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Resumen

En los afios 70 del siglo pasado, paralelamente a los avances de la ciencia en el entendimiento
de la vision humana, empezo a desarrollarse la vision por computador. El objetivo de este
campo de investigacion, desde su nacimiento hasta ahora, ha sido conseguir que un ordenador
sea capaz de ver, para lo cual es necesario el entendimiento total de las escenas 3D.

Varios algoritmos han sido capaces de obtener las profundidades de puntos caracteristicos de
escenas 3D a partir de imagenes, y asi tener una ligera idea de como son éstas.
Este trabajo, sin embargo, busca obtener una reconstruccién densa de una escena para el total
entendimiento de ésta. De todas formas, para llevar a cabo una reconstruccidon densa a partir
de imagenes tomadas por una camara RGB, es necesario obtener primero los puntos
caracteristicos para mas tarde aplicar la reconstruccién densa.

Existe un algoritmo bdsico para llevar a cabo estas reconstrucciones densas. El objetivo de este
trabajo ha sido buscar formas de mejora de éste para obtener reconstrucciones mas precisas.
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Introduccion

Las personas percibimos el mundo tridimensional que nos rodea sin ningun tipo de dificultad
aparente. Entre otras cosas, con la vista y a partir de imagenes 2D podemos conocer las
profundidades a las que estan los objetos.

Los cientificos han pasado décadas intentando entender cémo funciona nuestro sistema de
visién, consiguiendo dejar claros muchos principios (ilustracién 1) pero quedando muchos
otros aspectos sin resolver.

llustracion 1: Esquema del funcionamiento de la vision humana (Blanes, Jiménez, Puerto, Neco, & Reinoso, 2005)

En la ilustracién 1 se muestra un esquema del funcionamiento de la visién humana: al mirar un
objeto, las rectas que unen dicho objeto con nuestra pupila forman un angulo determinado.
Dependiendo de este angulo, éstas incidiran en una zona u otra de la cérnea. El cerebro
interpreta el lugar de incidencia de las rectas en la cérnea como la distancia a la que estd el
objeto observado. Cuanto mas separadas incidan las rectas mas cerca estard el objeto.

Gracias a muchos de los progresos en el entendimiento de la visién humana, la vision por
computador empezd a desarrollarse a principios de los afios 70, partiendo de un campo ya
desarrollado: el procesamiento de imdgenes digitales, (Rosenfeld & Pfaltz, Sequential
operations in digital picture processing, 1966) (Rosenfeld & Kak, Digital Picture Processing,
1976). El objetivo a largo plazo de la vision por computador en los afios 70 era la
reconstruccion de la estructura tridimensional del mundo que nos rodea a partir de imagenes
para asi poder llegar al entendimiento total de las escenas.

Los primeros pasos para esta reconstruccion fueron la deteccién de bordes y puntos
caracteristicos de las imagenes, asi como la reconstruccién de cuerpos simples como cilindros
o prismas (Davis, 1975). Mas adelante se empezd a trabajar con la reconstruccion de
estructuras 3D y escenas en movimiento (Ullman, 1979) (Longuet-Higgins, 1981), campo que
aun sigue siendo explorado hoy en dia.

En los afios 80 se produjo una gran mejora en la deteccién de bordes y contornos (Canny,
1986), asi como el desarrollo de otras técnicas de optimizacion como el entendimiento de las
sombras y texturas (Pentland, 1984).



Todos estos avances, junto con el desarrollo de las tarjetas gréficas e interaccidén entre ambos,
han supuesto un notable desarrollo de la visién por computador en la década de los 90,
principalmente para la representacion y modelado realista en 3D basado en imagenes (Seitz &
Szeliski, 1999).

En la dltima década se ha seguido viendo este avance conjunto de la visidn por computador y
los graficos, y uno de los temas mas abordados ha sido el reconocimiento de objetos (Ponce,
Hebert, Schmid, & Zisserman). En el afio 2003 se desarrollé un algoritmo denominado SIFT que
revoluciond el mundo del procesamiento de imdgenes: su idea principal es la transformacion
de la imagen a una representacion compuesta de "puntos de interés", que resumen la
informacién de la imagen. (Lowe, 2003)

Otro avance importante de la uUltima década ha sido la reconstruccion densa de imagenes
(Richard A. Newcombe), en la que no sélo se reconstruyen puntos caracteristicos de imagenes
como hasta ahora, si no que se reconstruye toda la escena en conjunto.

El objetivo global es "que un computador vea", tarea mucho mas general que la reconstruccion
en 3D de escenas. Sin embargo, la reconstrucciéon 3D es todavia una de las tareas mas
relevantes.

A continuacidn se ilustran algunas de las aplicaciones de la visién por computador, con muchas
de las cuales estamos cada vez mas acostumbrados a convivir.

I Hay algoritmos que son capaces de reconstruir un modelo en nube de puntos de una
escena a partir de de cientos de fotos de una escena. (llustracion 2)

llustracion 2: Reconstruccion en nube de puntos (Structure From Motion) (Snavely, Seitz, & Szeliski, 2006)

Il. Mediante algoritmos se pueden unir imagenes superpuestas de un edificio para
conseguir una reconstruccion detallada en 3D de éste. Estas imagenes pueden ser
tanto propias como encontradas gracias a motores de busqueda. (llustracion 3)

llustracion 3: Reconstruccion densa en 3D de un monumento (Goesele, Snavely, Curless, Hoppe, & Seitz, 2007)
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M. Existen algoritmos capaces de detectar objetos, animales o personas, y hacer un
seguimiento del movimiento de éstos en una escena. (llustracion 4)

V. En las redes sociales también hay aplicaciones de la vision por computador. Por
ejemplo, Facebook, entre otras, es capaz de localizar y reconocer a las personas que
hay en una imagen mediante algoritmos que llevan a cabo deteccién de rostros, de
pelo, de ropa... (llustracién 5)

llustracién 5: Ejemplo de deteccién de rostros (Sivic, Zitnick, & Szeliski, 2006)
Ademas de estas aplicaciones de uso doméstico, cabe destacar algunas de uso industrial:
I Reconocimiento dptico de caracteres ASCII.

Il.  Seguridad en el sector de la automocién: reaccidon automatica en la conduccién de un
coche al detectar una persona en el camino de éste.

Ill.  Vigilancia y monitorizacién del trafico.

IV.  Aplicaciones médicas: realizar estudios de cémo se modifica la morfologia del cerebro
de una persona conforme su edad va aumentando, registro en imagenes de érganos
antes, durante y después de una operacion...



Objetivos

El objetivo de este trabajo de fin de grado es la reconstruccién densa de escenas 3D a partir de
imagenes, asi como el andlisis de algunos de los parametros de los algoritmos estandar. Esta
reconstruccion se hace buscando las correspondencias de todos los pixeles de una imagen de
referencia en otras imagenes. Dichas correspondencias se llevan a cabo usando la geometria
epipolar de las cdmaras, y siendo el color de cada pixel su descriptor.

Los principales puntos analizados son los siguientes:

e Utilizacién de parches de pixeles.
Hasta ahora para emparejar un pixel con otro sélo se utilizaba la geometria epipolar y
el color de los mismos. Con la introduccidén de parches se compara no sélo el color del
pixel en cuestidn, si no que también los de su alrededor.

e Introduccién de umbrales.
Se introduce un umbral maximo que sélo permite reconstruir aquellos pixeles cuya
diferencia de color con su emparejado sea menor que dicho umbral.

e Utilizacién de varias imagenes.
Una imagen de referencia y una imagen de apoyo no son suficientes para realizar una
correcta reconstruccién. Buscar el nimero éptimo de imagenes de apoyo serd otro de
los objetivos del trabajo.

e Analisis de un método de suavizado.
Este método se basa en la idea de que si una parte de la imagen tiene el mismo color,
su profundidad deberia ser continua, modificando asi las profundidades obtenidas
inicialmente.

Otro objetivo del trabajo es conseguir, a partir de cualquier conjunto de imdagenes, la posicidn
(rotacidn y traslacidn) en la que han sido tomadas éstas, asi como la calibracién y distorsién de
la cdmara utilizada, para entonces poder aplicar la reconstruccidn densa.



Modelo Geométrico

La reconstruccién tridimensional de puntos a partir de imdgenes 2D estd basada en la idea de

triangulacion (ilustracion 6): conocidas las posiciones de los centros de las camaras (¢, y ¢, )
respecto de un sistema de coordenadas W, asi como sus matrices de rotacion (R, y R,), se
pueden reconstruir todos los puntos comunes a las dos fotografias. Sabiendo que el pixel x,
en la imagen 0 corresponde al pixel x, en la imagen 1, uniendo el centro geométrico de las
camaras con sus correspondientes pixeles se crean dos rectas v, y v, cuya interseccion es el

punto real p al que corresponden ambos pixeles.

llustracion 6: Reconstruccion a partir de triangulacion (Szeliski, 2010, p. 346)

Esta idea imita a la vision humana (ilustracion 1). Si sélo viéramos con un ojo no seriamos
capaces de calcular las distancias y la informacién geométrica de los objetos observados. Es
por eso que para reconstruir escenas a partir de imagenes necesitamos como minimo dos
cdmaras o varias imagenes tomadas por una misma camara.

En el caso a estudiar no se sabe qué pixel corresponde con cual, entonces el procedimiento a

seguir es unir un pixel de la imagen 0 x, con su correspondiente centro de cdmara. Ahora
sobre esta recta v, se sitia el supuesto punto real p a una distancia cualquiera d, y se une

con el centro de la otra cdmara, dando como interseccion el pixel x; en laimagen 1.

Matematicamente, esta proyeccién de un pixel de la imagen de referencia sobre otra imagen
se hace mediante el procedimiento siguiente:

T ’ . . .
x,=(@ v 1) es el pixel de la imagen 0 que se quiere proyectar en la imagen 1.
Si se toma como origen de coordenadas el centro de esta cdmara ¢, el vector posicion del
, s .« . Cco -1 . . .7
pixel quedaria definido como x;” =K -x,, donde K es la matriz de calibracion de la

camara.



foo e,
K=10 f ¢
0 0 1

f = distancia focal de la cdmara medida en pixeles.

¢,,c, =punto principal de la imagen medido en pixeles.

Convirtiendo este vector a coordenadas homogéneas con una distancia inicial cualquiera d, se

co
Xo
obtiene xoco—h =| 1 |, que transformado al sistema de referencia global /¥ resulta el punto
dO

p=x) =T -x{°", donde la matriz T contiene informacién sobre la posicion de la cémara

Co respecto a la referencia W .
R t

TCO — we w
0" 1
R, = matriz de rotacién de la cdmara respecto del sistema de coordenadas W [3, 3]

t,, = matriz de traslacién de la cdmara respecto del sistema de coordenadas W [3, 1]

Hasta ahora se ha proyectado el pixel x, en el sistema de referencia W, y ahora hay que

proyectar este punto que se encuentra en el sistema de referencia W en el pixel equivalente

X, enla cdmara ¢, .

1. x1Cl_h — (TCI)—I 'gi

1 0 0 O
2. x'=K-[0 1 0 Ofx "
0 01 0
3. Siendo xlaz(u' V' w‘)T,xl—(i' L')T
wow

Variando la distancia d, a la que estd situado el punto p se obtiene una sucesién de pixeles

de la imagen 1 que podrian corresponder al pixel elegido en la imagen 0. Estos pixeles forman
una recta llamada linea epipolar. Este procedimiento se ve en la ilustracion 7 en forma de
esquema, y en la ilustracion 8 se ve este método aplicado a dos imagenes reales: en la imagen
de la izquierda se ha elegido un pixel cualquiera, dibujado en rojo, el cual tiene su linea
epipolar dibujado en azul en la imagen de la derecha.



llustracidn 8: Linea epipolar (3b) del pixel de la figura 3a

Una vez obtenida la linea epipolar correspondiente al pixel x, hay que elegir uno de entre los

n pixeles x,, x,, ..., x, que laforman. Para esto es necesario comparar el color del pixel x,

con los colores de los pixeles contenidos en la epipolar. En el caso de ser en escala de grises el
color estara dado por un nimero entero de 8 bits (de 0 a 255), y en el caso de ser en color
estara dado por tres numeros enteros de 8 bits correspondientes a las cantidades respectivas
de rojo, verde y azul (escala RGB) que hay en el pixel. El pixel de la epipolar que tenga un color

mas parecido al del pixel x, sera el que tenga un error fotométrico menor, y serd el

equivalente en la imagen 1, obteniéndose asi la profundidad de cada pixel comun a las
imagenes 0y 1.

En el caso de utilizar mas de dos imagenes para la reconstruccién de una escena, el
procedimiento es el siguiente (ilustracion 9): en la imagen a reconstruir, imagen 0, se traza la

recta que une el pixel a estudiar x, con el centro de la cdmara ¢, y se elige una profundidad
arbitraria d,. Este punto se une con los centros de todas las camaras (¢, , ¢, ...) que se tienen
para comparar, intersectando asi en los pixeles correspondientes a esa distancia d,, (x,, X, ...).

Entre estos pixeles, el que tenga un menor error fotométrico con el pixel a estudiar x, serd



con el que se reconstruird la profundidad. Esto se hace para diferentes profundidades, y
finalmente la profundidad para la cual el error fotométrico sea minimo serd la profundidad del
pixel en cuestion.

llustracidn 9: Reconstruccion de la imagen 0 a partir de dos imagenes (Szeliski, 2010)

A partir de los conceptos basicos anteriores se han desarrollado dos modelos mds completos
para la reconstruccién de espacios 3D: Sparse Mapping y Dense Mapping.
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Sparse Mapping

Para comenzar cualquier reconstrucciéon es necesario conocer la posicion en la que se han
tomado todas las imagenes a utilizar. Obtener la posicidon de las camaras implica precisar los
pardmetros de rotacion y traslacion de éstas respecto de un origen de coordenadas.

El método por el cual se obtienen estos parametros es mediante el emparejamiento de puntos
por geometria, problema que se reduce a emparejar los puntos salientes.

En primer lugar se obtienen los puntos salientes de cada imagen mediante el algoritmo SIFT
(Lowe, 2003). Estos puntos salientes son zonas con alto gradiente de color, como vértices o
bordes de objetos.

A continuacién se realiza el emparejamiento entre los puntos salientes obtenidos de todas las
imagenes utilizadas. Esto se hace comparando los gradientes de color en todas las direcciones
de cada punto saliente. El vector que contiene estos gradientes de color se llama descriptor.

’ . . . .z T
Cuando un pixel es emparejado correctamente cumple la siguiente ecuacién: x, - F-x, =0,
donde Xx, es un pixel en coordenadas homogéneas en la imagen de referencia, x, es la

correspondencia al pixel x, en otra imagen diferente, y F'es la llamada matriz fundamental,
qgue es una matriz de dimensiones 3 x 3 que contiene informacidn sobre la calibracién de las
dos cdmaras, y la rotacidn y traslacién entre ellas. Cuando las calibraciones de las cdmaras son
conocidas se utiliza de forma dual la matriz esencial E, que también cumple la ecuacidn

x{ E-x,=0.

A partir de estas matrices se puede obtener la recta epipolar en las imagen de apoyo
correspondiente al pixel X, en la imagen de referencia con la férmula / =F -x,0 [ = E - x,en

cada caso.

En el caso en el que las calibraciones de las cdmaras son conocidas, como es nuestro caso, para
hacer el emparejamiento entre dos imagenes se tienen como incdgnitas tres orientaciones y
tres traslaciones. Si con el método SIFT se consigue emparejar un punto saliente se tendran las
anteriores seis incégnitas mas la profundidad de este punto, y como ecuaciones las dos que
afiade este punto referentes al eje Xy al eje Y. Como no se tienen suficientes ecuaciones para
obtener las siete incognitas, se van emparejando mas puntos salientes, hasta que con cinco
emparejamientos se tienen 10 ecuaciones y 11 incdgnitas. Como nunca se pueden obtener las
distancias reales, si no que se obtienen las distancias multiplicadas por un factor de escala,
siempre va a haber una incégnita en la reconstruccién, por lo que el minimo nimero de
emparejamientos para cada par de imagenes tiene que ser cinco.

Ademads, se suele utilizar un algoritmo llamado RANSAC, que utiliza mas de cinco
emparejamientos por imagen, optimizando este proceso para que no haya ningun
emparejamiento erréneo.
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A partir del procedimiento anterior se realiza, mediante un proceso iterativo, la optimizacién
de la rotacién y traslacion de cada imagen, asi como de la profundidad de los puntos
emparejados. Este problema se denomina Bundle Adjustment, y es un problema iterativo de
minimos cuadrados no lineales. (Snavely, Seitz, & Szeliski, 2007)

La ecuacién que formula la anterior optimizacién es la que se muestra a continuacion:

A A

R ta x; :argmin(Z(z;i—h(xj,Rci,tCl.)),

i,j

en la cual se obtienen las rotaciones, traslaciones y profundidades éptimas R, ,,,y fcj de

ci’
cada camara i y cada punto j respectivamente, haciendo minima la diferencia entre la

profundidad del punto obtenida mediante el emparejamiento SIFT y la profundidad obtenida
mediante la proyeccion del pixel en el sistema de referencia mundo.

Con este método se obtienen reconstrucciones en forma de nube de puntos, como la que se
ve en lailustracion 10.

llustracién 10: Reconstrucciéon en mapa de puntos

Con este tipo de reconstrucciones se calcula con alta precision la posicidon de las cdmaras y de
los puntos caracteristicos de las imagenes.

Para obtener la reconstruccién de todos los puntos hay que recurrir a otras técnicas como
Dense Tracking and Mapping.
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Dense Tracking and Mapping (DTAM)

La técnica DTAM también conlleva el seguimiento de las camaras o tracking. El tracking
consiste en la estimacion de la posicién de las camaras a partir del modelo 3D y de la posicion
de las cdmaras previas.

Este proyecto se centra en la técnica de Dense Mapping pero no en el Tracking.

Una vez ya obtenidas las posiciones de las cdmaras este modelo persigue minimizar una

funcion de coste volumétrico C.(u,d) donde u es un vector con las coordenadas del pixel en
cuestion u = (xi,yi)T, y d es la proyeccion inversa de todas las posibles profundidades de

este pixel.

Dado un conjunto de imagenes /(r), esta funcion de coste C, (u,d) se define como la media
del error fotométrico. Se obtiene proyectando un pixel en el volumen fotografiado para cada

imagen tomada, y sumando la norma L; de cada error fotométrico, como se aprecia en la

formula C (u,d) :L- Z:”,or(lm,u,a')”1 . (Richard A. Newcombe)

|£(I")| mel(r)

El error fotométrico de cada imagen se calcula mediante la siguiente fdérmula:
p. (I, u,dy=1(u)—1,(x(KT, 7" (u,d))), donde I, eslaimagen de referencia, e /, es

cada una de las imagenes utilizadas para la reconstruccion de /, . Las constantes K y 7, son

mr

respectivamente las siguientes matrices, que ya han sido explicadas anteriormente:

S0 oc
RWC tW
K=10 f ¢, mir:(OT 1J,donde
0 0 1

f =distancia focal de la cdmara en pixeles

C.,C, = posicion del centro de la cdmara en pixeles

R =matriz de rotacion de la cdmara respecto de un sistema de coordenadas W [3 x 3]

wc

t,, = matriz de traslacién de la cdmara respecto de un sistema de coordenadas /¥ [3 x 1]

- - | .
La funcién 7' se define como 7' (u,d) = EK "u, donde u es el vector homogéneo de u

L]
T .y , .
u=(x,,y,), vy la funcion 7 transforma a coordenadas euclideas un vector (si

x, = (02,2), 7(x)=(x/ 2,/ 2)").

La funcién p serd minima cuando el pixel que se tome en la imagen [, sea el equivalente al

de laimagen [, de referencia.
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Calculando el minimo de la funcién de coste C, para diferentes profundidades, y sacando el

minimo de ésta, se obtendra la profundidad a la que esta el pixel . (Richard A. Newcombe)

Los resultados de este modelo son correctos cuando se trata de detectar bordes o zonas con
altas texturas, pero a la hora de reconstruir pixeles de zonas de baja textura los resultados
pueden dar lugar a error. Se asume que estas zonas deberian cambiar su profundidad de
forma muy suave, por lo que va a introducirse un nuevo término regularizador para que la
reconstruccion de estas zonas sea igualmente suave.

Hasta ahora la funcion de la energia del problema era igual a la del coste. De ahora en
adelante ambas difieren al introducir este ultimo término regularizador, resultando ésta en la

~a|v1, )}

_+4-C(u,&(u))}du donde g(u)=e ,

siguiente féormula: E, = J.{g(u)”Vf(u)
Q

&(u) es el mapa de profundidades inversas del pixel u, y el parametro A es el peso relativo
del coste frente al término regularizador.

La norma de la funcion de energia es definida como norma de Huber, donde € toma valores en
torno a e™. La norma de Huber es una funcién compuesta por otras dos funciones convexas:

llx]I3

2€

|x]l, — 3 otherwise

if llxll; < e
llxlle =

Como ambos términos de la funcién de energia dependen de &(u), para facilitar que se

encuentre el minimo de esta funcion se afiade un término con una variable auxiliar a.

1 2
E., = I{g(u) [vé@)|. + E(f(u) —a())” +A-Cu,a(u))}du
Q
Con esta expresion, si £ — a se tendria la misma funcidn de energia que antes, pero con los

términos de coste y regularizador desacoplados. La variable 0 es el peso relativo de este
término. Esta expresién puede ahora ser optimizada de manera sencilla mediante métodos
iterativos. (Anexo 1) (Richard A. Newcombe)
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Resultados Experimentales

Las imagenes utilizadas para llevar a cabo en le primera parte del experimento, cuyo tamafo
es 480 x 640 pixeles, han sido tomadas de un dataset publico (Sturm, 2009).

Para medir la validez de este método se ha calculado el error de cada pixel, comparando la
profundidad hallada por el programa con las profundidades reales obtenidas previamente con
una cdmara Kinect, disponibles también en el dataset (Sturm, 2009).

Las cdmaras Kinect cuentan con una camara RGB, asi como con un emisor y receptor de
patrones infrarrojos para calcular las profundidades (ilustracion 11). El emisor de infrarrojos
proyecta sobre la imagen a reconstruir un patrén, y siguiendo la misma idea de reconstruccién
de puntos por triangulacion se obtienen las distancias de cada punto.

Wi

;’
L
-
P
/ JTIITH
HolHHH I
._J:::::::

{C} L

llustracién 11: Funcionamiento de una camara Kinect (Sturm, 2009)

Su rango de trabajo suele estar entre los 50 cm, distancia para la cual se obtiene un error de
décimas de mm, y los 5 metros, con un error de unos pocos cm. (Guerig, 2012)

A pesar de que en todos los documentos y bibliografia utilizada para este trabajo el error se
expresa siempre en unidades de profundidad, se ha decidido estimar el error como porcentaje,

z

real Zexperimental

calculado como error = x100, siendo z la profundidad, dando en algunos

z

real

casos concretos el error en unidades de distancia.

Esta decisién se debe a que el mismo error en unidades de distancia puede significar un error
despreciable en algunos casos (20 cm de error en reconstrucciones de zonas que estan a 20
m), o un error significativo en otros (20 cm de error en reconstrucciones de zonas que estdn a
50 cm). Sin embargo, si se utiliza el error en tanto por ciento no se da lugar a este tipo de
ambigliedades.
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Ademas, dentro de una misma reconstruccion, si se dice que el error medio de ésta es de 20
cm se podria entender que todos los pixeles a reconstruir, tanto si estan cerca como lejos,
tienen un error de aproximadamente 20 cm, lo cual no es cierto porque varia mucho de unos
pixeles a otros dependiendo de la distancia a la que estén. Sin embargo, si el error esta dado
en porcentaje, es mas probable que éste sea un valor fijo o mas parecido para todos los pixeles
de la imagen a reconstruir.

De esta forma, al utilizar el error en porcentaje éste se vuelve lineal con la profundidad,
mientras que si se utiliza el error en unidades de distancia variaria de forma cuadratica con la
profundidad. (Anexo Il).

Se ha llevado a cabo este experimento siguiendo la técnica de Dense Mapping, pero sin
introducir el término regularizador, ejecutando el cédigo realizado en MATLAB (Anexo )
sobre un gran nimero de pares de imagenes.

Se han utilizado tres librerias de imagenes diferentes para contrastar los resultados. En cada
libreria se han hecho las pruebas sobre 7 pares de imdagenes diferentes, y los resultados finales
son un promedio de los errores obtenidos de éstos. Algunas de las imagenes utilizadas para la
reconstruccion y que cumplen las anteriores observaciones se muestran en las ilustraciones
12,13y 14.

llustracién 12: Algunas de las imagenes de la libreria 1
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llustracién 13: Algunas de las imagenes de la libreria 2

llustracién 14: Algunas de las imagenes de la libreria 3

La distribucién del error que siguen todas las reconstrucciones es muy similar (ilustracién 15).
Hay un gran ndimero de pixeles con error casi nulo, pero practicamente ninguno con error
cero. Esto ultimo resulta légico ya que al trabajar con pixeles se esta discretizando la imagen, y
por tanto, cometiendo un error al emparejar. Al aumentar el error, el nimero de pixeles va
disminuyendo exponencialmente hasta llegar a cantidades muy pequefias de pixeles con
errores muy grandes (1 pixel con un 200 % de error).

Estos errores grandes que aparecen en todas las reconstrucciones se suelen deber a zonas en
las que el color es muy homogéneo y entonces es muy facil confundir pixeles, y también a
zonas con altos gradientes de color que se repiten en el espacio (bordes de una mesa, lamas
de una ventana, teclas de un teclado...).
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llustracion 15: Histograma del error de una reconstruccion de la libreria 1

Todas las reconstrucciones llevadas a cabo con las imagenes de la libreria 1 tienen un error
medio en torno al 23 %, y un error mediano del 12 %. Existe una pequefia diferencia de error
entre unas parejas de fotos y otras, que se debe principalmente a la traslaciéon entre las
cdmaras al tomar las imagenes utilizadas.

En el caso de la libreria 2 se obtiene un error algo mayor: el error medio de todas las
reconstrucciones llevadas a cabo se encuentra en torno al 33 %, mientras que el error mediano
estd en torno al 19 %. El aumento del error de la reconstruccién de fotos de esta libreria se
debe a que son fotos con mas baja textura y menor definicion.

En la libreria 3 el error medio de todas las reconstrucciones es aproximadamente del 30 %, y el
mediano del 24 %. Estos resultados son mas parecidos a los de la segunda libreria, ya que las
fotos tienen baja textura como éstas. (Tabla 1)

Error Medio Error Mediano
(%) (cm) (%) (cm)
Libreria 1 23 14 12 7
Libreria 2 33 44 19 26
Libreria 3 30 40 24 30

Tabla 1: Resumen resultados promedio de las reconstrucciones

Los resultados de cada par de imagenes se recogen en el Anexo IV.

La principal causa de que el error de todas las reconstrucciones no sea el mismo es la distancia
entre cdmaras o baseline b . Estudiando este fendmeno se ha observado que a medida que
aumenta la distancia entre las dos imagenes a utilizar, disminuyen el error medio y mediano,
hasta alcanzar un minimo a partir del cual empiezan a aumentar. (llustracién 16)
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llustracion 16: Variacion del error medio y mediano al aumentar la distancia entre las imagenes utilizadas

Esta disminucidn del error se explica graficamente en las ilustraciones 17 y 18.

Al utilizar pixeles se discretiza la imagen, concurriendo en un error intrinseco. Al unir el centro
de la cdmara con el pixel, éste se suele tomar como un punto, pero realmente tiene
dimensiones. La pirdmide formada por las aristas que pasan por el centro de la cdmara y por
los cuatro vértices del pixel es el margen de error debido a la discretizacion de la imagen, por
tanto cuanta mas resolucién en pixeles tenga una imagen menor error tendra el método. Al
interferir las dos pirdmides de dos pixeles de dos camaras se obtendra un volumen (mostrado
en gris y en 2D en las ilustraciones 17 y 18), dentro del cual estara el punto a reconstruir. Este
volumen es mas alargado en el eje de la profundidad que en los ejes contenidos en el plano
paralelo a la cdmara, por lo que serd en el eje de la profundidad en el que mas error se
cometa.

Un pardmetro utilizado para cuantificar este error es el dngulo de paralaje a, angulo entre la
recta que une el centro de una camara con el punto a reconstruir y la recta que une el centro
de otra cdmara con este mismo punto. Cuanto menor sea este angulo, mayor sera el error. El
angulo de paralaje a tiene valores bajos cuando las cdmaras estdn muy proximas entre si o
cuando el punto a observar es muy lejano.

Es decir, se obtendrd un error mdas bajo al comparar imagenes con alta traslacién y alta
rotacion entre éstas (especialmente la primera), y al reconstruir escenas cercanas.
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llustracion 17: Vista en 2D de la disminucidn del error al aumentar la traslacion entre las dos cdmaras

f \
cl cl c2

llustracion 18: Vista en 2D de la disminucién del error al aumentar la rotacion entre las dos camaras

Por otro lado, cuanto mads separadas estdn las camaras entre si menor campo de visién
tendran en comun, y mas diferentes seran las escenas fotografiadas, por lo que hay que
utilizar posiciones de las cdmaras que cumplan cierto compromiso entre ambas observaciones.
Este punto coincide con el minimo de las funciones representadas en la ilustracion 16.

Como se ha dicho antes, el angulo de paralaje a depende de la distancia de los puntos a
reconstruir y de la traslacion entre cdmaras. Si todas las imagenes utilizadas para las
reconstrucciones estan a una distancia similar de la cdmara, la traslacién dptima serd la misma
0 muy parecida para cada par de imagenes, que en el caso de las imagenes utilizadas para el
experimento seria entre 15y 30 cm, como muestra la ilustracion 16.

Pero si se utilizan imagenes cuya distancia a la cdmara es muy diferente ya no sera la misma la
traslacion éptima entre las cdmaras. Estudiando la variacion del error medio y mediano en
funcién del angulo de paralaje a (ilustraciones 19 y 20), para pares de imagenes con distancias
a la cdmara muy diferentes se observa un comportamiento claro. A mayor angulo de paralaje
menor error en la reconstruccion, hasta llegar a un minimo a partir del cual el error empieza a
aumentar. La curva obtenida en este experimento es mas clara que en el experimento anterior
ya que ahora no depende de la distancia del espacio fotografiado, si no que esta curva se
mantiene siempre sean cuales sean las distancias.
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llustracidn 19: Variacion del error al modificar el angulo de paralaje entre camaras

Hasta llegar al minimo la mejora se debe a las razones geométricas explicadas anteriormente
en las ilustraciones 17 y 18. El aumento progresivo del error a partir de un angulo de paralaje
de 10 ° se debe a que las escenas fotografiadas difieren cada vez mas, y por tanto los
emparejamientos son menos exactos. En la zona plana entre 5y 10 ° se compensan estas dos
tendencias opuestas creando una tendencia del error estable.

Se observa que el angulo de paralaje éptimo a utilizar esta entre 4 y 12°. Este dngulo se puede
convertir en distancia entre las camaras con la formula

(x_cl)T x(x—c,)

o :cosfl( ), siendo x la posicion de un punto fotografiado

norm(x —c,)) - norm(x —c,)
respecto del origen de coordenadas mundo W,y ¢, y ¢, las posiciones de los centros de las

camaras 1y 2 respectivamente, con el mismo origen de coordenadas W .

En la ilustracién 20 se muestra el error hallado en metros frente al angulo de paralaje para una
distancia entre cdmaras b fija igual a 1 m, asi como la curva tedrica (Anexo V).
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llustracidn 20: Variacion del error [m] de las reconstrucciones al variar el angulo de paralaje para una baseline fija
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La curva tedrica es calculada como AZ = -b, donde o es el dngulo de alcance de un

pixel. Para hallar el angulo o, se ha hecho la siguiente aproximacién: el angulo S de la

ilustracion 21, que se define como el semi-angulo de alcance en el eje X se puede calcular

c . ’ e .
como [ = arctan —- . Entonces, si todos los pixeles de la cdmara en el eje X (2 - ¢ ) abarcan el

angulo de alcance 23, se puede aproximar que un pixel abarcara un angulo o, .

C

llustracién 21: Parametros geométricos de una camara

La linea experimental se aproxima claramente a la linea tedrica, dando siempre valores algo
mas grandes. Esto se debe a que la linea tedrica estd basada Unicamente en aspectos
geométricos, pero los resultados experimentales también se ven afectados por algunos
emparejamientos erréneos.

En cuanto al aspecto que tiene una de las reconstrucciones llevadas a cabo, se muestra un
ejemplo en la ilustracidn 22. La zona que aparece en negro es parte de la zona que no tienen
en comun las dos imagenes y que por tanto no ha podido ser reconstruida. Excepto por esta
zona, las partes mas oscuras de la imagen son las que estan mds cerca de la cdmara, y las mas
blancas son las mas lejanas. En este caso en particular se ha obtenido un error medio del
27.17 % o de 16.93 cm y un error mediano del 12.65 % o de 8.28 cm.

llustracién 22: Imagen de profundidades (dcha) de una de las reconstrucciones (izda)
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Se observa que hay mucho ruido en la reconstruccion, principalmente en las zonas con baja

textura (zonas lisas como por ejemplo la mesa), por lo que se incorpora como objetivo a este

trabajo el optimizar esta reconstruccién de escenas a partir de imagenes, lo cual se va a

enfocar introduciendo cuatro variantes:

Utilizacién de parches
Introduccién de un umbral
Comparacion con mas de una imagen

el

Introduccion de un método de suavizado
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Optimizacion mediante el uso de parches

Hasta ahora se habian comparado las dos imagenes a estudiar pixel a pixel. Ahora se van a
comparar parches de 3 x 3 pixeles, 5x 5, 7 x 7 ... de las dos imagenes a utilizar. De esta forma
el emparejamiento de cada pixel serd llevado a cabo no solamente a partir de su color sino
también a partir de los colores de los pixeles circundantes.

En este caso es necesario prestar especial atencion a que los pares de fotos utilizados tengan
el angulo de paralaje 6ptimo, para que no varien de forma notoria los alrededores de los
pixeles. Las imagenes utilizadas para este experimento son las mismas que se utilizaban en el
anterior apartado.

En las tablas 2, 3 y 4 se observa como los valores de los errores medio y mediano van
disminuyendo al aumentar el tamafio de los parches utilizados. Estos resultados son el
promedio de multiples pruebas realizadas sobre diferentes pares de imdagenes de cada libreria
(Anexo VI).

22.85%

20.45 % 8.86 %
18.35% 7.02 %
17.20% 6.02 %
16.13 % 5.23%
15.24 % 4.73 %
14.58 % 4.39%
13.99 % 4.19 %
13.57 % 4.08 %
13.26 % 4.01%

Tabla 2: Resultados numéricos del error medio y mediano al utilizar parches de pixeles (libreria 1)

32.79%

29.61 % 16.02 %
27.61 % 14.17 %
25.43 % 12.18 %
24.05 % 10.95 %
22.97 % 10.08 %
22.16 % 9.46 %
21.54 % 8.95%
20.95 % 8.52%
20.45 % 8.19%

Tabla 3: Resultados numéricos del error medio y mediano al utilizar parches de pixeles (libreria 2)
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Tabla 4: Resultados numéricos del error medio y mediano al utilizar parches de pixeles (libreria 3)

En todos los ejemplos anteriores las reconstrucciones mejoran al introducir parches, pero la
mejora no es igual en todos los casos. En la tercera libreria la mejora es mucho menos
apreciable debido a la baja textura que tienen estas imagenes. El angulo de paralaje con el que
han sido tomadas las imagenes también influye en que la mejora sea mayor o menor.

Se ha elegido el mismo ejemplo de la ilustracién 22 para mostrar de forma mas exhaustiva las
mejoras que sufre la reconstruccién al aplicar la optimizacion mediante el uso de parches. En la
ilustracion 23 se ve el mapa de profundidades de la misma imagen al ir incorporando parches
de diferentes tamafnos. A medida que el tamafio de parche aumenta, la reconstruccién se
vuelve mas suave y el ruido va disminuyendo. En las primeras imagenes se observa una gran
mejoria, pero a partir de parches de 13 x 13 pixeles apenas cambia la reconstruccién.

llustracién 23: Mapa de profundidades de la misma reconstruccién para diferentes tamafnos de parches
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En la ilustracidn 24 se ve esta mejora de forma cuantitativa mediante un diagrama de "cajas y
bigotes".

- A medida que aumenta el tamafio del parche hay mas pixeles con errores casi nulos.

- EI 75 % de los pixeles tienen un error por debajo del 30 % en el caso de no utilizar
parches, y sin embargo, cuando se utiliza el parche de 19 x 19 pixeles el 75 % de los
pixeles tienen un error por debajo del 10 %.

- Algo similar sucede con el 91 % de los pixeles: si no se utilizan parches el 91 % de los
pixeles tienen errores menores del 85 %, pero si se utilizan parches de 19 x 19 pixeles
el 91 % de éstos tienen un error por debajo del 58 %.

Estos cambios hacen que mejore también la media y mediana del error, que disminuyen de
manera notable al ir aumentando el tamafno del parche. Es decir, al utilizar parches es mucho
mas facil emparejar pixeles.

Los mayores cambios en los errores medio y mediano se producen con los parches mas
pequefios. Las mejoras que suponen los parches de a partir de 15 x 15 pixeles son mucho
menos apreciables, por lo que un tamafio de parche razonable en este caso seria uno de 15 x
15 pixeles, ya que uno mds grande no supondria una gran mejora y sin embargo los tiempos de
ejecucién aumentarian considerablemente.
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llustracion 24: Variacion del error al aumentar el tamafo de parche utilizado

El histograma del error varia de la forma en que se ve en la ilustracion 25. Con el parche de 19
x 19 pixeles la distribucién se vuelve mucho mas plana, y se obtienen muchos mas puntos con
errores muy préximos a 0. Los pixeles con errores muy grandes disminuyen pero no llegan a
desaparecer.
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llustracidn 25: Comparacion del histograma del error con diferentes tamafios de parches

El problema de la utilizaciéon de este pardmetro surge cuando se aplica a imagenes que han
sido tomadas con un angulo de paralaje no éptimo entre ellas, ya que entonces no se vera lo
mismo en una imagen que en otra, y un pixel no tendrd los mismos pixeles a su alrededor en
una imagen que en otra. A medida que el angulo de paralaje se aleja del é6ptimo habria que
disminuir el tamafio del parche para que la utilizacién de este método de mejora fuera eficaz.
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Optimizacion mediante el uso de umbrales

Como se ha explicado en el apartado de fundamentos fisicos, una vez que se tiene hallada la
recta epipolar, hay que elegir uno de los pixeles que la forman. Esto se hace cogiendo aquel
que tenga menor error fotométrico, es decir, cuyo color sea mas parecido al pixel en cuestidn
de la imagen a estudiar. El problema es que muchas veces se coge el pixel con menor error, a
pesar de tener un color completamente diferente. Por esta razén se introduce el uso de
umbrales, que marca la maxima diferencia de color entre dos pixeles para que la
reconstruccion pueda ser correcta.

Para verificar el funcionamiento de este método se ha modificado este umbral desde 5 a 255
en varias reconstrucciones y se ha calculado el error medio y mediano en cada caso, asi como
el nimero de puntos reconstruidos. Un ejemplo de este método esta representado en la
ilustracion 26.
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llustracion 26: Variacion del error y los puntos reconstruidos al variar el valor del umbral utilizado

Al introducir el umbral de valor 5, muchos puntos dejan de ser reconstruidos y los valores del
error mejoran ligeramente, o no mejoran en algunos casos, respecto a utilizar un umbral de
255 (o no utilizar umbral). Cuando el umbral toma valores en torno a 15 hay muchos mas
puntos reconstruidos, y se aprecia la mejora del error medio y mediano. Como la parte mas
interesante de esta grafica se encuentra entre los valores de umbral 5y 25, en la ilustracién 27
se muestra la misma grafica con mayor detalle.
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llustracién 27: Variacion del error y los puntos reconstruidos al variar el valor del umbral utilizado

El punto de inflexién en la evolucién de los errores medio y mediano significa que aunque un
pixel sea reconstruido con una diferencia de color de hasta 7 tonos (en el caso del ejemplo) no
tiene por qué estar mal reconstruido. Serian los pixeles reconstruidos con diferencias de color
mayores de 7 los que dan valores errdneos de profundidad.

El problema de coger el caso de umbral 7 es que hay muchos puntos que quedan sin
reconstruir, por lo que el valor éptimo de umbral se situaria un poco superior a este punto de
inflexidn. El punto éptimo en este caso seria entonces un umbral de valor en torno a 10, cuya
reconstruccion se muestra en la ilustraciéon 28, comparada con la reconstruccion sin umbral.

llustracion 28: Comparacion de los resultados sin umbral (izda) y con umbral (dcha)

Estos puntos que quedan sin reconstruir corresponden a los bordes de los objetos, donde los
gradientes de color son muy altos, y/o principalmente a zonas que no tienen las dos imagenes
en comun, pero que han podido ser reconstruidas anteriormente por la eleccién de un punto
erréneo de la recta epipolar.

Aguellos puntos de los que no se conocen las profundidades deberian ser reconstruidos de
otra manera, ya sea mediante otras fotos o adoptando la profundidad de los pixeles de
alrededor.
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Todas las pruebas realizadas sobre diferentes pares de imagenes dan lugar al mismo tipo de
resultados. A partir de estas pruebas, el umbral recomendado se sitla siempre entre los
valores 10y 25, con el cual se obtiene una mejora minima en la media y la mediana (Tabla 5).

Par de Umbral Error Medio [%] Error Mediano [%]
imagenes Optimo Con umbral Sin umbral | Con umbral | Sin umbral
1 10 21.41 21.99 11.35 11.98
2 20 20.11 20.87 10.97 11.16
3 15 21.95 22.01 11.21 11.43
4 15 21.51 21.91 11.48 11.95
5 10 20.01 20.27 10.95 11.04
6 25 26.98 27.17 12.38 12.65
7 25 25.02 25.72 12.98 13.27

Tabla 5: Resultados de las pruebas realizadas con umbrales

Los pequeiios cambios que se dan en el histograma del error se aprecian en la ilustracion 29,
donde se ve que no hay cambio alguno en los pixeles reconstruidos que tenian error bajo, pero
que si lo hay en los pixeles con errores grandes, aunque no muy apreciable.
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llustracion 29: Cambio en la distribucion del error al introducir el umbral 6ptimo en la reconstrucciéon (dcha)

Este método no mejora la reconstruccién, si no que permite detectar los errores mas grandes
para asi poder ser corregidos mediante otros tipos de reconstruccién citados anteriormente.

Si se aplica este método junto con el de los parches el valor 6ptimo del umbral cambia: a
medida que el tamafio del parche utilizado aumenta el valor del umbral éptimo también, de la
manera que se muestra en la ilustracién 30. Los errores medio y mediano disminuyen al mismo
ritmo que si no se utilizaran umbrales.

La razén por la que el umbral éptimo aumenta al aumentar el tamafo del parche es la
siguiente: para realizar esta prueba se calcula la media del color R, color G y color B de cada
parche para la imagen de referencia y la imagen de apoyo, y la norma de la diferencia entre
ambos dos es el umbral obtenido. Como con parches grandes se tienen en consideracion mas
pixeles, es mas probable que uno de ellos tenga un error fotométrico grande que afecte al
error fotométrico del parche en cuestion.
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llustracién 30: Variacion del umbral éptimo al aumentar el tamafio del parche utilizado

Puesto que este método no supone una gran diferencia en los resultados, no se usara de ahora

en adelante para las reconstrucciones fuera de este experimento.
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Optimizacion mediante el uso de varias imagenes

Hasta ahora todas las imagenes utilizadas provenian de un dataset publico (Sturm, 2009), en el

cual también aparecian la traslacién y rotacién en formato cuaternio de la camara al tomar

cada imagen.

De ahora en adelante, la libreria de imagenes utilizada proviene de una cdmara particular, y las

posiciones de las cdmaras, la calibracion de la camara y las posiciones de algunos puntos

salientes vienen dados por el software VisualSfM, que utiliza la técnica nombrada

anteriormente de Sparse Mapping.

Las posiciones de la cdmara al tomar las imagenes y los puntos caracteristicos de éstas,

hallados por el software VisualSfM aparecen en las ilustraciones 31y 32.

llustracién 31: Interfaz de los resultados de Visual SFM (Ejemplo 1)

llustracién 32: Interfaz de los resultados de Visual SFM (Ejemplo 2)
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Este software, ademas de obtener la rotacién y traslacion de la cdmara al tomar cada imagen,
también obtiene la distancia focal de la cdmara. La calibracion en el eje x y la calibracién en el
eje y se obtienen de las hojas de caracteristicas de la camara particular, o del tamafio de las
imagenes, dividiendo entre dos la resolucién en pixeles horizontal y vertical.

La camara utilizada también tiene un proyector de infrarrojos como la cdmara Kinect, por lo
que paralelamente se obtienen las profundidades reales. De esta forma, pueden ser
comparadas con las profundidades obtenidas analizando las imagenes de la cdmara RGB, y asi
poder medir el error.

Volviendo de forma especifica a las mejoras a llevar a cabo, hasta ahora sélo se habia utilizado
una imagen de apoyo para cada imagen de referencia. Este experimento introduce mas
imagenes de apoyo para llevar a cabo las reconstrucciones. El nimero de fotos dptimo para la
reconstruccion es la incégnita que queda por resolver ahora.

Dependiendo del numero de fotos utilizadas se obtienen diferentes valores para las
profundidades. Si se analiza el nimero o6ptimo de fotos necesarias para realizar Ila
reconstruccion en 3D de una imagen, se obtienen los resultados de la ilustracion 33.

Se observa que con diez imagenes el 75 % de los pixeles estdn medianamente bien
reconstruidos, pero hay un 25 % de los pixeles con grandes errores. Al aumentar el nimero de
fotos utilizadas la mejora del 75 % de los pixeles no es muy notoria, pero sin embargo los
pixeles que estaban mal reconstruidos sufren una gran mejoria.

Esta evolucidn se estanca en todas las pruebas al llegar a 40 - 50 fotos en valores del error
medio y mediano en torno al 6.5 % y 2.0 % respectivamente, por lo que el nUmero éptimo para
la reconstruccion de imagenes estaria en torno a 50 fotos.
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llustracion 33: Variacion del error al aumentar el nimero de imagenes utilizadas para la reconstruccion

Al introducir menos de 10 fotos no se ve una mejora clara en los resultados: dependiendo de
las imagenes utilizadas los resultados mejoran o empeoran, es decir, no hay ninguna
tendencia. Pero es a partir de la utilizacién de 10 fotos donde se ve una tendencia clara
decreciente del error de la reconstruccién. El comportamiento medio de este método se ve en
la tabla 6.
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54.23 | 10.52 | 16.77 | 6.23 | 1168 | 292 | 865 | 246 | 659 | 2.21 | 640 | 2.13 | 6.29 | 2.04

Tabla 6: Promedio de todas las pruebas realizadas al aumentar el nimero de imagenes de apoyo utilizadas
EM = Error Medio * EMo = Error Mediano *

Al utilizar una imagen de apoyo el error medio es mas grande ahora que cuando se utilizaban
las fotos provenientes del dataset, pero el error mediano es menor. Esta diferencia de valores
puede deberse a particularidades de las fotos elegidas (angulo de paralaje no 6ptimo) o a
errores del VisualSfM al posicionar algin punto o cdmara.

Los resultados de todas las pruebas realizadas se encuentran en el anexo VII.
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Suavizado de la reconstruccion

El cédigo utilizado para afiadir esta mejora ha sido prestado de otro trabajo de fin de grado
(Castillén Lacasa, 2015), por lo que no se va entrar en mucho detalle. La libreria de imagenes
es la misma que en el experimento anterior, y las posiciones de las cdmaras, la calibracion de la
camaray las posiciones de algunos puntos salientes vienen dados por el software VisualSfM.

En el caso de utilizar una imagen como apoyo, si no se utiliza la técnica de Dense Mapping
completa los resultados son parecidos a los vistos anteriormente, y si se introduce el término
del suavizado, el error disminuye notablemente. En la tabla 7 se ve un resumen de los
resultados de las reconstrucciones con suavizado y sin suavizado aplicados a las mismas

imagenes.

Tabla 7: Comparacion de los resultados con suavizado y sin suavizado

Un ejemplo de como queda una reconstruccidn con y sin suavizado se ve en la ilustracion 34,
donde laimagen de la izquierda es la escena a reconstruir, la del medio es la reconstruccién sin
suavizado, y la de la derecha es con suavizado.

llustracién 34: Mejora de la reconstruccion al introducir suavizado

En este caso en particular, la reconstruccidn sin suavizado tiene un error medio de 56.80 %, y
un error mediano del 10.84 %, mientras que la reconstruccién con suavizado tiene un error
medio de 35.41 % y un error mediano de 3.71 %.

Si se utiliza suavizado con mas de una imagen de apoyo, los resultados de un ejemplo son los
gue se ven en la ilustracién 35, y los resultados promedio los que se leen en la tabla 8.
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llustracién 15: Mejora del error al introducir mas de una imagen de apoyo con suavizado

La tendencia de mejora es la misma que la que habia en el caso sin suavizado: la reduccién del

error se observa al utilizar mas de 10 imagenes de apoyo, y lo que mas mejora este método es

el 25 % de los pixeles que tienen mds error. Como ocurria anteriormente, el nimero éptimo de

fotos esta en torno a 40 - 50 fotos.

Tabla 8: Promedio de las pruebas realizadas al aumentar el nimero de imagenes de apoyo con suavizado

EM = Error Medio * EMo = Error Mediano *

En el caso sin suavizado se llegaban a obtener valores de 6.5 % en el error medio, y de 2.0 % en

el error mediano. Con suavizado se llega a obtener un error medio de 3 % y un error mediano

de 1.5 %. Los resultados de todas las pruebas realizadas se encuentran en el anexo VIII.

Finalmente, si se utilizan 50 imagenes de apoyo, suavizado y parches, los resultados promedio

son los de la tabla 9, y los resultados de cada prueba se encuentran en el anexo IX.

2.71 1.56
2.55 1.57
2.49 1.57
2.43 1.57
2.39 1.56
2.37 1.57
2.35 1.57
2.32 1.57
2.34 1.58
2.36 1.58

Tabla 9: Evolucidn del error con parches, suavizado y 50 fotos de apoyo

36




Al utilizar parches junto con el suavizado y 50 imagenes, la mejora que se veia al utilizar ambos
métodos por separado se amortigua. Esto da lugar a una mejora del error poco apreciable
hasta llegar a parches de 15 x 15 pixeles, y a partir de este tamafio de parche la reconstruccién
empieza a empeorar.

Finalmente las mejores reconstrucciones se consiguen con 50 imagenes de apoyo, parches de
15 x 15 pixeles y suavizado. Para estas caracteristicas los valores del error medio estdn en
torno al 2.3 %, y los del error mediano en torno al 1.6 %. Una reconstruccién con estas

caracteristicas se puede ver en la ilustracién 36.

llustracidn 36: Representacion en escala de grises de las profundidades de una reconstruccién con suavizado,
parches de 15 x 15 pixeles y 50 imagenes de apoyo

Para una mejor visualizacion de los resultados, las profundidades halladas de cada punto junto
con el color de los pixeles son introducidas en el software Meshlab, que representa este mapa
de profundidades como una nube de puntos (ilustracién 37).

llustracién 37: Representacion con nube de puntos de la misma reconstrucciéon de la ilustracion 36
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Conclusiones

La eleccion de unas imdagenes u otras para llevar a cabo la reconstruccién densa de imagenes
supone uno de los puntos mas importantes del problema.

Como se ha visto, lo que mas influye en que las reconstrucciones llevadas a cabo den como
resultado valores bajos de error es la eleccién de imagenes con alta textura, y un adecuado
angulo de paralaje entre las cdmaras. Acorde con los experimentos llevados a cabo el dangulo
de paralaje éptimo se encuentra entre 4y 12 °.

Estas reconstrucciones tienen errores del orden del 29 % para el error medio, y del 18 % para
el error mediano. Para mejorar estas reconstrucciones se pueden aplicar diferentes métodos
de optimizacion:

- La aplicaciéon de parches supone una gran mejora. En las pruebas realizadas, si se
utilizan parches de 19 x 19 pixeles, la mejora de la media del error puede llegar a ser
de hasta un 42 % respecto a no utilizar parches, y la mejora de la mediana hasta de un
66 %. Para obtener el maximo rendimiento con este método, las imdgenes utilizadas
deben tener una alta textura y haber sido tomadas con angulos de paralaje éptimos
para que asi los pixeles a estudiar tengan los mismos pixeles alrededor.

- En cuanto a la introduccion de umbrales, esto no supone una mejora en el error de las
reconstrucciones, si no que detecta los pixeles que han sido mal reconstruidos para asi
poder mejorarlos con otros métodos. Estos pixeles mal reconstruidos suelen coincidir
con bordes de objetos, y con zonas que no tienen en comun las dos imagenes
utilizadas. El valor del umbral depende del tamafio del parche utilizado: si no se
utilizan parches el umbral recomendado se situaria en torno a 15, mientras que si se
utilizan parches de 19 x 19 pixeles el umbral estaria en torno a 35.

Cuando se dispone de una camara de infrarrojos como la camara Kinect se obtienen
directamente las posiciones de las camaras al fotografiar una escena, que es como se ha hecho
en los experimentos anteriores. Sin embargo, con una cdmara de uso ordinario hay que
procesar las imagenes tomadas con el software VisualSfM para obtener las posiciones. De esta
manera los errores medio y mediano toman valores en torno al 54 % y al 10 %
respectivamente. Los demas métodos de mejora se han aplicado sobre esta libreria de
imagenes:

- Utilizar multiples imagenes de apoyo mejora la reconstruccién, siempre y cuando se
utilicen mas de 10 fotos de apoyo. El nimero éptimo de imagenes a utilizar esta
entonces entre 40 y 50, valor para el cual se estanca la tendencia de mejora del error.
Se consiguen reconstrucciones con errores medios del 6.3 % y medianos del 2.0 %.

- Si se introduce la técnica de suavizado, la reconstruccion mejora notablemente,

alcanzando valores del error medio en torno al 36 % y del error mediano en torno al
3.4 %.
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- Al introducir conjuntamente la técnica de suavizado y mas de una imagen de apoyo se
llega a la conclusién de que el nimero éptimo de fotos sigue siendo alrededor de 50
fotos. De esta forma el error medio obtenido es del 2.7 % y el mediano del 1.6 %.

- Finalmente, si se aplica conjuntamente la técnica de suavizado, parches y 50 imagenes
de apoyo se ve que la mejora que aportaban anteriormente los parches se amortigua y
cambian muy ligeramente los resultados. Con un parche de 15 x 15 pixeles se llegan a
obtener valores del error medio en torno a 2.3 % y del mediano en torno a 1.6 %, y sin
embargo con pixeles de mayor tamafio el error empieza a aumentar.

Como conclusion final, la mejora éptima de la reconstrucciéon se obtiene utilizando parches de
15 x 15 pixeles, suavizado y 50 imdagenes de apoyo. Sin embargo, si se quisiera ahorrar tiempo
de ejecucion se podrian utilizar parches mas pequeiios o incluso no utilizar, ya que la mejora
que estos aportan es minima.

En las tablas 10 y 11 se encuentra un resumen de los errores medios obtenidos con los
diferentes métodos.

Error Medio [%] Error Mediano [%]
Estandar 29.0 18.0
Parches (19 x 19) 20.0 11.0
Umbrales 28.0 17.0
Tabla 10: Resumen de los resultados experimentales realizados con fotos provenientes de un dataset publico
(Sturm, 2009)
Error Medio [%] Error Mediano [%]

Estandar 54.2 10.5

50 fotos de apoyo 6.3 2.0

Suavizado 36.0 3.4

50 fotos de apoyo + Suavizado 2.7 1.6

Parches (15 x 15) + 50 fotos de apoyo + Suavizado 2.3 1.6

Tabla 10: Resumen de los resultados experimentales realizados con fotos de una camara particular

En cuanto a las lineas de investigacién futuras de este trabajo se propone la optimizacién del
cadigo utilizado para asi reducir la velocidad de ejecucidn, ya que ha supuesto un importante
inconveniente a la hora de trabajar. Otra opcidn podria ser trabajar en exteriores para ver
cémo se comportan estos métodos, ya que en este trabajo sélo se han hecho experimentos en
zonas cerradas.
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Anexos

Anexo I

Las iteraciones a seguir para encontrar el valor dptimo de la ecuacion 1 se basan en principios
de dualidad.

B, = I{g(u)'||V§(u) . +%(§(u) —a())’ + AC(u, a(u))}du

Ecuacién 1

De esta forma se obtiene la ecuacién dual de la ecuaciéon 1, que es la que aparece en la

ecuacion 2. Aparecen varias variables auxiliares como ¢g vy 5q. Ademds a y & son las

variables correspondientes a a yd respectivamente en forma vectorial.

1
E(d,a,q) = {{4Gd,q) +%||d —d|. + AC(a)- 5, (9) —§||q||j}

Ecuacién 2

Una vez que la variable auxiliar a esta fijada correctamente (a > d ), la condicién para que

E(d,a,q) sea 6ptima se obtiene al resolverd,  (E(d,a,q)) = 0. Para la variable dual ¢, la

optimizacidn se encuentra en la ecuacién 3.

04 _ 64— q=0
dq

Ecuacion 3
Sin embargo, para optimizar respecto de la variable dual d se necesita utilizar el teorema de
divergencia, con el cual se puede concluir que <AGd,q> = <ATq,Gd>. La optimizacidén se
reduce entonces a resolver la ecuacidn 4.

0E(d,a,q)

1
=GA"q+—(d—-a)=0
o q 9( a)

Ecuacién 4

El término G es una matriz diagonal que contiene el peso relativo de los pixeles, mientras que

0 iffq], <

d,(q) es una funcién definida como &, (¢) = .
© otherwise

Para cada valor fijo d se obtiene la solucién para cada a, = a(u) en la ecuacién resultante de

todas las anteriores (ecuacion 5).



E™(u,d,,a,) =§(du “a,)* +AC(u,a,)

Ecuacién 5

Para empezar a iterar hay que fijar unos valores iniciales para la primera iteracién (n = 0):
-q"=0

0_ 0_ .
-d, =a, =argmin, ,C(u,a,)

A partir de estos valores debe fijarse el actual valor de a” e ir resolviendo las ecuaciones 6y 7.
qg"" =I1,((¢" +0,G4d") [(1+ 0, €))

Ecuacién 6

donde [, (x) = x/max(l,

A,

0y
H}’l

d"' =(d"+0,(GA"q"" +91—na"))/(1 +—21)

Ecuacién 7



Anexo II

Teniendo dos camaras C, y C, con su respectiva distancia focal f fotografiando una misma
escena (ilustracién Al), el punto P, situado a una distancia concreta (X y Z ) del centro de la
camara C|, se proyecta en las respectivas camarasen P y P, .

Estos puntos B, y P, se sitlan a una distancia x; y x, respectivamente de sus centros de
cdmara.

X X
Esta proyecciéon de P sobre ambas cdmaras se hace con las formulas x, = f - ZCI = f?y
Xe, X-b . . .
X, =f- 7 =f- 7 siendo b la distancia entre los dos centros de cdmara.
. . : x,b bf .
Despejando ambas X y Z de las férmulas se obtiene X =———vy Y =———_Sise le
X=X X=X,

b
llama a la distancia entre x, y x, disparidad d la profundidad Z queda Z = 7f

1
b

%P

X, X5
- < B f—l/ P2 v
¢ -

e

llustracion Al: Esquema de vision en 2D (Martinez Montiel)

Si se hace un analisis de la sensibilidad de la profundidad Z respecto de la disparidad d se

obtiene para un punto a una distancia Z =7, la siguiente ecuacién:

oz Ad
Z=27, +Ad8_d =Z, —Ad% =Z, —EZOZ, y por lo tanto, el error AZ resulta
Ad _, . . ,
AZ = ———Z . El error cometido al calcular la profundidad de un punto P varia de manera

cuadrética con la distancia Za la que este punto se encuentra.

AZ d
En el caso de utilizar el error en porcentaje (AZ(%) = Z_ =——2/Z,) se obtiene una funcién

0
lineal del error.



Anexo III

El codigo de MATLAB utilizado para hacer la reconstruccion de una imagen a partir de otra de
referencia sin parches y sin umbrales se encuentra en este anexo. Se parte de un dataset
(Sturm, 2009) que contiene imagenes, sus profundidades reales, la posicion de las cdmaras al
tomar todas las imagenes, y la calibracién de la cdmara.

clc
clear all
close all

images path = 'C:\...\rgb\'; % Imadgenes RGB

image names = dir([images path '*.png']);

dimages path = 'C:\...\depth\'; % Profundidad de las escenas
dimage names = dir([dimages path '*.png']);

gt poses file = 'C:\...\groundtruth.txt'; ¥ Posicién de las camaras

gt poses = dlmread(gt poses file);

factor = 1;
Camera.calibration.f = 525.0*factor;
Camera.calibration.cx = 319.5*factor;
Camera.calibration.cy = 239.5*factor;
Camera.K = [Camera.calibration.f 0 Camera.calibration.cx
0 Camera.calibration.f Camera.calibration.cy
00 11;
Iml = 554;
Imagel.rgb = imresize (imread([images path
image names (Iml) .name]), factor);
g _ref =
interpl (gt poses(:,1),gt poses(:,5:8),str2double (image names (Iml
) .name (l:end-4)));
Imagel.pose.R = g2r (g ref)/norm(qg2r(q ref));
t ref =
interpl (gt _poses(:,1),gt poses(:,2:4),str2double (image names (Iml
) .name (l:end-4)));
Imagel.pose.t = t ref';
Imagel.T = [[Imagel.pose.R,Imagel.pose.t]; [zeros(1,3),111];
Im2 = 610;
Image2.rgb = imresize (imread([images_ path
image names (Im2) .name]), factor);
g _ref =
interpl (gt poses(:,1),gt poses(:,5:8),str2double (image names (Im2
) .name (l:end-4)));
Image2.pose.R = g2r(q ref)/norm(q2r(q ref));
t ref =
interpl (gt _poses(:,1),gt poses(:,2:4),str2double (image names (Im2
) .name (l:end-4)));
Image2.pose.t = t ref';
Image2.T = [[Image2.pose.R,Image2.pose.t]; [zeros(1,3),111;

depthimage = loadrealdepth (Iml, factor);
min Z = 0.01;
max Z = 3.50;



paso Z = 0.01;

ancho = 640*factor;

alto = 480*factor;

Patch = 1;

X = (max_Z-min_Z)/paso_Z;

Position = zeros(x,4);

Diff = zeros(x,1);

CorrespondenciaPixeles = zeros(alto,ancho,4);

for i=l:alto

i
for j=l:ancho
Z = 0;
Punto.Imagenl = [j
i
117

Punto.Colorl.r = single(Imagel.rgb(i,J,1));
Punto.Colorl.g = single(Imagel.rgb(i,j,2));
Punto.Colorl.b = single(Imagel.rgb(i,]j,3));

Punto.Cl 3 = Camera.K” (-1)*Punto.Imagenl;
for z = min Z:paso_Z:max Z
Punto.Cl 4 = [Punto.Cl 3;1/z];

Punto.W = Imagel.T*Punto.Cl 4;
Punto.C2 4 = Image2.T"(-1)*Punto.W;

Punto.Imagen2 = Camera.K*[eye(3),zeros(3,1)]*Punto.C2 4;
Punto.Imagen2 = Punto.Imagen2/Punto.Imagen2 (3,1);
Punto.Imagen2(1:2,1) = fix(Punto.Imagen2 (1:2,1))+1;

if Punto.Imagen2(1l,1)>0 && Punto.Imagen2 (l,1l)<=ancho &&
Punto.Imagen2(2,1)>0 && Punto.Imagen2(2,1)<=alto

Z = 72+1;
Punto.Color2.r =

single (Image2.rgb (Punto.Imagen2 (2,1),Punto.Imagen2(1,1),1));
Punto.Color2.g =

single (Image2.rgb (Punto.Imagen2(2,1),Punto.Imagen2(1,1),2));
Punto.Color2.b =

single (Image2.rgb (Punto.Imagen2 (2, 1) ,Punto.Imagen2(1,1),3));
Resta = [abs(Punto.Colorl.r -

Punto.Color2.r),abs (Punto.Colorl.g -

Punto.Color2.qg),abs (Punto.Colorl.b - Punto.Color2.b)];
Diff(Z,1) = norm (Resta);

Position(Z,1) = Punto.W(l,1)*z;
Position(Z,2) = Punto.W(2,1)*z;
Position(Z,3) = Punto.W(3,1)*z;
Position(Z,4) = z;
end
end
if 2 ~= 0
Position = Position(1:%Z,:);
Diff = Diff(1:Z,:);
[Min,pos] = min(Diff);

’

= Position (pos,1);

CorrespondenciaPixeles (i, J, ( )
i Position (pos, 2);

( )

( )

( 1)
CorrespondenciaPixeles (i, j,2)
( )
( )

’

CorrespondenciaPixeles (i, j,3
CorrespondenciaPixeles (i, j,4

Position (pos, 3
= Position (pos, 4

’

end

end
end



Anexo IV

En la memoria principal se expone el promedio de los resultados de todas las pruebas

utilizadas. En este anexo se encuentra el resultado de cada prueba realizada en las tablas A1,
A2y A3.

Tabla A1l: Resultados de todos los experimentos llevados a cabo sobre la libreria 1

Tabla A2: Resultados de todos los experimentos llevados a cabo sobre la libreria 2

34.26
28.79 38.09 23.29 27.66
27.02 35.66 20.89 24.66
28.80 37.74 22.24 26.96
30.98 42.37 26.44 324
30.27 40.84 24.81 30.72
31.07 41.18 24.05 30.4

Tabla A3: Resultados de todos los experimentos llevados a cabo sobre la libreria 3



Anexo V

En el anexo Il se ha visto que el error de las reconstrucciones tedricos depende de la distancia

d

entre cdmaras o baseline b y la profundidad a analizar, de la siguiente forma: AZ = ——Zoz.

Si se quiere expresar el error en funcion del angulo de paralaje & es necesario hacer la
siguiente transformacion: como se ve en la ilustracion A2, la distancia X se puede expresar

como X =Z-tan6, ycomo X =Z-tanf, +b.

b
Despejando la profundidad del punto P, Z, se obtiene Z = ————— , y siendo que 6,

tan 6, —tan 0,
y 6, son dngulos pequefios debido a la geometria de la cdmara se pueden hacer las siguientes

aproximaciones: tan, = 91 y tan6, = 6?2. De esta forma, la profundidad Z queda expresada
b
91 - 02 '

como Z =

Analizando la geometria del tridngulo C, PC),, la suma de sus tres angulos tiene que ser igual a

180 °, por lo que se obtiene que o = 491 - 6’2 , Y por consiguiente Z = —.

F 3

&1

llustracion A2: Esquema de vision en 2D (Martinez Montiel)

Teniendo en cuenta la anterior conclusién y haciendo un analisis de sensibilidad aproximado
de la profundidad Z respecto al dngulo de paralaje & se llega a la siguiente conclusion:

_0'0'\5

AZ = 7 -b, siendo o, el angulo que abarca un pixel.

El error de la profundidad es proporcional a la distancia entre centros de camaras b, e

inversamente proporcional al cuadrado del dngulo de paralaje, &*. (Martinez Montiel)



Anexo VI

En la memoria principal se expone el promedio de los resultados de todas las pruebas
utilizadas para cada tamafo de parche. En este anexo, en las tablas A4 - A31 se encuentra el
resultado de cada prueba realizada.

Tabla A4: Resultados de todos los experimentos llevados a cabo sobre la libreria 1 con parche 3 x 3

Tabla A5: Resultados de todos los experimentos llevados a cabo sobre la libreria 1 con parche 5 x5

Tabla A6: Resultados de todos los experimentos llevados a cabo sobre la libreria 1 con parche 7 x 7

Tabla A7: Resultados de todos los experimentos llevados a cabo sobre la libreria 1 con parche 9 x 9



Tabla A8: Resultados de todos los experimentos llevados a cabo sobre la libreria 1 con parche 11 x 11

Tabla A9: Resultados de todos los experimentos llevados a cabo sobre la libreria 1 con parche 13 x 13

Tabla A10: Resultados de todos los experimentos llevados a cabo sobre la libreria 1 con parche 15 x 15

Tabla A11: Resultados de todos los experimentos llevados a cabo sobre la libreria 1 con parche 17 x 17



Tabla A12: Resultados de todos los experimentos llevados a cabo sobre la libreria 1 con parche 19 x 19

Tabla A13: Resultados de todos los experimentos llevados a cabo sobre la libreria 2 con parche 3 x 3

Tabla A14: Resultados de todos los experimentos llevados a cabo sobre la libreria 2 con parche 5 x5

Tabla A15: Resultados de todos los experimentos llevados a cabo sobre la libreria 2 con parche 7 x 7
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Tabla A16: Resultados de todos los experimentos llevados a cabo sobre la libreria 2 con parche 9 x 9

Tabla A17: Resultados de todos los experimentos llevados a cabo sobre la libreria 2 con parche 11 x 11

Tabla A18: Resultados de todos los experimentos llevados a cabo sobre la libreria 2 con parche 13 x 13

Tabla A19: Resultados de todos los experimentos llevados a cabo sobre la libreria 2 con parche 15 x 15
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Tabla A20: Resultados de todos los experimentos llevados a cabo sobre la libreria 2 con parche 17 x 17

Tabla A21: Resultados de todos los experimentos llevados a cabo sobre la libreria 2 con parche 19 x 19

Tabla A22: Resultados de todos los experimentos llevados a cabo sobre la libreria 3 con parche 1 x 1

Tabla A23: Resultados de todos los experimentos llevados a cabo sobre la libreria 3 con parche 3 x 3
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Tabla A24: Resultados de todos los experimentos llevados a cabo sobre la libreria 3 con parche 5 x5

Tabla A25: Resultados de todos los experimentos llevados a cabo sobre la libreria 3 con parche 7 x 7

Tabla A26: Resultados de todos los experimentos llevados a cabo sobre la libreria 3 con parche 9 x 9

Tabla A27: Resultados de todos los experimentos llevados a cabo sobre la libreria 3 con parche 11 x 11

13



Tabla A28: Resultados de todos los experimentos llevados a cabo sobre la libreria 3 con parche 13 x 13

Tabla A29: Resultados de todos los experimentos llevados a cabo sobre la libreria 3 con parche 15 x 15

Tabla A30: Resultados de todos los experimentos llevados a cabo sobre la libreria 3 con parche 17 x 17

Tabla A31: Resultados de todos los experimentos llevados a cabo sobre la libreria 3 con parche 19 x 19
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Anexo VII

Para corroborar que lo expuesto en la parte principal de la memoria se cumple para cualquier caso es necesario realizar las mismas pruebas sobre diferentes
imagenes. En este anexo en la tabla A32 se encuentran todas las pruebas realizadas para determinar el nimero de fotos éptimo para las reconstrucciones.

20.24 12.37 27.90 19.70 28.04 4.36 14.01 2.68 9.75 2.36 7.83 2.16 6.89 2.04

62.87 8.91 22.75 4.70 9.52 2.90 6.78 2.49 7.09 2.23 7.61 2.16 6.79 2.02
64.86 11.02 10.36 3.25 6.85 2.61 11.32 2.62 6.19 2.22 6.22 2.12 6.02 2.05
59.31 10.83 14.79 3.24 9.68 2.57 6.43 2.45 5.76 2.23 5.81 2.09 6.95 2.05
56.80 10.84 14.26 3.26 8.57 2.60 6.02 2.21 5.40 2.11 5.64 2.12 5.98 2.00
50.50 9.13 10.54 3.20 7.42 2.46 7.36 2.28 5.36 2.13 5.29 2.10 5.08 2.06

Tabla A32: Resultados de todas las pruebas realizadas para diferente nimero de imagenes de apoyo
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Anexo VIII

En este anexo, en la tabla A33, se encuentran todas las pruebas realizadas para determinar el nimero de fotos éptimo para las reconstrucciones en las que
se ha utilizado suavizado. Al realizar numerosas pruebas se puede confirmar con cierta seguridad que lo que ocurre en éstas pasara en todas las pruebas.

23.56 3.56 26.26 3.14 12.02 2.02 4.79 1.72 3.30 1.74 3.05 1.67 2.70 1.55
43.06 2.98 8.35 2.72 6.70 1.94 3.18 1.97 2.86 1.74 2.93 1.62 2.67 1.54
46.10 3.49 5.30 2.16 4.35 2.09 2.73 1.78 2.93 1.86 2.79 1.66 2.73 1.60
38.31 3.78 5.81 2.33 4.12 2.22 3.08 1.70 2.93 1.89 2.72 1.65 2.78 1.55
35.41 3.71 5.59 1.95 3.32 1.96 2.73 1.78 2.64 1.70 2.68 1.68 2.67 1.51
29.66 3.13 3.70 1.71 3.63 1.86 3.08 1.70 2.71 1.75 2.72 1.75 2.73 1.61

Tabla A33: Resultados de todas las pruebas realizadas con suavizado para diferente niimero de imagenes de apoyo
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Anexo IX

En este anexo, en las tablas A34 - A43, se encuentran los resultados de todas las pruebas
realizadas con 50 imagenes de apoyo, suavizado y parches.

Tabla A34: Resultados de las pruebas realizadas con 50 imagenes de apoyo, suavizado y parches de 1 x 1 pixeles

Tabla A35: Resultados de las pruebas realizadas con 50 imagenes de apoyo, suavizado y parches de 3 x 3 pixeles

Tabla A36: Resultados de las pruebas realizadas con 50 imagenes de apoyo, suavizado y parches de 5 x 5 pixeles

Tabla A37: Resultados de las pruebas realizadas con 50 imagenes de apoyo, suavizado y parches de 7 x 7 pixeles

Tabla A38: Resultados de las pruebas realizadas con 50 imagenes de apoyo, suavizado y parches de 9 x 9 pixeles
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2.37

2.34 1.55
2.39 1.61
2.37 1.56
2.33 1.57
241 1.58

Tabla A39: Resultados de las pruebas realizadas con 50 imagenes de apoyo, suavizado y parches de 11 x 11
pixeles

2.34

2.33 1.56
2.37 1.61
2.35 1.57
2.34 1.59
2.36 1.55

Tabla A40: Resultados de las pruebas realizadas con 50 imagenes de apoyo. suavizado y parches de 13 x 13
pixeles

2.30

2.31 1.56
2.35 1.62
2.32 1.57
2.30 1.60
2.34 1.54

Tabla A41: Resultados de las pruebas realizadas con 50 imagenes de apoyo. suavizado y parches de 15 x 15
pixeles

2.33

2.33 1.57
2.37 1.62
2.34 1.58
2.33 1.56
2.36 1.60

Tabla A42: Resultados de las pruebas realizadas con 50 imagenes de apoyo. suavizado y parches de 17 x 17
pixeles

2.35

2.35 1.57
2.39 1.62
2.36 1.58
2.35 1.56
2.37 1.60

Tabla A43: Resultados de las pruebas realizadas con 50 imagenes de apoyo. suavizado y parches de 19 x 19
pixeles
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