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Resumen

La fusion de informacion es una tecnica que integra multiples capas de datos, permi-
tiendo la toma de decisiones automatizadas e informadas. En este proyecto, se combina
la tecnolog a de dos sistemas de vision arti cial: 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 vision mas completa y precisa para la au-
tomatizacion de decisiones. En el caso de la vision estereoscopica, es posible realizar
la clasi cacion y segmentacion de objetos, as como la estimacion de sus coordenadas
tridimensionales con un error absoluto medio de 1:563cm. El escaner laser tambien
permite obtener coordenadas tridimensionales con un error absoluto medio de 0:640cm
y determinar propiedades cualitativas de las super cies escaneadas, como el color. Te-
niendo en cuenta esto, se presenta una metodolog a y algoritmos para la combinacion
y compensacion de los datos tridimensionales adquiridos por ambos sistemas. Ademas,
se introduce una metodolog a para la identi cacion y localizacion de hojas de plantas,
as como la clasi cacion del verdor de las hojas, donde se alcanza una precision de
91:7 %. Estas capas de informacion obtenidas son utiles para la localizacion 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 arti cial 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 1:563cm. 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 identi cation and localization of plant leaves, as well
as the classi cation 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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Introduccon

La evaluacon precisa del estado de salud de las plantas es fundamental en la agri-
cultura de precisbn, permitiendo una cuanti cacon detallada de su condicon actual.
Este aralisis crtico 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 estes por falta de agua, la determinacon oportuna
de este estado permite implementar medidas de riego espec cas. Del mismo modo, si se
identi ca una de ciencia de nutrientes, se puede proceder a una fertilizacon adecuada.

Para realizar esta cuanti cacon se han utilizado diversos ndices medibles por dis-
positivos remotos automatizados que indican desde el verdor en las plantas, como el
Indice de Vegetacon de Diferencia Normalizada (NDVI) hasta los que estiman el nivel
de estes hdrico como elindice Diferencial de Agua Normalizado (NDWI). Es a trawes
de estos valores que se suelen tomar medidas de riego y fertilizacon.

La medicon de ndices como el NDVI y el NDWI se suele realizar de manera manual,
utilizando dispositivosopticos como el GreenSeeker [1] o de forma semi-automatizada,
mediante la captura de inagenes hiperespectrales desde satlites o drones sobrevolando
los cultivos. En ambos casos, la interpretacon y validacon de los datos dependen del
aralisis 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 n de cuanti car su estado de salud foliar e indicar si es necesario tomar una medida

como el riego o la fertilizacon.



De manera general, el sistema debe cumplir con tres componentes crticos para
su funcionamiento. Primero, la clasi cacon de hojas mediante ecnicas avanzadas de
procesamiento de inagenes con el uso de Redes Neuronales. Segundo, la determinacon
de la ubicacon espacial de las hojas, utilizando triangulacon. Tercero, la clasi cacon

de tonalidad foliar a traves del procesamiento de senales.

Los tres puntos clave antes mencionados serln cubiertos haciendo uso de la infor-
macbn obtenida por un sistema de vison estereos®pica y un sistema de barrido aser.
Ambos sistemas debean funcionar de manera colaborativa y complementaria, por lo

gue tambgen se propone una nueva metodologa de fusbn de informacon.

En el caso del sistema de barrido hser, se propone el uso de un Laser Scanner (LS), el
cual es un sistema que proyecta un haz de luz hacia un objeto re ectante y captura, con
una precison de 0:64Q cm, las coordenadas espaciales de un punto. La luz re ejada
es detectada por un foto-detector, cuya sefal se enva a un sistema de adquisicon de
datos para calcular elangulo de incidencia. Esteangulo permite determinar la posicon
del punto de incidencia del hser, proporcionando sus coordenadas rectangulares en el
espacio.

Por otro lado, la visbn estereos®pica es un sistema que facilita la estimacon de la
posicon y distancia de los elementos dentro de una escena. Se utiliza un par de @amaras,
cuyas especi caciones y posiciones espaciales se de nen mediante un proceso de calibra-
con. Gracias a estos palametros, tras identi car y clasi car los objetos en las inagenes
de ambas @maras, se realiza una triangulacon para cada objeto o pxel en la imagen,
permitiendo determinar sus coordenadas espaciales. La precison en la identi cacon y
clasi cacon de los objetos incide directamente en la exactitud de las mediciones. En el

sistema empleado en este proyecto, se logio una precison dd.:563cm.

A lo largo de esta tesis, se realizaa una revison de los principios de funcionamiento
de los sistemas de vison estereosmpica y de barrido hser, incluyendo sus especi cacio-
nes ecnicas y algoritmos de procesamiento de datos. Adenas, se presentaan pruebas
experimentales que demuestran sus alcances y limitaciones para la fuson de informacon
y ®mo el procesamiento de inagenes y senales obtenidas con estos sistemas facilita el

aralisis de la salud foliar de las plantas.



1.1. Planteamiento del problema

Obtener indicadores cuantitativos que de nan el estado de salud de las plantas de un
cultivo mediante dispositivos optoelectionicos es una tarea compleja, debido a la diver-
sidad de factores que pueden in uir en este estado. Estos factores estin estrechamente
relacionados con las condiciones climaticas, el riego y los nutrientes del suelo.

Actualmente, para determinar los ndices que re ejan el estado de salud de las
plantas, se recurre al procesamiento de imagenes hiper-espectrales obtenidas mediante
saelites y drones. Estas imagenes permiten obtener un gran volumen de datos en cada
captura de manera muy @apida. No obstante, variables naturales como la hora del da,
la nubosidad y la estacon del ano pueden alterar la forma en que la luz se re eja en las
plantas, afectando as la calidad de las imagenes capturadas.

Como alternativa para adquirir datos de forma remota, se hace uso de @amaras, que
estiman el verdor de las hojas con un valor que va de 0 a 1. No obstante, la obtencon
e interpretacon de estos datos dependen de la intervencon humana, lo cual convierte
Su uso en el campo en una actividad exigente.

Se requiere un dispositivo que posibilite la recoleccon automatizada y able de
informacon acerca del estado de salud de las plantas, minimizando considerablemen-
te la dependencia de la intervencon humana en el proceso. Este avance tecnobgico
deber estar disenado para operar de manera e ciente en diversos entornos agrcolas,
asegurando precison y reduciendo el margen de error en la evaluacon de la vitalidad

vegetal.

1.2. Justi cacon

Para realizar la deteccon lasica de hojas, es esencial disponer de amaras capaces
de capturar y procesar imagenes para diferenciar las hojas del entorno. Estas amaras
tamben facilitan una estimacon preliminar de la posicon espacial de las hojas. Dicha
estimacon inicial permite orientar el sistema de barrido bser hacia lasareas de intees,

empleando un algoritmo de fusbn de datos que integra los paametros geonetricos y
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operativos de ambos sistemas. El sistema de barrido hser, adenmas, 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 cloro la como variable de validacon.
Gracias a estas capacidades, el uso de un sistema multi-sensorial puede determinar
de forma aubnoma la posicon de las plantas y de nir puntos de aralisis para la recolec-
cbn de datos, eliminando la necesidad de intervencon humana tanto en la adquisicon
como en el procesamiento de la informacbon. Tomando en consideracon 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 teorico y algoritmos para la optimizacon de funcionamiento
colaborativo de los sistemas ecnicos de estereovison y de barridooptico con el prosito
de sincronizar ROI y FOV para el aumento de la calidad y cantidad de informacon
obtenida por el sistema de visbn tcnico, bajo la condicon de minimizacon de tiempo

y decrecimiento acelerado de entropa.

1.3.2. Objetivos espec cos

= De nir la con guraconoptima de la integracon de dos sistemas para el aumento

de la calidad de la informacon adquirida.

= Optimizar paametros de resolucon de las @amaras con el objetivo de facilitar

interaccon de Vison Estereosmpica con LS.

» Establecer el procedimiento de calibracon del sistema de Vison Estereosmpica y

LS para la mejora en la abilidad de las mediciones.

= Desarrollar metodologa y formalismos matenaticos para relacionar las coorde-

nadas rectangulares del sistema de Visbn Estereoscopica con el posicionamiento
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del bser del LS.

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

visualizacon y procesamiento de datos conun para ambos sistemas.

» Desarrollar e integrar algoritmo para lograr la interfaz de comunicacon entre el

sistema de Visbn Estereosmpica y el LS.

= Seleccionar pamametros de la sefal del LS que permiten relacionar el nivel de

verdor con la salud foliar de las plantas.

= Evaluar, a trawes de herramientas metrobgicas con ables, la integracon del sis-

tema de Vison Estereoswmpica y del LS.

1.4. Hipptesis

La implementacon de un sistema multi-sensorial, integrando tecnologas de visbn
estereosmpica y barrido hser, facilitaa la automatizacon del proceso de deteccon de
hojas, identi cacon de lasareas a analizar y adquisicon de datos ables sobre la vita-
lidad foliar. La combinacbon de datos de estos dos sistemas proporciona la informacon
necesaria para completar las tareas de escaneo foliar de manera e ciente, 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 clorola. Este
pigmento no solo es responsable de su apariencia, sino que tamben actia como un
indicador esencial de la salud vegetal. Las variaciones en el nivel de cloro la pueden
indicar cambios importantes en el estado de salud de las plantas, re ejando el impacto de
condiciones ambientales adversas como sequas, heladas, altas temperaturas y ataques

de plagas. As, monitorear la cantidad de cloro la proporciona una perspectiva valiosa
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sobre el estado siobgico de las plantas, facilitando la deteccon y el manejo de posibles

estes o desequilibrios ambientales [2]. La relevancia de este descubrimiento ha permitido
relacionar el contenido de cloro la en las hojas con las necesidades de nitogeno de la
planta, como sugiere [3], y contirua siendo pertinente actualmente con el uso de otros

indicadores comdndice de Color Verde Oscuro (DGCI), auxiliar en la determinacbon

de la salud y el vigor de las plantas.

El DGCI presenta como principal ventaja la &cil implementacon en dispositivos
nmoviles con amaras, permitiendo un aralisis en tiempo real del verdor de las hojas [4].
Sin embargo, la precison de estos sistemas depende de varios factores, incluyendo la
resolucon y nitidez de la imagen, las condiciones lumnicas, la presencia de oclusiones
ambientales (como sombras) y feromenosopticos en los objetos dentro del campo de

visbn (como re exiones) [5].

Adenas del DGCI, para evaluar la salud de las plantas existen nultiples aproxima-
ciones e ndices, principalmente asociados al escaneo remoto, procesamiento de inagenes
y la implementacon de Redes Neuronales. Estas incluyen el NDVIn@ice de Vegeta-
con de Diferencia Normalizada) que se hace un aralisis de forma global sobre el verdor
de una o nultiples plantas, SAVI (Indice de Area de Vegetacon Ajustado al Suelo),
gue ajusta el NDVI por la in uencia del suelo, especialmenteutil enareas con baja co-
bertura vegetal [6]; el EVI (ndice de Vegetacon Mejorado), que mejora la sensibilidad
en regiones de alta biomasa y minimiza la in uencia de la atnosfera [7]; y el NDWI
(Indice de Agua de Diferencia Normalizada), enfocado en el contenido de humedad en
la vegetacon [8].

Una de las ecnicas nmas empleadas para determinar distintos ndices de salud vege-
tal es el procesamiento de imagenes espectrales e hiper-espectrales, que proporcionan
informacon detallada sobre la re exbn de la luz en la vegetacbn a trawes de multiples y
bien de nidas longitudes de onda [9]. La re ectividad de la luz en cada longitud de onda
puede revelar paametros y condiciones espec cas que indican la salud de la vegetacon,
como el NDVI, el CWSI y la deteccon de plagas y enfermedades espec cas [10, 11].
Estas tcnicas se destacan por la gran cantidad de datos que pueden guardar en una

sola captura. Sin embargo, la complejidad para procesar estos datos puede di cultar
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la toma de decisiones automatizada, sumado a las signi cativas variaciones que pue-
den presentarse en las imagenes debido a que las condiciones atmosgricas afectan la
re ectividad de la luz en las plantas [12].

Cuando se trata de adquisicon de datos ables y precisos, se recurre a sistemas
opto-electonicos como el LiDAR, util en la clasi cacon de tipos de vegetacon [13]
y en la estimacon de la humedad foliar [14]. Otro instrumento en esta categora es
el GreenSeeker, un dispositivo disenado para evaluar el vigor de las plantas midiendo
la re ectividad de la luz roja (570 a 680 nm) y de la luz infrarroja (725 a 1020 nm),
generando un ndice que vara de -1 a 1 [15]. Aunque las lecturas de estos sistemas
pueden ser con ables, su operacon requiere veri cacon y manejo manual en el campo.
Adenas, dado que estos dispositivos se centran exclusivamente en capturar informacon
de la vegetacon, integrar sus datos con los de otros sensores para su uso en sistemas

con localizacon automatica presenta desafos.

1.5.2. Identi cacon de hojas

Automatizar el aralisis de salud foliar requiere que el sistema sea capaz de identi car
a las hojas de las plantas como objeto de intees, localizarlas en el espacio y escanearlas
de manera remota, asegurando la obtencon de datos con ables. De esta forma, iden-
ti cacon precisa de las hojas en la vegetacon es primordial para la evaluacon foliar
aubnoma. El sistema debe ser capaz de distinguir las hojas de otros elementos en la
escena. Por lo tanto, es fundamental emplear un algoritmo de segmentacon de imagenes
especializado en diferenciar la vegetacon de elementos como el suelo, frutos o cualquier
otro componente no foliar.

Actualmente, existen diversos metodos para segmentar hojas, donde la mayora opta
por ecnicas de procesamiento de imagenes avanzadas, dejando de lado los netodos de
procesamiento chsicos en favor de las Redes Neuronales. Un ejemplo notable es el
trabajo de [16], que, mediante la implementacon de LeafMask y utilizando el Leaf
Segmentation Challenge Dataset, logra la mayor precison reportada de:99 %. Esto
es seguido por BlendMask [17], que alcanza un:8% de precisbn, y en tercer lugar,

uno de los pioneros en segmentacon con mascaras, Mask R-CNN [18], con urD86.
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Para este proyecto se haa uso de un modelo de segmentacon de @digo abierto,
otorgado con licencia del MIT para uso libre [19]. Esta Red Neuronal est basada en
el modelo U-NET, ampliamente utilizado para aplicaciones de Vison Arti cial [20].
Se seleccioro este modelo debido a su &cil implementacon, su libertad de uso y su
velocidad de procesamiento de imagenes de 0.02235 segundos con imagenes de 579x588

pxeles con un procesador de 3.4 GHz.

1.5.3. Posicionamiento con inagenes

Al terminar correctamente el proceso de segmentacon, el siguiente paso es deter-
minar la ubicacon espacial de las hojas identi cadas. Para ello, es necesario emplear
un sistema capaz de manejar estas inagenes de manera secuencial o en paralelo para
calcular las coordenadas tridimensionales de los objetos en la escena. Aqu es don-
de se aplican diversos nmetodos de estimacon de posicon mediante el procesamiento
de imagenes, incluyendo tcnicas como la Vison Monocular. Esta ultima se emplea
en aplicaciones donde una precisbn baja en la estimacon es aceptable, tales como la
Realidad Aumentada y la Realidad Virtual [21].

Para mejorar la precison, se recurre a la Vison Estereoswpica, que, a diferencia
de la Visbn Monocular que usa una sola amara, utiliza dos amaras con una posicon
relativa conocida entre ellas. Esto proporciona una referencia ja y con able que facili-
ta mediciones nmas precisas y exactas. En general, con esta tcnica se busca identi car
todos los objetos de la escena utilizando las dos @amaras y triangular sus posiciones es-
paciales utilizando la referencia ja. La exactitud depende de cuan bien se haya medido
la referencia y de cuanto se conozcan las deformaciones en los lentes de las @amaras [22].
Asimismo, la con abilidad de las mediciones est condicionada por la e cacia del al-
goritmo de procesamiento de imagenes en identi car el mismo objeto en las imagenes
capturadas por ambas @amaras [23].

Cuando es necesario incrementar la cantidad de informacon espacial, se recurre a
con guraciones avanzadas que involucran mas de dos @maras, englobadas en la ecnica
conocida como Vison Multi-Camara. Estas con guraciones permiten obtener tres o nas

angulos de un objeto 0 escena en una sola captura. No obstante, es evidente que esto
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demanda una capacidad de procesamiento signi cativa y el uso de algoritmos avanzados
para asegurar que la informacon obtenida por las rultiples amaras se integre de forma
optima [24].

El sistema propuesto en este proyecto es el de Visbn Estereosmpica, elegido por
su capacidad de equilibrar la obtencon de informacon con able, exacta y precisa sin
necesidad de hardware especializado ni algoritmos complejos. Adicionalmente, disponer
de paametros de referencia medibles permite realizar la segmentacon y la estimacon
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 h&ser,
tamben encargado de obtener datos precisos de posicionamiento y de evaluar la salud

de la vegetacon.

1.5.4. Sistemas de barrido con aser

Los cambios ambientales pueden generar problemasopticos, tales como oclusiones
en la captura de imagenes o errores que dicultan el correcto procesamiento de las
mismas [25]. Estos feromenos son comunes al operar dispositivos en condiciones reales.
Para enfrentar estos retos, los desarrolladores deben prever estas situaciones con el n
de corregir o excluir los datos afectados, asegurando as la abilidad del sistema.

Corregir todos los posibles errores ocasionados por feromenos opticos puede ser
una tarea ardua que requiere implementar nultiples capas de procesamiento de inage-
nes [26]. Por esta raon, se recurre a sistemas de barrido con hser, que son e caces en
situaciones difciles para las @amaras. Los netodos principales para la estimacon de
profundidad con hser incluyen el Tiempo de Vuelo (ToF) y la triangulacon. El dispo-
sitivo mas representativo del metodo ToF es el LIDAR [27], el cual consta de un emisor
gue enva un pulso de luz y un receptor que capta la senal de retorno de dicho pulso.
Midiendo el tiempo entre la emison y la recepcon del pulso, y conociendo la velocidad
de la luz, es posible estimar la distancia a la super cie re ejante. Dado que el LiDAR,
en su funcionamiento kasico, estimaunicamente una distancia lineal, a menudo se com-
bina con @amaras o0 sensores inerciales para determinar posiciones tridimensionales con

coordenadasX;y; z). Sin embargo, esto introduce una incertidumbre en la estimacon
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de la posicon, ya que es importante una sincronizacon precisa entre el LIDAR y los

sensores complementarios para realizar estimaciones acertadas.

En lo que respecta a la triangulacon, esta tamben requiere el uso de un emisor y un
receptor, as como la medicon de losangulos de emisbon y recepcon. Utilizando lo dos
angulos de emison y recepcon y la distancia entre ellos, se puede aplicar la ley de senos
para determinar la posicon espacial de la super cie sobre la que incide el haz. En esta
ecnica, se encuentran dispositivos que integran bseres con amaras [28] para facilitar
la triangulacon, as como sistemas independientes, como el LS [29]. Esteultimo ofrece
la ventaja de obtener coordenadas tridimensionales con mayor precison, gracias a su
menor dependencia de dispositivos externos. A modo de referencia, la incertidumbre
actual en la estimacon de la posicon de un LIDAR es de 6cmy en el caso del LS es
de 0O:5cm.

Por otra parte, aunque existen metodologas que posibilitan determinar la salud de
la vegetacon mediante el procesamiento de imagenes [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 iluminacon del entorno analizado. Es-
pec camente, la forma en que la luz incide y se re eja en la vegetacon puede alterar
la percepcon del color en las inagenes y causar ocluson por re ejos [32]. Por esta
razn, la evaluacon de la salud vegetal frecuentemente se realiza utilizando nultiples
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 medicon con hser son poco empleados en el aralisis de vitalidad
vegetal [33], normalmente estin mas asociados con la estimacon de densidad de vegeta-
con [34]. Sin embargo, el LS se distingue por su capacidad para obtener las coordenadas
del punto de incidencia del bser y, simulaneamente, generar una sefalunica para cada
super cie en la que es incidido el hser. Esta senal puede utilizarse para clasi car el
nivel de verdor en las hojas de las plantas y, por ende, estimar la cantidad de cloro-
la relacionada con el contenido de nitogeno, principal indicador de la necesidad de
fertilizacon. As, el sistema realiza dos funciones con la misma sefal: la estimacon de

posicon y el aralisis de la salud foliar.
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En el Instituto de Ingeniera de la Universidad Aubnoma 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 vy, al
mismo tiempo, determinar el color de una super cie mediante el procesamiento de
senales [37]. Por tanto, la integracon del LS con un sistema de Vison Estereos®pica
facilitaa la identi cacon y aralisis de hojas de plantas de manera completamente

automatizada.

1.5.5. Fuson de informacon

Cuando se trata de automatizar procesos, se busca que un solo sensor o dispositivo
pueda proporcionar toda la informacon necesaria para tomar decisiones. Este disposi-
tivo debe tomar lecturas con un alto nivel de con anza 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 informacon, y su controlador debe estar preparado para lItrar
cualquier informacon irrelevante. As, 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 con anza en las lecturas de
este sensor disminuye dasticamente, lo que lleva a la necesidad de desarrollar algo-
ritmos mas complejos y avanzados para procesar esta informacon [38]. Aqu es donde
la solucon viable es agregar mas sensores con principios de funcionamiento diferentes,
capaces de complementar la informacon del primero [39{41]. Esta tcnica, conocida
como fuson de informacon, implica no solo la combinacon de sensores, sino tamben
la creacon de metodologas y algoritmos que permitan integrar las lecturas de manera
e ciente, evitando que los datos anadan incertidumbre a la toma de decisiones.

En elambito del posicionamiento, existen nultiples combinaciones de sistemas y
ecnicas que se han integrado para optimizar la ubicacon espacial de robots destinados
a tareas de navegacbn aubnoma, monitoreo, digitalizacon y fotogrametra. Desde esta

perspectiva, la propuesta de Dong y Xu consiste en fusionar un RADAR con @amaras
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para potenciar la navegacon aubnoma de vehculos, empleando un algoritmo que logra
una con abilidad del 922 % [42]. No obstante, la densidad de datos proporcionada por
el LIDAR en cortos periodos de tiempo resulta mas atractiva para su combinacon con
@maras, segun indican [43,44], a pesar de la considerable capacidad de procesamiento
gue esto requiere.

En este trabajo de tesis se propone un modelo capaz de fusionar la informacon
tridimensional obtenida tanto por los sistemas de Vison Estereosmpica como por el
LS, mediante el aralisis de precisbn en la estimacon de profundidades y la ubicacon
espacial de los componentes del sistema combinado. Esto resulta en la asignacon de
un peso espec co a cada sistema, que facilita la sincronizacon de las nubes de puntos
medidos por ambos, con el objetivo de generar una nube de puntos uni cada. Dicha
nube presenta mediciones cuya incertidumbre se ve reducida, aprovechando los puntos

fuertes de ambos sistemas.
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Marco terico

2.1. Sistema de barrido con aser

2.1.1. Laser Scanner

ElI LS es un sistema de vison arti cial disenado para determinar la posicon espacial
de super cies accesibles mediante un haz de hser. Teoricamente, cualquier super cie
re ectante dentro del campo de vison 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 vison hser, como el LS, sobre aquellos
basados en @amaras radica en la certeza de que cada punto detectado corresponde a un
objeto fsico que re ep la luz, ofreciendo un nmetodo determinista para la estimacon

de coordenadas espaciales.

2.1.2. Triangulacon Diramica

El LS es un sistema de barrido con hser basado en el principio de triangulacon
diramica, el cual consiste en la formacon de un trangulo cuyos \ertices son el emisor,
la super cie donde se re eja la luz emitida y el receptor (Fig. 2.1). La triangulacon
diramica presenta la ventaja de ser un principio de alta precison en la estimacon de
la posicon pero con fuerte dependencia en el conocimiento de al menos un laaoy(
dosangulos internos del trangulo ( 'y ).

Al formarse el trangulo y conociendo a , y ase puede determinar las coordenadas
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Figura 2.1: La triangulacon y sus paametros desde el planay.

en el espacio del punto de incidencRa(x; y) con referencia al origem, como se muestra

en las ecuaciones 2.1y 2.2.

a sin( )sin( )
3 1 cogq )sin( )

Buscando agregar la coordenadaque otorga la tridimensionalidad a la localizacon
espacial, es necesario ver al sistema y a la super cie de per | para visualizar un segundo

trangulo como el que se muestra en la Figura 2.2.

Figura 2.2: La triangulacbn y sus paametros desde el planaz.

Donde es elangulo de posicionamiento vertical del sistema y permite obtener la

coordenadaz del sistema con la ecuacbn 2.3.
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_ sin( )sin( )tan( )
z=a sin( + ) (2.3)

En la peactica, este sistema es como el de la gura 2.3, donde se pueden visua-
lizar todos los componentes y paametros antes mencionados desde una perspectiva

tridimensional.

Figura 2.3: Representacon del LS y los paametros para la triangulacon.

En el diseno del LS destacan el posicionador (emisor) y la apertura (receptor) como
los elementos encargados de llevar a la pactica la triangulacon diramica y evaluar la

posicon espacial de cualquier super cie re ectante.

2.1.3. Posicionador aser

El posicionador Aser como emisor del LS, esh compuesto por hser que se re eja en
dos espejos a 45 grados, estando el primer espejo jo y, el segundo, sujeto a un motor
a pasos que permite cambiar la direccon 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
posicon del Aser en cualquier proyeccon del plano perpendicular al espejo. Este proceso
se considera un posicionamiento horizontal discreto, dependiente de la resolucon del
motor.

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

paso ajusta el movimiento horizontal en 18 grados. As, posicionar el haz en un punto
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Figura 2.4: Diagrama de los componentes internos del posicionador aser

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

de pasos por vuelta de ne la resolucon de barrido alcanzable por el sistema.

Para aumentar la resolucon de barrido, se requiere implementar sistemas de reduc-
con que disminuyan elangulo por paso. No obstante, aumentar la resolucon conlleva
una reduccon de la velocidad angular, ralentizando el desplazamiento del motor a lo
largo del campo de vison. Es crucial considerar, segun la aplicacon espec ca, si es mas

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

Sin embargo, siguiendo la relacon de transmison como el principio fundamental de
las transmisiones me@nicas, es notable que, al aumentar la resolucon de barrido, se
pierde velocidad angular, por lo que el movimiento de los motores a pasos a lo largo del
campo de visbn se vuelve lento. Bajo esta consideracbn, es necesario evaluar si para

la aplicacon espec ca es prioritario 0 no tener una alta velocidad de posicionamiento.

El control de los motores se realiza mediante una interfaz conectada a un circuito que
enva una secuencia de pulsos separados pomid. La interfaz, desarrollada en Python,
ordena a un microcontrolador Teensy 4.1 para que enve la secuencia de pulsos correcta
a los motores, dirigendolos a una posicon precalculada. Esta posicon se registra como

elangulo necesario para realizar la triangulacon diramica.
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2.1.4. Apertura

Cuando el hser se re eja en una super cie, se espera que genere una re exon
especular, parte de la cual se dirige hacia el receptor del LS. Si la luz re ejada es
Su cientemente intensa como para ser detectada por un foto-sensor, entonces la apertura
del LS acua como el dispositivo encargado de estimar elangulo de incidencia de esta
luz re ejada.

Para realizar la estimacon delangulo 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 siuan alrededor del disco con la
muesca, enviando un pulso cada vez que se completa una rotacon. El lente biconvexo
redirige la luz re ejada desde el espejo hacia el foto-sensor de forma paralela. El foto-
sensor emite constantemente una senal basada en la intensidad de la luz re ejada. Estos

componentes esin ga camente representados en la Figura 2.5.

Figura 2.5: Diagrama de los componentes internos de la apertura

Para determinar elangulo incidencia, se considera que la posicon el opto-acoplador
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es elangulo cero o punto de partir. A partir de ah 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.

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 alangulo
de incidencia del hser, es identi cado por el microprocesador para determinar el valor

de necesario para la triangulacon diramica.

2.1.5. Procesamiento de senales

Los motores utilizados para el posicionamiento hser y los sensores de la apertura
eshn 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 adquisicon y procesamiento no pueden hacerse a
la par del control de los motores. Esquematicamente, esto se podra representar como

en la Figura 2.7.
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Figura 2.7: Esquema de sensores y actuadores del LS y la direccon de la transferencia
de informacon.

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

foto-sensor (Inea roja).

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
re exon obtenida en cada giro del espejo de 45 grados de la apertura (Figura 2.9).
En esta gura se puede notar que estin indicadas dos variablds,y t,, que indican el
tiempo desde que inicia la revolucon hasta el valor pico obtenido por el foto-sensor y

hasta el pulso que indica el n de la revolucon actual e inicio de la otra, sucesivamente.

Figura 2.9: Par de senales obtenidas para cada revolucon del espejo de 45 grados de la
apertura.

Para obtenert; y t,, 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
gue solamente compara el valor actual,,, con un valor de referencia prede nidoes .
Cuando Vepio > Vet Y €l valor de referenciadire . que indica si la sefnal est subiendo
o bajando es igual a 1, una banderg,,. se iguala a 1 para indicar que ya se compleb
el giro. Es aqu donde se guarda en el contadag la cantidad de lecturas tomadas en
toda la revolucon

La senal del foto-sensor es cuyo procesamiento es nas intensivo, ya que hace uso de
Vief , direaee Y cOmpara de manera constante el valor actuaty,, con el valor anterior

Viotoant - Cada queVie, > Viooant » S€ guarda el rumero de lectura actual en la variable
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to y se reemplaza’fotoAnt POr Vioto -

Tamben, al terminar el ciclo, el microcontrolador enva el resultado a la interfaz
de Python por protocolo serial a 960fps El odigo utilizado en el microcontrolador se
puede visualizar en el Agendice 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 precison de la estabilidad
con la que el eje del motor rota y la exactitud en la estimacon delangulo de incidencia
de la cantidad de muestras adquiridas en cada revolucon. Entonces, es deseable que el
eje del motor gire a altas velocidades, que su rotacon 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 compleb una revolu-
con, se enva a la interfaz de Python una cadena de texto con el format, Ft;, que
es procesada por un script encargado de separar la cadena en dos variables determinar

elangulo de incidencia utilizando la relacon de la Ecuacbn 2.4.

360 t;
= =

(2.4)

Nbtese 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 precison en la estimacon delangulo de incidencia con netodos
como el presentado por [45], donde explora la estimacon decon el centro energetico

de la senal.

2.2. Vison Estereosopica

El funcionamiento de la Visbn Estereos®mpica, como echica de estereoscopa, se
inspira en la vison humana y utiliza dos amaras con propiedades y posiciones de -

nidas. La separacon entre las @amaras produce paralaje, es decir, cada amara capta
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una perspectiva distinta de la escena. Este feromeno se aprovecha para realizar una
triangulacon con las imagenes obtenidas por ambas @maras, facilitando la estimacon

de la posicon de los elementos dentro del campo de vison de las amaras.

Esta tcnica ofrece como ventaja principal la capacidad de adquirir un gran volu-
men de datos, permitiendo estimar la profundidad de todos los pxeles que coinciden
en las capturas de ambas @amaras. Sin embargo, el proceso de clasi car y segmentar
las imagenes para tomar decisiones incrementa signi cativamente los requerimientos

computacionales.

El proceso general para la estimacon de coordenadas rectangulares utilizando a la
Vison Estereosmpica implica la captura de imagenes, ltrado, calibracon, matching
y triangulacon. Como se puede visualizar en la Figura 2.10, el proceso de calibracon

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

Figura 2.10: Flujo kasico de la estimacon de coordenadas espaciales con un sistema de
Visbn Estereosmpica.

En este captulo se daan detalles del proceso necesario para la estimacon de coor-

denadas rectangulares utilizando la Vison Estereoswpica, desde la calibracon hasta la
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triangulacon.

2.2.1. Arreglo del sistema

Un sistema de Visbn Estereosmpica emplea un par de @amaras con paametros
intrnsecos conocidos, como la distancia focal, el alto y ancho de la matriz del sensor
y el sesgo en los pxeles del sensor. Cuando los objetos que se encuentran en la escena
dentro del campo de vison de ambas @amaras, se puede trazar una linea imaginaria
para cada pxel que forma a este objeto en la imagen. Esta linea imaginaria atraviesa
el centro del lente de la amara y llega al sensor, como en la Figura 2.11. Si se conoce
la distancia entre los centros de las @amaras, entonces es notable que se puede efectuar

una triangulacon, como en el caso del LS.

Figura 2.11: Arreglo y paametros kasicos de un sistema de visbn estereosmpica.

En la Figura 2.11, la distanciad; es la distancia conocida entre los centros de las
@maras, d; y d3 son las distancias del centro del sensor a cada pxel donde haya objetos
coincidentes yf, y f, son las distancias focales (en pxeles) de las @amaras. Basta con
una relacon geonetrica para determinar la profundidad (coordenadx) de P(x;yz),

como en la Ecuacbn 2.5.

fd,
d; ds

(2.5)
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Y a partir de x, se estiman las coordenadasey. Donde tamben se debe considerar

la distancia vertical entre el centro del sensor y el pxel donde coinciden los puntds

fqi fo
Z= X_d4: X_d4 (27)
fa fo

En este caso, la distancia, 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 amaras coinciden en

la misma linea horizontal.

2.2.2. Calibracon de un sistema de Vison Estereosopica

Para realizar estimaciones precisas de coordenadas rectangulares con un sistema de
Vison Estereosmpica, es necesario que las imagenes capturadas por las @amaras esen
libres de deformaciones, que los centros de las inagenes esen alineados verticalmente y
gue los paametros extrnsecos e intrnsecos de las amaras se conozcan con exactitud.
Esto se logra mediante un proceso de calibracon que incluye la correccon de las image-
nes y la estimacon de la posicon relativa de las @amaras. Cada paso en la calibracon
es crucial para la precison en la estimacon de coordenadas. Al nalizar, se obtienen
una matriz de transformacon, una matriz de palametros intrnsecos y dos matrices de

correccon de deformacon, una por cada amara.

2.2.2.1. Correccon de deformacon

Los objetivos de las amaras contienen lentes esericos que redirigen la luz re ejada
por los objetos que se encuentran dentro de su campo de visbn hacia el sensor de la
@mara. Esto quiere decir que es necesario proyectar la luz que se refracta a trawes de
una esfera sobre un plano.

Para lograr esta proyeccon, en lugar de un solo lente, se utiliza un complejo arreglo
de lentes que buscan ajustar el tamano de la imagen re ejada sobre el plano jo del

sensor. Sin embargo, como cualquier proyeccon esgkrica 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 @amaras. Es decir, las lineas que forman a los elementos se comienzan a deformar
dependiendo de gLe lentes se utilizaron y @mo esan acomodados. Estas deformaciones
pueden ser poco 0 muy notorias de acuerdo con la distancia focal del objetivo utiliza-
do. Normalmente, las distancias focales menores generan mayor deformacon, ya que
para aumentar el campo de vison, el radio de los lentes en el objetivo tamben debe
aumentar.

Actualmente, existe una clasi cacon de diversos tipos de deformaciones en image-
nes, como la deformacon de barril, de almohada y de bigote que se muestran en la
Figura 2.12.

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

Realizar @alculos de posiciones tridimensionales con amaras sin corregir deforma-
ciones implica que las estimaciones no sean precisas. Las deformaciones en la imagen
distorsionan la representacon real de la escena, afectando la exactitud de las estima-
ciones tridimensionales.

Para corregir la deformacon, se utilizan patrones con caractersticas y dimensiones
conocidas. Estas caractersticas usualmente son formas conocidas que pueden ser facil-
mente identi cables por algoritmos de procesamiento de imagenes. El caso mas usado
es el de un plano con un paton de tablero de ajedrez impreso, ya que los bordes de
los recuadros son fciles 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 paton de ajedrez deberan

formar una Inea recta, pero debido a las deformaciones en las inmagenes esto no ocurre,
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Figura 2.13: Hoja con paton de tablero de ajedrez con puntos de interseccon identi -
cados (en verde).

se estima el desplazamiento necesario de los puntos para generar una matriz. Esta
matriz indica cuanto se deben desplazar todos los pxeles para obtener una imagen
recti cada. En la Figura 2.14-a se logra visualizar la deformacon generada por un lente
con un campo de visbn de 125 las lineas blancas sirven como referencia para notar
la curvatura en los recuadros del paton. En la Figura 2.14-b se se aprecia el resultado
de la recti cacon de una imagen. En este caso particular se utilio la librera OpenCV

en Python para obtener las matrices de recti cacon de cada imagen y corregir las

deformaciones.

Figura 2.14: Comparacon de una imagen antes y despwes del proceso de recti cacon
a) imagen sin recti car b) imagen recti cada.

Una vez que la imagen esh recti cada, se tiene una representacon nmas el de la

escena real.
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2.2.2.2. Estimacon de pamametros intmsecos

Los paametros intrnsecos de una @mara son parte importante para el dimensio-
namiento de objetos reales. Estos paametros, unicos para cada @mara, dependen de
la calidad de los elementos opticos del objetivo y la precison en la construccon del

sensor de la amara.

La matriz K de paametros intrnsecos (Ecuacon 2.8) de dimensiones 3 3 incluye
fx y fy, que representan la distancia focal en las direcciones horizontal y vertical, res-
pectivamente. El paametro de sesgos] indica la deformacon en los pxeles del sensor;
si s = 0, se asume que los pxeles son cuadrados. Los ultimos paametroRyx y Ry,
representan las coordenadas del centrooptico del sensor en las direcciones horizontal y

vertical, respectivamente.
2 3
fyx s Ry
K = Eo fy Ryz (2.8)
0 0 1

Para estimar los paametros intrnsecos de una amara, se emplean imagenes cap-
turadas de un tablero con un paton de ajedrez, similar al proceso utilizado para la
correccon de deformacionesopticas (Figura 2.13). Este netodo se basa en la relacon
geonetrica conocida entre los puntos del paton de ajedrez en el mundo real y su re-

presentacon en la imagen capturada.

La matriz de palametros intrnsecosK , se determina a traves de un proceso iterativo.
En cada iteracbn, se proponen valores para los paametros intrnsecos de la amara 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 paton de ajedrez.

Para minimizar el error de reproyeccon y a nar la estimacon de los paametros
intrnsecos, se pueden utilizar £cnicas de optimizacon como el netodo de mnimos

cuadrados. Este enfoque ajusta los paametros de la matrkz 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 matematico de la amara

con los paametros intrnsecos propuestos.

2.2.2.3. Estimacon de pamametros extrnsecos

Para realizar la triangulacon utilizando dos @amaras, es necesario conocer tanto
los pammetros intrnsecos como los extrnsecos. Los paametros extrnsecos de nen la
posicon y orientacon relativas entre las amaras, considerando una de ellas como el
punto de referencia.

Los paametros extrnsecos se pueden representar por separado con la matriz de
traslacon (t) y la matriz de rotacon (R). La matriz de traslacon indica el desplaza-
miento del origen de la @amara derecha con respecto a la izquierda, esta matriz del3

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

2 3
t= Etyz (2.9)

En cambio, la matriz de rotacon representa la diferencia de orientacon de las ama-

ras, medida con losangulos, y , como se expresa en la Ecuacon 2.10.

3
COS COS C€O0Ss sin sin sin cos ¢€O0S sSin cos +sSin  sin

2
R=Rz( )Ry( )R«( )= Esin COS sin sin sin +c0S coS sSin sin coS  COS Sin

sin COoS Sin COS COoS
(2.10)

Ambas matrices se obtienen en el mismo proceso utilizado para la matriz de paame-
tros intrnsecos. Es decir, tamben se proponen valores para las matrices de traslacon y
rotacon y se optimizan los valores hasta que se obtiene el mnimo error de reproyeccon.

Dependen del usuario veri car que con estas matrices la estimacon de coordenadas
rectangulares de los elementos en una escena son correctos o Si es necesario repetir el

proceso de calibracon.
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Una vez obtenidas las matrices de correccon, as como las matrices de paame-
tros intrnsecos y extrnsecos, se puede considerar que la calibracon ha concluido. Si
no ocurre ningin cambio en la posicon relativa entre las @amaras, todos los valores
obtenidos durante la calibracon se mantienen constantes. Sin embargo, asegurar que
ambas @maras conserven permanentemente la misma perspectiva y posicon relativa
es pacticamente inviable; por lo tanto, es necesario realizar la calibracon nuevamente
cada vez que el error en la estimacon de coordenadas rectangulares se incremente hasta
el punto de afectar el desempeno del sistema que emplea la Visbn Estereosmpica.

Actualmente, hay varios algoritmos disenados para calibrar sistemas de Vison Es-
tereosmpica de manera aubnoma, los cuales emplean patrones estacionarios colocados

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

2.2.3. Filtrado

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

A continuacon se describian algunos de los Itros mas utilizados en Vison Este-

reosmpica y las ventajas de su aplicacon en esta ecnica.

2.2.3.1. Filtro de la mediana

El ltro de la mediana es uno de los nmas utilizados para la reduccon de ruido en
imagenes. Es especialmente util en inagenes de visbn estereosmpica porque ayuda a
preservar los bordes y detalles de la imagen mientras reduce el ruido aleatorio, lo cual es
crucial para mantener la precison en la deteccon de caractersticas y en la estimacon
de profundidad que se realiza a partir de la comparacon de las imagenes capturadas
por ambas @maras. Este Itro funciona reemplazando cada pxel de la imagen por
la mediana de los valores de intensidad en su vecindad. Este netodo es efectivo para
reducir el ruido aleatorio, especialmente el ruido de tipsalt and peppersin desdibujar

los bordes de los objetos.
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2.2.3.2. Filtro Gaussiano

El Itro gaussiano suaviza las imagenes reduciendo el detalle y el ruido, aplicando
una convolucon con una funcon Gaussiana. Este enfoque difumina la imagen de manera
gue los pxeles cercanos tienen mayor in uencia sobre el resultado que los nas distantes,
logrando un efecto de suavizado proporcional a la distancia.

En Vison Estereosmpica, el Itro Gaussiano esutil 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 identi cacon precisa de puntos co-
rrespondientes entre las vistas de las @amaras, relevante para la estimacon de posiciones

rectangulares.

2.2.3.3. Filtro Guiado Adaptativo

El Itro guiado adaptativo es una tcnica avanzada de procesamiento de imagenes
gue ajusta dirmamicamente sus paametros en funcon del contenido local de la imagen.
A diferencia de los Itros tradicionales como el de la mediana y el Gaussiano, que
aplican un mismo nivel de suavizado en toda la imagen, el Itro guiado adaptativo
vara la intensidad del suavizado para preservar los bordes y detalles nos mientras
reduce e cazmente el ruido enareas con poca variacon de texturas. Esto se realiza
analizando una imagen gua, que puede ser la misma imagen u otra relacionada, para
dirigir el proceso de Itrado.

En Vison Estereosmpica, el Itro guiado adaptativo es muy utilizado con el n de
mejorar el matching. Al aplicar este Itro, se pueden atenuar las discrepancias debidas
al ruido y a las variaciones de textura, facilitando la identi cacon precisa de los puntos

correspondientes en las imagenes esereo.

2.2.3.4. Transformacon Census

La transformacon Census es un netodo utilizado para la comparacon de pxeles
en el procesamiento de inagenes y vison por computadora, especialmente util en la

estimacon de disparidad para visbn estereos®pica. Este algoritmo convierte cada pxel
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de la imagen en un ®digo binario basado en la comparacon de la intensidad del pxel
central con las de sus vecinos dentro de una ventana espec ca. La comparacon resulta
en un 1 si la intensidad del pxel vecino es menor que la del pxel central, y en un 0 en
caso contrario. Este proceso de binarizacon captura la estructura local de la textura
alrededor de cada pxel, hacendolo robusto frente a variaciones de iluminacon y ruido.
En la vison estereosmpica, la transformacon Census se aplica para mejorar la
correspondencia entre las imagenes de las dos @amaras, facilitando la identi cacon de los
pxeles correspondientes en ambas imagenes. Al utilizar los @digos binarios generados
por la transformacon Census, es posible realizar comparaciones robustas entre pxeles
gue consideran la textura local en lugar de solo la intensidad, lo que mejora la precison
en la estimacon de la disparidad. Esto es especialmente valioso en escenas con patrones
repetitivos o en condiciones de iluminacon desa antes, donde los nmetodos basados en

intensidad directa pueden fallar.

2.2.4. Matching

El reto que genera mayor error en las mediciones de la visbn estereos®pica es la
correspondencia de puntos, matching Esto es, identi car que punto de luz incidido

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

Figura 2.15: Ejemplo de error de correspondencia 0 matching en un sector de dos inage-
nes tomadas por un sistema de Vison Estereos®pica. a) imagen izquierda b) imagen
derecha

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

si se desearan comparar dos datos por su ubicacon en la matriz, se estara analizando
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elementos o profundidades distintos y, por lo tanto, el alculo sera eroneo.

En la Figura 2.15 se muestran dos imagenes que representan lo que capturara cada
@mara de un sistema de Vison Estereosmpica, 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 pxel en la misma
posicon en la imagen de la derecha, en realidad se estara comparando la ubicacon
de un elemento de la escena con otro diferente. Esto produce un error en el @lculo de
la profundidad, ya que no se esa comparando el mismo punto de la escena en ambas

imagenes.

Figura 2.16: Correspondencia de objetos de intees con pattern match.

32



El objetivo del matching es identi car y localizar los mismos objetos en las matrices
de imagenes capturadas por diferentes amaras. Para lograr esta tarea, se han desarro-
llado diversos netodos. Uno de estos netodos es ghttern matching que se emplea
cuando el usuario est interesado en encontrar objetos que cumplan con caractersticas
espec cas, mientras ignora el resto de la informacon presente en la imagen. Este tipo
de correspondencia se centra en la comparacon de regiones espec cas de la imagen
con un paton o modelo previamente de nido. Esto permite identi car la presenciay la
posicon de objetos o caractersticas que coinciden con el paton dentro de la imagen,

como se muestra en la Figura 2.16.

El pattern matching logra de manera e caz y precisa la localizacon de objetos
espec cos de intees, 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 posicon de todos los objetos dentro del campo de vison de un sistema de
Visbn Estereosmpica, la ecnica adecuada es el block matching. Esta ecnica implica la
divisbn de las imagenes en una serie de bloques o regiones pequenas y la comparacon 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 seccon correspondiente en la otra, se registra la distancia entre la posicon del
centro del bloque en una imagen y su ubicacon correspondiente en la imagen de la otra
@mara, antes de seleccionar un nuevo bloque en la primera imagen. Esta distancia es
la diferencia entre las distanciasl, y d; que se muestra en la Figura 2.11 y se le conoce
comodisparidad Con el block matching se busca obtener la disparidad entre cada pixel
coincidente de ambas @amaras, formando ehapa de disparidadesUn 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 intees 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
conexito, generando regiones con falta de informacon. Es evidente que en estas regiones
no sera posible hacer una estimacon de coordenadas rectangulares. Por lo que cualquier

objeto que sea representado por estos pxeles, no poda ser ubicado espacialmente.

Existen diversas condiciones que pueden llevar al error en el matching de regiones
espec cas. Algunos de estos casos son la falta de nitidez de las imagenes, ocluson o

efectosopticos que se perciben de distinta forma para cada amara.
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Figura 2.18: Ejemplo de mapa de disparidades. a) Imagen izquierda b) Imagen derecha
c) Mapa de disparidades.

Buscando mejorar estos resultados, existen tres paametros lkasicos que se ajustan
de acuerdo a la escena que se desea analizar. El primer paametro ewietow size
(Ws) que indica el tamano de las muestras que se tomailn de la primera imagen para
ser buscado en la segunda. Este valor siempre debe de ser un rumero non, con el n
de que siempre exista un pixel central en el recuadromandow. Las variaciones enlWs
afectan a la suavidad de los objetos en el mapa de disparidades, entre mayor sea el valor
de Ws, 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 deWs y como afectan al mapa de disparidades.

Figura 2.19: Efecto de la variacon deWs en el mapa de disparidades. &)Vs = 5 b)
Ws =9 c) W = 13.
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El segundo paametro es la disparidad maxima dax ), que indica el valor maximo
de disparidad permisible en el mapa de disparidad. Cualquier valor por encimadigy
se convierte en cero, con el n de indicar que no se desea tener ese valor en el mapa de
disparidades. En la estimacon de coordenadas rectangularek,,x indica la distancia
mnima desde la que se desea medir, tomando como referencia al origen del sistema
de Visbn Estereosmpica. En la Figura 2.20 se puede apreciar como los objetos nmas

cercanos aparece conforme aumenta el valor dig. .

Figura 2.20: Efecto de la variacon dedax €n el mapa de disparidades. @max = 132
b) dmax = 148 €) dmax = 164 d) dmax = 180.

El tercer paametro es la disparidad mnima (dmi, ) que indica el mnimo valor de
disparidad permitido. La condicon parad.,, €S opuesta amnax, cualquier valor por
debajo ded,, se convierte en cero. El paametrad,,, indica la distancia maxima
hasta la que se estimam la profundidad. Entre mas pequeno sea el valor dg, , se
tomagan las distancias de objetos mas 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 dnp, .

Se puede notar qua,i, Y dnax SON el rango de vison del sistema de Visbn Este-
reos@pica cuyos valores dependen totalmente de la aplicacon en la que ser utilizada

este sistema y de las preferencias del usuario.
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Figura 2.21: Efecto de la variacon dedi, en el mapa de disparidades. &, = 180

Ademas de Ws,dnin Y dmax ,» €XiSten otros paametros que afectan al mapa disparida-
des resultante del matching, sin embargo, estos paametros pueden ser o no utilizados

dependiendo del algoritmo seleccionado para el matching.

A pesar de que el block matching tiene una metodologa lasica, existen diversos
algoritmos que buscan optimizar la husqueda y comparacon de los bloques en ambas
imagenes. Actualmente existen los algortmos chsicos de matching, como la Suma de
Diferencias Absolutas (SAD), Suma de Diferencias al Cuadrado (SSD), la Correlacon
Cruzada Normalizada (NCC) y el Semi-Global Block Matching (SGBM).

Todos estos algoritmos estin enfocados en buscar de la forma nmas apida y robusta
posible a los bloques correspondientes. Como unidad de medida de la similitud entre
bloques se introduce el erminaostoC. SiC = 0 entonces ambos bloques se consideran
icenticos y entre mas alejado seaC de cero, haba nas diferencias entre los bloques.
Sin embargo aunqueC tenga un valor alto, se toma el bloque cuyo costo sea el menor
encontrado. Cada algoritmo tiene funcon de costo que permite determinar la dispari-
dad entre bloques de dos inagenes. A continuacon se describian cada uno de estos

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

La Suma de Diferencias Absolutas implica comparar bloques o0 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 nmas
similar al bloque de muestra, lo que indica una correspondencia entre ambos bloques.
Matematicamente la funcon de costo del SAD se expresa como en la Ecuacon 2.11,
dondeWs sigue siendo elindow sizeya mencionado) . elg son las imagenesd es la

disparidad y los ndicesi y j indican la posicon discreta de los bloques.

SAD (i;j;d) = § je@y) 1@y d) (2.11)
W s
Este algoritmo destaca por su rapidez en la ejecucon de la operacon. Sin embargo,
dado que la operacon se efecua directamente sobre las intensidades de luz capturadas
por los sensores de las @amaras, cualquier variacon en la iluminacon entre las imagenes
captadas puede causar un error de correspondencia. Esto podra llevar a correlacionar

dos objetos que en realidad no se corresponden.

2.2.4.2. Suma de Diferencias Cuadaticas

El algoritmo de Suma de Diferencias Cuadaticas SSD es una variacon del SAD. El
SSD supone elevar al cuadrado los erminos dentro de la sumatoria de diferencias en
la funcon de costo (Ecuacon 2.12) con el n de disminuir el efecto de los cambios de

iluminacon.

X
SSD(i;j;d) = (Ie@ij)  Te(ij d)? (2.12)
W s
Y aunque este cambio en apariencia sea simple, implica agregar una operacon adi-
cional al proceso la obtencon de diferencias, por lo que es evidente que se obtiene un

aumento en tiempo de procesamiento.
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2.2.4.3. Correlacon Cruzada Normalizada

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

en la Ecuacbn 2.13.

-

_iw @) TR@E] )

gw o L) Tr@) d)?

NCC(i;j:d) = g (2.13)

2.2.4.4. Semi-Global Block Matching

Entre los netodos chsicos, el Semi-Global Block Matching (SGBM) es el mas utili-
zado gracias al equilibrio entre robustez y velocidad de procesamiento que se ha conse-
guido con libreras como OpenCV. Los netodos mencionados anteriormente buscan el
blogque de datos correspondiente en la misma Inea horizontal de la otra imagen. Esto
se debe a que el proceso de recti cacon busca que ambas @maras tengan sus centros
alineados, por lo tanto, es bgico que el blogue buscado deba estar alineado con el blo-
gue 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 aproximacon que propone buscar el
bloque muestra en la otra imagen en nmas de una direccon. Esto permite que los mapas
de disparidades sean mas densos y por lo tanto, se tiene mas informacon de la escena.

En general la funcon de costo del SGBM se puede expresar como en la Ecuacon 2.14.

X X
E(d= (C(pid)+  PT[d, dg 1] (2.14)

p aqNp
Donde el ermino C(p; d,) de ne el costo yPT[d, dg 1] es una penalidad para

todos los pixeles §) 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 aplicacon de Itros sobre el mapa de
disparidades [48]. Los Itros que se pueden emplear son los chsicos ya mencionados
como el Filtro de la Mediana, Filtro Gaussiano o el Filtro Guiado Adaptativo. Al
iImplementar estos Itros se busca reducir el ruido, suavizar bordes y rellenar espacios
vacos de objetos en los que falb la correspondencia. En la Figura 2.22-b se muestra
como la aplicacon de un ltro de la mediana con un tamafo de muestra de 77 reduce

el ruido en el mapa de disparidades.

Figura 2.22: Reduccon de ruido de un mapa de disparidades con el Itro de la mediana.
a) Imagen sin lItrar b) Imagen Itrada

2.2.4.6. Matching con Redes Neuronales

Los netodos chsicos y el ltrado de mapas de disparidades siguen siendo valiosas
herramientas para obtener mapas de disparidades de forma mapida. Sin embargo, exis-
ten diversos feromenosopticos, como la re exbn en super cies no Lambertianas y las
oclusiones, que generan regiones con falta de informacon debido al ruidooptico. Esto
conlleva a la implementacon de algoritmos de post-procesamiento de mapas de dispa-
ridades cuya tasa deexito no es elevada, ya que al haber falta de informacon solo se
rellenan espacios con interpolaciones y estimaciones que desconocen la geometra del
objeto donde se esta generando este relleno [49,50].

Hoy en da, gracias al exponencial incremento en la capacidad de procesamiento
de las tarjetas gea cas, se ha ido dejando de lado la optimizacon de los algoritmos

utilizados en el matching y se opta por entrenar grandes modelos de redes neurona-
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