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Resumen

La fusién de informacién es una técnica que integra multiples capas de datos, permi-
tiendo la toma de decisiones automatizadas e informadas. En este proyecto, se combina
la tecnologia de dos sistemas de vision artificial: un escaner laser y un sistema de vi-
sion estereoscopica. Cada uno de estos sistemas tiene la capacidad de capturar diversas
variables del entorno, proporcionando una visién mas completa y precisa para la au-
tomatizacién de decisiones. En el caso de la vision estereoscépica, es posible realizar
la clasificacion y segmentacién de objetos, asi como la estimacion de sus coordenadas
tridimensionales con un error absoluto medio de 1.563 cm. El escaner laser también
permite obtener coordenadas tridimensionales con un error absoluto medio de 0.640 cm
y determinar propiedades cualitativas de las superficies escaneadas, como el color. Te-
niendo en cuenta esto, se presenta una metodologia y algoritmos para la combinaciéon
y compensacion de los datos tridimensionales adquiridos por ambos sistemas. Ademas,
se introduce una metodologia para la identificacién y localizacién de hojas de plantas,
asi como la clasificaciéon del verdor de las hojas, donde se alcanza una precisién de
91.7 %. Estas capas de informacién obtenidas son ttiles para la localizacién espacial de

las plantas y determinar su estado nutricional.



Abstract

Information fusion is a technique to integrate multiple data layers, allowing for in-
formed and automated decision-making. In this project, two artificial vision systems are
combined: a laser scanner and a stereo vision system. Each system has the capability to
capture multiple types of data, providing a wider and more precise vision for automated
decision-making. With stereo vision, it is possible to classify and segment objects, as
well as estimate their coordinates with a mean absolute error of 1.563 cm. The laser
scanner also allows for the acquisition of three-dimensional data with a mean absolute
error of 0.640 cm and the determination of qualitative surface properties, such as color.
Under these considerations, a methodology and algorithms for the combination and
compensation of three-dimensional data acquired from both systems are presented. Ad-
ditionally, a methodology for the identification and localization of plant leaves, as well
as the classification of their greenness with a precision of 91.7 %, is introduced. These
information layers are useful for the spatial location of plants and the determination of

their nutritional status.
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Introduccion

La evaluacion precisa del estado de salud de las plantas es fundamental en la agri-
cultura de precision, permitiendo una cuantificacion detallada de su condicién actual.
Este andlisis critico facilita la toma de decisiones informadas sobre las intervenciones
necesarias para mantener o mejorar la salud de las plantas de manera automatizada. Por
ejemplo, si una planta experimenta estrés por falta de agua, la determinacién oportuna
de este estado permite implementar medidas de riego especificas. Del mismo modo, si se
identifica una deficiencia de nutrientes, se puede proceder a una fertilizacion adecuada.

Para realizar esta cuantificaciéon se han utilizado diversos indices medibles por dis-
positivos remotos automatizados que indican desde el verdor en las plantas, como el
Indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada (NDVI) hasta los que estiman el nivel
de estrés hidrico como el Indice Diferencial de Agua Normalizado (NDWI). Es a través
de estos valores que se suelen tomar medidas de riego y fertilizacion.

La medicion de indices como el NDVI y el NDWT se suele realizar de manera manual,
utilizando dispositivos 6pticos como el GreenSeeker [1] o de forma semi-automatizada,
mediante la captura de imagenes hiperespectrales desde satélites o drones sobrevolando
los cultivos. En ambos casos, la interpretacion y validacién de los datos dependen del
analisis humano, quien es responsable de procesar estas lecturas.

En este proyecto de tesis se propone un sistema multi-sensorial capaz de detectar las
hojas de las plantas, localizarlas espacialmente y analizarlas para determinar su nivel
de verdor haciendo uso de novedosos algoritmos de procesamiento de datos. Esto con
el fin de cuantificar su estado de salud foliar e indicar si es necesario tomar una medida

como el riego o la fertilizacion.



De manera general, el sistema debe cumplir con tres componentes criticos para
su funcionamiento. Primero, la clasificaciéon de hojas mediante técnicas avanzadas de
procesamiento de imagenes con el uso de Redes Neuronales. Segundo, la determinacion
de la ubicacion espacial de las hojas, utilizando triangulacién. Tercero, la clasificacion

de tonalidad foliar a través del procesamiento de senales.

Los tres puntos clave antes mencionados seran cubiertos haciendo uso de la infor-
macién obtenida por un sistema de visién estereoscopica y un sistema de barrido laser.
Ambos sistemas deberan funcionar de manera colaborativa y complementaria, por lo

que también se propone una nueva metodologia de fusion de informacion.

En el caso del sistema de barrido léser, se propone el uso de un Laser Scanner (LS), el
cual es un sistema que proyecta un haz de luz hacia un objeto reflectante y captura, con
una precisién de 4+0.640, cm, las coordenadas espaciales de un punto. La luz reflejada
es detectada por un foto-detector, cuya senal se envia a un sistema de adquisicion de
datos para calcular el angulo de incidencia. Este angulo permite determinar la posicion
del punto de incidencia del laser, proporcionando sus coordenadas rectangulares en el
espacio.

Por otro lado, la vision estereoscépica es un sistema que facilita la estimacion de la
posicién y distancia de los elementos dentro de una escena. Se utiliza un par de camaras,
cuyas especificaciones y posiciones espaciales se definen mediante un proceso de calibra-
cién. Gracias a estos parametros, tras identificar y clasificar los objetos en las imagenes
de ambas camaras, se realiza una triangulacion para cada objeto o pixel en la imagen,
permitiendo determinar sus coordenadas espaciales. La precision en la identificacion y
clasificacion de los objetos incide directamente en la exactitud de las mediciones. En el

sistema empleado en este proyecto, se logré una precisién de +1.563 cm.

A lo largo de esta tesis, se realizard una revision de los principios de funcionamiento
de los sistemas de vision estereoscopica y de barrido laser, incluyendo sus especificacio-
nes técnicas y algoritmos de procesamiento de datos. Ademas, se presentardn pruebas
experimentales que demuestran sus alcances y limitaciones para la fusion de informaciéon
y cémo el procesamiento de imagenes y senales obtenidas con estos sistemas facilita el

analisis de la salud foliar de las plantas.



1.1. Planteamiento del problema

Obtener indicadores cuantitativos que definan el estado de salud de las plantas de un
cultivo mediante dispositivos optoelectronicos es una tarea compleja, debido a la diver-
sidad de factores que pueden influir en este estado. Estos factores estan estrechamente
relacionados con las condiciones climéticas, el riego y los nutrientes del suelo.

Actualmente, para determinar los indices que reflejan el estado de salud de las
plantas, se recurre al procesamiento de imagenes hiper-espectrales obtenidas mediante
satélites y drones. Estas imdgenes permiten obtener un gran volumen de datos en cada
captura de manera muy rapida. No obstante, variables naturales como la hora del dia,
la nubosidad y la estacion del afio pueden alterar la forma en que la luz se refleja en las
plantas, afectando asi la calidad de las imagenes capturadas.

Como alternativa para adquirir datos de forma remota, se hace uso de camaras, que
estiman el verdor de las hojas con un valor que va de 0 a 1. No obstante, la obtencién
e interpretacién de estos datos dependen de la intervencién humana, lo cual convierte
su uso en el campo en una actividad exigente.

Se requiere un dispositivo que posibilite la recoleccién automatizada y fiable de
informacion acerca del estado de salud de las plantas, minimizando considerablemen-
te la dependencia de la intervencién humana en el proceso. Este avance tecnolégico
deberd estar disenado para operar de manera eficiente en diversos entornos agricolas,
asegurando precisién y reduciendo el margen de error en la evaluacién de la vitalidad

vegetal.

1.2. Justificacion

Para realizar la deteccion basica de hojas, es esencial disponer de camaras capaces
de capturar y procesar imagenes para diferenciar las hojas del entorno. Estas camaras
también facilitan una estimacién preliminar de la posicion espacial de las hojas. Dicha
estimacion inicial permite orientar el sistema de barrido laser hacia las areas de interés,

empleando un algoritmo de fusién de datos que integra los parametros geométricos y
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operativos de ambos sistemas. El sistema de barrido laser, ademas, ayuda a comple-
mentar o corregir las estimaciones de datos tridimensionales y utiliza la misma senal
para evaluar el nivel de verdor de las hojas, un indicador clave de la salud foliar. Este
nivel de verdor se puede cotejar con mediciones de clorofila como variable de validacién.

Gracias a estas capacidades, el uso de un sistema multi-sensorial puede determinar
de forma auténoma la posicion de las plantas y definir puntos de anélisis para la recolec-
cion de datos, eliminando la necesidad de intervencion humana tanto en la adquisicion
como en el procesamiento de la informacion. Tomando en consideracién que los datos y

funcionamiento de los sistemas a combinar deben ser compatibles y complementarios.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Desarrollar formalismo tedrico y algoritmos para la optimizacién de funcionamiento
colaborativo de los sistemas técnicos de estereovisién y de barrido éptico con el proposito
de sincronizar ROI y FOV para el aumento de la calidad y cantidad de informacién
obtenida por el sistema de vision técnico, bajo la condicion de minimizacion de tiempo

y decrecimiento acelerado de entropfia.

1.3.2. Objetivos especificos

Definir la configuracion 6ptima de la integracién de dos sistemas para el aumento

de la calidad de la informacién adquirida.

» Optimizar pardmetros de resolucion de las cdmaras con el objetivo de facilitar

interaccion de Vision Estereoscopica con LS.

= Establecer el procedimiento de calibracion del sistema de Visién Estereoscépica y

LS para la mejora en la fiabilidad de las mediciones.

= Desarrollar metodologia y formalismos matematicos para relacionar las coorde-

nadas rectangulares del sistema de Vision Estereoscopica con el posicionamiento

4



del laser del LS.

= Diseno y desarrollo de panel de control con interfaz de usuario para la adquisicion,

visualizacién y procesamiento de datos comin para ambos sistemas.

= Desarrollar e integrar algoritmo para lograr la interfaz de comunicacién entre el

sistema de Vision Estereoscopica y el LS.

= Seleccionar parametros de la senal del LS que permiten relacionar el nivel de

verdor con la salud foliar de las plantas.

= Evaluar, a través de herramientas metroldgicas confiables, la integracion del sis-

tema de Vision Estereoscépica y del LS.

1.4. Hipotesis

La implementaciéon de un sistema multi-sensorial, integrando tecnologias de visién
estereoscopica y barrido laser, facilitara la automatizacién del proceso de deteccién de
hojas, identificaciéon de las areas a analizar y adquisicién de datos fiables sobre la vita-
lidad foliar. La combinacion de datos de estos dos sistemas proporciona la informacién
necesaria para completar las tareas de escaneo foliar de manera eficiente, eliminando la

necesidad de utilizar sensores o dispositivos adicionales.

1.5. Antecedentes

1.5.1. Vitalidad foliar

El distintivo color verde de las hojas de las plantas se debe a la clorofila. Este
pigmento no solo es responsable de su apariencia, sino que también actia como un
indicador esencial de la salud vegetal. Las variaciones en el nivel de clorofila pueden
indicar cambios importantes en el estado de salud de las plantas, reflejando el impacto de
condiciones ambientales adversas como sequias, heladas, altas temperaturas y ataques

de plagas. Asi, monitorear la cantidad de clorofila proporciona una perspectiva valiosa



sobre el estado fisiolégico de las plantas, facilitando la deteccion y el manejo de posibles
estrés o desequilibrios ambientales [2]. La relevancia de este descubrimiento ha permitido
relacionar el contenido de clorofila en las hojas con las necesidades de nitrégeno de la
planta, como sugiere [3], y contintia siendo pertinente actualmente con el uso de otros
indicadores como Indice de Color Verde Oscuro (DGCI), auxiliar en la determinacién

de la salud y el vigor de las plantas.

El DGCI presenta como principal ventaja la facil implementaciéon en dispositivos
moéviles con cdmaras, permitiendo un anélisis en tiempo real del verdor de las hojas [4].
Sin embargo, la precisién de estos sistemas depende de varios factores, incluyendo la
resolucion y nitidez de la imagen, las condiciones luminicas, la presencia de oclusiones
ambientales (como sombras) y fenémenos épticos en los objetos dentro del campo de

visién (como reflexiones) [5].

Ademas del DGCI, para evaluar la salud de las plantas existen miiltiples aproxima-
ciones e indices, principalmente asociados al escaneo remoto, procesamiento de imagenes
y la implementacion de Redes Neuronales. Estas incluyen el NDVI (fndice de Vegeta-
cién de Diferencia Normalizada) que se hace un anélisis de forma global sobre el verdor
de una o multiples plantas, SAVI (fndice de Area de Vegetacién Ajustado al Suelo),
que ajusta el NDVI por la influencia del suelo, especialmente 1til en areas con baja co-
bertura vegetal [6]; el EVI (Indice de Vegetacién Mejorado), que mejora la sensibilidad
en regiones de alta biomasa y minimiza la influencia de la atmoésfera [7]; y el NDWI
(Indice de Agua de Diferencia Normalizada), enfocado en el contenido de humedad en
la vegetacion [8].

Una de las técnicas mas empleadas para determinar distintos indices de salud vege-
tal es el procesamiento de imagenes espectrales e hiper-espectrales, que proporcionan
informacion detallada sobre la reflexiéon de la luz en la vegetacion a través de multiples y
bien definidas longitudes de onda [9]. La reflectividad de la luz en cada longitud de onda
puede revelar parametros y condiciones especificas que indican la salud de la vegetacion,
como el NDVI, el CWSI y la deteccién de plagas y enfermedades especificas [10, 11].
Estas técnicas se destacan por la gran cantidad de datos que pueden guardar en una

sola captura. Sin embargo, la complejidad para procesar estos datos puede dificultar
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la toma de decisiones automatizada, sumado a las significativas variaciones que pue-
den presentarse en las imagenes debido a que las condiciones atmosféricas afectan la
reflectividad de la luz en las plantas [12].

Cuando se trata de adquisiciéon de datos fiables y precisos, se recurre a sistemas
opto-electrénicos como el LiDAR, titil en la clasificaciéon de tipos de vegetacion [13]
y en la estimacién de la humedad foliar [14]. Otro instrumento en esta categoria es
el GreenSeeker, un dispositivo disenado para evaluar el vigor de las plantas midiendo
la reflectividad de la luz roja (570 a 680 nm) y de la luz infrarroja (725 a 1020 nm),
generando un indice que varfa de -1 a 1 [15]. Aunque las lecturas de estos sistemas
pueden ser confiables, su operacién requiere verificacién y manejo manual en el campo.
Ademas, dado que estos dispositivos se centran exclusivamente en capturar informacién
de la vegetacién, integrar sus datos con los de otros sensores para su uso en sistemas

con localizacion automaética presenta desafios.

1.5.2. Identificacién de hojas

Automatizar el andlisis de salud foliar requiere que el sistema sea capaz de identificar
a las hojas de las plantas como objeto de interés, localizarlas en el espacio y escanearlas
de manera remota, asegurando la obtencion de datos confiables. De esta forma, iden-
tificacion precisa de las hojas en la vegetacion es primordial para la evaluacion foliar
auténoma. El sistema debe ser capaz de distinguir las hojas de otros elementos en la
escena. Por lo tanto, es fundamental emplear un algoritmo de segmentacién de imagenes
especializado en diferenciar la vegetacién de elementos como el suelo, frutos o cualquier
otro componente no foliar.

Actualmente, existen diversos métodos para segmentar hojas, donde la mayoria opta
por técnicas de procesamiento de imagenes avanzadas, dejando de lado los métodos de
procesamiento clasicos en favor de las Redes Neuronales. Un ejemplo notable es el
trabajo de [16], que, mediante la implementacién de LeafMask y utilizando el Leaf
Segmentation Challenge Dataset, logra la mayor precisién reportada de 90.09 %. Esto
es seguido por BlendMask [17], que alcanza un 87.9% de precisién, y en tercer lugar,

uno de los pioneros en segmentacion con méscaras, Mask R-CNN [18], con un 86.9 %.
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Para este proyecto se hard uso de un modelo de segmentacién de coédigo abierto,
otorgado con licencia del MIT para uso libre [19]. Esta Red Neuronal estd basada en
el modelo U-NET, ampliamente utilizado para aplicaciones de Visién Artificial [20].
Se selecciond este modelo debido a su facil implementacion, su libertad de uso y su
velocidad de procesamiento de imagenes de 0.02235 segundos con imagenes de 579x5H88

pixeles con un procesador de 3.4 GHz.

1.5.3. Posicionamiento con imagenes

Al terminar correctamente el proceso de segmentacion, el siguiente paso es deter-
minar la ubicacion espacial de las hojas identificadas. Para ello, es necesario emplear
un sistema capaz de manejar estas imagenes de manera secuencial o en paralelo para
calcular las coordenadas tridimensionales de los objetos en la escena. Aqui es don-
de se aplican diversos métodos de estimacién de posicion mediante el procesamiento
de imagenes, incluyendo técnicas como la Visién Monocular. Esta ultima se emplea
en aplicaciones donde una precision baja en la estimacion es aceptable, tales como la
Realidad Aumentada y la Realidad Virtual [21].

Para mejorar la precision, se recurre a la Visién Estereoscépica, que, a diferencia
de la Vision Monocular que usa una sola camara, utiliza dos cAmaras con una posicion
relativa conocida entre ellas. Esto proporciona una referencia fija y confiable que facili-
ta mediciones mas precisas y exactas. En general, con esta técnica se busca identificar
todos los objetos de la escena utilizando las dos camaras y triangular sus posiciones es-
paciales utilizando la referencia fija. La exactitud depende de cudn bien se haya medido
la referencia y de cudnto se conozcan las deformaciones en los lentes de las cdmaras [22].
Asimismo, la confiabilidad de las mediciones esta condicionada por la eficacia del al-
goritmo de procesamiento de imagenes en identificar el mismo objeto en las imagenes
capturadas por ambas cdmaras [23].

Cuando es necesario incrementar la cantidad de informacién espacial, se recurre a
configuraciones avanzadas que involucran més de dos camaras, englobadas en la técnica
conocida como Visién Multi-Camara. Estas configuraciones permiten obtener tres o mas

angulos de un objeto o escena en una sola captura. No obstante, es evidente que esto

8



demanda una capacidad de procesamiento significativa y el uso de algoritmos avanzados
para asegurar que la informacion obtenida por las multiples camaras se integre de forma
6ptima [24].

El sistema propuesto en este proyecto es el de Vision Estereoscépica, elegido por
su capacidad de equilibrar la obtencién de informacion confiable, exacta y precisa sin
necesidad de hardware especializado ni algoritmos complejos. Adicionalmente, disponer
de pardametros de referencia medibles permite realizar la segmentacién y la estimacion
de la profundidad de las hojas en el espacio de manera paralela. Finalmente, los datos
de profundidad son fundamentales para posicionar un sistema de barrido con laser,
también encargado de obtener datos precisos de posicionamiento y de evaluar la salud

de la vegetacion.

1.5.4. Sistemas de barrido con laser

Los cambios ambientales pueden generar problemas 6pticos, tales como oclusiones
en la captura de imédgenes o errores que dificultan el correcto procesamiento de las
mismas [25]. Estos fendmenos son comunes al operar dispositivos en condiciones reales.
Para enfrentar estos retos, los desarrolladores deben prever estas situaciones con el fin
de corregir o excluir los datos afectados, asegurando asi la fiabilidad del sistema.

Corregir todos los posibles errores ocasionados por fenémenos 6épticos puede ser
una tarea ardua que requiere implementar multiples capas de procesamiento de image-
nes [26]. Por esta razén, se recurre a sistemas de barrido con ldser, que son eficaces en
situaciones dificiles para las camaras. Los métodos principales para la estimacion de
profundidad con ldser incluyen el Tiempo de Vuelo (ToF) y la triangulacién. El dispo-
sitivo mas representativo del método ToF es el LIDAR [27], el cual consta de un emisor
que envia un pulso de luz y un receptor que capta la senal de retorno de dicho pulso.
Midiendo el tiempo entre la emisién y la recepcion del pulso, y conociendo la velocidad
de la luz, es posible estimar la distancia a la superficie reflejante. Dado que el LiDAR,
en su funcionamiento basico, estima tnicamente una distancia lineal, a menudo se com-
bina con camaras o sensores inerciales para determinar posiciones tridimensionales con

coordenadas (z,y, z). Sin embargo, esto introduce una incertidumbre en la estimacién
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de la posicién, ya que es importante una sincronizacién precisa entre el LiDAR y los

sensores complementarios para realizar estimaciones acertadas.

En lo que respecta a la triangulacién, esta también requiere el uso de un emisor y un
receptor, asi como la medicion de los angulos de emision y recepcion. Utilizando lo dos
angulos de emision y recepcion y la distancia entre ellos, se puede aplicar la ley de senos
para determinar la posicion espacial de la superficie sobre la que incide el haz. En esta
técnica, se encuentran dispositivos que integran ldseres con camaras [28] para facilitar
la triangulacién, asi como sistemas independientes, como el LS [29]. Este tltimo ofrece
la ventaja de obtener coordenadas tridimensionales con mayor precision, gracias a su
menor dependencia de dispositivos externos. A modo de referencia, la incertidumbre
actual en la estimacion de la posicion de un LIDAR es de ~ 6¢m y en el caso del LS es

de ~ 0.5¢m.

Por otra parte, aunque existen metodologias que posibilitan determinar la salud de
la vegetacion mediante el procesamiento de imégenes [30,31], la incertidumbre asocia-
da a los resultados obtenidos suele ser considerable, debido principalmente a su fuerte
dependencia de las condiciones climaticas y de iluminacién del entorno analizado. Es-
pecificamente, la forma en que la luz incide y se refleja en la vegetacién puede alterar
la percepcién del color en las imagenes y causar oclusién por reflejos [32]. Por esta
razén, la evaluacién de la salud vegetal frecuentemente se realiza utilizando multiples
sensores que proporcionan datos redundantes o complementarios, lo cual permite llegar

a conclusiones mas precisas y fundamentadas sobre el estado de la planta.

Los sistemas de mediciéon con laser son poco empleados en el andlisis de vitalidad
vegetal [33], normalmente estdn mas asociados con la estimacién de densidad de vegeta-
cién [34]. Sin embargo, el LS se distingue por su capacidad para obtener las coordenadas
del punto de incidencia del laser y, simultdneamente, generar una senal inica para cada
superficie en la que es incidido el laser. Esta senal puede utilizarse para clasificar el
nivel de verdor en las hojas de las plantas y, por ende, estimar la cantidad de cloro-
fila relacionada con el contenido de nitrégeno, principal indicador de la necesidad de
fertilizacién. Asi, el sistema realiza dos funciones con la misma senal: la estimacién de

posicion y el andlisis de la salud foliar.
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En el Instituto de Ingenieria de la Universidad Autéonoma de Baja California se han
desarrollado tres prototipos y registrado dos patentes relacionadas con el LS [35, 36].
Este dispositivo es capaz de obtener coordenadas tridimensionales de un objeto y, al
mismo tiempo, determinar el color de una superficie mediante el procesamiento de
senales [37]. Por tanto, la integracién del LS con un sistema de Visién Estereoscépica
facilitara la identificacién y andlisis de hojas de plantas de manera completamente

automatizada.

1.5.5. Fusion de informacion

Cuando se trata de automatizar procesos, se busca que un solo sensor o dispositivo
pueda proporcionar toda la informacién necesaria para tomar decisiones. Este disposi-
tivo debe tomar lecturas con un alto nivel de confianza para asegurar que las decisiones
tomadas sean correctas. Sin embargo, para que un solo dispositivo se encargue de la
toma de decisiones, es crucial conocer todas las condiciones ambientales que puedan
afectar la captura de informacion, y su controlador debe estar preparado para filtrar
cualquier informacion irrelevante. Asi, la forma principal de asegurar el funcionamien-
to correcto de un sistema basado en la lectura de un solo dispositivo es en ambientes
controlados.

Al involucrar variables incontrolables en el proceso, la confianza en las lecturas de
este sensor disminuye dréasticamente, lo que lleva a la necesidad de desarrollar algo-
ritmos mas complejos y avanzados para procesar esta informacion [38]. Aqui es donde
la solucién viable es agregar mas sensores con principios de funcionamiento diferentes,
capaces de complementar la informacién del primero [39-41]. Esta técnica, conocida
como fusion de informacién, implica no solo la combinacién de sensores, sino también
la creacion de metodologias y algoritmos que permitan integrar las lecturas de manera
eficiente, evitando que los datos anadan incertidumbre a la toma de decisiones.

En el ambito del posicionamiento, existen multiples combinaciones de sistemas y
técnicas que se han integrado para optimizar la ubicacion espacial de robots destinados
a tareas de navegacion autéonoma, monitoreo, digitalizacién y fotogrametria. Desde esta

perspectiva, la propuesta de Dong y Xu consiste en fusionar un RADAR con cdmaras
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para potenciar la navegacion auténoma de vehiculos, empleando un algoritmo que logra
una confiabilidad del 92.2 % [42]. No obstante, la densidad de datos proporcionada por
el LIDAR en cortos periodos de tiempo resulta mas atractiva para su combinacién con
camaras, segin indican [43,44], a pesar de la considerable capacidad de procesamiento
que esto requiere.

En este trabajo de tesis se propone un modelo capaz de fusionar la informacién
tridimensional obtenida tanto por los sistemas de Visién Estereoscopica como por el
LS, mediante el analisis de precision en la estimacion de profundidades y la ubicacion
espacial de los componentes del sistema combinado. Esto resulta en la asignacion de
un peso especifico a cada sistema, que facilita la sincronizacién de las nubes de puntos
medidos por ambos, con el objetivo de generar una nube de puntos unificada. Dicha
nube presenta mediciones cuya incertidumbre se ve reducida, aprovechando los puntos

fuertes de ambos sistemas.
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Marco teorico

2.1. Sistema de barrido con laser

2.1.1. Laser Scanner

El LS es un sistema de vision artificial disenado para determinar la posicién espacial
de superficies accesibles mediante un haz de laser. Tedricamente, cualquier superficie
reflectante dentro del campo de visién del LS puede ser escaneada para crear una nube
de puntos, representando digitalmente al objeto en tres dimensiones.

La principal ventaja de los sistemas de visién laser, como el LS, sobre aquellos
basados en camaras radica en la certeza de que cada punto detectado corresponde a un
objeto fisico que reflejo la luz, ofreciendo un método determinista para la estimacion

de coordenadas espaciales.

2.1.2. Triangulaciéon Dinamica

El LS es un sistema de barrido con laser basado en el principio de triangulacién
dinamica, el cudl consiste en la formacién de un triangulo cuyos vértices son el emisor,
la superficie donde se refleja la luz emitida y el receptor (Fig. 2.1). La triangulacién
dindmica presenta la ventaja de ser un principio de alta precisién en la estimacion de
la posicién pero con fuerte dependencia en el conocimiento de al menos un lado (a) y
dos dngulos internos del tridngulo (a y 5).

Al formarse el tridngulo y conociendo a «, 5y a se puede determinar las coordenadas
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Receptor ’

| | Emisor
Figura 2.1: La triangulacion y sus pardmetros desde el plano xy.

en el espacio del punto de incidencia P(z,y) con referencia al origen o, como se muestra

en las ecuaciones 2.1 y 2.2.

r=a (M> (2.1)

sin(a+ B)

YRR 22

2 sin(a+p)

Buscando agregar la coordenada z que otorga la tridimensionalidad a la localizacion
espacial, es necesario ver al sistema y a la superficie de perfil para visualizar un segundo

tridangulo como el que se muestra en la Figura 2.2.

P(x,2) \ ; Superficie

Emisor y
receptor Y

0 X
Figura 2.2: La triangulacién y sus pardmetros desde el plano xz.

Donde 7 es el angulo de posicionamiento vertical del sistema y permite obtener la

coordenada z del sistema con la ecuacién 2.3.
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sin(a + )
En la practica, este sistema es como el de la figura 2.3, donde se pueden visua-

lizar todos los componentes y pardmetros antes mencionados desde una perspectiva

. Apertura
Posmpnador / »— (receptor)
(emisor) a

tridimensional.

Figura 2.3: Representacion del LS y los pardmetros para la triangulacién.

En el disefio del LS destacan el posicionador (emisor) y la apertura (receptor) como
los elementos encargados de llevar a la practica la triangulaciéon dindmica y evaluar la

posicion espacial de cualquier superficie reflectante.

2.1.3. Posicionador laser

El posicionador laser como emisor del LS, esta compuesto por laser que se refleja en
dos espejos a 45 grados, estando el primer espejo fijo y, el segundo, sujeto a un motor
a pasos que permite cambiar la direccién de la luz de manera horizontal (Figura 2.4).

El motor a pasos, mostrado en la Figura 2.4, rota el espejo a 45 grados para variar la
posicion del laser en cualquier proyeccion del plano perpendicular al espejo. Este proceso
se considera un posicionamiento horizontal discreto, dependiente de la resolucién del
motor.

El motor puede rotar 360 grados en una cantidad fija de pasos discretos. Por ejemplo,
los motores del prototipo giran completamente con 20 pasos, lo que significa que cada

paso ajusta el movimiento horizontal en 18 grados. Asi, posicionar el haz en un punto

15



Laser

Espejos a 45°

L Haz de luz

Motor a pasos —

Figura 2.4: Diagrama de los componentes internos del posicionador laser

intermedio no es posible, generando areas inaccesibles para adquirir datos. La cantidad

de pasos por vuelta define la resolucion de barrido alcanzable por el sistema.

Para aumentar la resolucion de barrido, se requiere implementar sistemas de reduc-
cién que disminuyan el angulo por paso. No obstante, aumentar la resolucién conlleva
una reducciéon de la velocidad angular, ralentizando el desplazamiento del motor a lo
largo del campo de vision. Es crucial considerar, segin la aplicacién especifica, si es mas

importante la alta resoluciéon de barrido o la velocidad de posicionamiento.

Sin embargo, siguiendo la relacién de transmision como el principio fundamental de
las transmisiones mecdanicas, es notable que, al aumentar la resolucion de barrido, se
pierde velocidad angular, por lo que el movimiento de los motores a pasos a lo largo del
campo de vision se vuelve lento. Bajo esta consideracion, es necesario evaluar si para

la aplicacion especifica es prioritario o no tener una alta velocidad de posicionamiento.

El control de los motores se realiza mediante una interfaz conectada a un circuito que
envia una secuencia de pulsos separados por 11 ms. La interfaz, desarrollada en Python,
ordena a un microcontrolador Teensy 4.1 para que envie la secuencia de pulsos correcta
a los motores, dirigiéndolos a una posicion precalculada. Esta posicion se registra como

el angulo « necesario para realizar la triangulacién dindmica.
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2.1.4. Apertura

Cuando el laser se refleja en una superficie, se espera que genere una reflexién
especular, parte de la cual se dirige hacia el receptor del LS. Si la luz reflejada es
suficientemente intensa como para ser detectada por un foto-sensor, entonces la apertura
del LS actiia como el dispositivo encargado de estimar el angulo de incidencia de esta
luz reflejada.

Para realizar la estimacion del angulo de incidencia, la apertura dispone de seis
elementos esenciales: un opto-acoplador, un foto-sensor, un espejo cortado a 45 grados,
un motor de corriente continua (DC), un disco con una muesca y un lente biconvexo. El
espejo y el disco se montan sobre el eje del motor DC, rotando a una velocidad angular
constante. El emisor y receptor del opto-acoplador se sitian alrededor del disco con la
muesca, enviando un pulso cada vez que se completa una rotaciéon. El lente biconvexo
redirige la luz reflejada desde el espejo hacia el foto-sensor de forma paralela. El foto-
sensor emite constantemente una senal basada en la intensidad de la luz reflejada. Estos

componentes estan graficamente representados en la Figura 2.5.

u «— Foto-sensor

< Lente doble convexo

_— Espejoa4s°

Opto-acoplador :
E - Disco con muesca

<« Motor

Figura 2.5: Diagrama de los componentes internos de la apertura

Para determinar el angulo incidencia, se considera que la posicién el opto-acoplador
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es el angulo cero o punto de partir. A partir de ahi se comienzan a comparar los valores
de voltaje recibidos en el foto-sensor, representado con la senal de color azul en la Figura

2.6.

Foto-sensor \“ \
Espejo con corte .

a 45 grados

Haz del laser

: Senal del
270° foto-sensor
Figura 2.6: Diagrama de los componentes internos de la apertura

El valor mas alto de voltaje en la senal del foto-sensor, que corresponde al angulo
de incidencia del laser, es identificado por el microprocesador para determinar el valor

de [ necesario para la triangulacion dinamica.

2.1.5. Procesamiento de senales

Los motores utilizados para el posicionamiento laser y los sensores de la apertura
estan conectados a un micro-controlador Teensy 4.1 que se encarga de enviar los pulsos
de movimiento a los motores del posicionador y de adquirir y procesar las senales del
opto-acoplador y el foto-sensor de la apertura. El procesamiento de senales se hace de
manera continua y es interrumpido cuando se manda la orden de mover cualquierda de
los dos motores, de tal forma que la adquisicién y procesamiento no pueden hacerse a
la par del control de los motores. Esquematicamente, esto se podria representar como

en la Figura 2.7.
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Figura 2.7: Esquema de sensores y actuadores del LS y la direccion de la transferencia
de informacién.

En la Figura 2.7 se visualiza como el foto-sensor y el opto-acoplador estdn encargados
de enviar senales continuas al microcontrolador. Estas senales se pueden visualizar como
en la Figura 2.8, donde se aprecia como llegan de manera continua los pulsos del opto-
acoplador (linea azul punteada) y el voltaje debido a la intensidad de luz recibida en el

foto-sensor (linea roja).
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Figura 2.8: Par de senales obtenidas para 2 revoluciones del espejo de 45 grados de la
apertura.
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Esta senal es procesada entre pares de pulsos del opto-acoplador, representando la
reflexiéon obtenida en cada giro del espejo de 45 grados de la apertura (Figura 2.9).
En esta figura se puede notar que estan indicadas dos variables, t; y t2, que indican el
tiempo desde que inicia la revolucién hasta el valor pico obtenido por el foto-sensor y

hasta el pulso que indica el fin de la revolucién actual e inicio de la otra, sucesivamente.
----- Optocoupler
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Figura 2.9: Par de senales obtenidas para cada revoluciéon del espejo de 45 grados de la
apertura.

Para obtener ¢; y t5, en cada ciclo de trabajo, el micro-controlador toma una lectura
de cada sensor, los guarda en variables independientes y realiza comparaciones para
cada valor.

En el caso particular del opto-acoplador, el procesamiento es poco intensivo, ya
que solamente compara el valor actual v, con un valor de referencia predefinido vy..
Cuando vepto > vrep v €l valor de referencia dire, que indica si la senal estd subiendo
o bajando es igual a 1, una bandera c,,,. se iguala a 1 para indicar que ya se completo6
el giro. Es aqui donde se guarda en el contador t; la cantidad de lecturas tomadas en
toda la revolucién

La senal del foto-sensor es cuyo procesamiento es mas intensivo, ya que hace uso de
Uref, direq y compara de manera constante el valor actual v., con el valor anterior

VfotoAnt- Cada que Voto > Vfotodnt, s€ guarda el nimero de lectura actual en la variable
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o y se reemplaza vtoroant POT Vfoto-

También, al terminar el ciclo, el microcontrolador envia el resultado a la interfaz
de Python por protocolo serial a 9600bps. El cédigo utilizado en el microcontrolador se
puede visualizar en el Apéndice B.

Entonces, la frecuencia con la que los datos son enviados a la interfaz dependen
totalmente de la velocidad angular del motor en la apertura, la precision de la estabilidad
con la que el eje del motor rota y la exactitud en la estimacion del angulo de incidencia
de la cantidad de muestras adquiridas en cada revolucion. Entonces, es deseable que el
eje del motor gire a altas velocidades, que su rotaciéon sea uniforme y que la frecuencia

de muestreo y procesamiento del micro-controlador sea alta.

2.1.6. Angulo de incidencia en la apertura

Cada que el opto-acoplador manda un pulso indicando que se completé una revolu-
cién, se envia a la interfaz de Python una cadena de texto con el formato Oty F'ti, que
es procesada por un script encargado de separar la cadena en dos variables determinar

el angulo de incidencia utilizando la relacion de la Ecuacion 2.4.

360t

s %

(2.4)

Notese que en el algoritmo utilizado en este proyecto, se toma el valor pico de la
curva del foto-sensor debido a la rapidez con la que es procesada. Sin embargo, se ha
buscado aumentar la precision en la estimacion del dngulo de incidencia con métodos
como el presentado por [45], donde explora la estimacién de [ con el centro energético

de la senal.

2.2. Visién Estereoscopica

El funcionamiento de la Visién Estereoscopica, como técnica de estereoscopia, se
inspira en la vision humana y utiliza dos camaras con propiedades y posiciones defi-

nidas. La separacién entre las camaras produce paralaje, es decir, cada camara capta
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una perspectiva distinta de la escena. Este fenémeno se aprovecha para realizar una
triangulacién con las imagenes obtenidas por ambas camaras, facilitando la estimacion

de la posicién de los elementos dentro del campo de visién de las camaras.

Esta técnica ofrece como ventaja principal la capacidad de adquirir un gran volu-
men de datos, permitiendo estimar la profundidad de todos los pixeles que coinciden
en las capturas de ambas camaras. Sin embargo, el proceso de clasificar y segmentar
las imagenes para tomar decisiones incrementa significativamente los requerimientos

computacionales.

El proceso general para la estimacion de coordenadas rectangulares utilizando a la
Visién Estereoscépica implica la captura de iméagenes, filtrado, calibraciéon, matching
y triangulacion. Como se puede visualizar en la Figura 2.10, el proceso de calibracién

solo se realiza una vez y la estimacién de coordenadas se realiza de forma iterativa.

‘ Captura de imégenes
f

Conversion a escala de
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Iméagenes de un
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Generacién de matri-
ces de rectificacion

Generacién de matriz de
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1 1 1 1
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Figura 2.10: Flujo bésico de la estimacion de coordenadas espaciales con un sistema de
Visién Estereoscépica.

En este capitulo se daran detalles del proceso necesario para la estimacion de coor-

denadas rectangulares utilizando la Vision Estereoscépica, desde la calibracién hasta la
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triangulacién.

2.2.1. Arreglo del sistema

Un sistema de Vision Estereoscépica emplea un par de cdmaras con pardmetros
intrinsecos conocidos, como la distancia focal, el alto y ancho de la matriz del sensor
y el sesgo en los pixeles del sensor. Cuando los objetos que se encuentran en la escena
dentro del campo de visién de ambas camaras, se puede trazar una linea imaginaria
para cada pixel que forma a este objeto en la imagen. Esta linea imaginaria atraviesa
el centro del lente de la cAmara y llega al sensor, como en la Figura 2.11. Si se conoce
la distancia entre los centros de las camaras, entonces es notable que se puede efectuar

una triangulacion, como en el caso del LS.

/Objeto

~—P(xy,2)

1 2
Lente )
fil J\g/ by — . \ L\ [,
3 : d, I \Sensor

3
Figura 2.11: Arreglo y parametros basicos de un sistema de vision estereoscopica.

En la Figura 2.11, la distancia d; es la distancia conocida entre los centros de las
camaras, dy y d3 son las distancias del centro del sensor a cada pixel donde haya objetos
coincidentes y f1 y fo son las distancias focales (en pixeles) de las cAmaras. Basta con
una relacién geométrica para determinar la profundidad (coordenada x) de P(z,yz),

como en la Ecuacion 2.5.

__td,
dy — d;

(2.5)
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Y a partir de x, se estiman las coordenadas z e y. Donde también se debe considerar

la distancia vertical entre el centro del sensor y el pixel donde coinciden los puntos dy.

s _ v
V= TR (2:6)
s _xil

=R T h 27)

En este caso, la distancia d4 para las Ecuaciones 2.6 y 2.7 se toma igual para ambas
coordenadas debido a que se considera que los centros de las dos cadmaras coinciden en

la misma linea horizontal.

2.2.2. Calibracién de un sistema de Vision Estereoscopica

Para realizar estimaciones precisas de coordenadas rectangulares con un sistema de
Vision Estereoscopica, es necesario que las imagenes capturadas por las camaras estén
libres de deformaciones, que los centros de las imagenes estén alineados verticalmente y
que los pardametros extrinsecos e intrinsecos de las camaras se conozcan con exactitud.
Esto se logra mediante un proceso de calibracion que incluye la correccion de las image-
nes y la estimacion de la posicién relativa de las camaras. Cada paso en la calibracién
es crucial para la precisién en la estimacion de coordenadas. Al finalizar, se obtienen
una matriz de transformacién, una matriz de parametros intrinsecos y dos matrices de

correccion de deformacién, una por cada camara.

2.2.2.1. Correccion de deformaciéon

Los objetivos de las camaras contienen lentes esféricos que redirigen la luz reflejada
por los objetos que se encuentran dentro de su campo de visién hacia el sensor de la
camara. Esto quiere decir que es necesario proyectar la luz que se refracta a través de
una esfera sobre un plano.

Para lograr esta proyeccion, en lugar de un solo lente, se utiliza un complejo arreglo
de lentes que buscan ajustar el tamano de la imagen reflejada sobre el plano fijo del

sensor. Sin embargo, como cualquier proyeccion esférica sobre un plano, se generan in-
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evitables deformaciones sobre la imagen que alteran la forma de los elementos captados
por las camaras. Es decir, las lineas que forman a los elementos se comienzan a deformar
dependiendo de qué lentes se utilizaron y cémo estan acomodados. Estas deformaciones
pueden ser poco o muy notorias de acuerdo con la distancia focal del objetivo utiliza-
do. Normalmente, las distancias focales menores generan mayor deformacion, ya que
para aumentar el campo de vision, el radio de los lentes en el objetivo también debe
aumentar.

Actualmente, existe una clasificacién de diversos tipos de deformaciones en image-
nes, como la deformacién de barril, de almohada y de bigote que se muestran en la

Figura 2.12.

a) b) )

Figura 2.12: Deformaciones en imégenes a) de barril, b) almohada y c) bigote.

Realizar célculos de posiciones tridimensionales con camaras sin corregir deforma-
ciones implica que las estimaciones no seran precisas. Las deformaciones en la imagen
distorsionan la representacién real de la escena, afectando la exactitud de las estima-
ciones tridimensionales.

Para corregir la deformacion, se utilizan patrones con caracteristicas y dimensiones
conocidas. Estas caracteristicas usualmente son formas conocidas que pueden ser facil-
mente identificables por algoritmos de procesamiento de imagenes. El caso mas usado
es el de un plano con un patrén de tablero de ajedrez impreso, ya que los bordes de
los recuadros son faciles de ubicar espacialmente, considerando que sus dimensiones son
conocidas, como se muestra en la Figura 2.13.

Teniendo en cuenta que los puntos detectados sobre el patrén de ajedrez deberian

formar una linea recta, pero debido a las deformaciones en las imagenes esto no ocurre,
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Figura 2.13: Hoja con patron de tablero de ‘ajedrez con puntos de interseccién identifi-
cados (en verde).

se estima el desplazamiento necesario de los puntos para generar una matriz. Esta
matriz indica cuanto se deben desplazar todos los pixeles para obtener una imagen
rectificada. En la Figura 2.14-a se logra visualizar la deformacién generada por un lente
con un campo de visién de 125, las lineas blancas sirven como referencia para notar
la curvatura en los recuadros del patréon. En la Figura 2.14-b se se aprecia el resultado
de la rectificacién de una imagen. En este caso particular se utilizé la libreria OpenCV

en Python para obtener las matrices de rectificacion de cada imagen y corregir las

deformaciones.
TR\ \ | /R
AL .

[ [ N =

Figura 2.14: Comparacién de una imagen antes y después del proceso de rectificacion
a) imagen sin rectificar b) imagen rectificada.

Una vez que la imagen esta rectificada, se tiene una representacién mas fiel de la

escena real.
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2.2.2.2. Estimacion de parametros intrinsecos

Los parametros intrinsecos de una camara son parte importante para el dimensio-
namiento de objetos reales. Estos parametros, inicos para cada camara, dependen de
la calidad de los elementos 6pticos del objetivo y la precisién en la construccién del

sensor de la camara.

La matriz K de pardmetros intrinsecos (Ecuacién 2.8) de dimensiones 3 x 3 incluye
fz ¥ fy, que representan la distancia focal en las direcciones horizontal y vertical, res-
pectivamente. El pardmetro de sesgo (s) indica la deformacién en los pixeles del sensor;
si s = 0, se asume que los pixeles son cuadrados. Los tultimos parametros, R, y R,,
representan las coordenadas del centro éptico del sensor en las direcciones horizontal y

vertical, respectivamente.

fo s Ry
K=1o0 f, R, (2.8)
0 0 1

Para estimar los pardmetros intrinsecos de una camara, se emplean imégenes cap-
turadas de un tablero con un patrén de ajedrez, similar al proceso utilizado para la
correccion de deformaciones 6pticas (Figura 2.13). Este método se basa en la relacion
geométrica conocida entre los puntos del patron de ajedrez en el mundo real y su re-

presentacion en la imagen capturada.

La matriz de parametros intrinsecos K, se determina a través de un proceso iterativo.
En cada iteracién, se proponen valores para los pardmetros intrinsecos de la cdmara y se
calcula una imagen reproyectada utilizando estos valores propuestos. Luego, se estima
el error entre las coordenadas de los puntos reproyectados y las coordenadas reales de
los puntos en las imagenes capturadas, basandose en la distancia conocida entre los

bordes de los cuadros del patréon de ajedrez.

Para minimizar el error de reproyeccion y afinar la estimacion de los parametros
intrinsecos, se pueden utilizar técnicas de optimizacion como el método de minimos

cuadrados. Este enfoque ajusta los parametros de la matriz K para minimizar la suma
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del cuadrado de las diferencias (errores) entre las posiciones de los puntos observados en
las imagenes y las posiciones calculadas a partir del modelo matemético de la cAmara

con los parametros intrinsecos propuestos.

2.2.2.3. Estimacion de parametros extrinsecos

Para realizar la triangulacién utilizando dos cdmaras, es necesario conocer tanto
los pardametros intrinsecos como los extrinsecos. Los parametros extrinsecos definen la
posicion y orientacion relativas entre las camaras, considerando una de ellas como el
punto de referencia.

Los parametros extrinsecos se pueden representar por separado con la matriz de
traslacion (t) y la matriz de rotacién (R). La matriz de traslacién indica el desplaza-
miento del origen de la camara derecha con respecto a la izquierda, esta matriz de 3 x 1

contiene el desplazamiento en cada eje, como se muestra en la Ecuacion 2.9.

t=|t, (2.9)

En cambio, la matriz de rotacion representa la diferencia de orientacion de las cama-

ras, medida con los angulos ¢, 6 y ¢, como se expresa en la Ecuacion 2.10.

coscosf costsinfsing — siny cos¢p cossin b cos ¢ + sin sin ¢
R=R.(¢Y)R,(0)R:(¢) = |sintcosf sini)sinfsing + costpcosd sinsin b cos ¢ — cos ) sin ¢

—sinf cos @ sin ¢ cos f cos ¢
(2.10)

Ambas matrices se obtienen en el mismo proceso utilizado para la matriz de pardme-
tros intrinsecos. Es decir, también se proponen valores para las matrices de traslacién y
rotacién y se optimizan los valores hasta que se obtiene el minimo error de reproyeccion.

Dependera del usuario verificar que con estas matrices la estimacién de coordenadas
rectangulares de los elementos en una escena son correctos o si es necesario repetir el

proceso de calibracién.
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Una vez obtenidas las matrices de correccion, asi como las matrices de pardme-
tros intrinsecos y extrinsecos, se puede considerar que la calibraciéon ha concluido. Si
no ocurre ningun cambio en la posicién relativa entre las camaras, todos los valores
obtenidos durante la calibracién se mantienen constantes. Sin embargo, asegurar que
ambas camaras conserven permanentemente la misma perspectiva y posicién relativa
es practicamente inviable; por lo tanto, es necesario realizar la calibracién nuevamente
cada vez que el error en la estimacién de coordenadas rectangulares se incremente hasta
el punto de afectar el desempeno del sistema que emplea la Visién Estereoscopica.

Actualmente, hay varios algoritmos diseniados para calibrar sistemas de Visién Es-
tereoscopica de manera autéonoma, los cuales emplean patrones estacionarios colocados

frente al sistema como referencias para facilitar la autocalibracién [46,47].

2.2.3. Filtrado

Para facilitar el procesamiento de las imagenes en la etapa de emparejamiento, como
se muestra en la Figura 2.10, se realiza un filtrado previo. Este proceso implica reducir
el ruido presente en las imagenes y resaltar las texturas, con el objetivo de mejorar la
deteccion de objetos en ambas camaras.

A continuacién se describiran algunos de los filtros mas utilizados en Vision Este-

reoscopica y las ventajas de su aplicacién en esta técnica.

2.2.3.1. Filtro de la mediana

El filtro de la mediana es uno de los mas utilizados para la reduccion de ruido en
iméagenes. Es especialmente 1util en iméagenes de vision estereoscépica porque ayuda a
preservar los bordes y detalles de la imagen mientras reduce el ruido aleatorio, lo cual es
crucial para mantener la precision en la deteccién de caracteristicas y en la estimacion
de profundidad que se realiza a partir de la comparacion de las imagenes capturadas
por ambas camaras. Este filtro funciona reemplazando cada pixel de la imagen por
la mediana de los valores de intensidad en su vecindad. Este método es efectivo para
reducir el ruido aleatorio, especialmente el ruido de tipo salt and pepper, sin desdibujar

los bordes de los objetos.

29



2.2.3.2. Filtro Gaussiano

El filtro gaussiano suaviza las imagenes reduciendo el detalle y el ruido, aplicando
una convolucién con una funcién Gaussiana. Este enfoque difumina la imagen de manera
que los pixeles cercanos tienen mayor influencia sobre el resultado que los mas distantes,
logrando un efecto de suavizado proporcional a la distancia.

En Vision Estereoscopica, el filtro Gaussiano es 1til para mejorar el matching entre
imagenes al minimizar el ruido y resaltar las estructuras importantes. Al suavizar las
imagenes antes de calcular la disparidad, facilita la identificacién precisa de puntos co-
rrespondientes entre las vistas de las cAmaras, relevante para la estimacion de posiciones

rectangulares.

2.2.3.3. Filtro Guiado Adaptativo

El filtro guiado adaptativo es una técnica avanzada de procesamiento de imégenes
que ajusta dindmicamente sus parametros en funcion del contenido local de la imagen.
A diferencia de los filtros tradicionales como el de la mediana y el Gaussiano, que
aplican un mismo nivel de suavizado en toda la imagen, el filtro guiado adaptativo
varia la intensidad del suavizado para preservar los bordes y detalles finos mientras
reduce eficazmente el ruido en areas con poca variacion de texturas. Esto se realiza
analizando una imagen guia, que puede ser la misma imagen u otra relacionada, para
dirigir el proceso de filtrado.

En Vision Estereoscépica, el filtro guiado adaptativo es muy utilizado con el fin de
mejorar el matching. Al aplicar este filtro, se pueden atenuar las discrepancias debidas
al ruido y a las variaciones de textura, facilitando la identificaciéon precisa de los puntos

correspondientes en las imagenes estéreo.

2.2.3.4. Transformacién Census

La transformacion Census es un método utilizado para la comparacién de pixeles
en el procesamiento de imagenes y visiéon por computadora, especialmente 1util en la

estimacion de disparidad para visién estereoscépica. Este algoritmo convierte cada pixel
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de la imagen en un cédigo binario basado en la comparacién de la intensidad del pixel
central con las de sus vecinos dentro de una ventana especifica. La comparacién resulta
en un 1 si la intensidad del pixel vecino es menor que la del pixel central, y en un 0 en
caso contrario. Este proceso de binarizacion captura la estructura local de la textura
alrededor de cada pixel, haciéndolo robusto frente a variaciones de iluminacion y ruido.

En la visién estereoscopica, la transformacion Census se aplica para mejorar la
correspondencia entre las imagenes de las dos cdmaras, facilitando la identificacion de los
pixeles correspondientes en ambas imagenes. Al utilizar los cédigos binarios generados
por la transformaciéon Census, es posible realizar comparaciones robustas entre pixeles
que consideran la textura local en lugar de solo la intensidad, lo que mejora la precision
en la estimacion de la disparidad. Esto es especialmente valioso en escenas con patrones
repetitivos o en condiciones de iluminacién desafiantes, donde los métodos basados en

intensidad directa pueden fallar.

2.2.4. Matching

El reto que genera mayor error en las mediciones de la vision estereoscépica es la
correspondencia de puntos, o matching. Esto es, identificar que punto de luz incidido

en un sensor es el correspondiente en el sensor de la otra camara.

a) b)
Figura 2.15: Ejemplo de error de correspondencia o matching en un sector de dos imége-
nes tomadas por un sistema de Visiéon Estereoscépica. a) imagen izquierda b) imagen
derecha

Este error se presenta debido a que una camara estd desplazada con respecto a la
otra y por lo tanto el punto de vista de la escena de cada cdmara es distinto. Por lo que,

si se desearan comparar dos datos por su ubicacion en la matriz, se estaria analizando
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elementos o profundidades distintos y, por lo tanto, el calculo seria erréneo.

En la Figura 2.15 se muestran dos imagenes que representan lo que capturaria cada
camara de un sistema de Vision Estereoscépica, donde cada imagen aparece ligeramente
desplazada respecto a la otra. Si se quisiera analizar el elemento dentro del recuadro
resaltado en rojo en la imagen de la izquierda y se comparase con el pixel en la misma
posicion en la imagen de la derecha, en realidad se estaria comparando la ubicacion
de un elemento de la escena con otro diferente. Esto produce un error en el cdlculo de

la profundidad, ya que no se estd comparando el mismo punto de la escena en ambas

imagenes.
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El objetivo del matching es identificar y localizar los mismos objetos en las matrices
de iméagenes capturadas por diferentes camaras. Para lograr esta tarea, se han desarro-
llado diversos métodos. Uno de estos métodos es el pattern matching, que se emplea
cuando el usuario estd interesado en encontrar objetos que cumplan con caracteristicas
especificas, mientras ignora el resto de la informacion presente en la imagen. Este tipo
de correspondencia se centra en la comparacién de regiones especificas de la imagen
con un patrén o modelo previamente definido. Esto permite identificar la presencia y la
posicion de objetos o caracteristicas que coinciden con el patron dentro de la imagen,

como se muestra en la Figura 2.16.

El pattern matching logra de manera eficaz y precisa la localizacion de objetos
especificos de interés, pero limita su alcance al posicionamiento de unos pocos elementos
seleccionados, ignorando la presencia de otros objetos en la escena. Si lo que se busca
es estimar la posicion de todos los objetos dentro del campo de visién de un sistema de
Visién Estereoscopica, la técnica adecuada es el block matching. Esta técnica implica la
divisiéon de las imagenes en una serie de bloques o regiones pequenas y la comparacién de
cada uno de estos bloques entre las diferentes imagenes para encontrar correspondencias

(Figura 2.17).

Cada vez que se encuentra una correspondencia entre el bloque de una imagen y
una secciéon correspondiente en la otra, se registra la distancia entre la posicion del
centro del bloque en una imagen y su ubicacién correspondiente en la imagen de la otra
camara, antes de seleccionar un nuevo bloque en la primera imagen. Esta distancia es
la diferencia entre las distancias dy y d3 que se muestra en la Figura 2.11 y se le conoce
como disparidad. Con el block matching se busca obtener la disparidad entre cada pixel
coincidente de ambas cdmaras, formando el mapa de disparidades. Un ejemplo de un

mapa de disparidades se muestra en la parte inferior de la Figura 2.17.
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Figura 2.17: Correspondencia de objetos de interés con block match.

Tomando como ejemplo un caso real, en la Figura 2.18-c es notable como hay puntos
con tonalidades grises que indican las zonas donde no se pudo llevar a cabo el matching
con éxito, generando regiones con falta de informacién. Es evidente que en estas regiones
no seria posible hacer una estimacién de coordenadas rectangulares. Por lo que cualquier

objeto que sea representado por estos pixeles, no podra ser ubicado espacialmente.

Existen diversas condiciones que pueden llevar al error en el matching de regiones
especificas. Algunos de estos casos son la falta de nitidez de las imédgenes, oclusién o

efectos opticos que se perciben de distinta forma para cada camara.
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Figura 2.18: Ejemplo de mapa de disparidades. a) Imagen izquierda b) Imagen derecha
¢) Mapa de disparidades.

Buscando mejorar estos resultados, existen tres parametros basicos que se ajustan
de acuerdo a la escena que se desea analizar. El primer parametro es el window size
(Ws) que indica el tamano de las muestras que se tomaran de la primera imagen para
ser buscado en la segunda. Este valor siempre debe de ser un nimero non, con el fin
de que siempre exista un pixel central en el recuadro o window. Las variaciones en Wi
afectan a la suavidad de los objetos en el mapa de disparidades, entre mayor sea el valor
de Wy, se van perdiendo detalles de la escena, pero se pueden llenar espacios que con
un bajo valor de Wy pueden quedar vacios. En la Figura 2.19 se muestran diferentes

valores de Wy y como afectan al mapa de disparidades.

b)
Figura 2.19: Efecto de la variacién de Wy en el mapa de disparidades. a) Wy = 5 b)
Ws=9c) W, =13.
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El segundo pardmetro es la disparidad maxima (d,..), que indica el valor méximo
de disparidad permisible en el mapa de disparidad. Cualquier valor por encima de d,, .,
se convierte en cero, con el fin de indicar que no se desea tener ese valor en el mapa de
disparidades. En la estimacién de coordenadas rectangulares, d,,., indica la distancia
minima desde la que se desea medir, tomando como referencia al origen del sistema
de Visién Estereoscopica. En la Figura 2.20 se puede apreciar como los objetos mas

cercanos aparece conforme aumenta el valor de d,,q;.

o 7

Figura 2.20: Efecto de la variacién de d,q, en el mapa de disparidades. a) d,,q, = 132
b) dppar = 148 ¢) dppar = 164 d) dppee = 180.

El tercer pardmetro es la disparidad minima (d,,;,) que indica el minimo valor de
disparidad permitido. La condicién para d,,;, es opuesta a d,q., cualquier valor por
debajo de d,,;, se convierte en cero. El pardmetro d,,;, indica la distancia maxima
hasta la que se estimara la profundidad. Entre mas pequeno sea el valor de d,;,, se
tomaran las distancias de objetos més lejanos, como se muestra en la Figura 2.21, donde
se visualiza como se comienzan a mostrar los objetos del fondo conforme disminuye el

valor de d,ip.

Se puede notar que d,in V dpmaez son el rango de visién del sistema de Vision Este-
reoscopica cuyos valores dependen totalmente de la aplicacion en la que sera utilizada

este sistema y de las preferencias del usuario.
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Figura 2.21: Efecto de la variacién de d,,;, en el mapa de disparidades. a) d;;, = 180

Ademas de Wy d, i v dpnaz, €xisten otros pardmetros que afectan al mapa disparida-
des resultante del matching, sin embargo, estos parametros pueden ser o no utilizados

dependiendo del algoritmo seleccionado para el matching.

A pesar de que el block matching tiene una metodologia bésica, existen diversos
algoritmos que buscan optimizar la buisqueda y comparacién de los bloques en ambas
imagenes. Actualmente existen los algoritmos clasicos de matching, como la Suma de
Diferencias Absolutas (SAD), Suma de Diferencias al Cuadrado (SSD), la Correlacién
Cruzada Normalizada (NCC) y el Semi-Global Block Matching (SGBM).

Todos estos algoritmos estan enfocados en buscar de la forma mas rapida y robusta
posible a los bloques correspondientes. Como unidad de medida de la similitud entre
bloques se introduce el término costo C'. Si C' = 0 entonces ambos bloques se consideran
idénticos y entre mas alejado sea C' de cero, habrda mas diferencias entre los bloques.
Sin embargo aunque C' tenga un valor alto, se toma el bloque cuyo costo sea el menor
encontrado. Cada algoritmo tiene funcién de costo que permite determinar la dispari-
dad entre bloques de dos iméagenes. A continuacién se describirdan cada uno de estos

algoritmos y las ventajas de su implementacién en el matching.
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2.2.4.1. Suma de Diferencias Absolutas

La Suma de Diferencias Absolutas implica comparar bloques o muestras de una
imagen con otra, realizando una simple resta entre bloques de datos y sumando las
diferencias obtenidas. El bloque de datos con el resultado mas bajo se considera el mas
similar al bloque de muestra, lo que indica una correspondencia entre ambos bloques.
Matematicamente la funcién de costo del SAD se expresa como en la Ecuacién 2.11,
donde W sigue siendo el window size ya mencionado, I}, e Iz son las iméagenes, d es la

disparidad y los indices ¢ y j indican la posicién discreta de los bloques.

SAD(,j,d) = Y |IL(i,j) — Ir(i,j — d)] (2.11)
i,jeWs

Este algoritmo destaca por su rapidez en la ejecucion de la operacién. Sin embargo,
dado que la operacién se efectia directamente sobre las intensidades de luz capturadas
por los sensores de las camaras, cualquier variacion en la iluminacién entre las imagenes
captadas puede causar un error de correspondencia. Esto podria llevar a correlacionar

dos objetos que en realidad no se corresponden.

2.2.4.2. Suma de Diferencias Cuadraticas

El algoritmo de Suma de Diferencias Cuadraticas SSD es una variacién del SAD. El
SSD supone elevar al cuadrado los términos dentro de la sumatoria de diferencias en
la funcién de costo (Ecuacién 2.12) con el fin de disminuir el efecto de los cambios de

iluminacion.

,jeWs

Y aunque este cambio en apariencia sea simple, implica agregar una operacion adi-

cional al proceso la obtencion de diferencias, por lo que es evidente que se obtiene un

aumento en tiempo de procesamiento.
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2.2.4.3. Correlacion Cruzada Normalizada

Buscando la mayor robustés ante cambios luminicos que puedan afectar a la corres-
pondencia se llega a la Correlacion Cruzada Normalizada (NCC). Este algoritmo de
alta demanda computacional es util cuando es requerido un resultado robusto y no es
critico el tiempo de procesamiento. El costo entre bloques se obtiene como se presenta

en la Ecuacion 2.13.

> igew, A1 (i J) - Ir(i,j —d)
@ ew, 12(0,5)? - In(i,j — d)?

NCC(i, j,d (2.13)

2.2.4.4. Semi-Global Block Matching

Entre los métodos clasicos, el Semi-Global Block Matching (SGBM) es el més utili-
zado gracias al equilibrio entre robustez y velocidad de procesamiento que se ha conse-
guido con librerias como OpenCV. Los métodos mencionados anteriormente buscan el
bloque de datos correspondiente en la misma linea horizontal de la otra imagen. Esto
se debe a que el proceso de rectificacion busca que ambas camaras tengan sus centros
alineados, por lo tanto, es logico que el bloque buscado deba estar alineado con el blo-
que de muestra. Sin embargo, existen diversas condiciones que pueden generar errores
de correspondencia en algoritmos como el SAD, SSD y NCC, tales como los cambios
abruptos de profundidad y las oclusiones.

Bajo estas consideraciones, el SGBM es una aproximacion que propone buscar el
bloque muestra en la otra imagen en mas de una direccién. Esto permite que los mapas
de disparidades sean mas densos y por lo tanto, se tiene mas informacion de la escena.

En general la funcion de costo del SGBM se puede expresar como en la Ecuacion 2.14.

Bld) = 32(Clp.dy) + 3 PTld, — da| > 1)) (214)

P qeNp
Donde el término C(p, d,) define el costo y PT'[d, — dg| > 1] es una penalidad para

todos los pixeles (p) cuyos vecinos (¢) tengan una disparidad distinta.
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2.2.4.5. Filtrado de Mapas de Disparidades

Un paso opcional posterior al matching es la aplicacién de filtros sobre el mapa de
disparidades [48]. Los filtros que se pueden emplear son los clsicos ya mencionados
como el Filtro de la Mediana, Filtro Gaussiano o el Filtro Guiado Adaptativo. Al
implementar estos filtros se busca reducir el ruido, suavizar bordes y rellenar espacios
vacios de objetos en los que fall la correspondencia. En la Figura 2.22-b se muestra
como la aplicacién de un filtro de la mediana con un tamano de muestra de 7 x 7 reduce

el ruido en el mapa de disparidades.

o !, i
5 o =4

Figura 2.22: Reduccién de ruido de un mapa de disparidades con el filtro de la mediana.
a) Imagen sin filtrar b) Imagen filtrada

2.2.4.6. Matching con Redes Neuronales

Los métodos clasicos y el filtrado de mapas de disparidades siguen siendo valiosas
herramientas para obtener mapas de disparidades de forma rapida. Sin embargo, exis-
ten diversos fenémenos 6pticos, como la reflexion en superficies no Lambertianas y las
oclusiones, que generan regiones con falta de informacion debido al ruido 6ptico. Esto
conlleva a la implementacion de algoritmos de post-procesamiento de mapas de dispa-
ridades cuya tasa de éxito no es elevada, ya que al haber falta de informacién solo se
rellenan espacios con interpolaciones y estimaciones que desconocen la geometria del
objeto donde se esta generando este relleno [49, 50].

Hoy en dia, gracias al exponencial incremento en la capacidad de procesamiento
de las tarjetas gréaficas, se ha ido dejando de lado la optimizacién de los algoritmos

utilizados en el matching y se opta por entrenar grandes modelos de redes neurona-
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les. Estos modelos buscan el mayor refinamiento posible en los mapas de disparidades
sin preocuparse por lo complejo o costoso que puede ser el hardware requerido para

procesarlos.

La Universidad de Middlebury tiene a disposicion de los investigadores una de las
bases de datos mas populares para el entrenamiento y evaluacion de algoritmos de
visién estereoscopica, el Middlebury Stereo Evaluation - Version 8 [51], que enlista a
los algoritmos con menor error en la generacién de mapas de disparidad [52]. En esta
lista, se pueden visualizar los algoritmos para el matching con redes neuronales mas
avanzados aplicados a escenas mayormente de espacios interiores. En la Figura 2.23-b,
se muestra el mapa disparidades del algoritmo con promedio de error més bajo (2.51 %),

actualmente, segin la lista de Middlebury.

Figura 2.23: Disparidad de una imagen de prueba de Middlebury obtenida con Selective-
IGEV. a) Imagen original b) Mapa de disparidades c¢) Errores marcados en negro.

Otra importante base de datos para el entrenamiento y evaluacién es la KITTI
Vision Benchmark Suite, proyecto del Instituto Tecnoldgico de Karlsruhe y el Instituto

Tecnoldgico de Toyota en Chicago [53]. Esta base de datos se diferencia de la presentada
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en Middlebury por el uso de imagenes de escenas reales y con condiciones de mayor
complejidad de resolucién para los algoritmos de visién estereoscépica [54]. También
tiene un mayor enfoque en la visién artificial aplicada a la navegacién auténoma. En
la Figura 2.24-b, se muestra el mapa disparidades del algoritmo con promedio de error

més bajo (1.28 %), actualmente, segin la lista de KITTTI.

Figura 2.24: Disparidad de una imagen de prueb de KITTI obtenida con OpenStereo.
a) Imagen original b) Mapa de disparidades ¢) Errores marcados en negro.

Entonces, si lo que se busca es obtener mapas de disparidades con el minimo de ruido
y falta de informacién, entonces se puede recurrir a la implementacién de matching con
redes neuronales. En este método, los algoritmos clasicos son solo una etapa en toda

una metodologia que busca obtener un mapa de disparidades preciso.

El uso de redes neuronales para el matching resulta atractivo; sin embargo, siempre
es importante analizar su uso en la practica, ya que el hardware requerido para su
funcionamiento es complejo y costoso, lo que para aplicaciones portatiles no siempre

resulta conveniente.
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2.3. Segmentacion de imagenes

Cuando se calculan las coordenadas espaciales de todos los elementos en una escena
utilizando a la Vision Estereoscopica, el sistema genera una matriz de datos tridi-
mensionales (nube de puntos) que no distingue a unos objetos de otros. La tarea de
identificacién y clasificacién de objetos en las imagenes corresponde a la segmentacion,
que en general, es utilizada para clasificar datos que cumplen con cualidades especificas

predefinidas por el usuario.

Entonces, sera necesario un algoritmo de segmentacion capaz de distinguir a las
hojas de las plantas del resto de los elementos, con el fin de utilizar esta identificacién
en una imagen para extraer sus coordenadas espaciales correspondientes. En la Figura
2.25 se muestra como el proceso de segmentacion para la extraccién de coordenadas

rectangulares.
Mapa de disparidades

B = N n —l

Extraccién de
objetos >

P(xy,2)

Hoja 0.89

L Segmentacién —

Figura 2.25: Extraccién de coordenadas espaciales de una hoja utilizando la segmenta-
cién en imagenes.

Para lograr la segmentacion de imagenes, es posible optar tanto por métodos clasicos
como por el empleo de Redes Neuronales. Los métodos clasicos se basan en la identi-
ficacién de caracteristicas especificas definidas por el usuario, las cuales son utilizadas
para extraer Regiones de Interés (ROI) de una imagen. Estas caracteristicas pueden
incluir propiedades como la intensidad del color, textura, bordes, entre otros. El pro-
ceso consiste en analizar la imagen en busca de patrones o criterios que coincidan con
estas caracteristicas para segmentar o dividir la imagen en partes o regiones que sean de

especial interés para cualquier andlisis posterior. Normalmente, se ajustan los criterios
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del algoritmo de segmentacion para el objeto o area particular que se desea segmentar,
sin embargo, si ésta area contiene cualidades que se salen de los pardmetros, entonces
la segmentacion fallara.

En cambio, las Redes Neuronales se entrenan para establecer de manera automética
los limites y caracteristicas que deben ser segmentados de la imagen, esto se logra
utilizando técnicas de extraccién y clasificacion de caracteristicas con el objetivo de
minimizar la intervencion humana en la segmentacion.

A continuacién, se describiran algunos de los algoritmos de segmentacion més reco-

nocidos y utilizados en el campo del procesamiento de imagenes.

2.3.1. Thresholding

Cuando se capturan imagenes en ambientes con iluminacién controlada, las técnicas
clasicas de segmentacion siguen siendo herramientas muy confiables. El Thresholding
(umbral) consiste en establecer rangos de valores para los diversos canales de una ima-
gen, con el fin de generar una nueva matriz binaria, donde los valores que quedan dentro
del umbral se representan con un 1 y lo que quedan fuera con un 0.

El Thresholding resulta muy 1til cuando el drea de interés resalta del resto de los
elementos en la escena. En la Fig. 2.26 se muestra un ejemplo de una imagen que es
binarizada utilizando un umbral entre 10 y 156 para una escala de grises de 8 bits (que
va de 0 a 255). La imagen binaria puede ser utilizada para procesar la imagen original,

tomando como referencia o mascara los pixeles con valores binarios.

Imagen original Imagen binaria

Thresholding

PN
1010 156 255| _ ’

| Lumbrald | (1)‘
[ .

Figura 2.26: Binarizacion de una imagen con Thresholding.

La binarizacion también se puede aplicar a cada canal de una imagen RGB para
seleccionar regiones que contengan rangos de valores especificos para cada color y hacer

extracciones o modificaciones sobre esa regiéon en particular.
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2.3.2. Método de Otsu

Enfocado en dividir los pixeles del fondo de los elementos del plano frontal, el Método
de Otsu consiste en obtener un valor que divida al histograma intensidades de pixeles en
escala de grises de una imagen. De esta forma, se obtiene una imagen binaria como en
el Thresholding. Sin embargo, en este caso no se utiliza un umbral establecido de forma

manual, sino que el valor que divide al histograma se obtiene de forma automatizada.

Imagen original Histograma

w

Conteo de pixeles
w =

r

1

0 .|\|ImIIIﬂ|||m|||ﬂ"m“|‘m|‘|||I‘mm|m|ﬂﬂlllwllmllm|||n||m||m|1||mmnmmnnmnm|||\mnnlunn.....‘..mnllTllnr... ..............

0 50 100 150 200 250
Intensidad

|

Obtencion de valor
divisor de histograma

Figura 2.27: Binarizaciéon de una imagen con el Método Otsu.

El valor divisor del histograma es el valor mdximo de la varianza entre clases (0% )
para cada uno de los valores de intensidad (k) que se tienen en el histograma, como se

expresa en la Ecuaciéon 2.15.

o (k) = Pi(k) - Po(k) - [pua (k) — pa()]? (2.15)
Donde P1 y P2 son las probabilidades de los dos grupos para cada valor de k& que
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va entre 0 y 255. En cada iteracién, se van comparando el resultado de % con una
variable que guarda el méaximo obtenido y otra donde se guarda el k£ correspondiente a
ese maximo. Cuando se terminan las iteraciones, el valor divisor corresponde al k£ donde

se obtuvo el 6% méximo, es decir, donde la varianza entre clases es mayor.

2.3.3. Detector de Canny

El detector de Canny o Canny Edge es un método de segmentacién basada en
bordes que busca cambios abruptos de intensidad en los pixeles. Este método binariza
la imagen, remarcando los bordes con un 1 y al resto de la imagen con un 0. Para

lograrlo, el método se divide en cinco pasos:

1. Se convoluciona a la imagen con un filtro Gaussiano, siendo el tamano del kernel
y la desviacion estandar del Gaussiano parametros importantes que afectan a la

binarizacién.

2. Se buscan gradientes de intensidad en la imagen, diferenciando a las tonalidades

que corresponden a los bordes y a las que no.
3. Adelgaza los bordes detectados, comparando las intensidades de los pixeles.

4. Se aplica un thresholding con valores empiricos para discriminar a los pixeles que

no corresponden a bordes.

5. Hace una comparacion final de intensidades, donde los pixeles con intensidades

bajas son descartados sin no estan conectados a pixeles con intensidades altas.

Finalmente, la imagen binarizada resultante es como la que se muestra en la Figura

2.28.

2.3.4. Redes Neuronales Convolucionales

Los métodos clasicos de segmentacion de imagenes son particularmente tiles en

ambientes controlados donde no es necesario variar constantemente los pardametros de
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b)
Figura 2.28: Binarizacién de una imagen con el Método Canny Edge. a) Imagen original
b) Binarizada

funcionamiento. Ademas, destacan por sus bajos requerimientos de procesamiento. Sin
embargo, cuando se requiere segmentar imagenes con variaciones en las condiciones de
iluminacion, es preferible optar por algoritmos que se adapten a estos cambios y a las
variaciones que pueden sufrir los objetos de interés. En estos casos, se suelen emplear al-
goritmos de segmentacion més complejos basados en redes neuronales. Especificamente,
para la segmentacion se utilizan frecuentemente las Redes Neuronales Convolucionales
(RNC), que buscan y detectan caracteristicas especificas para las cuales han sido en-

trenadas, indicando su presencia en la imagen y la regiéon donde se encuentran.

En la actualidad, las RNC a menudo incorporan el uso de conexiones residuales [55],
que consisten en sumar caracteristicas previamente obtenidas a los mapas de carac-
teristicas que se generan mediante la convolucion. Esto previene la degradacion de los
mapas de caracteristicas en redes profundas. El uso de conexiones residuales permite

una segmentacion mas precisa en comparacién con métodos que no las utilizan.

Otro elemento que mejord notablemente el rendimiento de las redes neuronales es
la implementacién de médulos de atencién [56], priorizando la biisqueda de elemen-
tos especializados. Estos mdédulos son utilizados en redes neuronales que cumplen con

funciones muy especificas, como la segmentacién de imagenes médicas.

Algunos de los modelos de segmentacién y deteccion de objetos que actualmente
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son mas populares incluyen YOLO (You Only Look Once), SegNet, U-Net, Mask R-
CNN y DeepLab. Cada uno de estos modelos puede ser entrenado especificamente para
la deteccién de objetos particulares, y cada uno posee caracteristicas unicas que los
hacen adecuados para diversas aplicaciones. A continuacion se presenta la lista de estos

modelos populares junto con sus principales cualidades.

= YOLO: Destaca por su alta velocidad y eficiencia en deteccién y segmentacion de

objetos. Suele ser implementado en aplicaciones en tiempo real.

= SegNet: También es un modelo que puede ser utilizado en tiempo real, sin em-
bargo, sacrifica més precision que YOLO para obtener una alta velocidad de

procesamiento.

= U-Net: Es un modelo con mayor precision que YOLO y SegNet. Es ampliamente
utilizado para segmentacién de imagenes médicas pero su uso se ha ido ampliando

en otras aplicaciones.

= Mask R-CNN: Es un modelo de alta precisién en la segmentacién, siendo incluso

capaz de segmentar instancias de los objetos ya identificados.

= DeepLab: Es muy util en la segmentacion de elementos con dimensiones muy
variadas. Normalmente es utilizado en condiciones urbanas y en reconocimiento

de escenas.

La seleccién de la red neuronal adecuada usualmente recae en la necesidad de alta
precisién o alta velocidad de procesamiento. Esto lo definira la aplicaciéon en la que

seran utilizadas.
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Metodologia

Este proyecto esta enfocado en el desarrollo de algoritmos y ecuaciones que permitan
el funcionamiento colaborativo de los sistemas de Visién Estereoscopica y del LS. Esta
colaboracién brinda informacion rectificada y sincronizada para ejecutar acciones con
incertidumbre minimizada. Particularmente, al fusionar dos nubes de puntos con estos
sistemas se obtiene una matriz con mayor informacion espacial de los objetos dentro
del campo de visiéon. Ademas, cada sistema es capaz de monitorear otros aspectos de la
escena ademas de obtener informacion tridimensional, por ejemplo, las cdmaras pueden
clasificar objetos y segmentarlos. El LS puede clasificar superficies por su color. Cada
una de estas capacidades genera una nueva capa de informacion que puede ser relevante

en la toma de decisiones basado en la fusién de estas capas de informacién.

La metodologia para la combinacién de informacién del LS y la vision estereoscopica
puede utilizarse en multiples aplicaciones, como la Localizacion y Mapeo Simultaneo
(SLAM), la fotogrametria y la identificacién de colores. En esta tesis se explorara la
clasificacién del verdor de las hojas de las plantas como una prueba practica de la
compatibilidad entre los dos sistemas, los cuales aportan multiples capas de informacion

necesarias para el analisis automatizado del verdor de las hojas.

Esta metodologia se divide en seis pasos, que se describiran en detalle a continuacién.
El orden de la metodologia es una secuencia organizada que va desde la identificacion

de la hoja hasta el analisis del verdor.
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3.1. Identificacion de hojas

Con el fin de evaluar la salud de las plantas a partir del verdor de sus hojas, la
primera tarea para lograr la automatizacién implica identificar y segmentar las hojas
del resto de los elementos de la escena. Para esto, es necesario utilizar imagenes captadas
con camaras, ya que este sistema de vision permite recopilar informacion de todo lo que
se encuentra dentro de su campo de visién en cada captura.

En este primer paso, se propone el uso de camaras del sistema de Vision Este-
reoscopica y la implementacién del modelo Leaf Segmentation U-Net. Como su nombre
lo indica, este modelo esta basado en la arquitectura U-Net y ha sido entrenado con el
Plant Pathology 2021 Challenge y el DenseLeaves Dataset [57,58], dos bases de datos
ampliamente utilizadas en el entrenamiento de redes neuronales para la identificacion
y segmentacion de hojas.

Como resultado de la segmentacion, se generan matrices binarias que indican en qué
regiones de la imagen capturada se encuentran las hojas de las plantas. Esta informacion
sera fundamental para combinarla con la estimacién de profundidades proporcionada
por el sistema de vision estereoscopica, con el fin de determinar la ubicacién espacial de
los objetos de interés. Como muestra del funcionamiento de Leaf Segmentation U-Net,
se procesd una imagen que contiene una planta Dracaena Sanderiana Gold, en la Fig.
3.1-a se muestra la imagen original y en la Fig. 3.1-b el resultado de la segmentacion.

Es importante mencionar que la imagen procesada en la Fig. 3.1-a no fue capturada
con el sistema de Vision Estereoscopica, solo se utilizo una imagen de la planta para

probar el funcionamiento de la red neuronal.

3.2. Localizacién espacial de las hojas

De forma paralela a la segmentacién, se hace uso de las imagenes capturadas por
el sistema de Visién Estereoscopica con el fin de determinar la localizacion espacial
de las hojas. Para determinar las disparidades, se propone el uso de el método clasico

Semi-Global Block Matching (SGBM), ya que al tener el enfoque tinicamente sobre
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b)
Figura 3.1: Segmentacién con Leaf Segmentation U-Net. a) imagen original b) imagen
segmentada.

la localizaciéon de las hojas, no es necesario obtener una version refinada del mapa de
disparidades para conocer a detalle todo el entorno.

Con el SGBM se puede hacer una primera estimacion de las coordenadas espaciales
de los elementos del entorno y con los datos de segmentacion se seleccionan solo las
profundidades que corresponden a las hojas.

La implementacion del matching se hara a través de la funciéon StereoSGBM de
la libreria OpenCV en el lenguaje de programacion Python. Esta funcién requiere de el
par de imagenes del sistema de Vision Estereoscopica, el tamano del bloque, las dispa-
ridades minimas y maximas y variables que permiten refinar el mapa de disparidades
entre las que se encuentran el PreFilterCap, UniquenessRatio, speckleRange, speckle-
WindowSize. Estas ultimas variables pueden ser o no utilizadas de acuerdo al criterio del
programador. Para este proyecto, se programé una interfaz grafica que muestra cémo
se ve afectado el mapa de disparidades con los cambios las variables, este programa es
llamado Stereo Tunner y su interfaz se muestra en la Fig. 3.2 y el c6digo en el Apéndice
C.

Como resultado, el Stereo Tunner permite ajustar todos los parametros del matching
mostrados en la Fig. 3.2, guardarlos en un archivo para su posterior uso y utilizarlos

cada que se requiera procesar una imagen.
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Semi-Global Matching (SGBM)

0 0
200 200
400 400
600 600
T
0 500 1000
Displ2Max s 31
SpklwinSze 6
SpckiRng e———— 15
LI R 1 0 s 18
TxtrThrshid 0
NumOfDisp 256
MinDISP 100
PreFiltCap 31
PreFiltSize 5
WindowSize 19

Figura 3.2: Stereo Tunner: Interfaz para refinar parametros del matching con SGBM

Cuando obtienen mapas de disparidad que logran identificar a los elementos de-
seados, se realiza la triangulacién para todo el mapa, utilizando las ecuaciones que se

presentaron en la seccion 2.2.1. Esto genera una nube de puntos como la de la Fig. 3.3.

3.3. Seleccién de puntos de barrido

Desde la imagen segmentada, es necesario determinar cuales son los puntos que
seran escaneados. En este paso, se realizara una aleatorizacion de los posibles puntos de
escaneo. Para aumentar la probabilidad de tomar lecturas sobre las hojas, se implemen-
tara un post-procesamiento de la imagen. Este consistira en seleccionar como posibles
zonas de escaneo Unicamente aquellos pixeles cuyo verdor se encuentre dentro de un
umbral preestablecido sobre el canal verde de la imagen. En la Figura 3.4, se muestra
como el post-procesamiento aumenta las probabilidades de seleccionar una hoja de la

planta para el andlisis posterior.
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Figura 3.3: Nube de puntos de un objeto de pruebas, obtenida con el sistema de Vision

Estereoscopica.
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Figura 3.4: Post-procesamiento de imagen segmentada con dos distintos valores de um-
bral sobre el canal verde. a) Segmentacién inicial b) Umbral de 180 ¢) Umbral de 200

En la matriz binaria de la imagen segmentada se realiza una aleatorizacion de sus
indices. Se establece un condicional en el que, si el valor correspondiente a los indices
seleccionados es diferente de cero (es decir, no es fondo), se guardan los indices en
una nueva matriz. Este proceso se repite en funcién de la cantidad de puntos que se

consideran representativos del estado de salud de la planta.

Para la aletorizacion, sea () el conjunto de todos los pixeles de la imagen segmentada
I de dimensiones m x n, donde cada pixel w € Q) tiene una posicién (i, j) y un valor

asociado I(, j), se define el espacio de eventos E como el conjunto de todos los pixeles
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en {2 cuyos valores son distintos a 0, es decir, no pertenecen al fondo de la imagen.

E={weQllw) >0} (3.1)

La seleccién de un punto en E se describe como una eleccion aleatoria de un pixel
que no pertenece al fondo. Si w es un pixel elegido aleatoriamente de €2, la probabilidad

de seleccionar un pixel que no sea fondo se expresa en la Eq. 3.2.

PweFlE)=— (32)

Donde |E| es el numero de pixeles que no son fondo y [€2| es el numero total de

pixeles en la imagen.

Para seleccionar los indices de un pixel, se deben de enumerar todos los pixeles w
en ) que satisfacen la condicién I(w) > 0. Esto genera una lista filtrada solo con los

pixeles que no son fondo y se seleccionan indices (4, j) de forma aleatoria.

Entonces, se considera a X como una variable aleatoria que representa el indice
de un pixel de la lista filtrada. La distribuciéon de probabilidad de X denotada como
P(X =), donde 7 es el indice de un pixel en E, se define uniformemente para todos

los pixeles en E. Entonces, para r € E se tiene la Eq. 3.3.

P(X=1)= 7 (3.3)

En la Fig. 3.5 se puede ver una representacion de puntos seleccionados de forma

aleatoria para el posterior posicionamiento del laser del LS sobre cada uno.
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Figura 3.5: Puntos seleccionados de forma aleatoria.

3.4. Posicionamiento laser sobre puntos selecciona-

dos

Los puntos seleccionados indican las posiciones angulares que debe alcanzar el rayo
del laser. Es decir, las coordenadas espaciales obtenidas con el sistema de Vision Este-
reoscopica deben convertirse en posicionamiento angular para el posicionador del LS.
Para lograrlo, tanto el LS como el sistema de Vision Estereoscopica deben de compartir
el mismo origen, de tal forma que la informacién adquirida por uno de los dos sistemas
debe de ser transformado y rotado al marco de referencia del otro sistema, utilizando
las ecuaciones 2.9 y 2.10. Las matrices estan formadas por el vector de traslacion ¢ entre
los origines y por los pardmetros de rotacién que hay entre ellos. Graficamente se puede

visualizar como en la Fig. 3.6.
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Figura 3.6: Origen del LS (flechas negras), origen del sistema de Visién Estereoscépica
(flechas rojas), vector de traslacién (flecha azul), parametros de rotacién (verde).

En el caso de la fusién de estos dos sistemas, se considera la traslacién del origen
del sistema de Visién Estereoscépica hacia el origen del LS, ya que a pesar de los
movimientos del posicionador laser, el origen del LS permanece en el mismo lugar. Sin
embargo, en el caso de la Vision Estereoscopica, cualquier movimiento de las camaras
implica un cambio de posicion del origen, haciendo que la ubicacion relativa entre los
sistemas sea variable, lo cual no es deseable. Los parametros de rotacion y traslacion
en este proyecto se consideraran de acuerdo a las posiciones fisicas de los sistemas en

el prototipo.

Entonces, para obtener los dngulos horizontal («) y vertical () para cada posicién
tridimensional (4, j) deseada, se considera que el origen de las mediciones del sistema de
Visién Estereoscopica coincide con las del LS. De esta forma, las componentes (x,y, 2)
de cada punto medido y la distancia entre el origen del LS y el centro del posicionador,
se convierten en los catetos de los tridangulos rectangulos que se forman entre estas tres

partes, como se muestra en la Fig. 3.7.
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Figura 3.7: Componentes de la conversion de coordenadas rectangulares de un punto
angulos de posicionamiento del laser. a) Vista superior b) Vista lateral

Entonces, o y v se pueden estimar con las ecuaciones 3.4 y 3.5.

a =90 — arctan (g) (3.4)
v = arctan (%) (3.5)

Donde ¢ es la diferencia sobre el eje y de la posicién del posicionador laser y la
coordenada en y del punto de interés (Eq. 3.6).

c=-+y (3.6)

a
2

3.5. Informacion complementaria

Si se asume que las estimaciones de profundidad del sistema de Vision Estereoscopi-
ca son perfectas, entonces seria adecuado proceder directamente al ultimo paso de esta
metodologia. Sin embargo, existen fenémenos 6pticos que generan errores en el mat-
ching y la segmentacion, los cuales se reflejan como mediciones incorrectas o falta de
mediciones en distintas regiones. Por ejemplo, en el caso del matching, estos errores
pueden manifestarse como ruido, como se observa en la Fig. 2.18. En la segmentacion,

la falta de precisién es evidente en la Fig. 3.4. Algunos fenémenos épticos que generan
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estos errores incluyen las reflexiones no Lambertianas, las superficies de color uniforme,

los objetos sin texturas y la mala calidad en la fabricacion de los componentes 6pticos.

Es por esto que se vuelve relevante compensar y complementar las mediciones obte-
nidas con el sistema de Vision Estereoscépica mediante el uso de otro sistema. En este
paso de la metodologia, se propone la toma de mediciones adicionales con el LS, con
el objetivo de obtener medidas redundantes que sirvan para ajustar el posicionamiento
del laser sobre los puntos aleatorios seleccionados de la hoja y también para rellenar
areas donde falta informacién, lo cual es importante para corroborar la existencia de

un objeto o elemento omitido durante la segmentacién y el matching.

Nube de puntos de
~— Objeto real Objeto real C, C Visién Estereoscopica
C

r

. «—Nube de puntos de
Visién Estereoscépica
C

s

................

Figura 3.8: Error en posicionamiento laser con retroalimentacion del sistema de Vision
Estereoscépica. a) vista superior b) vista isométrica.

Comenzando por la falta de precisién en el posicionamiento, cuando se suma el
error del matching con la falta de precision en la estimacion de las matrices extrinsecas
e intrinsecas de las camaras, es inevitable que la nube de puntos que se genera al
rededor de los objeto no esté desplazada de la posicion real del objeto. Entonces se
tiene una nube de puntos que representa a la posicion ideal del objeto (C;) y la nube de
puntos estimada por el sistema de Visién Estereoscépica (C). Ambas nubes tienen un
desplazamiento variable para todos los objetos dentro del campo de vision del sistema
de Vision Estereoscopica, por lo que, al efectuar el procedimiento de posicionamiento
sobre un punto deseado como se indicé en la seccién 3.4, la ubicacion espacial de la
posicion del laser no coincidiria con el punto seleccionado. Esto se puede visualizar en
la Fig. 3.8, donde se aprecia el punto real (C,,;) donde se deseaba colocar el punto del

). La

laser (L;;) y el punto correspondiente estimado con Visién Estereoscépica (C,,

diferencia entre cada par de puntos C,,, y Cs,; esta asociado al error en la medicion e;;.
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Debido a que la deformacion en la estimacién de profundidades en el campo de
visién del sistema de Visién Estereoscopica no es uniforme, el error asociado a cada
par de mediciones e;; se vuelve variable. Por lo que un solo valor de compensaciéon no
es suficiente para corregir este desplazamiento. Es en este caso donde es 1til tomar

medidas con el LS para corregir valores locales.

Para el proceso de correccion, lo primero que se busca es que el LS mueva el laser
de forma auténoma hacia el punto que inicialmente se consideraba deseado C, ;. Bajo
esta idea, se estima la distancia entre las coordenadas y y z entre la posicién medida
con el LS L;; y las del sistema de Visién Estereoscopica C,;, definidos como Az y Az.
Sabiendo que los pasos discretos del motor a pasos y los definidos angulos de vision de los
pixeles de las caAmaras dificilmente van a coincidir, se establece una regién de tolerancia
(p:) donde se considera que L;; estd lo suficientemente cerca de Cf,,. Entonces, se busca
posicionar el laser del LS sobre estas coordenadas con un acercamiento por pasos S, y
S., propuestos como la relacion entre Ax y Az sobre p;, siendo p; un valor definido por
el usuario. Se debe considera que p; debe de ser mayor a cero y que, entre mayor sea su

valor, los pasos de acercamiento seran menores, representando un acercamiento lento a

Cs

ij "

Ay

S, = — 3.7

=" (5.7
Az

S, = — 3.8
Dt ( )

Los parametros antes mencionados se muestran en la Fig. 3.9, donde se visualizan la

regién de tolerancia (en verde) dependiente de p; y los avances S, y S, correspondientes.

Cuando L;; entra en la zona de tolerancia, el LS obtiene una ultima medida que
dificilmente coincidira con Cf, , por lo que se puede establecer una busqueda del punto
m4s cercano y generar un vector entre L;; y C; . para efectuar una traslacion directa
de la nube de puntos del sistema de Visién Estereoscopica hacia el punto medido por
el LS. En teoria, esta solucion parece simple y directa, sin embargo, en la practica

habra ocasiones en las que el punto mas cercano no sea el representativo del area en la
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Figura 3.9: Pardametros del reposicionamiento con datos propios del LS.

que esta escaneando el LS, debido a que la nube de puntos obtenida con el sistema de
Vision Estereoscopica usualmente presenta zonas sin informacion, o con datos dispersos,
provocando un posible desplazamiento de la nube de puntos a otra zona no apegada a la
realidad. Es bajo esta situacion que se propone que en lugar de solo tomar un punto con
el LS, se realice todo un barrido sobre la regién de interés, estableciendo una variable
que define la dimension del area por barrer a; vy la densidad lineal de puntos ag que
establece la cantidad de lecturas que se van a tomar. Si se considera al ultimo punto
medido L;; como el centro de a;, entonces se pueden definir las coordenadas angulares
de inicio y fin de barrido (c,7;) ¥ (ay,vf), respectivamente. De esta forma, el drea por
barrer corresponde a la de un rectangulo esférico, cuya magnitud estda dada por la Eq.

3.9.

a; = 2% - (ap — ;) - sen(vp — %) (3.9)

Si lo que se busca es obtener los angulos que definen al area correspondiente, entonces

se puede partir de la suposicion de que lo que se formara es un cuadrado cuya distancia
de centro a borde corresponde a la Eq. 3.10.

dy = (3.10)

(@]
<[5
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Asi, las coordenadas rectangulares de dos esquinas opuestas del cuadrado estan
dadas por la suma de las coordenadas (y, z) del punto central con d,, y la resta para el
segundo punto y a partir de estas coordenadas. Posteriormente, se hace la conversiéon a

posiciones angulares como se expreso en las Eq. 3.4 y 3.5.
La densidad lineal de puntos a4 es una relacion entre cantidad de puntos y una

unidad de longitud lineal (puntos/metro) y ayuda a calcular la cantidad de puntos (7)

entre pares de angulos verticales y horizontales (Eq. 3.11).

Qaq
N
De esta forma, el desplazamiento angular entre puntos esta dado por las Eq. 3.12 y

3.13.

n = (3.11)

(3.12)

Ay=-—" (3.13)

Bajo la consideracién de utilizar un area totalmente cuadrada se tiene que Aa = A~.

Todos estos parametros ayudan a formar la secuencia de barrido, donde el LS es-
canea punto a punto hasta obtener una nube de puntos. Este patron y los pardmetros

mencionados se pueden visualizar en la Fig. 3.10.

Una vez que el LS toma todas las lecturas y se forma la nube de puntos, se debera
fusionar con la nube de puntos obtenida con el sistema de Visién Estereoscopica. Para
esto, se podria darle prioridad a cualquiera de los dos sistemas y arrastrar una nube
de puntos hacia la otra. Sin embargo, ambas nubes de puntos presentan dispersion en
sus datos, por lo que en esta consideracion se propone un desplazamiento proporcional
para cada nube de puntos, donde la magnitud del vector de traslacién dependa de
un coeficiente de traslacién (¢) que funciona como peso. Asi que, podemos hacer esto
calculando los centroides de ambas matrices, Cs y C;. El centroide de C estd denotado

por P, mientras que el centroide de C; esta denotado por O.
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Figura 3.10: Area de escaneo del LS con los parametros requeridos para definirla.

P= [pl D2 p3]T (3.14)

O:[ol 09 03}T

Donde PeR? y O€eR3 y el vector distancia, tomando al centroide como referencia,

es la diferencia entre Py O.

pP1—01
OP=P—-0=|p, — o0, (3.15)
_p3—03_
01 —P1
PO=0-P= 02 —P3
_03—1?3_

Y su médulo esta representado como se muestra en la Eq. 3.16.
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OP| = (pi — 0:)? (3.16)

I
o

\:

3
|Pb| = \ (Oi _pi)2
i=0

2

Para obtener el vector de traslacién s necesario conocer cada vector unitario de OP

y PO.

oP
Usp = —5— 3.17
o = 5P (3.17)
P PO
el

En este punto se tienen que hacer dos suposiciones. La primera consiste en que los

dos vectores unitarios deben de compartir la misma linea de accién.

i p = —il (3.18)

Y el coeficiente de traslacién () se agrega para obtener el desplazamiento propor-
cional.
La segunda suposicién consiste en que el coeficiente complementario estd dado por

la diferencia entre la unidad y €, como se muestra en la Eq. 3.19.

gd=1-¢ (3.19)

Considerando que €€[0,1] y que estd definido por la media del error absoluto en
las mediciones del LS y (ers) v del sistema de Visién Estereoscopica (€sgereo). En este
caso, se necesita la distribucién de error de cada uno de los sistemas para obtener este
parametro y utilizarlo en la Eq. 3.20.

€Ls

€Ls + Estereo
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Entonces, se forman dos vectores v, y v, que definen la traslacion.

= T
’Uz = £ - OP = |:/U€1 UEQ UE;’,] (321)

= T
- /. o
vy =¢ - PO = [vgl A UEIJ

Entendiendo que la transformacion es un caso particular de la transformacion, se
utilizan las coordenadas homogéneas para representar al vector de traslaciéon como
matriz y expresarlo como una transformacién lineal sobre un espacio de orden superior

(T, para C, y T,; para C).

(3.22)

o o ] —
(@] (@) — ]
[aw] — ] e

<

™

[ ¥]

Var
€1
Vo
€2
Vot
€3

1

o o O
o O = O
S = O O

Consecutivamente, para homogeneizar las matrices caracterizadas por P y O, se

utiliza una adicional.

T
P = [pl D2 D3 1] (3.23)

02[01 0y 03 1}

La representacién de la localizacion de los objetos utilizando coordenadas homoge-
neas en un un espacio n-dimensional se realiza con las coordenadas de un espacio n — 1
dimensional, como muestra la modificacion de P y O. En consecuencia, se considera

n — 4 debido a la tridimensionalidad de nuestra tarea.
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Finalmente, P y O se transforman con T, y T, ,.

1 0 0 Uel D1 P1 + Usl
01 0 v 4+
P =T,P= i B I L (3.24)
0 0 1 UE5 p3 p3 + U83
00 0 1 1 1
1 00 vgf |01 01 + Ve
O =T 0= 01 0 vy |02 _ 02 + Vg,
. 0 0 1 Ve | |03 03 + Vg,
000 1 1 1

Los vectores resultantes, P’ y O, también podrian ser representados como el des-

plazamiento de Py O.
P =1y o 9 1 ' (3.25)
pP1r Py D3 '

O =\, / / g

Programaticamente, las matrices de transformacion T;,, y T}, se aplican a cada punto
de Cy y C}, respectivamente, y las dos matrices se unen en una sola matriz resultante.
Este paso de la metodologia también puede ser utilizado para rellenar espacio vacios
o con falta de informacién. Sin embargo, la definicién de estos espacios implica la im-
plementacién de un método o algoritmo automatizado capaz de distinguir qué espacios

son relevantes para ser rellenados y cuéles podrian omitirse.

3.6. Indicador de verdor

El ultimo paso consiste en hacer un escaneo sobre los puntos seleccionados en la
seccion 3.3, buscando hacer una correlacion de la cantidad de clorofila en las hojas con
parametros en la senal adquirida por el fotodiodo que se encuentra en la apertura del

TVS. Para lograr la correlacion, se obtienen parametros de la senal cuyos valores sean
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unicos cuando se toman mediciones en distintas regiones de la planta. Estos parametros
deben de ser capaces de distinguir senales que corresponden a diversos niveles de verdor

en las plantas.

Previo a la obtencién de los pardmetros, se extrae la porcién més informativa (Sseg)
de la senal del fotodiodo (S,4 ), es decir, la curva que representa la excitacién del sensor
debido a la luz reflejada sobre una superficie. Esta porcion es extraida utilizando un
voltaje de referencia (V;.r) que divide a la senal de interés del ruido, como se muestra

en la Fig. 3.11.
1.80
1.60
1.40
1.20
1.00

<« Sefal de interés
0.80

Voltaje (v)

0.60

0.40
B Vref

0.20
<«— Ruido

0.00

Dato
Figura 3.11: Divisiéon de una curva obtenida en una sola revoluciéon del espejo de la

apertura.

Entonces, si s, es el conjunto de todos los datos de S, con longitud m, donde cada
valor de voltaje v tiene una posicién ¢ y un valor asociado Sy, (), se define a Ss., como

el conjunto de todos los voltajes en s, mayores que V.. (Eq. 3.26).

Sseqg = {08y Sraw (i) > Vies} (3.26)

Al segmentar la senal, lo que se obtiene es solamente la curva de excitacion del
fotodiodo, cuya forma es tnica para cada tipo de superficie donde se refleja el rayo del

laser (Fig. 3.12).

Esta porcién, posteriormente se normaliza dividiendo a todo el vector de datos sobre

el valor pico del mismo vector, como se expresa en la Eq. 3.27.
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Figura 3.12: Porcién informativa segmentada de una senal.

Sy = Sseq/argmaz(Ssey) (3.27)

Con el fin de distinguir entre senales recibidas al incidir el laser sobre distintas
superficies, se obtienen parametros que permitiran distinguir a una curva de la otra.
Estos parametros tanto estadisticos como tipicos en procesamiento de senales, cambian

para cada forma recibida y se describen en la Tabla 3.1.

Posteriormente, se realiza un Anélisis de Componentes Principales (PCA), que per-
mite identificar y definir cudles componentes estan més relacionados con la mayor va-
riabilidad en el sistema. Este proceso permite reducir la dimensionalidad de los datos
al transformar las variables originales en un nuevo conjunto de variables ortogonales
llamadas componentes principales. Estas componentes principales capturan la mayor
parte de la varianza presente en los datos originales, facilitando la interpretacion y me-
jorando el rendimiento de los modelos de analisis subsiguientes. A partir de la medicién
de la variabilidad se pueden seleccionar los parametros estadisticos que pueden generar
un mejor entrenamiento para la segmentacion.

Una vez establecidos los parametros, se toman lecturas de las diferentes clases por
segmentar. Se deben de establecer los nombres de las clases y un valor medible de
referencia que permita distinguir entre cada clase de forma notoria, tomando como

referencia a la Tabla 3.2.
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Tabla 3.1: Pardmetros para la segmentacion.

Parametro Simbologia  Descripcién

Relacién senal/ruido Stnr Establece cual es la amplitud minima ne-
cesaria para que la curva tenga una forma
valida.

Entropia E; Es una medida del desorden en un conjun-
to de datos. Cuando el valor de entropia
supera un umbral, el ruido hace que la
senal pierda su forma.

Sesgo Sk Cuando una senal externa o el ruido afecta
a la forma de la senal, el sesgo es notable-
mente afectado. Este es un indicador de
que la captura de la senal no es correcta.

Media _ Indica la amplitud promedio de la senal

Sseg normalizada.

Mediana - Es el valor medio del conjunto de datos

seg ordenado.

Media cuadratica Ssegrms Indica el valor promedio de los datos de
la senal elevados al cuadrado y posterior-
mente se obtiene la raiz.

Kurtosis Ssege Indica el peso de las colas en la senal y la
pronunciacién del pico.

Potencia Ssegpon La potencia la suma de los médulos de las
componentes en el dominio de la frecuen-
cia. Es necesario hacer una transformada
de Fourier para obtener este parametro.

Varianza o? Es el indicador de la variabilidad de los
datos de la senal.

Desviacion estandar o Indica la variabilidad de los datos de la
senial en volts.

Valor eficaz (RMS) Vs Es el cuadratico medio de la senal.

Raiz de la suma de los V4, Es la suma de los cuadrados de los voltajes

cuadrados de la senal.

Distancia valle-cresta V) Es la diferencia entre el volataje minimo

y el maximo de cada senal.

Tabla 3.2: Formato base de clases e indices de clorofila correspondientes.

Clase Verdor Chl, Chl,

1 Verdor 1 Chl, Chly
2 Verdor 2 Ch[ag Ch[bg
3 Verdor 3 Chl,s Chlys
n Verdor n Chl,, Chly,
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En este proyecto se utilizara un DUALEX Scientific DX15530, cuya estimacién de
la clorofila se basa en la medicién de la luz roja e infrarroja cercana refractada en las
hojas de las plantas. El método de medicién de este dispositivo consiste en colocar
un clip atrapando a una hoja. De las dos superficies que entran en contacto con la
hoja, una trabaja como emisor y la otra como receptor de luz. Al pulsar un botén
de medicidn, el emisor enciende una fuente de luz roja (A = 730nm) y otra de luz
infrarroja (A = 850nm) y el receptor mide la intensidad de la luz refractada en ambas
longitudes de onda (pr730 ¥ psso, respectivamente). Asi, el Indice de Clorofila (ChI) se
calcula utilizando la Eq. 3.28.

Chl =0 4 (3.28)
P30

Para la segmentacion de clases, se utilizara el método de agrupamiento k-medias,
que implica la obtencién de un centroide para cada una de las clases. Este proceso
se realiza de manera iterativa, calculando las medias de los parametros relevantes y
ajustando la posicion del centroide en cada iteraciéon. Una vez obtenidos los centroides,
la evaluaciéon de nuevos datos depende de la distancia Euclidiana entre el nuevo dato y
los centroides. El nuevo dato se asigna a la clase con la menor distancia.

Para entrenar el modelo de k-medias, serd necesario que el conjunto de datos tenga
un formato como el de la Tabla 3.3.

Tabla 3.3: Formato de matriz de datos a procesar con k-medias.

No. Clase | Pary | Pars | Pars | Pary | Pars | Parg e Par,,
1 Clasey Pary, | Pary, | Pars, | Pary, | Pars, | Parg, | --- Par,,,
2 Clasey Pary, | Pary, | Pars, | Pary, | Pars, | Parg, | --- Par,,,
n Clase, Pary, | Pars, | Pars, | Pary, | Pars, | Parg, | --- Pary,,

Donde el color de cada clase Cyqse, deberd tener asignado el nimero de color corres-
pondiente descritos en la primera columna de la Tabla 3.2.

Entonces, para cada punto escaneado se asignara una etiqueta que indique la clasifi-
caciéon del verdor. Este vector sera 1til para determinar el estado de salud de la planta,

comparandolo con valores de referencia para cada planta que se esté analizando.
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Experimentacion y resultados

4.1. Arreglo experimental e interfaz de control

Para poner a prueba la metodologia se combinaron dos diferentes juegos de camaras
y un LS. En el caso del LS, su linea base es de a = 20 ¢m desde el centro del posicionador
hasta el centro de la apertura. El posicionador cuenta con un laser de infrarrojo cercano
con una longitud de onda de A = 808 nm (medido con sensor de potencia THORLABS
S121C) y una potencia de emisién de 10 mW. El posicionador también cuenta con dos
motores a pasos, uno de 20 pasos por giro para el posicionamiento horizontal con una
transmision de engranes rectos que tiene una relacién de 1:256 (0.070312° por paso)
y otro de 200 pasos por giro para el posicionamiento vertical con una transmisién
planetaria con una relacién de 1:25 (0.071° por paso). En la apertura esté colocado un
lente biconvexo con distancia focal de 4 cm, un opto-acoplador colocado con un desfase
de 95° con respecto al eje de rotacion del LS y un foto-diodo con sensibilidad entre

804 nm y 810 nm.

La adquisicién y procesamiento de las senales del opto-acoplador y del foto-diodo
se hacen con un Teensy 4.1 en su configuracién estandar, trabajando a una frecuencia
de 600 M H z, conectado con comunicacién serial (9600 bps) a una interfaz programada
en Python. En el Apéndice B se muestra todo el cédigo utilizado en el Teensy para
adquisicion de datos, procesamiento de senales y posicionamiento de los motores a

pasos.

En el caso del primer juego de camaras, son dos cdmaras GL68 con resolucion
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estandar (SD), separadas a 10.4 ¢m con un sensor de 3.6mm z 2.4mm, resolucién de
640px x 480px conectadas de forma asincrona por protocolo USB. Las lentes de ambas
camaras cuentan con una distancia focal de f = 820px, lo que porporciona un FoV =

38.0227°. La combinacién de estas camaras con el LS se ven como se presenta en la Fig.

4.1.

Camaras SD

A
)

Apertura

Figura 4.1: Diseno de la configuraciéon LS 4+ Camaras SD

El segundo juego de camaras corresponde a un modulo bicamaras GXIVision mo-
delo LSM22100, con médulo de sincronizacién de captura conectado por protocolo
USB, separadas a 8.5c¢m, tiene un sensor de 5.534mm x 3.113mm con resolucion de
1280pz z 720px, distancia focal de 980.18px, que le da un FoV = 115°. Este mddulo

combinado con el LS se ve como se presenta en la Fig. 4.2.

r Apertura

Camaras HD

Figura 4.2: Diseno de la configuraciéon LS + Camaras HD
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Ambas combinaciones de LS + Camaras fueron impresas en 3D utilizando PLA

como material base y los prototipos se ven como en la Fig. 4.3.

e <=

7 o i A e 3
Figura 4.3: Diseno de la configuracion LS 4+ Camaras HD

La interfaz grafica, denominada ”Panel de Control”, esta programada en Python de
forma modular. De tal manera que cumple con multiples funciones para adquisiciéon y
procesamiento de datos e imagenes, calibracién de parametros de funcionamiento del
LS, calibracion de las camaras de Vision Estereoscopica y visualizacién de datos. En la
primera pestana se pueden ver todos los parametros controlables para el escaneo con el

LS, desde dngulos de posicionamiento hasta modos de operacion (Fig. 4.4).

Panel de control
TVS Stereo  Ajustes  Serial/VISA  Calibrador stereo
Puertos disponibles w Lista de puertos actualizada
Detener
Puntos (estitico): 40.0
Alpha
Beta
Ganne ).048 1999994 ) x=0,000 y=0,000 z=P,000 B=B.000 ts=0,080
Coordenada x (m) ( Mo se pudo adquirir ningin dato
Coordenada y (m)
Coordenada z (m)
Puntos promediados
Grados de avance
# Modo posicionamiento
@ Moado barrido @ Modo secuencia

Posicién inicial

Ehalinics 2. SERE i
P S No hay ninguna secuencia guardada Agregar a secuencia
Gamma Inicial Ictu; Borrar de secuencia

Posicién final

Alpha final @ Usar actual Ingresa el nimero a borrar

Gamma final 0.0 @ Usar actual

Figura 4.4: Panel de Control. Pestana de adquisicién y procesamiento de datos del LS.
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En la segunda pestafia se encuentran todas las opciones que permiten adquirir y
procesar imagenes para estimacion de coordenadas tridimensionales con el sistema de
Vision Estereoscopica. En esta seccion se puede seleccionar el algoritmo para matching,
modificar sus pardmetros, estimar las coordenadas de los elementos en el campo de
visién de las camaras, seleccionar puntos de interés y posicionar el LS sobre ellos y

segmentar las imégenes (Fig. 4.5).

¥ Médule bicamaras

' 0es o0se @
DS PR 2

Cémara izquierda  Cdmara 1 ~ Cémara derecha Cémara 1 - Mapa de disparidades Mapa de profundidades

Actualizar lista Capturar/Detener Capturar sin preview Fotos de calibracion Posicionar TVS en centroide de recol
-

Matching algorithm:  Semi-Glebal Matching (SGEM)

Disparidad minima: 1 v] Stereo Tunner
Disparidad maxima: 2 Cargar parametros de Sterec Tunner

lock size: Coordenadas del dltimo punto de RO H L

Imagen segmentada Méscara seleccionada

ess Ratio Disparidad (px)

Speckle Wsize 6.0 Coordenada X (m)

e @
Speckle range Coordenada Y (m)
Max difference Coordenada Z (m) - -
Pre-filter Cap Escanear ROl con TVS
Pre-filter Size ¥ Segundo posicionamienta Segmentar B 5eomentar automaticamente

Texture Threshold 0.0 B ruto ajuste ® Maostrar imagen del recorte @ Mostrar disparidades del recort:

@ Filtro WLS @ Mostrar bordes del recorte

Figura 4.5: Panel de Control. Pestana de adquisicién y procesamiento de imagenes para
Visién Estereoscépica.

En la tercera pestana se encuentran todos los parametros de ajuste del LS, asi como
las matrices intrinsecas y extrinsecas de las cdmaras (Fig. 4.6). En esta seccién, es
importante introducir los pardmetros con la mayor exactitud posible, ya que de ellos
dependeran tanto la precisiéon como la exactitud de las mediciones de profundidad.
Ademads, una correcta configuracién de estos parametros asegura la coherencia entre las
diferentes capas de informacién proporcionadas por el sistema, lo que mejora la calidad

de los datos y, en tltima instancia, los resultados finales del anélisis.
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Panel de control
tereo Ajustes

Perfiles miniTVS_2 v
I
e avance por direccion
Izquierda Derecho 0.0699

Arriba D 3 0.0685

Grados de compensacién por din

0. 008 e

08 1.00080808e
0.00000200e+00 0.00000080e+80 9
0.00000800e+08 1.167449568-82

Izquierdo Derecho
Arriba Abajo
Parametros del TVS
Base (metros) 0.2 Offset (grados)
Tolerancia (metros) 0.001 Factor de avance
Parémetros de maras
Base (metros) 0.085 Tamafio del sensor
Ancho (mm) 461 Alto (mm)
Limitaciones fisicas y mecd
FOV (deg) 140.0 Pa: 2 eje-espejo 0.016215
Posicién de camaras respecto al centro
Lateral x, cam izg (m) 0.0425 Lateral x, cam ) -0.0428
Profundidad y (m) 0.035 Vertical z (m) 0.03
Rx (deg) 0.0 Ry (deg) 0.0
Rz (deg) 0.0

Figura 4.6: Panel de Control. Pestana de ajustes de parametros de funcionamiento del
LS y las cAmaras.

La cuarta pestana cuenta con utilidades para corroborar el correcto funcionamiento
en la adquisicién y envio de comandos por comunicacion serial. Asi como la revision
de la veracidad en la estimacion del angulo de recepcién § en el LS, utilizando como

referencia un osciloscopio Tektronix TBS2104, por protocolo VISA (Fig. 4.7).

SerialVISA  C dor stereo

Lista de dispositivos VISA actualizada

» Actualizar listas Adquisicién con osciloscopio Tektronix TBS 2000 Series

Osciloscopio ASRLZ:INSTR w Fuente ASRLZ::INSTR bl

2.0

Muestreo (Samples/s) 2 Escala x (ms) 100.0

Capturas 1.0

Canales de adqu

« Canal1 ¥ Canal 2 Canal 3 Canal 4

Canal Math Carpeta de datos Carpeta de screenshot

Limpiar campo de texto

Figura 4.7: Panel de Control. Pestana de verificaciéon de funcionamiento de comandos
y revision de datos con instrumentacion adicional.
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Finalmente, la dltima pestana es una seccion dedicada a la calibracién de las cama-
ras. Aqui se pueden visualizar los pares de imédgenes capturadas, establecer las carac-
teristicas del patréon de referencia y pre-visualizar los resultados de la calibracion del

sistema de Vision Estereoscopica (Fig. 4.8).

Panel de control

Calibrador stereo

Imagen izquierda Imagen derecha

Li ra calibracién
Borrar par seleccionado Actualizar lista
Par T80 e Cantidad de fotos

10.0

Tiempe entre fotes (s)

2.0
Par_numera_15,

Figura 4.8: Panel de Control. Pestana de calibracién de camaras del sistema de Visién
Estereoscopica.

4.2. Error en estimacion de profundidades

Para la caracterizacion del error en la estimacion de coordenadas tridimensionales
de cada sistema, se posicionaron cinco diferentes objetos de prueba sobre una mesa
con una hoja de calibracién. Cada objeto fue posicionado en coordenadas rectangulares

distintas, como se muestra en la Fig. 4.9
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Objetos de prueba

-<— Monitor de
senales

Objeto de
referencia

Leica Disto ——> - ke 3
D810 J | | : llﬂ .
Figura 4.9: Arreglo experimental para las pruebas de posicionamiento laser con retro-
alimentacion del sistema de Visién Estereoscopica.

Las posiciones de los objetos de prueba, estdn indicadas en la Tabla 4.1. Donde
también se aprecia la posicion real medida con el Leica Disto D810 y las diferencias

entre los valores reales y los medidos por eje y en términos absolutos.

Tabla 4.1: Posiciones rectangulares de objetos de prueba y las mediciones tomadas por
el LS y el sistema de Vision Estereoscépica con camaras SD y HD. Las mediciones
indicadas son la media de 300 mediciones independientes.

Coord. real (cm) Coord. medida (cm) Diferencia (cm)

Sistema  Objeto Dif. abs. (cm)

y 4 b4 y Z b'd y

1 48 -3 0.6 50.173 -0.083 2.056 2.173 2.916 1.456 3.918

2 40 2 0.6 42.350 5.381 1.850 2.350 3.381 1.255 4.305

Cémaras SD 3 42 0 0.6 45.577 0.093  2.025 3.570 0.093 1.425 3.852
4 35 -4 0.6 34910 -3.189 2.102 0.090 0.810 1.502 1.709

5 28 2 0.6 32.988 0.226 0.730 4.988 1.773 0.130 5.296

1 48 -3 0.6 4794 -3.850 0.121 0.050 0.85 0.478 0.977

2 40 2 0.6 41.175 0.572  0.569 1.175 1.427 0.030 1.849

Cémaras HD 3 42 0 0.6 42.430 -0.704 0.452 0.430 0.704 0.147 0.838
4 35 A4 0.6 36.273 -4.185 0.862 1.273 0.185 0.262 1.313

5 28 2 0.6 30.808 2.377 0.410 2.808 0.377 0.189 2.839

1 48 -3 0.6 47451 -3.545 0370 0.548 0.545 0.229 0.806

2 40 2 0.6 40.210 2.230 0.538 0.210 0.230 0.061 0.318

LS 3 42 0 0.6 42.930 -0.064 0.685 0.930 0.064 0.085 0.937

4 35 A4 0.6 35.046 -4.153 0.372 0.046 0.153 0.227 0.278

5 28 2 0.6 28.008 1.311 0.084 0.008 0.688 0.515 0.859

A partir de estos datos, se estim6 el error promedio que presenta cada sistema en la
estimacion de profundidades, presentado en la Tabla 4.1 como la diferencia absoluta. El
sistema de Vision Estereoscopica con camaras tiene un error absoluto de egp = 3.816¢m

para las camaras SD y egp = 1.563cm para las camaras HD. El LS presenté un error de
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ers = 0.640cm. A partir de estas medidas en el error se puede generar la distribucién
de cada sistema, quedando como las que se muestran en la Fig. 4.10, donde es visible

que el LS presenta menor error que las camaras pero mayor dispersion en los datos.

50

; ;
—Camaras SD
—Camaras HD Cameras

— Laser Scanner |

~
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(4] o (6]
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o
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()]
T

L
-0.08 -0.06 -0.04 -0.02 0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1

'
.DO
Y

Error absoluto ¢ (m)
Figura 4.10: Distribucién normalizada del error.

Notese que las tres medias quedan desplazadas hacia el lado positivo del error. Esto
se debe a que la medicién del error en un espacio tridimensional la distancia absoluta

entre la posicién ideal de un punto y la real medida por cualquiera de los sistemas.

4.3. Posicionamiento del LS con retroalimentacion

de Estereo Vision

Una vez que se calcularon los errores en la estimacion de coordenadas rectangulares
para los tres sistemas, se pueden hacer pruebas sobre el posicionamiento con retro-
alimentacion del sistema de Vision Estereoscopica, donde los errores en la estimacion
serviran como factores de compensacion en el posicionamiento del laser.

Considerando que el origen del LS se utilizara como origen del todo el sistema combi-
nado, para el arreglo con camaras SD se tiene el vector de traslacion tgp(0m, 0m, 0.125m)
y los pardmetros de rotaciéon Rgp(—7°,0° 0°). Con las cimaras HD se tiene un vector
de traslacién typ(0.035m,0m, 0.02m) y pardmetros de rotacién Rgp(0°,0°,0°). Estos

parametros fueron obtenidos siguiendo el diseno CAD del prototipo.
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Entonces, utilizando los mismos objetos de prueba presentados en la medicién del
error y posicionados en las coordenadas expresadas en la Tabla 4.1, se hizo la estimacion
de profundidad con cada sistema de Vision Estereoscopica, se seleccioné manualmente el
punto representativo del centro del circulo de los objetos, se calcularon las coordenadas
angulares correspondientes con las Eq. 3.4 y 3.5, se movié el laser a la posicién estimada
y se midio la diferencia entre la distancia entre el centro real del objeto y la posicion del
laser para cada sistema, como se muestra en la segunda columna de la Tabla 4.2. En la
segunda columna de la misma tabla, se muestra el error cuando el LS toma mediciéon
de la posicién actual e intenta reposicionarse siguiendo la metodologia presentada en la

seccion 3.5.

Tabla 4.2: Error de posicionamiento del laser con retroalimentacion de las camaras y
autoajuste del LS. El error medido es la media de 300 mediciones independientes.
Sistema Error con retroali- Error con retroali- Diferencia
mentacién estéreo mentacién estéreo (cm)

(cm) y autoajuste del LS
(cm)

3.051 0.970 2.081
LS + 4.600 1.722 2.877
Cémaras 4.716 1.002 3.714
SD 2.365 1.989 0.375
4.727 0.904 3.824
2.357 1.191 0.691
LS + 2.007 1.050 0.550
Céamaras 2.198 1.895 1.395
HD 2.834 1.680 1.180
1.985 1.945 1.445

A pesar de que previamente se calculo el error medio en la estimacién de coordenadas
rectangulares, se sigue obteniendo un error medio en el posicionamiento con camaras SD
de espp = 3.892 cm. Para las camaras HD, se tiene que egpp = 2.574 cm. Cuando se
utilizan los datos del LS para el reposicionamiento, se logra disminuir el error de forma
poco significativa para ambas combinaciones. En la combinacién LS 4+ Camaras SD, el
error se disminuye a egprys = 1.317 cm, y para LS + Camaras HD, a egprys = 1.053
cm. En la Fig. 4.11, se muestra una comparacion del error con las combinaciones de los

sistemas para los cinco diferentes objetos de prueba.
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5 T

Il Retroalimentacion con camaras SD
45 [l Retroalimentacion con camaras HD
[LITVS + Camaras SD
4- EETVS + Camaras HD 4
3.5
3 | -
25— B
2
1.5~ i
1 |- - -
0 I I I I
1 2 3 4 5

Objeto de prueba
Figura 4.11: Error en el posicionamiento utilizando retroalimentaciéon solo de las cama-
ras y con autoajuste del LS.

Error (cm)

Esto se debe a que el error en la estimacién de profundidades no es uniforme en el
campo de vision de los tres sistemas, por lo que utilizar un solo valor como factor de

ajuste solo puede ser valido para las regiones donde se muestrearon los datos.

4.4. Fusion de datos tridimensionales

A partir de las estimaciones de los errores para los tres sistemas, se puede determinar
que al combinar el LS con cdmaras HD se obtiene un error medio de € = 0.7094, segin
la Eq. 3.20. Al combinar el LS con camaras SD, el error medio es de € = 0.8563.

De tal manera que si se hace un barrido sobre cada uno de los objetos de prueba
utilizando el sistema de Vision Estereoscopica y el LS, se puede hacer un ajuste final
sobre las matrices resultantes utilizando la metodologia presentada en la seccién 3.5,
utilizando los centroides de ambas nubes de puntos y trasladandolos en proporcion a e.

A partir de esta etapa, se hizo uso solamente de las camaras HD, ya que no es
necesario hacer comparaciones entre juegos de camaras, si no que se va a evaluar la
metodologia presentada.

Se colocaron tres objetos de prueba frente a las camaras cuyos centros se encontraban
en las coordenadas T'ar; =(35 cm, 7.5 cm, 0.6 cm), Tary =(40 cm, 0 cm, 0.6 cm) y
Tarz =(37.5 cm, -7.5 cm, 0.6 cm). Los tres objetos se encontraban en el campo de visién

del LS y de las camaras, como se muestra en la Fig. 4.12.
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Figura 4.12: Objetos de prueba capturados por el sistema de Visién Estereoscépica. a)
Imagen izquierda b) Imagen derecha.

La nube de puntos de ambos sistemas se pueden visualizar en la Fig. 4.13, donde
se aprecian los puntos obtenidos por el sistema de Vision Estereoscopica en azul y en
rojo para el LS. En la Fig. 4.13-b es apreciable la diferencia en la estimaciéon de la

profundidad, por lo que es necesaria una correccion.

Eje z (m)

Eje x {m)

0.2 015 0.1 0.05 0 -0.05 01 -0.15
Eje y (m)

b)
Figura 4.13: Nubes de punto sin corregir de objetos de prueba escaneados con el sistema
de Visién Estereoscopica y el LS. a) Vista frontal b) Vista superior.
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Considerando el valor de ¢ = 0.7094, previamente obtenido con la combinacién
del LS y camaras HD, se obtuvieron dos vectores de traslacién, uno para la nube de
puntos del sistema de Visién Estereoscopica tgereo(17.02mm, 1.844mm, 11.72mm) vy,
para la nube de puntos del LS, tps7rys(6.974mm, 0.755m, 4.804mm). Resultando en un
desplazamiento de ambas nubes de puntos, como se muestra en la Fig. 4.14. Y ya que el
desplazamiento entre ambas superficies asegura la unién entre ambas, el error medido
es la diferencia entre la posicion real del objeto y la posicién de la nube de puntos

unificada. Dando como resultado un error medio por componente de €, = 0.02259m,

€y, = 0.02510251m y €, = 0.00823073m.

0.05

Eje z (m)

-0.05

0.2 015 0.1 0.05 o -0.05 0.1 -0.15

048/

038/

036

0.34

032! ¥
0.05
Eje y (m)

b)
Figura 4.14: Nubes de punto corregida de objetos de prueba escaneados con el sistema
de Visién Estereoscépica y el LS. a) Vista frontal b) Vista superior.

Estos resultados demuestran la compatibilidad entre la informacién tridimensional
proporcionada por ambos sistemas y como son ttiles en la correccién del posiciona-

miento espacial.
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4.5. Clasificacion de verdor

4.5.1. Indice de Clorofila como referencia

Después de comprobar el funcionamiento colaborativo del LS con el sistema de
Visién Estereoscépica para la estimacion de posiciones tridimensionales y el escaneo de
objetos, se realizé una clasificacion del verdor en dos especimenes vegetales: Dracaena
Sanderiana Gold y Maranta Arandinacea. El objetivo de esta clasificacién fue demostrar
la versatilidad de ambos sistemas y la informacién adicional que pueden proporcionar,

asi como su utilidad en la identificacion del verdor de las plantas.

Se establecieron cinco distintos verdores como las clases a segmentar, cada clase
fue establecida utilizando como referencia el Indice de Clorofila (ChI) de las hojas de
las plantas seleccionadas, con el medidor de estado de las plantas DUALEX Scientific

DX15530, colocando las hojas de las especies seleccionadas entre el emisor y el receptor

Emisor y receptor
de luz

Dracaena Sanderiana
Gold

Dualex Scientific
DX15530

plantas' con DUALEX Scientific

™

Figura 4.15: Medicién del fndice de Clorofila de las
DX15530.

Se hicieron 100 mediciones para cada una de las clases de cada planta, con un total de
1000 mediciones y se obtuvo la distribucién de datos para cada clase. Para la Dracaena
Sanderiana Gold se obtuvieron las distribuciones de catidades de clorofila de cada clase

mostradas en la Fig. 4.16.
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Figura 4.16: Distribucion de Indice de Clorofila para cada clase de Dracaena Sanderiana

Gold.

Correspondientemente, los pardmetros estadisticos de las distribuciones se muestran

en la Tabla 4.3.

Tabla 4.3: Parametros estadisticos descriptivos de las mediciones de verdor en Dracaena

Sanderiana Gold.

Clase Media Desv. Sesgo Kurtosis
Estandar

Verde Oscuro 46.112 2.828 —0.185  —0.958

Verde Semi-Oscuro 27.994 3.153 0.515 0.679

Verde 19.047 1.575 0.194 0.094

Verde Semi-Claro 13.314 0.980 0.720 0.754

Verde Claro 6.947 0.653 0.052 —0.409

En el caso de la Maranta Arandinacea, se obtuvieron las distribuciones de cantidades
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de clorofila de cada clase mostradas en la Fig. 4.17.
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Figura 4.17: Distribuciéon de Indice de Clorofila para cada clase de Maranta Arandina-

cea.

En este caso, los parametros estadisticos de las distribuciones se muestran en la

Tabla 4.4.

Tabla 4.4: Parametros estadisticos descriptivos de las mediciones de verdor en Maranta
Arandinacea.

Clase Media Desv. Sesgo Kurtosis
Estandar

Verde Oscuro 40.559 1.863 —0.192  —0.387

Verde Semi-Oscuro 29.090 1.973 1.080 1.089

Verde 16.612 1.052 —0.680 0.375

Verde Semi-Claro 14.603 1.017 —0.697  0.375

Verde Claro 4.039 0.487 —-0.284 —1.175
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A partir de los valores de desviacién estandar, sesgo y curtosis, se puede interpretar
que los valores medidos tienen una distribucién cercana a la normal y que no hay una
dispersién significativa respecto a la media. Estos datos son tutiles como referencia de

la consistencia en la cantidad de clorofila en cada clase para cada planta.

4.5.2. Clasificacién del verdor con el LS

Con el fin de analizar el efecto de la amplitud de la senal sobre la clasificacién
del verdor, se colocé un objeto de prueba en diferentes puntos de una mesa déptica
THORLABS MB6090/M. Se direccion6 el ldser del LS hacia el centro del objeto, se
obtuvieron 10 senales de la apertura en cada posicion y se calculé la media de la relacion
senal/ruido en cada posicién. Con la relacién senal/ruido se hizo un mapa del campo
de visién del prototipo del LS utilizado en esta experimentacion y la intensidad con la
que se recibié la senal. Este mapa se muestra en la Fig. 4.18, con la escala de la relaciéon
senal/ruido en decibelios. Fuera del area de color no se recibié suficiente luz reflejada

para que fuera visible en la senal del foto-diodo.

20cm  10em Ocm -10cm -20cm

I I N SNR (dB)
g = 18.1724

15.3028

10.3410

* & @ & & & 8 8 & &

8.96760

F (L . b ]

Figura 4.18: Campo de visién con la relacién Senal/Ruido correspondiente en decibelios.
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Dentro del campo de vision, se establecieron tres posiciones donde se esperan va-
riaciones en la relacién sefial/ruido, con el fin de determinar el valor limite a partir del
cual la senal se deforma lo suficiente como para no ser valida en la clasificacion del
verdor. Las variaciones en las posiciones se realizaron en el plano zy, aprovechando la
precisién de la mesa Optica para lograr posicionamientos exactos. Las coordenadas de

posicionamiento estan expresadas en la Tabla 4.5.

Tabla 4.5: Posiciones de escaneo de los diferentes niveles de verdor de ambas plantas.

Posicién x (cm) y (cm)
1 10 3.75
2 15 6.25
3 20 8.75

En cada posicién se localizo el laser sobre cada uno de los verdores definidos por
las regiones donde se tomaron las mediciones del Indice de Clorofila. Se obtuvieron
500 curvas para cada clase. Generando una base de datos de 15,000 curvas que seran

utilizadas para la clasificacion.

Se evaluaron los parametros utilizando el Analisis de Componentes Principales
(PCA), comenzando con una prueba y? para corroborar la adecuacién del modelo. Se
obtuvo un valor de 358931.034 para 53 grados de libertad, lo que resulté en p < 0.001.
Esto indica que los datos capturados son significativos, permitiendo la realizacion del

PCA.

Tabla 4.6: Cargas de los componentes

RC1 RC2 Unicidad

Potencia 1.100 0.149
Varianza 1.017 0.066
Mediana —0.986 0.096
Desviacién Estandar 0.919 0.036
Desviacién media absoluta 0.915 0.041
Raiz de Suma de Cuadrados 0.904 0.042
Media —0.895 0.079
Distancia cresta-valle 0.856 0.018
Relacion senal/ruido 0.849 0.249
Voltaje RMS —0.795 0.168
Entropia 0.711 0.104
Sesgo 1.027 0.046
Kurtosis 0.918 0.141
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Con el PCA se obtienen las cargas de los componentes, que indican la correlacién
entre las variables originales y los componentes principales. Aqui se presentan las cargas
para los dos primeros componentes principales (RC'1 y RC2) y la unicidad. En la Tabla

4.6 se indican los resultados para todas las variables.

Con el fin de obtener un modelo robusto, se seleccionaron los parametros con una
carga positiva superior a 0.95 en ambos componentes principales para su uso en el
entrenamiento del modelo y se definié al verdor como la clase por clasificar para un
primer entrenamiento del modelo con k-medias. En configuracion béasica del modelo
k-medias, se seleccionaron pesos rectangulares con distancias euclidianas, utilizando el
60 % de las lecturas como datos de entrenamiento, 20 % de pruebas y 20 % de validacién.
Como resultado, en la curva de exactitud en la clasificacién (Fig. 4.19) se aprecia como
la exactitud del modelo con los datos de entrenamiento comienza en 1 y disminuye
hasta 0.94 conforme aumentan la cantidad de iteraciones (k), siendo un claro indicador

de sobre-ajuste en el modelo.

1.00 — - - — = —— Datos de validacion
N\
5 \ — — Datos de entrenamiento
'S 0.98 — \
3]
= \
% 0.96 N
3] -~ -
O ~ o
& 0.94 .
c
M)
"'é 0.92
s 0.90 - e
X . 4
Ll
0.88 -~
[ I I I I |
0 1 2 3 4 5

Cantidad de vecinos cercanos
Figura 4.19: Exactitud del modelo inicial.

Ya que siempre se busca evitar el sobre-ajuste para obtener un modelo robusto que
generalice datos nuevos, se cambio la configuracion de entrenamiento agregando valida-
cién cruzada (k-folds) con la técnica Leave-One-Out y con 5, 10 y 20 entrenamientos.

También, se cambiaron los pesos rectangulares por triangulares y se mantuvo la distan-
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cia euclidiana. Al realizar la validacién cruzada se evita el sobre-ajuste por completo

para todos los casos, como se muestra en la Fig. 4.20.
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Figura 4.20: Variacién en la exactitud con multiples ciclos de entrenamiento para vali-

dacién cruzada.

Las exactitudes en la clasificacién estan expresadas en la Tabla 4.7.

Tabla 4.7: Exactitudes para los entrenamientos con validacién cruzada.

k-fold Exactitud Exactitud Precision
de valida- de prueba promedio
cion (%) (%)

k=5 91.7 92.8 91.7

k=10 91.9 92.2 92.3

k=20 91.5 90.5 90.6

Leave-One-Out  90.9 91.3 91.6

Para este proyecto se utilizo k = 10 debido a que presenta mayor precisiéon media

(92.3%) y un F1 Score de 91.7%. Esto indica que el modelo es realmente confiable

y que hace una correcta clasificacion de las cinco clases. Los resultados completos de

evaluacién del modelo se muestran en la Tabla 4.8.
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Tabla 4.8: Parametros de rendimiento del modelo.

o
= 2
% =

s 9 < E
Pardmetro / Clase = é = % 2

S @ v @) ~

Q [} <] <] <) CE

.S .S .S .S .S s

g g g g g <

= = = = = =
Soporte 560 610 597 616 619 3002
Exactitud 0.955 0.989 0970 0.964 0.956 0.967
Precision 0.882 0.966 0.921 0.915 0.900 0.917
Verdaderos positivos 0.877 0.982 0.931 0909 0.885 0.917
Falsos positivos 0.027 0.009 0.020 0.022 0.026 0.021
Tasa de descubrimiento falso ~ 0.118 0.034 0.079 0.085 0.100 0.083
F1 Score 0.879 0.974 0926 0.912 0.893 0.917
Area bajo la curva 0.982 0.998 0.991 0.985 0.984 0.988
Verdaderos negativos 0.972 0.995 0.983 0.977 0.970 0.979
Tasa de verdaderos negativos  0.973 0.991 0.980 0.978 0.974 0.979
Tasa de falsos negativos 0.123 0.018 0.069 0.091 0.115 0.083
Tasa de omisiones falsas 0.028 0.005 0.017 0.023 0.030 0.021
Puntuacion de riesgo 2.443 11.302 4.058 3.500 2.839 4.828
Paridad estadistica 0.186 0.207 0.201 0.204 0.203 1.000

A partir de estos resultados, se puede establecer que el uso de k-medias es mas que
suficiente para realizar una estimacién exacta y precisa del verdor utilizando la senal

capturada por la apertura del LS.
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Conclusiones

Las técnicas de Visién Artificial permiten obtener diversos tipos de datos utiles
para resolver tareas especificas, como la localizacién, segmentacién y clasificacion de
objetos y escenas. Sin embargo, la abundancia de informacién no garantiza su precision
y exactitud, ya que es poco probable que un solo sistema pueda abordar eficazmente
todas las condiciones que se presentan en una aplicacion real. Al final, la calidad de la
informacion adquirida por estos sistemas afecta directamente a la toma de decisiones
automatizada. Si no se cuenta con informacién veraz, las decisiones basadas en estos
datos pueden ser erréneas y llevar a resultados alejados de lo 6ptimo o incluso a fallos
en el sistema. Es bajo esta idea que la fusion de informacién toma relevancia, ya que al
tener sistemas que agregan capas de informacion disponible, se pueden tomar decisiones
mas informadas del estado del entorno.

En este proyecto se presenté un sistema multi-vision compuesto por LS impreso en
3D con una linea base de 20 cm y un sistema de visién estereoscépica configurado de dos
maneras distintas: con un par de camaras HD y otro par de camaras SD. Cada sistema
fue evaluado de manera independiente para determinar su precision en la estimacion
de coordenadas tridimensionales. Los resultados mostraron que el sistema LS puede
obtener coordenadas tridimensionales con un error absoluto medio de 0.640cm. En
cuanto al sistema de visién estereoscopica, las camaras HD presentaron un error absoluto
medio de 1.563, cm, mientras que las camaras SD tuvieron un error absoluto medio de
3.816, cm en la estimacion de coordenadas tridimensionales.

Al emplear la metodologia propuesta de fusién de datos tridimensionales, se obtuvo

que la combinacién de las nubes de puntos pueden ser fusionadas con un error de €, =
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0.02259m, €, = 0.02510251m y €, = 0.00823073m, demostrando la alta compatibilidad
practica entre la informacion tridimensional proporcionada por ambos sistemas. Estos
operan de manera sincronizada a través de un panel de control desarrollado en Python,
que permite controlar todos los parametros de funcionamiento de ambos sistemas y
visualizar los datos capturados.

Tomando como ejemplo la clasificacion automatizada del verdor de las hojas, es
notable la relevancia que presenta cada sistema en distintos procesos clave en la auto-
matizacion de este proceso. En el caso de las camaras, es posible realizar la segmentacion
de hojas utilizando redes neuronales y la estimaciéon de coordenadas tridimensionales.
Por su parte, el LS también puede obtener coordenadas tridimensionales y clasificar el
verdor de las hojas con una precisién del 91.7 %. Esta precisién es comparable a la de
los sistemas de estimacién de verdor con cdmaras, que alcanzan un 91 %, pero con la
ventaja de que el LS no se ve afectado por las condiciones ambientales y puede operar
incluso en oscuridad total.

Con ambos sistemas se obtienen capas de informacion que permiten segmentar los
objetos de interés, localizarlos en el espacio con informacién redundante capaz de com-
plementarse y corregirse, y caracterizar los objetos para tomar decisiones informadas

de manera robusta.
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Apéndice B: Cédigo de control y ad-

quisicion del LS

#include <SevSeg.h>
#include <Stepper.h>

SevSeg sevseg

//Motor 1

#define ml_1 25
#define ml1_2 26
#define m1.3 27
#define ml1 4 28

//Motor 2

#define m2_1 29
#define m2 2 30
#define m2.3 31
#define m2 4 32

#define pinLaser 23
#define stepsrev 20
#define velrev 20
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Stepper stepperH(stepsrev, ml_.1, ml.2, ml.3, ml4);
Stepper stepperV (stepsrev, m2.1, m22, m23, m24);

#define left 1
#define right 2
#define up 3

#define down 4

//Variables para el control de motores

int dir = 0, lastdirH = 0, lastdirV = 0, steps = 0;
int binH = 1, binV = 1;

bool enc = false;

float vMotor = 0;

//Variable controladora del laser

int laser = 0;

//Variables para la adquisicion

//Voltajes
float vmaxO = 100,vminO = 999 ,vrefO = 0;

//Banderas
int capture = 0, ¢ = 0, pos = 0, pos_ant = 0, change = 0;

bool sendData = false;

//Datos individuales
float opto = 0,foto = 0;
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//Posiciones de picos y wvalores
int picoO[2] = {0}, picoF = 0, maxF = —9999,
int diffO = 0,diffF = 0;

//Tolerancia al ruido
int tolR = 95;

//Variables del tacometro

int est = 0, est_ant = 0, ¢cp =5, 1 = 0;
int t1 = 0, t2 = 0;

float rps = 0, dif = 0;

//Verificador de pasos

int pasosContados = 0;

void setup () {

byte numDigits = 4;
byte digitPins|[] = {11,10,9,8};
byte segmentPins|[] = {7,6,5,4,3,2,1,0};

bool resistorsOnSegments = 0;

sevseg . begin (COMMONANODE, numDigits, digitPins ,...

segmentPins , resistorsOnSegments);

sevseg.setBrightness (90);

sevseg.setChars(”inic” );

stepperH .setSpeed (velrev);
stepperV .setSpeed (velrev );
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analogReadAveraging (2);
pinMode (A0,INPUT);
pinMode (A2,INPUT);

pinMode (pinLaser ,OUTPUT);

pinMode (m1_1,0UTPUT);
pinMode (m1-2 ,OUTPUT)) ;
pinMode (m1_3 ,OUTPUT
pinMode (m1_4 ,OUTPUT)) ;
pinMode (m2_1 ,0UTPUT)) ;
pinMode (m2_2 ,0UTPUT
pinMode (m2_3 ,OUTPUT

(

pinMode (m2_4 ,OUTPUT) ;

digital Write (m1.1,0
digitalWrite (m1.2,0

I

’

digitalWrite (m1.3,0

I

digitalWrite(m1.4,0);

)
)
)
)
digitalWrite (m2.1,0);
digitalWrite (m2.2,0);

)

)

I

digitalWrite (m2.3,0

I

(
(
(
(
(
(
(
digitalWrite (m2.4,0);

Serial .begin (9600);

void loop () {
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// Posicionador
if (Serial.available() > 0){
String dataSt = Serial.readString();
int str_len = dataSt.length() + 1;
char data[str_len |;
dataSt.toCharArray (data, str_len );
J//sscanf(data,”D\%d S\%d L\ %d” \&dir \E&steps \Elaser);
sscanf (data ,”D\%d-S\%d” \&dir ,\&steps );

if (dir!=0){
switch (dir){
case 1:
dir = left;
break ;
case 2:
dir = right;
break ;
case 3:
dir = up;
break ;
case 4:
dir = down;

break ;

if (lastdirH = 0 \&\& dir < 3){
lastdirH = dir;
¥

if (lastdirV = 0 \&\& dir > 2){
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lastdirV = dir;
h

if (dir =1 || dir = 2){
if (lastdirH != dir){
if (binH>1){binH = —(binH—-6);}
lastdirH = dir;

if (dir = 3 || dir = 4){
if (lastdirV != dir){
if (binV>1){binV = —(binV—6);}
lastdirV = dir;

for (i = 1;i <= steps+1;i++){
delay (10);

if (i > 1){
if (dir = 2 || dir == 4){
if (dir = 2){digitalWrite (ml_1+binH—1,0);}
if (dir = 4){digitalWrite (m2_14binV—1,0);}

if (dir =1 || dir = 3){
if (dir = 1){digitalWrite (ml-4-binH+1,0);}
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if (dir = 3){digitalWrite (m2.4-binV+1,0);}

if (dir =1 || dir = 2){
if (binH = 4){binH = 0;}
binH++;

telse(
if (binV = 4){binV = 0;}
binV++;}

if (dir =1 || dir = 2){
if (dir = 2){digitalWrite (ml_14+binH—-1,1);}
if (dir = 1){digitalWrite(ml_4-binH+1,1);}

if (dir = 3 || dir = 4){
if (dir = 4){digitalWrite (m2_1+binV —1,1);}
if (dir = 3){digitalWrite (m2.4-binV+1,1);}

Y

digitalWrite (ml1.1,0

Y

digitalWrite(m1.2,0
ml1.3.,0
ml 4,0
digitalWrite (m2_1,0
digitalWrite (m2.2,0

I

digitalWrite

?

digitalWrite

Y

Y

( )
( )
( )
( )
( )
( )
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digitalWrite (m2.3,0);
digitalWrite (m2.4,0);

Serial . println ((String) 5);

if (c>50000){

vmaxO = vminO % 2;

}

opto = analogRead (A0);
foto = analogRead (A2);

if (foto <= tolR){foto = 0;}

opto = — (opto—1023);

//Obtiene el wvalor de wvref del opto
if (opto < vminO){
vminO = opto;

}

if (opto > vmaxO || vrefO > vmaxO){

vmaxO = opto;

vrefO = (vminO + vmaxO) / 3;

//Determina cuando se comienzan a analizan datos

if (opto<=vrefO){
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capture=1;

//Analiza datos
if (capture==1){
//Obtiene el maximo del fotosensor

if (foto > maxF){

maxF = foto;
picoF = c;
}

c++;

if (opto > vrefO x 1.1){
pos = 1;
if (pos.ant = 0){

tl = t2;
t2 = millis ();

dif = abs(t2—tl);
rps = 1000/ dif;

1++4;

change = 1;
if (cpicosO = 1){
picoO [0] = c¢;

}

else{
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pos_ant = 1
}
else if (opto < vrefO x .9){
pos = 0;
if (pos_ant — 1){
change = 2;
if (cpicosO = 0){
cpicosO++;
}
else{

cpicosO=2;

if (cpicosO = 2 \&\& change = 1){
diffO=picoO[1] —picoO [0];
diffF=picoF—picoO [0];

Serial.println ((String) 70" + diffO + 7-F” + diffF );

maxF = —9999;
c = 0;

cpicosO = 1;
picoO [0] = 0;
picoO[1] = 0

I
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if (1 = cp){
sevseg .setNumber (rps*100, 2);
1 = 0;

}

sevseg.refreshDisplay ();
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Apéndice C: Stereo Tunner

import

cv2

from os.path import exists

from matplotlib import pyplot as plt

from matplotlib.widgets import Slider

import
import
import
import

import

numpy as np
json
actualPath
readCSV

(O]

def tunning(alg):

dirlmg = actualPath.dirlmg ()

dirData = actualPath.dirData ()

imgl, = cv2.imread (dirlmg+"imI.png”)

imgR = cv2.imread (dirlmg+"imD.png”)

imgl, = cv2.cvtColor (imgL, c¢v2.COLORBGR2GRAY)
imgR = cv2.cvtColor (imgR, c¢v2.COLORBGR2GRAY)

rectified_pair = (imgL, imgR)

#Valores por default
SWS = 7
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PFS =7

PFC = 29

MDS = —3

NOD = 48

TTH = 13
uniqr = 3
speckleR = 14
SPWS = 2

MDF = 10

loading_settings = 0

algName = alg.get ()
alg = alg.current ()

axcolor = ’lightgoldenrodyellow’

fig = plt.subplots(1,2)

plt.suptitle (algName)
plt.subplots_adjust (left =0.15, bottom=0.5)
plt.subplot (1,2,1)

dmObject = plt.imshow(rectified_pair [0], ’'gray’)

disparity = stereo_depth_map(rectified_pair ,SWS,PFS,PFC,MDS,NOD, . ..

TTH, uniqr , speckleR ,SPWS ,MDF, alg )

plt.subplot (1,2,2)
dmObject = plt.imshow(disparity , aspect=’equal’, cmap=’jet )

SPWSaxe = plt.axes([0.15, 0.33, 0.7, 0.025],facecolor=axcolor)
SRaxe = plt.axes([0.15, 0.29, 0.7, 0.025],facecolor=axcolor)
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URaxe = plt.axes([0.15, 0.25, 0.7, 0.025],facecolor=axcolor)

[
TTHaxe = plt.axes ([0.15, 0.21, 0.7, 0.025],facecolor=axcolor)
NODaxe = plt.axes ([0.15, 0.17, 0.7, 0.025],facecolor=axcolor)
MDSaxe = plt.axes ([0.15, 0.13, 0.7, 0.025],facecolor=axcolor)
PFCaxe = plt.axes([0.15, 0.09, 0.7, 0.025],facecolor=axcolor)
PFSaxe = plt.axes([0.15, 0.05, 0.7, 0.025],facecolor=axcolor)
SWSaxe = plt.axes([0.15, 0.01, 0.7, 0.025],facecolor=axcolor)
MDFaxe = plt.axes([0.15, 0.37, 0.7, 0.025],facecolor=axcolor)

sSPWS = Slider (SPWSaxe, ’'SpklWinSze’, 0.0, 300.0, valinit=SPWS)
sSR = Slider (SRaxe, ’SpcklRng’, 0.0, 40.0, valinit=speckleR)
sUR = Slider (URaxe, ’UnicRatio’, 1.0, 20.0, valinit=uniqr)
sTTH = Slider (TTHaxe, ’TxtrThrshld’, 0.0, 1000.0, valinit=ITH)
sNOD = Slider (NODaxe, 'NumOfDisp’, 16.0, 256.0, valinit=NOD)
sMDS = Slider (MDSaxe, 'MinDISP’, —100.0, 100.0, valinit=MDS)
sPFC = Slider (PFCaxe, 'PreFiltCap’, 5.0, 63.0, valinit=PFC)
sPFS = Slider (PFSaxe, 'PreFiltSize’, 5.0, 255.0, valinit=PFS)
sSWS = Slider (SWSaxe, 'WindowSize’, 5.0, 255.0, valinit=SWS)
sMDF = Slider (MDFaxe, ’'Displ2Max’, 5.0, 255.0, valinit=MDF)

sSPWS. on_changed (lambda val:update(val sSWS, sPFS sPFC sMDS, ...
sNOD,sTTH,sUR,sSR ,sSPWS sMDF, loading_settings ,rectified _pair ,...
dmObject , alg))

sSR.on_changed (lambda val:update(val ,sSWS,sPFS sPFC,sMDS, ...
sNOD,sTTH,sUR,sSR ,sSPWS sMDF, loading_settings ,rectified _pair ,...
dmObject , alg))

sUR.on_changed (lambda val:update(val ,sSWS,sPFS sPFC sMDS, ...
sNOD,sTTH,sUR,, sSR ,sSPWS,sMDF, loading _settings ,rectified_pair ,...
dmObject , alg))

sTTH. on_changed (lambda val:update(val ,sSWS sPFS sPFC, sMDS, ...
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sNOD,sTTH,sUR,sSR ,sSPWS sMDF, loading_settings ,rectified_pair
dmObject , alg))

sNOD. on_changed (lambda val:update(val ,sSWS,sPFS sPFC,sMDS, ...
sNOD,sTTH,sUR,sSR ,sSPWS sMDF, loading_settings ,rectified_pair
dmObject , alg))

sMDS. on_changed (lambda val:update(val ,sSWS, sPFS sPFC, sMDS, ...
sNOD,sTTH,sUR,, sSR ,sSPWS,sMDF, loading _settings ,rectified_pair
dmObject , alg))

sPFC.on_changed (lambda val:update(val ,sSWS,sPFS sPFC sMDS, ...
sNOD,sTTH,sUR,, sSR ,sSPWS,sMDF, loading _settings ,rectified_pair
dmObject , alg))

sPFS.on_changed (lambda val:update(val ,sSWS,sPFS sPFC sMDS, ...
sNOD,sTTH,sUR,,sSR ,sSPWS sMDF, loading _settings ,rectified_pair
dmObject , alg))

sSWS.on_changed (lambda val:update(val ,sSWS,sPFS sPFC,sMDS, ...
sNOD,sTTH,sUR,,sSR ,sSPWS sMDF, loading _settings ,rectified_pair
dmObject , alg))

sMDF. on_changed (lambda val:update(val ,sSWS,sPFS sPFC sMDS, ...
sNOD,sTTH,sUR,,sSR ,sSPWS sMDF, loading _settings ,rectified_pair
dmObject , alg))

if alg = 0:
sPFS.set_active (False)

sTTH. set _active (False)

load _map _settings (0,sSWS,sPFS sPFC sMDS,sNOD,sTTH,sUR,sSR , . ..
sSPWS,sMDF, rectified _pair ,dmObject , alg)

plt .show ()
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def stereo_depth_map(rectified_pair ,SWS,PFS,PFC,MDS,NOD, TTH, uniqr , . ..

speckleR ,SPWS,MDF, alg ):
dirData = actualPath.dirData ()

¢, r = rectified_pair [0].shape

disparity = np.zeros((c, r), np.uint8)

if alg = 1:
m = cv2.StereoBM create ()
m. setPreFilterType (0)
m. setPreFilterSize (PFS)
m. set TextureThreshold (TTH)
else:

m = cv2.StereoSGBM_create ()

.setPreFilterCap (PFC)
.setMinDisparity (MDS)
.setNumDisparities (NOD)
.setUniquenessRatio (uniqr)
.setSpeckleRange (speckleR)
.setSpeckleWindowSize (SPWS)
.setBlockSize (SWS)
.setDispl12MaxDiff (MDF)

82 B B B B B B B

dmLeft = rectified_pair [0]
dmRight = rectified_pair [1]

filt = False

if exists(dirData + ” wlsfilter.csv”) = True:
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data = readCSV.csvread (dirData+” wlsfilter.csv”)
if int(data) = 1:
tfilt = True

if filt = True:
disparity_visual = filtering (dmLeft,dmRight m)
else:
disparity = m.compute(dmLeft, dmRight)
disparity = disparity / 16

local_max = disparity .max()

local_min = disparity .min()

disparity_visual = (disparity —local_min )*(1.0/(local_-max—local_mi
local_ max = disparity_visual .max()

local_min = disparity_visual .min()

"7’dirData = actualPath.dirData ()

DA

writeCSV. csvwrite (dirData+"disp Tunner. csv”, disparity)

return disparity_visual

def filtering (iml,imD,Im):
rm = cv2.ximgproc.createRightMatcher (lm)

# FILTER Parameters
Imbda = 80000
sigma = 1.3

visual _multiplier = 7

wls_filter = cv2.ximgproc.createDisparityWLSFilter (matcher_left=lm)
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def

wls_filter .setLambda(lmbda)

wls_filter .setSigmaColor (sigma)

displ = lm.compute(iml, imD)

dispr = rm.compute (imD, iml)

displ = np.intl16 (displ)

dispr = np.intl6 (dispr)

filteredImg = wls_filter . filter (displ, imI, None, dispr)

filteredlmg = cv2.normalize (src=filteredImg ,...
dst=filteredImg , beta=0, alpha=255, norm_type=cv2.NORMMINMAX);
filteredImg = np.uint8(filteredImg)

return filteredlmg

save_map_settings (alg):

global SWS, PFS, PFC, MDS, NOD, TTH, uniqr, speckleR , SPWS, MDF

dirData = actualPath.dirData ()

result = json.dumps({ WindowSize ’:SWS,
"preFilterSize ' :PFS,
"preFilterCap ' :PFC,
"minDisparity " :MDS,
"'numberOfDisparities ' :NOD,
"textureThreshold ’:TTH,
"uniquenessRatio ' :uniqr,
"speckleRange " :speckleR ,
"speckleWindowSize * :SPWS, "Displ12Max ' :MDF} ,
sort_keys=True, indent=4,

) Y

separators=(",7,":"))

118



if alg = 0:

fName = ’stereoTunnerSGBM. txt’
else:

fName = ’stereoTunnerBM . txt’
f = open(dirData+str (fName), 'w’)
f.write(result)

f.close ()

def load map _settings( event ,sSWS,sPFS sPFC,sMDS,sNOD,sTTH, . ..

sUR,sSR ,sSPWS,sMDF, rectified _pair ,dmObject , alg):
dirData = actualPath.dirData ()

loading_settings = 1

if alg = 0:

fName = ’stereoTunnerSGBM. txt’
else:

fName = ’stereoTunnerBM . txt’

if exists(dirData+fName):
f=open(dirData+fName, 'r’)
data = json.load (f)
if alg = 1:
sPFS.set_val(data| preFilterSize’ ])
sTTH. set _val (data[ ' textureThreshold’])
else:
sPFS.set_val (5)
sTTH. set_val (0)

sPFC.set_val(data[ ' preFilterCap’])
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sSWS. set_val (data|’ WindowSize])

sMDS. set_val (data[ 'minDisparity ’ )

sNOD. set_val (data[ 'numberOfDisparities’|)
sUR.set_val (data[ ’uniquenessRatio’])
sSR.set_val(data|’speckleRange’])

sSPWS. set_val (data[ ’speckleWindowSize ’|)
sMDF. set_val (data| 'Displ2Max ")

f.close ()

loading _settings = 0
update (0,sSWS,sPFS  sPFC,sMDS,sNOD,sTTH,sUR, . ..
sSR ,sSPWS sMDF, loading_settings , rectified_pair ,dmObject, alg)

def update(val ,sSWS,sPFS,sPFC, sMDS,sNOD,sTTH,sUR,sSR,sSPWS . ..
sMDF, loading _settings ,rectified_pair ,dmObject, alg):
global SWS, PFS, PFC, MDS, NOD, TTH, uniqr, speckleR , SPWS MDF

PFS = int (sPFS.val/2)%2+1
TTH = int (sTTH. val)

SWS = int (sSWS.val/2)%2+1
PFC = int (sPFC.val/2)%2+1
MDS = int (sMDS. val)

NOD = int (sNOD.val /16)%16
uniqr = int (sUR.val)
speckleR = int (sSR.val)
SPWS= int (sSPWS. val)

MDF = int (sMDF. val)

if ( loading._settings = 0 ):
disparity = stereo_depth_map (rectified_pair ,SWS, PFS,...
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PFC, MDS, NOD, TTH, uniqr, speckleR , SPWS MDF, alg)
dmObject . set_data (disparity)
plt . draw ()

save_map_settings (alg)
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