicaciones concretas y estableciendo
adecuadas restricciones a las posibilidades de movimiento de los objetos (o la camara)

y las caracterfsticas de la escena.

Para que cualquier aplicaciéon practica que involucra sistemas de seguimiento pueda
ser resuelta satisfactoriamente debe atenderse de forma obligatoria a los muy diversos aspec-
tos implicados: localizacién inicial en la imagen de los objetos de interés para la aplicacion;
seleccion de un conjunto de puntos caracteristicos con propiedades adecuadas; definicién de
modelos que establezcan relaciones entre estos puntos de acuerdo a las caracteristicas del
objeto y su movimiento; implementacién de mecanismos de estimacién del desplazamiento
sufrido por los puntos a lo largo de la secuencia; establecer procedimientos para determinar
la nueva posicién y orientacion de la imagen a partir del desplazamiento observado para sus
puntos.

Se consideran como aspectos relevantes algunos puntos citados a continuacion.

Respecto al algoritmo general de seguimiento cabe destacar:

= El método de seleccién de puntos caracteristicos utilizado en este trabajo se basa
en la seleccién de puntos con buenas propiedades que lo distingan, considerando la
estimacion de desplazamiento o buisqueda de correspondencia que hard uso de puntos

seleccionados.
En relacion con la aplicaciéon de construccion de mosaicos, cabe concluir que:

= Se ha desarrollado con éxito esta aplicacion de construccion de mosaicos panoramicos
basado en registro de iméagenes realizado en dos etapas, la primera realizando registro
de imagenes basado en puntos caracteristicos, en esta etapa se selecciona un conjunto

de puntos caracteristicos, la cual hace uso de las posiciones suministradas por los
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puntos correspondientes y un segundo paso basado en registro en tono de gris que

hace uso del contenido de la imagen.

La introduccién de técnicas complementarias de registro continuo, aunque aumenta
el coste computacional, consigue una mejora importante de la calidad del mosaico.
Esto ha hecho factible el uso de registro basado en puntos con un numero reducido de
puntos caracterfsticos y técnicas de localizacién de correspondencias que no requieren

una precision subpixel.

Respecto a métodos de construccién de mosaicos basados exclusivamente en técnicas
de registro en tono de gris, la introduccién del registro de puntos ha conseguido eludir
la falta de capacidad que los métodos basados en registro de tono de gris manifiestan
en el manejo de grandes desplazamientos entre cuadros evitando recurrir a soluciones
més costosas de uso frecuente como el registro piramidal. Las correspondencias entre
puntos suministradas, permiten plantear un paso previo de registro que sirve como
punto de partida muy aproximado para plantear un registro de tono de gris con plena

resolucion.

Se ha implementado un método de seleccion de puntos que se basa en buenas propiedades
que lo distingan, totalmente auténomo y que permite definir el numero de puntos a
seleccionar, considerando la estimacién de desplazamiento o busqueda de correspon-
dencia que hard uso de puntos seleccionados. De esta forma se ha conseguido aumentar
la precision del proceso de registro basado en correspondencias de los puntos carac-

teristicos.

Se ha implementado el método de registro de tono de gris optimizando una funcién
de error la cual es insensible a datos atipicos, con la ayuda de la funcién de error
propuesta la estimacién de la homografia final es muy buena ya que tienen un buen

comportamiento ante datos atipicos.
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6.1. Trabajo futuro

Con relacion a las propuestas de mejora de los algoritmos ya desarrollados se pueden
apuntar algunas lineas de actuacién muy concretas cuyo estudio se considera de interés. En

cuanto al algoritmo general de seguimiento desarrollado, se propone:

= El estudio de la posibilidad de extensién del algoritmo al caso de modelado en 3D,

para realizar la reconstruccién de panoramas en 3D.

= Una futura contribucién a realizar sera la elaboracion de una aplicaciéon con entorno
grafico para la construccién de mosaicos de imagenes completamente auténomos como

mosaicos con ayuda de un operador en base a la selecciéon de puntos de control.

= Se implementarin algoritmo de mejoramiento de la imagen final, como por ejemplo

algoritmos de blending entre las imégenes.
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