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RESUMEN

El presente trabajo ha sido desarrollado como un proyecto final de graduacion
para la carrera de grado en Ciencias Computacionales de la Facultad de

Ingenieria en Electricidad y Computacion — FIEC de la ESPOL.

El propésito de este proyecto es ampliar el campo de trabajo y realizar un
analisis de la informacibn mutua como funcion de correspondencia entre
imagenes del espectro visible y del espectro infrarrojo, determinando qué

factores afectan este calculo y de qué modo.

Se han puesto en préactica diferentes conceptos estudiados a lo largo de
carrera de ingenieria y el seminario de graduacién, del mismo modo de la

revision de literatura hecha.

Para esto, se desarroll6 una interfaz grafica donde se establecen los factores
de cdmputo, pudiendo obtener a partir de esto, diferentes resultados que se
analizaron posteriormente. En este estudio se usaron imagenes infrarrojas
(LWIR) y del espectro visible (VS), las imagenes fueron proporcionadas por un
par estereoscépico multiespectral (VS-LWIR) del Centro de Vision por

Computador de la Universidad Autbnoma de Barcelona, Espafia.



La tesis se encuentra organizada de la forma siguiente:

Capitulo 1 — Introduccién: Este primer capitulo es introductorio y contiene un
resumen acerca del proyecto realizado, sus objetivos, desarrollo, analisis del

problema y la solucién que se ha decidido plantear.

Capitulo 2 — Estado del arte: En este capitulo se describen conceptos,
meétodos y algoritmos importantes relacionados al desarrollo del proyecto, este
capitulo se encuentra dividido en seis diferentes secciones siendo las de mas

interés los métodos de correspondencia de imagenes y la informacion mutua.

Capitulo 3 - Desarrollo: En este capitulo se detallan todos y cada uno de los
procedimientos realizados para poder obtener finalmente un mapa de
disparidad. Del mismo modo se describe la interfaz grafica elaborada para el
proyecto, la cual permite ingresar y seleccionar diferentes valores pertinentes

al andlisis de los cuales han dependido los resultados obtenidos.

Capitulo 4 — Andlisis y evaluacion: En este capitulo se presentaran los
resultados obtenidos de las pruebas para poder identificar bajo qué
condiciones se obtiene un mapa de disparidad mas representativo de la

escena.



Conclusiones y Recomendaciones: Se presentaran las conclusiones
obtenidas del proyecto, del mismo modo al final se realizan comentarios y

sugerencias para proyectos similares.
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ABREVIATURAS Y SIMBOLOGIA

- LWIR: Long wave length infrared
- MWIR: Mid-Wave InfraRed

- NIR: Near InfraRed

- SWIR: Short-Wave InfraRed

- VS: Visible Spectrum



INTRODUCCION

Este proyecto consiste realizar un analisis de la informacién mutua como
funcién de correspondencia entre imagenes del espectro visible y del espectro
infrarrojo, determinando qué factores afectan este calculo y de qué modo, a
través de la elaboracion de una interfaz y sistema de cOmputo capaz de recibir

y trabajar con imagenes del espectro infrarrojo y del espectro visible.

Dentro de las areas de Procesamiento de Imagenes y Visién por computador
existen ya muchas aplicaciones que se dedican a diferentes procedimientos
como son el realzado y la disminucion de ruido en imagenes, deteccion de
puntos de interés, compresion de imagenes, restauracion y correspondencia
de puntos, aplicaciones que en un principio se desarrollan para trabajar solo

en el espectro visible.

La correspondencia de imagenes dentro del dominio del espectro visible sufre
ya ciertos problemas y se han establecido distintos métodos para su cOmputo.
En este proyecto se va a analizar como afectan estos factores al momento de
trabajar en el dominio multiespectral. La interfaz desarrollada servira para
seleccionar las imagenes, establecer distintos factores de analisis para crear
diferentes escenarios y luego mostrara los resultados que deberan ser

guardados para poder hallar diferencias entre cada escenario.



CAPITULO 1

DESCRIPCION Y JUSTIFICACION DEL PROYECTO
1.1. Andlisis del problema

El problema principal es analizar si la informacién mutua sirve 0 no
como funcién de correspondencia entre imagenes del espectro visible y
del espectro infrarrojo de la misma escena. Esta labor es facil para el
0jo humano, puesto que a pesar de que las imagenes del espectro
visible contienen informacion diferente a las imagenes infrarrojas,
informacion fotométrica y térmica respectivamente, el cerebro es capaz
de relacionar esta informacion, llenar o ignorar espacios y decidir cual
punto de una imagen del espectro visible corresponde a otro punto de

la imagen del espectro infrarrojo.



Sin embargo esta labor puede ser algo complicada de realizarse en un
sistema de codmputo, por lo cual se deben definir y analizar los factores

gue competan al calculo automatico de la correspondencia.

1.2. Diseno dela solucion

e Se debe identificar los conceptos y factores pertinentes
involucrados en la correspondencia de imagenes.

e Desarrollar una interfaz gréafica (GUI) en el framework QT, en
donde se pueda manipular con facilidad las variables pertinentes
al analisis, asi como también poder observar los resultados
obtenidos.

e Elaborar el célculo automatico de la informacion mutua minima,
para luego obtener un mapa de disparidad que se debera analizar,
utilizando como lenguaje de programacion C++y OpenCV.

e Analizar los resultados obtenidos.

1.3. Objetivos

1.3.1. Generales

El objetivo del proyecto es analizar el uso de la informacion mutua

como funcion de correspondencia entre imagenes del espectro



visible y el espectro infrarrojo, tomando en cuenta diferentes
factores al momento del analisis como son la cantidad de valores
de gris con las que deseo tratar las imagenes, el rango de
busqueda para el calculo del minimo de informacion mutua y el

tamafo de ventana con el cual recorro ambas imagenes.

1.3.2. Especificos

Estudiar el estado del arte en informacibn mutua vy
correspondencia de imagenes.

Estudiar los distintos factores y conceptos a considerar para el
calculo de informacién mutua entre una variedad establecida de
imagenes o ventanas.

Adaptar estos factores y conceptos relacionados al calculo de la
informacion mutua al dominio multiespectral.

Evaluar el calculo de la informacién mutua con distintas imagenes
del espectro visible y el espectro infrarrojo, considerando
diferentes factores dentro del andlisis.

Fortalecer los conocimientos y habilidades en el ambito de
procesamiento de analisis de imagenes a través del estudio de la
teoriay laimplementacion de proyectos con enfoque de aplicacion

real.



1.4.

Organizacion de la Tesis

La tesis se encuentra organizada de la forma siguiente:

Capitulo 1 — Introduccién: Este primer capitulo es introductorio y
contiene un resumen acerca del proyecto realizado, sus objetivos,
desarrollo, analisis del problema y la solucion que se ha decidido

plantear.

Capitulo 2 — Estado del arte: En este capitulo se describen conceptos,
métodos y algoritmos importantes relacionados al desarrollo del
proyecto, este capitulo se encuentra dividido en seis diferentes
secciones siendo las de mas interés los métodos de correspondencia

de imagenes y la informacién mutua.

Capitulo 3 - Desarrollo: En este capitulo se detallan todos y cada uno
de los procedimientos realizados para poder obtener finalmente un
mapa de disparidad. Del mismo modo se describe la interfaz grafica
elaborada para el proyecto, la cual permite ingresar y seleccionar
diferentes valores pertinentes al analisis de los cuales han dependido

los resultados obtenidos.



Capitulo 4 — Analisis y evaluacién: En este capitulo se presentaran los
resultados obtenidos de las pruebas para poder identificar bajo qué
condiciones se obtiene un mapa de disparidad mas representativo de la

escena.

Conclusiones y Recomendaciones: Se presentaran las conclusiones
obtenidas del proyecto, del mismo modo al final se realizan comentarios

y sugerencias para proyectos similares.



CAPITULO 2

ESTADO DEL ARTE

En este capitulo se ha realizado una revision de literatura sobre los temas

pertinentes al desarrollo del presente trabajo.
2.1. Antecedentes historicos

La correspondencia de regiones o elementos es una tarea que se lleva
a cabo en diferentes disciplinas tales como el Procesamiento de
imagenes o la Vision por computador, e incluso en labores tan simples
como armar un rompecabezas. Cada una de estas disciplinas posee
sus propios problemas y dificultades en la correspondencia de
elementos, problemas que pueden afectar ciertos factores como la
rapidez de cémputo de los sistemas de andlisis o incluso la precisién de
los mismos. Por lo tanto la labor de ‘matching de elementos’ es un
campo de investigacion que se encuentra en constante evolucion y

crecimiento.



Hablando de aspectos histéricos y de las primeras personas que
realizaron trabajos en el ‘matching de elementos’, los primeros
experimentos datan de los afios cincuenta cuando Hobrough plante6
una solucién de naturaleza analdgica, en la que los correladores
realizados mediante hardware comparaban (correlaban) los niveles de
gris de dos imagenes. Luego de eso, llegando a los afios ochentay a lo
largo de los mismos, la correspondencia de imagenes y elementos se
enfocd en el campo digital. Kreiling (1976), fue una de las primeras
personas en aplicar la correlacidon digital para general algunos MDE,
luego de eso se continuaron afiadiendo técnicas de correlacion a los
instrumentos, no obstante no se encontré una solucién universal pese

al esfuerzo realizado [1].

Para poder realizar estos experimentos, primero se ha debido
comprender y descubrir todo aquello que compete al analisis de una
escena: el analisis de una imagen busca encontrar y cuantificar
propiedades de los objetos presentes en estas, para lo cual es
necesario entender cuales son los elementos que componen estas
imagenes, el origen y la naturaleza de las mismas. Los métodos de
analisis utilizados sobre una imagen estan bastante relacionados con la

naturaleza de dichas imagenes.



2.2.

La percepcion de la vista humana por su parte es bastante limitada,
existen 64 tonos de color perceptibles y 16 de grises, los cuales le
permiten al ser humano tomar decisiones en el mundo cotidiano en el
gue vive al momento de analizar circunstancias, objetos y demas, sin
embargo la creacidn de nuevas tecnologias le ha permitido al ser
humano observar imagenes que bajo el sentido normal de la vision, son
invisibles ante su apreciacion, pudiendo ser estas imagenes acusticas,

magnéticas, gravimeétricas, neurografias, etc.

Imagenes Multiespectrales

Una imagen multiespectral es una que captura los datos de la imagen
a frecuencias especificas a través del espectro electromagnético.
Reproduce la figura del objeto en funcién de la longitud de onda que

este objeto se encuentre reflejando o (emitiendo) [2].

Las imagenes a continuacion fueron captadas con una camara
multiespectral con filtros espectrales en 435, 532, 540, 594 y 605nm +

20nm (representacion en falso color) como vemos en la Figura 2.1.



594 nm

Figura 2. 1. Fluido biolégico al microscopio

Fuente: Headwall Photonics

Si normalizamos la intensidad y representamos los valores del mismo
pixel en las cinco imagenes en un grafico el resultado seria el de la

Figura 2.2.
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Figura 2.2. Gréfico de intensidades

Fuente: Headwall Photonics
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Las longitudes de onda pueden estar separadas por filtros o por el uso
de instrumentos que son susceptibles a longitudes de onda particulares,
incluyendo luz de las frecuencias mas alla del rango de luz visible, como

la infrarroja [2] (ver Figura2.3).

Figura 2.3. Ejemplo de imagen infrarroja

Fuente: Headwall Photonics

2.2.1. Imagenes infrarrojas

Las imagenes infrarrojas (IR), nos permiten capturar espectros
luminicos que el ojo humano no puede divisar. La vision humana normal
puede ver solo la luz visible que es una pequefa franja del espectro

electromagnético [3].

La energia IR se genera por la vibracion de los &tomos y moléculas y
se comporta de manera similar a la luz visible, donde puede ser

reflejada, refractada, absorbida y emitida. Cuanto mas estos atomos y
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moléculas se mueven, mayor es la temperatura del objeto parte del

espectro electromagnético [4].

Para ver la luz infrarroja se requieren camaras infrarrojas con sensores
especiales que no necesitan de la luz visible para operar. Las infrarrojas

pueden estan divididas dependiendo de su longitud de onda:

e Infrarrojo Cercano (NIR: Near InfraRed): 780-1000nm, usada
mayormente para imagenes de vegetacion.

¢ Infrarrojo Corto (SWIR: Short-Wave InfraRed): 1000—3000nm,es
usada en imagenes de vegetacion, contenido mohoso del suelo
y algunos fuegos forestales.

¢ Infrarrojo Medio (MWIR: Mid-Wave InfraRed): 3000— 5000nm, es
usada para imagenes del suelo, humedad, caracteristicas
geoldgicas, fuegos, arcillas, silicatos.

e Infrarrojo Lejano (LWIR: Long-Wave InfraRed): 8000— 12000nm,
usa la radiacion emitida en lugar de la reflectada, para imagenes
de estructuras geologicas, diferencias termales en las corrientes

de agua, fuegos y para estudios nocturnos.
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2.2.2. Aplicaciones

Debido a que la luz infrarroja penetra en zonas que la luz visible no
puede ver y revela objetos obscuros, por esta razén tiene un gran
namero de usos y aplicaciones nuevas estan siendo creadas para
extender aun mas su alcance. Los primeros usos se dieron
originalmente por los militares para producir cadmaras de vision
nocturna, binoculares y mira de armas, dispositivos de imagenes
infrarrojas se utilizan ahora con regularidad por diversos organismos

civiles.

La policia, los bomberos y equipos de busqueda de rescate utilizan
camaras infrarrojas, respectivamente, para atrapar criminales en la
oscuridad y para salvar personas, animales y bienes atrapados en
catastrofes. Con las imagenes LWIR los técnicos pueden eliminar
riesgos potenciales mediante la localizacion de partes sobrecalentadas,

quimicos y fugas de sustancias de tratamiento delicado y peligroso.

Dentro de la correspondencia de imagenes se encuentran aplicaciones
que nos permiten reconstruir escenas y modelos 3D a través de la
correspondencia de texturas obtenidas mediante iméagenes infrarrojas.

Sin embargo, segun la geometria diferente de la adquisicion de las
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imagenes se requieren métodos variados para la coincidencia de

imagenes [5].

Figura 2.4. Ejemplo de imagen infrarroja y en escala de grises.

Fuente:[http://www.grainger.com/content/qt-thermal-imaging-applications-uses-features-345]

2.3. Sistemas automaticos de analisis.

Los sistemas automaticos de andlisis de imagenes pueden realizar en
ciertas ocasiones el trabajo del analisis cerebral humano sobre una
imagen, de igual o mejor forma, sin embargo, siguen existiendo casos
en los que el andlisis humano es mejor que cualquier software de
analisis automatico debido a que la funcion cerebral es capaz de
trabajar con muy poca informacion o con informacion distorsionada
debido al ruido presente en una imagen, haciendo posible por ejemplo
gue al realizar una deteccién de bordes, el ser humano encaje lineas o

descarte otras que no pertenecen a ningun objeto en cuestion sino que
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estan presentes en una escena debido a algun efecto como el Blur. El
ser humano por su parte es capar de relacionar objetos y establecer
correspondencia con informacion faltante debido a que conforme vive,
adquiere una base de conocimientos al respecto de las cosas de forma

natural.

Lo que se busca no es lograr que los sistemas automaticos copien las
funciones humanas de andlisis de imagenes, sino que las entiendan,
para de este modo poder interpretar escenas y entender realmente qué

es lo que hay y sucede en las mismas.

“La abstraccion va unida a una relacion logica entre las propiedades y
la funcién o naturaleza del objeto; entre mas caracteristicas se

conozcan mas se entiende la esencia del mismo." [6].

Reconocimiento de Patrones

2.4.1. Patrones

Un patron dentro del campo del andlisis de imagenes es un arreglo de
descriptores. El nombre caracteristica es usado en ocasiones en la

literatura de reconocimiento de patrones para llamar a un descriptor [7].
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Una clase de patrones es una familia de patrones que comparten
algunas caracteristicas en comuan. El reconocimiento de patrones por
parte de las maquinas involucra técnicas para asignar patrones a sus
respectivas clases, tratando de conseguir esto de forma automatica y

con el minimo de intervencion humana posible.

Algunos de los arreglos de patrones mas usados en la practica son los
vectores (considerados usualmente para descripciones cuantitativas),

cadenas de caracteres y arboles (para descripciones estructurales).

2.4.2. Reconocimiento de Patrones

El reconocimiento de algo por parte del ser humano ocurre
aparentemente de forma natural, sin embargo para conocer un objeto
es necesario contar con los siguientes elementos:

a) las propiedades fundamentales que lo distinguen

b) una etiqgueta o nombre asociado

c) la identificacion de sus funciones o propadsito [8].

Antes de proceder a una operacion de reconocimiento de patrones es
necesario haber modelado matematicamente las propiedades
morfolégicas y espectrales del objeto que se desea identificar. Un

modelo matematico es una forma de describir algo en lenguaje
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matematico, proporcionando una via para la organizacion,
reconocimiento y representacion de la informacion pertinente a un
patron o clase de éstos [5]. A partir del modelo se construye el algoritmo
computacional que sirve para ejecutar la tarea de reconocimiento en el
analisis de una imagen digital.

Para reconocer un objeto es necesario, entonces, llevar a cabo los

siguientes pasos:

e abstraccion de sus propiedades fundamentales
e modelacion matematica de estas propiedades y

¢ medida de las mismas de acuerdo con una métrica [9].

Correspondencia de imagenes

La correspondencia de imagenes es una labor que busca hallar la
imagen, regidén, punto o seccion correspondiente de una imagen
previamente seleccionada, en otra u otras imagenes, es decir, hallar su

entidad homologa.

En lo que se refiere a la terminologia presente en la correspondencia
de imagenes, no existe una terminologia estandarizada y en ocasiones
esto actuara como una fuerte barrera entre las diferentes disciplinas que
participan en la correlacion de imagenes como por ejemplo la Vision

Computacional, el Andlisis de Imagen y la Fotogrametria.
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En Fotogrametria la correspondencia de imagenes se denomina a
veces correspondencia estereoscopica automatica o simplemente
correlacion, mientras que en la Vision Computacional se denomina

problema de correspondencia.

Conviene saber algunos conceptos basicos sobre la correspondencia

de imagenes:

Entidad homéloga o conjugada: es un término mas genérico
gue punto homologo. Se denominan entidades conjugadas a las
imagenes de los elementos del espacio objeto, que incluyen

puntos, lineas y superficies.

Entidad de correspondencia: es la primitiva, que se compara
con primitivas de otras imagenes para buscar entidades
homologas. Las primitivas incluyen niveles de gris, elementos

extraidos y descripciones simbdlicas.

2.5.1. Métodos de correspondencia

Un método de correspondencia debe calcular la semejanza entre dos
entidades posiblemente homdlogas [10]. El nombre del método se
afiade tras el nombre de la entidad de correspondencia. Existen

diferentes métodos de correspondencia de imagenes:
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Método de

Correspondencia

indice de

correspondencia

Entidades de

correspondencia

Por areas

Correlacién, minimos

cuadrados

Niveles de gris

Basadas en caracteristicas

Funciéon de costo

Bordes, regiones

Simbdlica

Funcion de costo

Descripcién simbdélica

Tabla 1. Descripcién de los métodos de correspondencia.

e Indice de Semejanza: es una medida cuantitativa de lo buena

gue es la correspondencia de las entidades entre si [10].

Generalmente el grado de semejanza se determina mediante

una funcioén de costo.

e Estrategia de correspondencia: se utiliza para referirse al

esquema de conjunto que tiene la solucion del problema de la

correspondencia de imagenes [10].
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Se debe tener presente que al hablar sobre correspondencia de
imagenes, también se tiene la posibilidad de trabajar con mdultiples

imagenes, no solo un par.

2.5.2. Dificultades

Existen muchos problemas que ocurren al momento de la
automatizacion de busqueda de puntos homologo, causados

usualmente por los siguientes factores:

2.5.2.1. Amplitud de la busqueda

Cuando se tiene que buscar el punto por toda una imagen en lugar
de una regiéon de la misma, entre mayor la resolucion de dicha

imagen, crece el tiempo de procesamiento.

2.5.2.2. Ambigtedad

Se describe como la posibilidad de que algo pueda interpretarse o
entenderse de varios modos. Sucede cuando el sistema encuentra mas
de un punto de correspondencia en dicha imagen y se produce si la
entidad de correspondencia no es suficientemente caracteristica
(Unica). La solucion pasara por la seleccion de mas entidades de

correspondencia Unicas. [9]
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2.5.2.3. Mal condicionamiento.

Una imagen se caracteriza por su debilidad geométrica y radiométrica.

Esta debilidad se concreta en la posibilidad de que al buscar el punto

homdélogo exista:

Solucién inexistente: puede no haber punto homaologo debido a
ocultaciones, desplazamientos por relieve, diferencias
radiométricas.

Solucién mdltiple: puede haber méas de una solucién (aparente)
en el caso de patrones repetitivos asociadas a cultivos,
edificaciones, etc.

Solucién inestable: la solucibn puede quedar afectada por
condiciones geométricas o radiométricas de manera que en
diversas imagenes pueden detectarse puntos homologos

distintos (para un mismo punto de referencia) [11].

Informacion Mutua

Conociendo ahora que un método basado en similitud de imagenes

consiste en un modelo de transformacion que se aplica para hacer

referencia de coordenadas de una imagen para localizar sus
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coordenadas correspondientes en el espacio de otra imagen, podemos
analizar la funcidén de costo a utilizar en este trabajo, siendo en este

caso la informacioén mutua.
2.6.1. Definicion de lainformacién mutua

La informacién mutua es una medida de informacion de la dependencia
estadistica de dos variables, o también puede considerarse como la
cantidad de informacion que una variable contiene acerca de otra.
Cualitativamente puede ser considerada como la medida de qué tan

bien una imagen explica a otra.

Esto se explica, para dos variables discretas X e Ycuya probabilidad de
distribucién conjunta esPyxy (x,y), la informacion mutua entre ellos, que

se denota I(x,y), esta dada por:

Pxy(z,y) Pxy

I(X;Y) = Z Pxy(z,y)log m = Epyylog

U

(1)

Donde Px(x) y Py(y), son los marginales.

Px(z) =) Pxy(z,v)
Y 2
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YP,(y) = Y. x Pyy(x,y)y EP es el valor esperado de la distribucion P. La
atencion se centra en variables discretas, pero la mayoria de los
resultados obtenidos para las variables discretas se extienden muy
naturalmente a las continuas, uno puede reemplazar las sumas por
integrales. Sin embargo se debe tener en cuenta que la sustitucion
formal de sumas por integrales esconde una gran cantidad de sutileza,
y, para las distribuciones que no son suficientemente suaves, puede

incluso no funcionar [12].

A continuacién una breve explicacion sobre las medidas de informacién

para poder interpretar la ecuacion (1)

2.6.2. Medidas de Informacion

2.6.2.1. Hartley

En el afio 1928, Hartley, ante la idea de Nyquist de medir velocidades
de sefiales trasmitidas en el telégrafo [13], quiso ir mas alla y usé por
primera vez la palabra “informacion” en sus trabajos, dejando claro que

es una cantidad medible.

La medida de informacion Hartley considera lo siguiente:

e Los mensajes con cadenas de caracteres de un alfabeto fijo
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e La cantidad de informacion contenida de ese mensaje debe ser
una funcion del total del numero posible de mensajes

e Si existe un alfabeto con S simbolos, entonces existen S™
mensajes de longitud n.

e La cantidad de informacién contenida en dos mensajes debe ser
la suma de informacion contenida en esos mensajes

individuales.

La dnica funcidon que satisface estos requerimientos es la funcion

logaritmo, por lo cual la relacién que usé fue

H =nlog$S (3)

En donde n es la longitud del mensaje y S es el nUmero de posibles
valores cada simbolo en el mensaje trasmitido. Usando esto por lo
tanto, la medida informacion se convertia en un nimero decimal, luego
de un tiempo esta medida de informacion fue llamada el Hartley en su

honor.

2.6.2.2. C. E. Shannon

En el aflo de 1948, Shannon propuso una variante, considerando que

X es una variable real discreta con n posibles resultados {x;,...,x,}, la
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probabilidad de esos resultados fuesen x; es p,(x;). La informacion

contenida en un mensaje acerca de la salida de X seria

—logpx(x:) 4)
Y debe cumplir con las siguientes condiciones:

e Debe ser maxima cuandop,(x) es uniforme, y en este caso se
debe aumentar con el nimero de valores posibles que x puede
tomar.

e Debe seguir siendo el mismo si reordenamos las probabilidades
asignadas a diferentes valores de x.

e La incertidumbre acerca de dos \variables aleatorias
independientes debe ser la suma de las incertidumbres acerca

de cada uno de ellos.

Luego mostré que la Unica medida de la incertidumbre que satisface

todas estas condiciones es la entropia, definida como:

H(X) =) Px(z)log Px(z) = —Ep, log Px
’ 5)

Aungue no es particularmente obvio a partir de esta ecuacién,H (X)tiene

una interpretacion muy concreta:
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Supongamos que x es elegido al azar de la distribucion PX(x), y alguien
que conoce la distribucion PX(x), se le pide que adivine cual x fue
elegido por pedir sélo si / no. Si esta persona usa la estrategia de las
preguntas que formula Optima, que consiste en dividir la probabilidad
por la mitad en cada conjetura haciendo preguntas como "¢,es x mayor
quex,?", entonces el nimero medio de preguntas si/ no que se necesita
para adivinar x se encuentra entre H(X), y H(X) + 1 [14].Esto le da un
sentido cuantitativo a la "incertidumbre™: es el nimero de preguntas si /
no que se necesitan para adivinar variables aleatorias, dado el
conocimiento de la distribucion subyacente y tomando la estrategia

Optima de las preguntas.

La entropia condicional es la incertidumbre media acerca de X después

de observar una segunda variable aleatoria Y, y esta dada por:

H(X|Y)=)  Pr(y)

y

Z Pxjy(z|y) 10g(PX|Y(I§y))

— Ep,.[ Ep,, log P,\']Y]

(6)

PXY(x,y)

Donde PX|Y (x|y)(= o)

), es la probabilidad condicional de X, dado

Y.Con las definiciones deH(X), y H(X|Y), la ecuacion (1) se puede

escribir:
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I(X,Y) = H(X) — H(X|Y)
@)

2.6.3. Analisis de las definiciones de la informacién

mutua

La primera definicion dada en la ecuacion (1), se encuentra intimamente
relacionada a la Divergencia Kullback-Leiber entre dos distribuciones
[15], en este caso la medida de informacién mutua I(X,Y)se encuentra
en dependencia de estas dos distribuciones, y su valor al hacer la
correspondencia de imagenes serd maximizado cuando las imagenes

con las que se hace la correspondencia se encuentren alineadas.

Interpretando esta definicién de la informacion mutua partiendo de la
entropia, ya conocimos otra de las definiciones posibles de este valor,

siendo esta la ecuacion (7) la cual también se puede interpretar como

I(X,Y)= HX)+ H(Y)—- H(XY) (8)

Todo esto nos indica lo siguiente:

e Maximizar la informacién mutua es equivalente a minimizar la

entropia conjunta.
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e La ventaja en el uso de informacion mutua sobre la entropia

conjunta es que incluye la entropia de la entrada individual.



CAPITULO 3

DESARROLLO

Basandonos en la literatura propuesta y tomando en cuenta las diferentes
definiciones, métodos y posibles factores pertinentes, el trabajo a realizar con
una base de imagenes del espectro visible (VS) y del espectro infrarrojo lejano

(LWIR) se especifica de la forma siguiente:
VS LWIRD

DISCRETIZAR DISCRETIZAR

HISTOGRAMA CONJUNTO

INFORMACION MUTUA
MAPA DE DISPARIDAD

Figura 3.1. Diagrama de flujo del proceso para andlisis.
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El método consiste en seleccionar imagenes VS y LWIR de una base definida,
imagenes gue se encuentran en escala de grises y que se deben discretizar a
una cantidad de valores de gris nueva escogida entre diferentes valores
posibles para luego proceder a calcular el histograma en conjunto de estas dos

imagenes.

Estas imagenes seran recorridas usando ventanas con un tamafo de valor
también a escoger, buscando una ventana de la imagen VS en laimagen LWIR

usando como funcidon de costo la informacidon mutua.

Al escoger una ventana en la imagen LWIR dentro de un rango establecido de
basqueda, como ventana homodloga de la imagen VS, podemos calcular la
distancia a la cual se encuentra esta ventana homologa y con esto obtener la

disparidad entre esos puntos.

Al obtener la disparidad de cada punto, podemos obtener una matriz de
disparidades mejor conocido como un mapa de disparidad. A continuacion se

explica en detalle cada etapa.

Las imagenes usadas en este analisis fueron proveidas y su obtencion se
explica en el Anexo A, para futuras reproducciones del proceso de obtencion

en trabajos posteriores.
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Discretizacion de imagenes

Se seleccionan dos imagenes del mismo escenario; una imagen VS y
una imagen LWIR, estas imagenes seran discretizadas a otra cantidad
de valores de gris que el usuario escoja, estas cantidades pueden ser:

8, 16, 24 o 32 valores de gris.

Para esto se dividen los 256 valores posibles de gris actuales para la
cantidad x escogida de valores de gris nuevos, estableciendo una
cantidad x de grupos que representan estos nuevos valores. Cada

grupo comprende un rango de valores de tamafo 256/ x.

Cada pixel de las imagenes iniciales se discretiza buscando en cual
rango esta, hallando asi en el nUmero de grupo que se encuentra y con

este nimero su nuevo valor de gris.

Por ejemplo para una imagen de 8 posibles valores de gris, cada grupo
tendra el tamafio de 32, considerando 256/8 y cada pixel de las
imagenes iniciales tomara el valor del grupo en el que se encuentre,

recorriendo toda la imagen y convirtiendo sus valores.
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Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4
0-31 32-63 64-95 96-127
Grupo 5 Grupo 6 Grupo 7 Grupo 8
128-159 160-191 192-223 224-255

Tabla 2. Distribucién de grupos de valores de gris para discretizar a 8 valores de gris.

Por lo tanto un pixel de la imagen VS o LWIR con un valor de gris de
220 pasara a tener el valor de 7 por hallarse en el grupo niamero 7, solo

para el caso expuesto de 8 posibles valores de gris.

Al escoger otra cantidad de valores de gris, los valores cambiaran. Se

puede observar este cambio en el Anexo B.

Seleccion de valores pertinentes

En esta etapaescogemos algunos valores que afecta la rapidez y los
resultados del analisis de las imagenes, estos valores son:

e E| tamafio de la ventana con la cual vamos a recorrer toda la
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imagen tomando como referencia cada uno de los pixeles de la
misma. Los tamafos de ventana establecidos a escoger son: 11,
21, 33 y 51 pixeles.

e Elintervalo de busquedax, estableciendo este de donde a donde
vamos a buscar la ventada homadloga de la ventana VS en la
imagen LWIR. Este intervalo de busqueda se puede escoger
entre los valores de: 10, 15 y 32 pixeles, considerando que se
realiza una busqueda en x+intervalo y x-intervalo, antes y

después del punto.

Histograma conjunto

Se cred un histograma conjunto seleccionando un conjunto de
caracteristicas locales de pixeles y la construccién de un histograma
multidimensional. Cada entrada en un histograma conjunto contiene el
namero de pixeles de la imagen que se describen por una combinacién

particular de valores de caracteristicas [16].

La elaboracion del histograma conjunto consiste en tomar dos
imagenes discretizadas, en este caso seran dos ventanas, una VS y
otra LWIR, y hacer un conteo de pares de pixeles dependiendo de sus

valores de gris nuevos.
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Esto quiere decir que si la posicion (a. b) en la ventana VS tiene el valor
de gris X, y la misma posicion (a. b) en la ventana LWIR tiene el valor
deY, perteneciendo X e Y al conjunto posibles de valores, en el
histograma conjunto, el valor (X,Y) aumentard una unidad. Este
procedimiento se realiza recorriendo todas las coordenadas de las

ventanas VS y LWIR.

3 /0 (0 |2 |3 (402 |0 (O

Tabla 3. Ejemplo de un histograma conjunto para el andlisis de dos ventanas con 8 valores de
grises diferentes posibles, de tamafio 10x10.

3.4. Calculo delainformacién mutua

Para el calculo de la informacion mutua usamos la ecuacion (1) descrita

dentro de la revision de literatura, en conjunto con la ecuacion (3) para
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el célculo de las probabilidades a usar, todo esto sobre el histograma
conjunto obtenido por cada una de las dos ventanas analizadas, la

ventana VS y la venta LWIR respectivamente.

Cabe recordar que el histograma conjunto se da por la suma de cada
ocurrencia de un par ordenado, entre mas alineado esté mas se

acercara al maximo de informacioén mutua.

Al realizar el calculo de la informacion mutua, buscando una ventana
VS entre el rango establecido de ventanas LWIR, escogemos el valor
maximo de informacibn mutua entre todos los obtenidos,
representando este valor a una de las ventanas LWIR analizadas,

definiendo esta ventana como la homdéloga de la ventana VS.

Figura 3.2. Imagen VS con una ventana a buscar seleccionada.
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Figura 3.3. Imagen IR con el intervalo de busqueda de la informacién mutua minima.

En la Figura 3.2 podemos observar una imagen VS donde se encuentra
seleccionada una ventana que procederemos a buscar en la imagen
LWIR. En la Figura 3.3, esta busqueda debe tener un rango definido,
una de las ventanas entre la busqueda debe ser escogida como su
homologa mediante la maximizacion de la informacion mutua. Al
escoger esta ventana y su posicion, podemos calcular el
desplazamiento de la ventana LWIR escogida respecto a la posicion de

la venta VS. Este desplazamiento sera la disparidad.

Disparidad

La disparidad entre imagenes es una forma de estimar la profundidad

de cada uno de los puntos en la escena de estas imagenes. En este
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caso asumiremos que la escena es estatica, es decir, los objetos
visibles en la escena no cambian su posicion en la misma ni sufren

deformaciones.

La disparidad se refiere a la diferencia en la localizacion de un objeto
en las correspondientes dos (izquierda y derecha) imagenes como se
ve por la izquierda y derecha del ojo que se crea debido a la paralaje
(separacion horizontal de los 0jos). En este caso el cerebro utiliza esta
disparidad para calcular la mencionada informacion de profundidad de

las imagenes bidimensionales [17].

En la Figura 3.4 tenemos la geometria de la configuracion de las

camaras de par estéreo y su relacion con el valor de la disparidad.

; : Z
Iy rp

e — -
UL ])l_ IJH or

(-) I- (-) I(

Figura 3.4. (a) Ejemplo de configuracién de las camaras del par estéreo. (b) Relacion geométrica
entre los pardmetros del par estéreo para obtener la profundidad Z a partir de la disparidad d.
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El calculo de la disparidad se realiza a partir del desplazamiento
obtenido al calcular la ventana homologa de la imagen VS en la imagen

LWIR.

* k

x1,y1) (x1,y2

@) (b)

Figura 3.5. (&) Imagen VS con un punto a buscar, la estrella. Imagen LWIR mostrando el
desplazamiento -el punto hallado por cuadros, cada cuadro representa una unidad.

Mirando la Figura 3.5 tenemos que en (a) representa la imagen VS, la
ventana que buscamos ubicada en (x1,y1), la hallamos en (b), la
imagen LWIR, en los puntos (x1,y2), desplazado por yl —y2, ese
desplazamiento es la disparidad. Se obtiene sacando la diferencia entre

su punto en laimagen VS y el hallado en la imagen LWIR.

Ahora esta disparidad se calcula para todos los pixeles que se toman
de referencia por ventana, pudiendo ser negativa o positiva, obteniendo

asi una matriz que contiene todos estos valores por pixel.
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Esta matriz representa un mapa de disparidad entre las dos imagenes,

VS y LWIR respectivamente.

El mapa de disparidad sera mostrado como una imagen en escala de

grises que contiene los valores de disparidad para cada pixel.

(@) (b)

Figura 3.6. Ejemplo. En (a) se encuentra un ejemplo de dos imagenes VS del mismo plano. (b) es

el resultado del mapa de disparidad obtenido

En la Figura 3.6 podemos observar un ejemplo de mapa de disparidad
obtenido con dos imagenes VS, uno de los objetivos del proyecto es el

andlisis entre una imagen VS y una LWIR.

La conversion de los desplazamientos obtenidos anteriormente, las
disparidades, a un valor de gris, dependera del rango establecido para
la busqueda del minimo de informacion mutua escogido mediante la

interfaz.
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Pudiendo obtener el mapa de disparidad se procede a la evaluacion de
las imagenes, analizando los resultados segun diferentes valores
escogidos como son el rango de busqueda, el tamafio de la ventana y

a cuantos valores de gris las imagenes se discretizaron previamente.

Implementacion de la interfaz

En la Figura 3.7 podemos observar la interfaz grafica elaborada para el
presente proyecto con la cual el usuario puede cargar las imagenes que
desea analizar, en este caso el par VS y LWIR de la misma escena,
luego de eso se pueden establecer los factores de andlisis ya
establecidos anteriormente para finalmente hacer el calculo de
informacion mutua a lo largo de las imagenes para obtener el mapa de

disparidad.

Esta interfaz fue desarrollada utilizando el framework grafico Qt
5.2.1.Las librerias usadas dentro del andlisis de las imagenes forman
parte de OpenCV 2.4, otros algoritmos y funcionalidades utilizados
dentro del andlisis fueron implementados en C++ a lo largo del

desarrollo.

La descripcion de cada uno de los diferentes elementos presentes en la

interfaz se detalla a continuacion.
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IMAGEN DN USPTCTRO VIS ALGORITMO

CASAR TMAGEN VS ADCCUAR IMAGEN FACTORES DE ANALISES

m Frers o tasgacs .
1 ’ - ’
rreto (4 veswa
LINT

INFOMMAZTON MUTUA

MEOLR DRSS 8

PEOAMLCION WUTLA 9

IMACEN EN EEPECTRO WFRARROX
CARDAR IMALEN 1k

Figura 3.7. Interfaz del sistema elaborado.

e (1) y (2): Sirven para seleccionar y cargar las imagenes VS y
LWIR que se analizaran.

e (3)y (4): Se muestran las imagenes seleccionadas.

e (5): Seleccion de la cantidad de niveles de gris a las cuales se
van a discretizar las imagenes VS (3) y LWIR (4).

e (6) y (7): Selecciéon del intervalo de busqueda y el tamafio de

ventana que se va a buscar respectivamente. Este intervalo sera
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para adelante y atras del eje de referencia a buscar en la medida
gue la imagen permita.

(8): Adecuar imagen prepara ciertos valores con los cuales se
van a trabajar.

(9): Realiza el célculo del maximo de informacion mutua para
cada ventana de la imagen VS en la imagen LWIR, obteniendo
el desplazamiento por cada una y guardando todos estos valores
(10): Elabora el mapa de disparidad y lo presenta en pantalla
segun el valor escogido en (6)

(11): Guarda el mapa de disparidad obtenido

(12): Menu con informacién sobre el proyecto.



CAPITULO 4

EVALUACION Y ANALISIS DE RESULTADOS

En este capitulo se presenta una evaluacion de los resultados obtenidos con

la técnica propuesta y un analisis de los mismos.
4.1. Resultados Experimentales

Se presentan los resultados experimentales obtenidos usando la base
de datos de imagenes del Centro de Vision por Computador:. Cada
caso de los resultados experimentales esta agrupado segun los factores

de analisis descritos anteriormente.
41.1. Grupol

El primer grupo de analisis parte con los siguientes valores:

Niveles de Gris 8

1 http://www.cvc.uab.es/adas/projects/simeve/
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Intervalo de Busqueda 10

Tamano de Ventana 11

Tabla 4. Valores escogidos para el primer grupo de analisis
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Figura 4.1. Parte de los resultados, a la izquierda imagenes VS, columna de en medio imagen
LWIR, a la derecha resultado obtenido.

Podemos observar en el mapa de disparidad semejanza con los
contornos de los objetos dentro de la escena. Al existir mucha
variacion en los tonos de gris en la imagen VS o la imagen LWIR,
menos suave sera el mapa de disparidad obtenido. Si los tonos se
mantienen cercanos en partes de las imagenes, es mas facil
identificar puntos sin embargo no se puede realizar la distincion de

profundidades de la escena.

Las siguientes imagenes fueron analizadas aumentando la

cantidad de niveles de gris de 8 a 16.
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(h)

Figura 4.2. Resultados obtenidos cambiado los niveles de gris a 16.

En la Figura 4.2 se puede observar los resultados de aumentar
este valor, el mapa de disparidad obtenido sufre una
intensificacion del ruido, se vuelve menos suave y mas dificil

identificar objetos y planos.
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(e)

Figura 4.3. Resultados obtenidos cambiando el tamafio de la ventana a 21x21 pixeles.

En la Figura 4.3 se observan los cambios al aumentar el tamafio
de la ventana de 11x11 a 21x21. Se mantienen los efectos de
aumentar la cantidad de niveles de gris, es decir, las imagenes
siguieron aumentando de ruido conforme mas niveles de gris se
usan pero los contornos de las formas se volvieron mas
pronunciados. Siguen sin poderse distinguir qué tan distantes

estan los objetos entre si.



4.1.2. Grupo 2

a7

El segundo grupo de analisis parte con los siguientes valores:

Niveles de Gris 8
Intervalo de Busqueda 5
Tamafno de Ventana 11

Tabla5. Valores escogidos para el segundo grupo de anédlisis.

En esta ocasion se ha cambiado el intervalo de basqueda para la

informaciéon mutua.

(b)
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(h)

Figura 4.4. Algunos de los resultados obtenidos al trabajar con los datos de la Tabla 5para el
segundo grupo de andlisis.

Como se observa en la Figura 4.4 se obtuvieron mapas con
contornos definidos, al existir un intervalo menor de blasqueda la

cantidad de niveles de gris posibles es menor.

En la Figura 4.5, en los resultados, sigue perdiéndose definicion al
aumentar los valores de gris a los cuales se han discretizado las
imagenes previamente al analisis. En este caso se trabajo con 16

niveles de gris, intervalo de 5 y ventanas 11x11 pixeles.

(b)
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(d) (e) (f)

(@) (b) ()

(9)

Figura 4.6. Resultados de trabajar con 16 niveles y aumentando el tamafio de ventanas a 21x21
pixeles.
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Al aumentar el tamafio de la ventana de busqueda, los mapas de

disparidad se volvieron ilegibles en su mayoria (ver Figura 4.6).

4.1.3. Grupo 3

El tercer grupo de andlisis parte con los siguientes valores:

Niveles de Gris 24
Intervalo de Busqueda 5
Tamano de Ventana 11

Tabla 6. Valores escogidos para el tercer grupo de analisis

L LA $FLIR

Lue 2 AR
AL LR
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(h)

Figura 4.7. Algunos de los resultados obtenidos al trabajar con los datos de la Tabla 5 para el

4.2.

segundo grupo de analisis.

En esta parte de los resultados se hallan muchos méas bordes en

comparacion a los otros mapas.

Analisis de resultados

Segun los resultados obtenidos sobre el andlisis empirico de las

imagenes VS y LWIR se considera lo siguiente:

e Los mapas de disparidad obtenidos si me permiten identificar
objetos bajo ciertas condiciones en las que se haga el andlisis de
informacion mutua, siendo estas el nivel de gris escogido para la
discretizacion y el tamafio de la ventana de busqueda en la
maximizacion de la informacion mutua.

e Estos mapas de disparidad sin embargo no me permiten
identificar planos y distancias en la escena con la base de

imagenes usada.
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Entre menor es la cantidad de niveles de gris a las cuales han
sido discretizadas las imagenes VS y LWIR, menos ruido se
obtiene en los mapas de disparidad obtenidos, esto es, se
identifican menos bordes.

Aumentar el intervalo de busqueda en la maximizacion de la
informacion mutua no altera en gran proporcion los mapas de
disparidad obtenidos.

Aumentar el tamafio de la ventana de busqueda nos da un mapa
de disparidad que presenta los bordes de los objetos en escena
mas pronunciados y con blur.

El negro en los mapas de disparidad significa que en la
maximizacién de la informacién mutua, se obtuvo el mismo
resultado para cada ventana analizada del rango de bldsqueda,
quedandose siempre con la primera coincidencia; la primera

ventana de izquierda a derecha analizada.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En este capitulo se resumen las conclusiones obtenidas del trabajo realizado
sobre las imagenes de espectro visible e infrarrojo provistas por el Centro de
Vision por Computacion, Barcelona, Espafia. En la segunda parte de este
capitulo se presentan las recomendaciones que a nuestro entender serian las
lineas de trabajo futuro que permitiian mejorar los resultados aqui

presentados.

Conclusiones

Habiendo realizado el analisis de los resultados obtenidos se puede

concluir lo siguiente:

1. La informacién mutua y su uso como funcién de correspondencia
entre imagenes del espectro visible y del espectro infrarrojo lejano
si sirve para generar un mapa de disparidad que bajo las
condiciones planteadas en el apartado 4.2, es util para identificar

objetos en la escena, sin embargo, este mapa no es utl para
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detectar empiricamente la distancia entre los objetos de la
mencionada escena.

De los factores usados en este proyecto para el calculo de la
informacion mutua, descritos en las secciones 3.1y 3.2, se obtiene
que usando los minimos establecidos; Valores de gris para la
discretizacion igual a 8, Tamafio de Intervalo igual a 5y Tamafo de
ventana igual a 11, se obtienen mejores resultados.

El célculo de la informacion mutua entre imagenes puede ser una
actividad de computo costosa en cuanto a tiempo, por lo cual su uso
en aplicaciones de tiempo real puede resultar poco efectivo.

Al analizar las imagenes se debe considerar que estamos tratando
tanto las imagenes del espectro visible como el espectro infrarrojo,
en escala de grises, a pesar de que las imagenes del espectro
infrarrojo estan en otra frecuencia y su registro de informacién se
convierte en otro valor de gris diferente al espectro visible. Esto
produce errores de calculo de la ventana homodloga real, y por
consecuente valores que afectan el mapa de disparidad.

La tecnologia usada permite la elaboracibn de proyectos de
aplicacion real, los lenguajes C, C++ y C# son de rapido computo y

OpenCV si posee librerias capaces de ayudar en esta labor.
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Recomendaciones

Este proyecto sirve como base para abrir futuras lineas de trabajo e
investigacion tanto en la ESPOL como en otros centros de
investigaciéon. A continuacién se listan posibles mejoras que se
proponen realizar en el sistema o recomendaciones para alguien que

desea continuar la investigacion.

1. Trabajar con otro grupo posible de valores de gris para discretizar
las imagenes, diferente al especificado en la seccion 3.1.

2. Trabajar con otro grupo posible de tamafio de ventana y de
intervalo de busqueda diferente a los valores establecidos en la
seccion 3.2.

3. Usar una base distinta de imagenes VS y LWIR que contengan
elementos en escena en diferentes planos claramente
distinguibles, sin perspectivas.

4. Seleccionar otra tecnologia para elaborar el sistema de cémputo,
como puede ser Matlab, pudiendo asi comparar tiempos en los
calculos hechos.

5. Usar otros métodos de correspondencia de imagenes y realizar
una comparacion entre estos, estableciendo factores que

determinen la eficiencia y eficacia de cada uno.
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Anexo A

Anexo A: Calibracion de las camaras para obtener la

base de imagenes

Este apéndice tiene como fin mostrar como se trabajoé con las camaras para
obtener la base de imagenes proveida para su uso dentro del proceso de
andlisis. La calibracién de una camara representa un paso importante ya que
se consiguen estimar los parametros intrinsecos y extrinsecos de la misma los
cuales son necesarios para realizar la reconstruccion 3D del entorno y situar

la camara en el mismo.

A.l. Parametros intrinsecos

Los parametros intrinsecos describen el funcionamiento de una camara,

son:

e Distancia focal: Es la distancia entre el sensor y la lente de la
camara. En el modelo pin-hole ilustrado en la Figura A.1 la
distancia focal esta dada por la distancia entre el centro éptico y

el plano imagen.
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M(X. Y. Punto de la escena

mixy Punto M proyactado an al plano imagen
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Figura A.1. Modelo de Calibracion pin-hole.

e Punto principal: Son las coordenadas en pixeles del punto
central de la imagen, es decir, el punto que define el eje éptico
en el plano de imagen.

e Sesgo: Representa la diferencia en las dimensiones de los
pixeles del sensor de imagen en caso de no ser cuadrados, para
lo cual se utilizan factores de escala horizontal y vertical ku y kv
respectivamente.

e Distorsion: Representa la distorsion radial de la lente.

Para la calibracion de los pardmetros intrinsecos se utilizé el Toolbox
de Matlab “Camera Calibration Toolbox”, se cargaron las imagenes
tomadas de un patron de calibracidbn compuesto por rectangulos de

0.047m de alto por 0.061m de ancho, dicho patron fue capturado por la
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camara a diferentes distancias y desde diferentes angulos. El set de

imagenes tomadas se puede ver en la Figura A.2.

Figura A.2. Imdgenes del patrén tomadas con la cadmara VS.

Posteriormente para cada imagen se indicaron las cuatro esquinas
correspondientes al patrén de calibracion utilizado, a partir de las cuales
el Toolbox obtiene las posiciones de todos los rectangulos del patron

como puede verse en la Figura A.3.

Figura A.3. Rectangulos detectados en el primer set de imagenes VS
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Realizado el paso anterior para la totalidad de las imagenes VS, se
obtienen los parametros intrinsecos antes mencionados, permitiendo la

correccion (rectificacion) de las imagenes tomadas.

En la Figura A.4, (a) y (b) se puede apreciar la correccion realizada

sobre la primera imagen del set VS.

(@) (b)

Figura A.4. (a) Imagen original VS. (b) Imagen rectificada VS.

A partir de la aplicacion de los parametros intrinsecos obtenidos en el
set completo de imagenes tomadas del patrén de calibracién, el Toolbox
permite obtener la posicién relativa de cada imagen capturada con

respecto a la posicion de la camara.

En la Figura A.5 podemos ver la posicién en el espacio de cada imagen

VS tomada del patron de calibracion.
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Figura A.5. (a) Imagen original VS. (b) Imagen rectificada VS.

Fuente: [18]

El procedimiento anteriormente descripto fue repetido para la camara
LWIR, obteniéndose los valores de sus parametros de calibracion

intrinseca.

A.2. Parametros extrinsecos

Los parametros extrinsecos definen la relacion espacial entre la camara
y el mundo real. En el caso de vision estéreo la calibracion de
parametros extrinsecos del par de camaras permite la obtencion de los

valores de rotacidn y traslacion de una camara con respecto a la otra.
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Siendo estos valores indispensables para la reconstruccion de escenas
estéreo a partir de un par de imagenes capturado por las camaras.

Dichos parametros son:

e Rotacion: relacionan la orientaciébn una cadmara respecto de la
otra.
e Traslacion: relacionan la posicion una camara respecto de la

otra.

Para la calibracion de los parametros extrinsecos se utilizd el Toolbox
de Matlab “Stereo Camera Calibration Toolbox” , se cargaron los
parametros intrinsecos de la camara VS ubicada a la izquierda en el par
estéreo, y los pardmetros intrinsecos de la camara LWIR ubicada a la
derecha, dichos parametros fueron obtenidos mediante el

procedimiento indicado en la seccién anterior.

Esto permiti6 obtener la rotacién y traslacion de una camara con

respecto a la otra.

En la Figura A.6 podemos ver la posicidn en el espacio de cada imagen

tomada del patron de calibracion con respecto al par estéreo.
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Figura A.6. Posicion en el espacio de cada imagen capturada con respecto al par estéreo.
Para poder apreciar de manera mas clara la rotacion y traslacion de una

camara respecto la otra, se efectué un acercamiento al par estéreo

anterior como se puede ver en la Figura A.7.

Figura A.7. Posicién en el espacio de cada imagen capturada con respecto al par estéreo.
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Se puede apreciar de manera clara la posicion de la camara derecha

respecto de la izquierda que ha sido tomada como referencia.
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Anexo B

Anexo B: Tablas de conversion de valores de gris a

otra cantidad escogida

En esta seccion se explica la distribucion de valores de gris hechas para cada
cantidad que el usuario escogié mediante la interfaz grafica. El grupo indica el
nuevo valor que tomard el pixel para su posterior andlisis de encontrarse en el

rango de valores mostrado.

Discretizar a 16 niveles:

Rango Grupo Rango Grupo
0-15 Grupo 1 128-143 Grupo 9
16-31 Grupo 2 144-159 Grupo 10
32-47 Grupo 3 160-175 Grupo 11
48-63 Grupo 4 176-191 Grupo 12




64-79 Grupo 5 192-207 Grupo 13
80-95 Grupo 6 208-223 Grupo 14
96-111 Grupo 7 224-239 Grupo 15
112-127 Grupo 8 240-255 Grupo 16
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Tabla B.1. Distribuciéon de grupos de valores de gris para discretizar a 16 valores de

gris.
Discretizar a 24 niveles:

Rango Grupo Rango Grupo

0-9 Grupo 1 120-129 Grupo 13
10-19 Grupo 2 130-139 Grupo 14
20-29 Grupo 3 140-149 Grupo 15
30-39 Grupo 4 150-159 Grupo 16
40-49 Grupo 5 160-169 Grupo 17
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50-59 Grupo 6 170-179 Grupo 18
60-69 Grupo 7 180-189 Grupo 19
70-79 Grupo 8 190-199 Grupo 20
80-89 Grupo 9 200-209 Grupo 21
90-99 Grupo 10 210-219 Grupo 22
100-109 Grupo 11 220-229 Grupo 23
110-119 Grupo 12 230-255 Grupo 24

Tabla B.2. Distribuciéon de grupos de valores de gris para discretizar a 24 valores de

Discretizar a 32 niveles:

Rango Grupo Rango Grupo
0-7 Grupo 1 128-135 Grupo 17
8-15 Grupo 2 136-143 Grupo 18
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16-23 Grupo 3 144-151 Grupo 19
24-31 Grupo 4 152-159 Grupo 20
32-39 Grupo 5 160-167 Grupo 21
40-47 Grupo 6 168-175 Grupo 22
48-55 Grupo 7 176-183 Grupo 23
56-63 Grupo 8 184-191 Grupo 24
64-71 Grupo 9 192-199 Grupo 25
72-79 Grupo 10 200-207 Grupo 26
80-87 Grupo 11 208-215 Grupo 27
88-95 Grupo 12 216-223 Grupo 28
96-103 Grupo 13 224-231 Grupo 29
104-111 Grupo 14 232-239 Grupo 30
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112-119 Grupo 15

240-247

Grupo 31

120-127 Grupo 16

248-255

Grupo 32

Tabla B.3. Distribucion de grupos de valores de gris para discretizar a 32 valores de

gris.
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