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Resumen

Este proyecto tiene como objetivo final la implementacién de algoritmos que sean
capaces de modelar, mediante estimaciones de la matriz fundamental, la geometria
epipolar existente entre dos imagenes. La finalidad de este proceso es la obtencién de
manera automatica de la posiciéon de las cAmaras mediante los pardmetros extrinsecos,
es decir, la calibracién externa automatica de dichas camaras.

Para la consecucién del objetivo principal se ha estudiado previamente el compor-
tamiento de las camaras a la hora de capturar y formar imégenes asi como diferentes
métodos de deteccidon, descripciéon de puntos y bisqueda de correspondencias entre
imégenes. Entre ellos, podemos destacar el detector Dinorm que mide la caracteris-
tica Hessiana sobre el Scale-Space, y los algoritmos SIFT-DSIFT y DAISY como
descriptores y NRDC para el establecimiento de correspondencias densas.

Ayudandonos de los métodos anteriores se obtiene una primera estimacion de la
matriz fundamental mediante el algoritmo RANSAC. Posteriormente, se realizard un
refinamiento de dicha estimacién inicial a partir de un conjunto de técnicas disenadas
y desarrolladas en el transcurso del trabajo fin de grado que se presenta.

Adicionalmente, se ha disenado una herramienta que permite al usuario seleccionar
manualmente las correspondencias utilizadas para el cilculo de la primera estimacion
de la matriz fundamental y, que a partir de dicha estimacién, pueda desarrollar la fase
de refinamiento. Esta herramienta sera de utilidad cuando la extraccién automaética
de correspondencias no sea posible debido a las condiciones de captura de la escena.

Por dltimo, se han evaluado las estimaciones iniciales de la matriz fundamental y

las obtenidas tras la fase de refinamiento a través de diferentes medidas de error.

Palabras clave

Matriz fundamental, geometria epipolar, deteccion de puntos, descripcion, busqueda

de correspondencias, matriz de proyeccion
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Abstract

This project aims to design and develop a set of algorithms able to cope with the
problem of modelling the epipolar geometry between two cameras capturing the same
scene. The ultimate goal of this process is the automatic estimation of the relative
position between both cameras. Whereas the epipolar geometry is fully explained
through the fundamental matrix, the relative position may be extracted, up to a
scene homography, from the fundamental matrix.

To fulfill the faced task, an study of the image capture and camera calibration
processes was first required. Automatic calibration strategies usually rely in a previous
set of inter-image correspondences, hence, the analysis of this research topic was also
required during this project. Specifically, Hessian-based detectors on the Scale-Space
were explored for the feature detection stage, SIFT-DSIFT and DAISY descriptores
were assessed to describe the extracted features, whereas the NRDC algorithm was
evaluated as an alternative for feature matching.

The use of these feature-matching pipeline leads—in conjuction with the RANSAC
estimator—to an intial estimation of the fundamental matrix. Afterwards, such ma-
trix is refined by a set of strategies designed and developed during this project.

Moreover, a Graphical User Interface (GUI) which eases the manually introduction
of reliable correspondences has been also designed and developed. The aim of this
GUI is to face scenarios where the feature-matching pipeline is not able to produce
an initial estimation of enough quality,

Finally, both the initial estimates of the fundamental matrix and its subsequent
refinements have been evaluated by means of different experiments and error mea-

surements.

Key words

Fundamental matrix, epipolar geomatry, feature detection and description, corre-

spondence searching, projection matrix.
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Capitulo 1

Introduccion.

1.1. Motivacion.

Actualmente los métodos mas utilizados para la calibracion de cdmaras son aque-
llos que determinan sus parametros a partir de puntos 3D conocidos y sus proyecciones
en el plano de la imagen. Estas correspondencias son extraidas manualmente mediante
el uso de patrones, centrando su atencién en la exactitud de los parametros intrinsecos

y extrinsecos obtenidos, pero olvidandose de la automatizaciéon del proceso.

Los parametros intrinsecos definen la geometria y la 6ptica de las cdAmaras y los
extrinsecos la posicién y la orientaciéon de éstas. Por lo tanto, la calibracién es un
procedimiento que intenta conocer cé6mo una cdmara proyecta un punto 3D sobre el
plano de la imagen en 2D y cémo se relacionan las proyecciones de los puntos 3D en

varias camaras.

Los parametros extrinsecos puede obtenerse mediante el célculo de la matriz fun-
damental, es decir, modelando la geometria epipolar existente entre dos (o mas) ima-
genes capturadas por las camaras (cada camara una imagen). Una vez obtenida la
matriz fundamental, es posible la extraccion de las matrices de proyeccidon de ambas
camaras (salvo como veremos por una homografia de escena) y, con ellas, los pardme-
tros mencionados anteriormente estableciendo una de las cdmaras como cidmara de

referencia.

En definitiva, conocer esta geometria epipolar permite establecer una constricciéon
proyectiva fuerte entre las proyecciones de los objetos 3D en diferentes vistas. Esta
constriccion puede ser utilizada para mejorar el establecimiento de correspondencias
biunfvocas entre las proyecciones, que pueden ser usadas para, mediante triangulacién,

la obtencién de la posicién de objetos del mundo real.



1.2.

CAPITULO 1. INTRODUCCION.

Objetivos.

El objetivo principal de este trabajo es el disefio, implementaciéon y refinamiento

de técnicas que permitan estimar correctamente la matriz fundamental existente entre

dos imagenes capturadas por cdmaras ampliamente separadas. Esto implicaria la ex-

traccion de la geometria epipolar sin necesidad de conocer los pardmetros intrinsecos

y extrinsecos de las cdmaras con las que se han capturado las iméigenes y, ademaés,

permitiria la obtencién de la posicién de una de las camaras con respecto de la otra.

Para la consecucién del objetivo final, podemos desglosar los objetivos de la si-

guiente forma:

1.

1.3.

Estudio detallado del estado del arte. Este estudio puede dividirse en dos
fases; en la primera de ellas, se estudiara y entenderd el proceso de captura y for-
macion de imagenes por parte de las camaras. En la segunda fase, se estudiardn

las técnicas conocidas para la extracciéon de correspondencias entre imagenes.

. Implementacion del céodigo. Se han desarrollado diferentes estrategias para

la consecucién del objetivo principal. Estas técnicas podran combinarse para

generar diferentes resultados.

. Creacion de una interfaz de usuario. Hemos generado una interfaz que

permita al usuario generar las correspondencias que estimaran una primera
aproximacion de la matriz fundamental y, a partir de ella, puedan interaccionar

con las diferentes técnicas desarrolladas.

. Evaluaciéon de resultados. Evaluaremos las matrices fundamentales iniciales,

as{ como las reestimaciones obtenidas mediante las técnicas generadas, y las

compararemos entre si.

Estructura de la memoria.

La memoria del trabajo se divide en los siguientes capitulos:

Capitulo 1. Motivacién, objetivos del proyecto y estructura de la memoria.

Capitulo 2. Estudio de la geometria proyectiva. Estado del arte de las técnicas
en deteccién y descripciéon de puntos de interés, asi como de la obtencién de las

correspondencias entre imagenes.

Capitulo 3. Disefio y desarrollo. Descripcién de los métodos elegidos para la
estimacién inicial de la matriz fundamental. Explicacion de las técnicas desa-

rrolladas para el refinamiento.
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= Capitulo 4. Herramienta para el refinamiento de correspondencias manuales.

Creacién de la interfaz usuario.

= Capitulo 5. Resultados experimentales. Analisis comparativo de todas las posi-

bles combinaciones implementadas.

= Capitulo 6. Conclusiones derivadas del anélisis de los resultados y enumeracién

de posibles lineas de trabajo futuro.

= Referencias y Apéndices.



CAPITULO 1. INTRODUCCION.



Capitulo 2

Estado del arte y conceptos basicos

Este capitulo proporciona una visién general del trabajo realizado previamente en
las areas relacionadas con el objetivo del proyecto. Con las siguientes secciones enten-
deremos la estructura del trabajo asi como los pasos a seguir para la aproximacién
y extraccion de la matriz fundamental y, por lo tanto, de los pardmetros extrinsecos

necesarios para la estimaciéon de la posicién de una cdmara respecto de la otra.

2.1. Geometria Proyectiva

En este trabajo partimos de dos puntos de vista diferentes de una misma escena
y, a partir de estas dos iméagenes, tratamos de encontrar la posicién de una cdmara
respecto de la otra. Para entender esto es necesario hacer una breve introduccién a
los fundamentos de captura y formacién de imégenes ya que, a la hora de proyectar el
mundo real sobre una imagen, perdemos una dimensién, pasando de las tres dimen-
siones (3D) del mundo que conocemos a las dos dimensiones (2D) que se representan
en las imégenes. Para ello explicaremos el modelo de camara pin-hole, los parametros
intrinsecos y extrinsecos de una cdmara y la composicién de la matriz de proyeccion.
Una vez hecho esto, se tendran los conocimientos necesarios para entender el concep-
to de geometria epipolar entre dos puntos de vista. Como veremos, esta geometria es
completamente independiente de la estructura de la escena, dependiendo tnicamente
de los parametros intrinsecos de la camara y de la posicién relativa de una camara
respecto de la otra. La denominada matriz fundamental contiene toda la informacién

necesaria para expresar dicha geometria.
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2.1.1. Modelo de camara pin-hole

Los fundamentos de la formacién de imagenes se basan generalmente en un modelo
ideal de caAmara denominado camara pin-hole. El modelo de cdmara pin-hole, cuya
explicacion podemos encontrar en varios de los articulos referenciados ([1], 2], [3]),
consiste en una lente delgada cuya apertura tiende a cero, de esta forma, nos quedamos
con el modelo més sencillo posible debido a que todos los rayos pasan por el centro
optico simplificando considerablemente el anélisis porque se desprecian los efectos de
reflexién y difraccién que se producen en las lentes.

El modelo de dicha cAmara describe la relacién matematica entre las coordenadas
de un punto 3D y su proyeccién sobre el plano de la imagen. Esto se basa en lo que
se conoce como geometria proyectiva, cuyos principales axiomas son, segin [4], los

siguientes:
= Dos puntos definen una recta.

= Todo par de rectas se cortan en un punto. En caso de que estas dos rectas sean

paralelas diremos que se cortan en el infinito.

Basandonos en estos dos axiomas podemos decir que la proyeccién de un punto de la
escena se obtiene de la interseccién que forma una linea que pasa por dicho punto y
por el centro de proyeccién con el plano de la imagen.

Para describir y entender el proceso de captacién de una escena por una camara
pin-hole es necesario introducir la geometria que compone dicho modelo, para ello
nos ayudaremos de los textos anteriores ([1], [2], [3], [4]) v de la Figura 2.1. En
ella podemos observar que el modelo tiene un centro 6ptico, C, contenido en el plano
focal, por este punto pasaran todos los rayos de la proyeccién . Esos rayos tienen como
finalidad encontrar el plano de la imagen para formar la llamada imagen proyectada.

La distancia f que separa ambos planos se denomina distancia focal.

Como explica Faugeras en [2], para formar la proyeccion o imagen proyectada es
necesario hacer una serie de transformaciones y referirse a los diferentes sistemas de

coordenadas que pueden verse en la Figura 2.1:

» Sistema de coordenadas del mundo (X,Y, Z): la eleccion de estas coordenadas
es arbitraria y con ellas se describe la posicién del punto M en 3D respecto de

la escena.
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" P S M. (x.y..z,)= M(x,y.z)
v, 1 y A .
u s ! - 2z,
c o —
= o (#fe Sptics)
miu, V) =m (u v ] (centra dpico)

Figura 2.1: Modelo de cdmara pin-hole [4].

» Sistema de coordenadas de la camara (X, Y., Z.): son las coordenadas que des-
criben la posicion del punto M. respecto a la caAmara. El origen de este sistema

de coordenadas es el centro 6ptico, C, de la camara.

» Sistema de coordenadas de la imagen (u,v): describen la posicién del punto m
en 2D con respecto al plano de la imagen. Este sistema de coordenadas tiene

como origen el punto ¢, es decir donde el eje dptico corta al plano de la imagen.

» Sistema de coordenadas normalizadas de la imagen (uy, vy, ): describen la posi-
cion del punto m, en 2D con respecto al plano de la imagen. Lo tnico que hace
a este sistema de coordenadas diferente al anterior es que tiene como origen de

coordenadas la esquina superior izquierda del plano de la imagen (c;,).

Tenemos que resaltar, que el punto M es idéntico al punto M, al igual que ocurre con
el punto m y m,,, pero nos referimos a ellos con diferente notacién para identificarlos
con el sistema de coordenadas adecuado.

Ademas, todas las cAmaras tienen una serie de parametros que hacen referencia a,

este modelo de proyeccion, dichos pardmetros podemos clasificarlos en dos grupos:

1. Parametros extrinsecos: definen la orientacion y la posicion de la camara
con respecto a un sistema de coordenadas conocido (Sistema de coordenadas

del mundo, Figura 2.1). Se compone de:

= Traslacién: es el vector que mide la distancia entre el centro 6ptico de la
camara (C) y el centro de coordenadas del origen del mundo. Segun la

Figura 2.1 este vector corresponde con t = [ty,t,, )"
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= Rotacion: se trata de los angulos rotados sobre cada uno de los ejes del sis-
tema de coordenadas de la imagen con respecto al sistema de coordenadas

del mundo. [¢g, @y, @:].

2. Parametros intrinsecos: Describen la 6ptica y geometria interna de la cama-
ra. Son los que afectan al proceso que sufre un rayo de luz desde que alcanza
la lente de la camara hasta que llega al plano de la imagen donde debe ser
proyectado. Estos parametros son constantes para cada camara pero diferentes

para diferentes camaras, y somn:

= Centro del eje 6ptico, centro de la imagen o punto principal (¢ = (ug, vg)).

Se trata del punto del plano de la imagen que corta con el eje 6ptico (Z).

» Factores de escala (ky,ky): relacionan el tamano del objeto visto en la
realidad con respecto a su tamafo una vez proyectado sobre plano de la
imagen. Esta relacion de proporcionalidad puede ser diferente en cada eje,
por eso se compone de dos pardmetros. A su vez, este factor de escala

depende de:

<> Distancia focal (f): es la distancia existente entre el centro optico y el
centro del plano de la imagen.

< Factores de conversion pixel-milimetros (d,d,): se trata del nimero
de pixeles por milimetro que usa la cdmara. Se obtiene de la divisién
del tamano de la imagen en pixeles y el tamano en milimetros del
sensor CCD.

<> Factor de proporcion (s): indica la relacion de tamanio entre la dimen-

sion horizontal y la vertical de un pixel.

La relacion entre estos tres tltimos parametros para formar los factores de escala

finales viene dada por:

few = sedy-f key = s:dy f (2.1)

Dicha relacién tinicamente es valida para este modelo ideal es decir, cuando no

existe distorsion.

2.1.2. Matriz de Proyeccién

Toda camara se modela mediante su matriz de proyeccién o matriz P, de tama-

no 3 x 4, dependiente de la matriz de parametros intrinsecos K, que engloba a los
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cinco componentes descritos en el apartado anterior, y las matrices de parametros
extrinsecos: rotacion R y traslacion .

Si suponemos que la camara capta una escena y la proyecta sobre el plano de
la imagen, es necesario encontrar la relacién entre el punto M de la escena 3D y su

proyecciéon m sobre el plano de la imagen en 2D, dicha relacién viene dada por:

m=P-M (2.2)

Esta igualdad es correcta excepto por un factor de escala:

Am = P-M (2.3)

Para simplificar la definicién de la transformacion de proyeccién anterior de 3D a
2D se utilizan coordenadas homogéneas: si consideramos un punto 2D dado en coor-
denadas cartesianas m = [x,y] y los expresamos en coordenadas homogéneas, dicho
punto tendra tres coordenadas: m = [au, av,a], donde las coordenadas cartesianas
podrian recuperarse haciendo @ = 1. De manera similar, el punto 3D tendra cuatro
coordenadas en lugar de tres: M = [8X, Y, 8Z, 5].

Como hemos adelantado anteriormente, para determinar la forma de la matriz de
proyeccién de una cadmara es necesario realizar las transformaciones de los sistemas
de coordenadas vistos en el apartado anterior. En el Apéndice A podemos encontrar
explicadas todas estas transformaciones siguiendo a Faugeras en [2], aqui inicamente
nos centraremos en aquella que tiene que ver con los parametros extrinsecos que se
quieren estimar, puesto que son éstos el objeto de andlisis del trabajo de fin de grado

que se describe. Terminaremos con la forma genérica de la matriz de proyecciéon P.

Paso del sistema de coordenadas del mundo (X,Y, 7) al sistema de coorde-

nadas de la camara (X, Y., Z.):

En este caso, se trata de realizar una transformacién Euclidea incluyendo los
parametros extrinsecos de rotacién y traslaciéon como la que nos muestra la Figura
2.2.

Este cambio de coordenadas que incluye tanto rotacién como traslacién, quedaria

de la siguiente forma:
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Figura 2.2: Transformacion Euclidea en 3D }4].

X, X
Y, | =R | Y | +¢ (2.4)
Z. Z

En coordenadas homogéneas tendriamos (con g = 1):

<

(e}

R t
ol 1

(2.5)

N

- N =

[t

Para llegar a la ecuacién anterior vamos a centrarnos primero en la matriz de
rotacion R; dicha matriz puede ser descompuesta en una multiplicacién de las matrices
de rotacion sobre cada uno de los ejes, obteniendo: R = R;-R,-R.. Ayudandonos de

la Figura 2.3 podemos obtener dichas matrices de rotacion individuales:

Figura 2.3: Rotacion de los ejes individualmente)4].
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[ cosp, sing, 0

R, = | —sing, cosy, (2.6)
i 0 0
[ cos oy 0 —singp,

R, = 0 1 0 (2.7)
| singy, 0 cospy
[ 1 0 0

R,= 10 cosp, sing, (2.8)
| 0 —sinp,; cosy; |

Por lo tanto, la multiplicacién de las matrices de rotacién individuales dara la
matriz R. Aplicamos esta matriz al sistema de coordenadas del mundo, para obtener

un sistema intermedio (X,,Y,, Z,):

X, 11 T2 T13 X
Yo | =711 ra2 rog || Y M, = R-M (2.9)
Zy r31 T32 133 Z

Y, ahora, aplicamos la traslacién sobre este sistema intermedio para llegar al

sistema de coordenadas de la camara:

X. X, ty
Y, |=| Y |+]¢t M.=M, +1 (2.10)
Z, Z, t,

Si combinamos las Ecuaciones 2.9 y 2.10 conseguimos formular el paso directo de
coordenadas del mundo a coordenadas de la cAmara: M, = R-M + t, v pasando a
coordenadas homogéneas se deduce la Ecuaciéon 2.5.

Finalmente tenemos toda la informacién necesaria para saber que la matriz de
proyeccion de una camara se forma multiplicando la matriz de pardmetros intrinsecos,
K (Ecuacion A.7 que podemos encontrar en el Apéndice A), y la matriz de parametros

extrinsecos de la Ecuaciéon 2.5:

fed 0w 0 ri1 rie T3 iy
Uy 0

P = 0 f-dv Vo 0
0 0 1 0

t
T21 T2 T23 Uy P=K-[R|t] (2.11)

r31 r3e T3z i
0 0 0 1
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2.1.3. Geometria Epipolar y Matriz Fundamental

Segun Hartley en [5], la geometria epipolar es la geometria proyectiva intrinseca
entre dos vistas, es completamente independiente de la estructura de la escena y s6lo
depende de los pardmetros intrinsecos de ambas cdmaras asi como de la posicién rela-
tiva en la que se encuentran. En otras palabras, determina una serie de restricciones
en la proyecciéon de un punto del espacio sobre los planos de imagen de un par de
camaras. Estas restricciones las engloba lo que se conoce como matriz fundamental.

Para entender la geometria epipolar vamos a seguir las explicaciones de varios
textos, entre ellos [5] y [6]. Considerando las dos camaras que se muestran en la
Figura 2.4a, observamos que el punto M, o punto 3D, esta contenido en el mismo
plano que los centros de proyeccion, C'y €, de las camaras A y B respectivamente. A
dicho plano se le denomina plano epipolar. Por otro lado, la linea que une los centros
de las camaras se denomina linea de base y corta a las dos imagenes por lo que se
conoce como epipolos (e y e en la Figura 2.4b). Todos los planos que pasan por los
centros 6pticos de las cAmaras y cualquier punto M cortan a los planos de imagen en
los epipolos, esta condicién es conocida como condicién de coplanaridad y es la base

de la que deriva la geometria epipolar.

M M?
.
Plano epipolar: TT M
\ > \w

.-'B
l

C Linea de base '

baseline
( ! /1 Linea epipolar de x

(a) (b)

Figura 2.4: Geometria epipolar [5].

Vemos que el punto M se proyecta en el plano de la imagen A como m, de la
misma forma, M se proyecta sobre la imagen B como m’ y, dada esta geometria,
observamos en la Figura 2.4b que el punto m’ forma parte de la linea I’ (denominada

linea epipolar). La restricciéon epipolar derivada de esto establece lo siguiente: dado



2.1. GEOMETRIA PROYECTIVA 13

un punto M, cuya proyecciéon sobre el plano de la imagen A es m, tenemos que,
el punto m’ correspondiente a la proyeccién de M sobre el plano de la imagen B,
debera estar sobre la linea epipolar I’ (ver Figura 2.4b), y viceversa, pudiendo asi
reducir considerablemente el espacio de btisqueda de correspondencias entre ambas
imégenes. Es decir, la linea epipolar es la proyeccién en la segunda imagen del rayo
desde el punto m a través del centro C de la primera camara.

Como hemos adelantado al inicio de esta seccién, y se explica en [5], la matriz
fundamental (F') es la representacion algebraica de la geometria epipolar siendo la
encargada de relacionar los puntos de una imagen con las correspondientes lineas

epipolares en la otra imagen, y lo hace de la siguiente forma:

I'=Fm (2.12)

Hay que destacar, que para cualquier par de puntos correspondientes entre las dos
imégenes, la matriz fundamental cumple: m/-F-m = 0, por lo tanto es posible calcular

F a partir de correspondencias entre ambas imagenes.

Propiedades de la matriz fundamental (segin Hartley en [5])

= Traspuesta: Si F es la matriz fundamental asociada a las cAmaras con matrices

de proyeccién P y P’, entonces F'T' es la asociada a P’y P.

= Lineas epipolares: Para el punto m de la Figura 2.4b, la linea epipolar asociada
viene dada por la Ecuacién 2.12. De forma inversa, para el punto m’, la linea

epipolar asociada es | = FT.m/.

= Grados de libertad: F' es una matriz de tamano 5z8 y tiene s6lo 7 grados de
libertad ya que det(F') = 0.

Estimacién de la matriz fundamental a partir de correspondencias

Si conocemos los parametros de ambas camaras, es decir, sus matrices de pro-
yeccion, entonces tenemos informacién suficiente para obtener la geometria epipolar.
Generalmente dichos parametros no se conocen, por lo que existen numerosos méto-
dos para la estimaciéon de la matriz fundamental a partir de correspondencias entre
las imagenes capturadas por las dos caAmaras. En general, dado un conjunto de corres-
pondencias tentativas entre dos imégenes, debido a la existencia de correspondencias
ruidosas e incorrectas, no es posible estimar directamente la geometria epipolar de la

escena. Por ello, los métodos existentes proponen estrategias para reducir la influencia
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de las correspondencias incorrectas (conocidas como outliers), dichos métodos pueden
clasificarse en: métodos lineales, iterativos o robustos.

Siguiendo [7], todos estos métodos estan basados en la obtencion de una estimacion
de la matriz fundamental mediante la resolucién de un sistema de ecuaciones que se

deduce de m’-F-m = 0. Este sistema de ecuaciones puede escribirse como:

U-f=0 (2.13)

donde

f=[Fu1, Fia, Fi3, Fa1, Fyo, Fos, F31, F39, F33)7 (2.14)

wiu)  wv] wp viu) v v o) v 1
U= : : : : : S (2.15)

Up  Upul, VUL vn ul vl 1

F;; corresponde al elemento de la fila ¢ y de la columna j de la matriz fundamental.
Es importante notar que hay soélo siete parametros independiente y nueve incog-
nitas. Los siete parametros independientes vienen dados por las dos columnas inde-
pendientes de la matriz fundamental y el factor de escala. Esta configuracion fuerza

a la matriz fundamental a ser de rango 2.

= Métodos lineales. El método lineal de siete puntos esta basado en el calculo
de la matriz fundamental usando tnicamente siete correspondencias. Debido a
la homogeneidad de las ecuaciones anteriores, la soluciéon viene dada por un
conjunto de matrices de la forma: F' = a-F} + (1 — «)-F5. Forzando al rango
de la matriz a ser igual a 2 y usando la expresion det(a-Fy + (1 — «)-Fy), se
obtendria un polinomio que tiene que ser resuelto para la obtencién de oy F'. La
gran ventaja de este método es que la matriz fundamental puede ser estimada
s6lo con siete correspondencias. Esto se convierte en un inconveniente cuando
dichos puntos estan mal localizados, ademas, este método no puede aplicarse
en presencia de redundancia, es decir, con n > 7. Otro método interesante es el
método de ocho puntos, donde la redundancia de puntos permite la minimizacion
del error en la estimacién de F mediante ming > (m/-F-m;)?. El método clasico
para resolver una ecuaciéon de este tipo es la técnica de minimos cuadrados

obligando a uno de los componentes de F' a ser 1.

= Métodos iterativos. Los métodos iterativos pueden clasificarse en dos grupos:

aquellos que minimizan las distancias (d ) entre puntos y lineas epipolares y los
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basados en gradiente. Los primeros, tratan de minimizar la siguiente ecuacién:
min g (d®(my, FT'm}) + d*(m}, Fm;)) (2.16)

F =

7

Una primera aproximacion consiste en aplicar métodos iterativos como Newton-
Raphson o Levenberg-Marquardt en la ecuaciéon anterior. Otra aproximaciéon
propone reescribir la ecuacién 2.16 como ming > w?(m? -F-m})? donde FTm/ =
(I, l2,13)T  Fmy = (15,15, 1) vy w; = (@ + @)1/2. Este método iterativo
consiste en calcular el valor del peso w; equivalente a las distancias epipolares
mediante el uso de la F' de la iteracion anterior (en la primera iteracion w; = 1)

y luego minimizar mediante el uso de minimos cuadrados en cada iteracion.

El segundo grupo basado en gradiente, trata de resolver la siguiente ecuacion:

, T N2/ 2
! . ; 2.1
i Y mf i)'/ (2.17)

donde g; = /I + B+ "2 + 2.

= Métodos robustos. Entre los que se encuentra RANSAC. Se trata de un algo-
ritmo aleatorio e iterativo que sirve para calcular un modelo matemaético sobre
un conjunto de datos (en este caso correspondencias) que contienen valores
atipicos. Consiste en la selecciéon de un subconjunto aleatorio de las correspon-
dencias encontradas y, a partir de ellas, generar un modelo. Una vez hecho esto,
se prueban el resto de datos sobre el modelo generado. Dicho modelo se consi-
deraré bueno si ha clasificado suficientes puntos como parte de lo que se conoce
como conjunto de consenso, de ser asi se pasaria a la fase de mejora en la cual se
utiliza dicho conjunto para reestimar el modelo matemaético. Si el modelo mate-
méatico no es bueno se vuelve a elegir un conjunto aleatorio de correspondencias
iniciales y se repiten todos los pasos. Por ultimo, ademas de una estimaciéon de
la matriz fundamental, RANSAC también devolver4 el conjunto de inliers con

los que ha realizado dicha estimacioén.

Este tipo de métodos englobaria también algoritmos como M-Estimators, LMedS
(Least-Median-Squares), MLESAC y MAPSAC.
Medidas de error

Para saber como de vélida es nuestra estimacién inicial y cual es la diferencia entre

las diferentes aproximaciones existentes para su obtencién, es necesario establecer
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una medida de error de la matriz fundamental. En [8] se exponen principalmente
dos formas de medida de error: siendo F la estimaciéon de la matriz fundamental
tenemos, por un lado, el error geométrico, calculado como el error cuadratico medio
de la distancia entre las correspondencias que estiman dicha matriz (m «— m’) y la
linea epipolar que generan:

+

ErrorGeom (F) = \/:LZd(m, Fm/)? (2.18)

Y, por otro lado, lo que los autores denominan error real. Para medirlo, se genera
una nube de 1000 correspondencias correctas (m* <— mx’) y se calcula el error

obtenido para dichas correspondencias mediante la Ecuacién 2.18.

Posicion relativa de una camara respecto de la otra

La idea en la que se basa nuestro trabajo es conseguir una estimacién inicial
de F'y refinarla mediante diferentes técnicas relacionadas con la geometria epipolar.
Una vez conseguida dicha estimacién se extraerian las matrices de proyeccién, Py P’
asociadas a ambas imagenes y serfa posible la obtencién de los pardmetros extrinsecos
de rotacién y traslacién de una de las camaras estableciendo la posicién de la otra
como referencia. Este proceso lleva implicito la ambigiliedad introducida por el uso
de la matriz fundamental. La matriz fundamental es independiente de la eleccién del
origen del sistema de coordenadas del mundo y de la calibracién interna de cada
camara. Por lo tanto, permanece inalterada ante una transformacién proyectiva del
espacio 3D. En otras palabras, sea H una transformacion proyectiva del espacio 3D
y Py P’ las matrices de proyeccién asociadas a dos camaras, la matriz fundamental
para el par Py P’y el par PH y P’H sera la misma [5].

Para realizar este proceso seguiremos las indicaciones de [5]:
= Se define una de las matrices de proyeccion en su forma canonica:
pP= [1\6] (2.19)

, donde I es la matriz identidad 323 y 0 es el vector de ceros Jzl.

» La matriz de proyeccion de la otra camara vendra determinada por (salvo por

una homografia de escena):

P = [[¢], Fyle] (2.20)
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, donde [¢/], es la expansién en matriz antisimétrica de su epipolo.

= El vector de traslacion # y la matriz de rotacion R’ de C’ respecto de C puede

obtenerse a partir de P’:

R =P'(,4)«(K')/||P'(.,4) * (K’)_lem (2.21)
#=-P'(,1,2,3) (2.22)
, donde P'(., j) es la submatriz resultante de eliminar la columna j, ||, ||, es el

operador que realiza la norma de Frobenius para matrices cuadradas y (K')~!
es la inversa de la matriz de pardmetros intrinsecos de la cAmara analizada. El
procedimiento para la obtencién de la matriz de rotaciéon R’ puede verse como
una descomposicion QR en una matriz ortogonal R y otra triangular superior

conocida K'.

2.2. Deteccién de puntos de interés

Como hemos visto, la correcta estimacion de la matriz fundamental vendra deter-
minada por la calidad de las correspondencias encontradas. Normalmente, la bisqueda
de correspondencias entre dos imagenes estd compuesta de tres pasos: la deteccién
de puntos de interés o puntos caracteristicos, su descripcién y la obtencién de las
correspondencias. En este apartado nos centraremos en la detecciéon. Consiste en la
extraccion de puntos que, por sus caracteristicas, son susceptibles a mantenerse igua-
les a pesar de los cambios en la imagen. Es decir, se trata de encontrar aquellos puntos
que sean invariantes a transformaciones tipicas como traslaciones, rotaciones, cambios

de escala, de perspectiva o de iluminacion.

2.2.1. Scale-Space

Consiste en la representacion de una imagen como una familia de imégenes sua-
vizadas mediante el uso de un kernel, normalmente Gaussiano porque no introduce
nuevas estructuras a la imagen. Conforme aumenta el suavizado, aumenta lo que se
conoce como escala (1)). En el ejemplo de la Figura 2.5 observamos que, generando
este scale-space, ciertas estructuras prevalecen o incluso aumentan su significancia con
el aumento de escala. Dichas estructuras seran las que nos pueden ayudar a extraer
los puntos caracteristicos de la imagen, es decir, seran las que habra que tener en

cuenta a la hora de buscar correspondencias entre un par de imagenes.
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Figura 2.5: Ejemplo de Scale-Space.

Baséandonos en la explicacion de Lindeberg en [9], si partimos de una imagen
I (u,v), su scale-space (L (u,v; 1)) estara formado por la convoluciéon de dicha imagen

con un filtro Gaussiano definido como:

1
g (u,v;) = 2.7T.¢€—(U2+U2)/2¢ (2.23)

Se utiliza este tipo de filtro porque no introduce nuevas estructuras a la imagen.
De forma que, obtendriamos: L (u,v;v) = g (u,v;v) * I (u,v)

La escala 1) suele ser establecida como proporcional a la varianza del filtro Gaus-
siano: v; = io?. Para i = 0, no existe suavizado, siendo la primera imagen del scale-
space la imagen original como vefamos en la Figura 2.5.

Utilizar un detector sobre este espacio hard que los puntos extraidos sean invarian-
tes a escala, esto es necesario para hacer frente a las posibles variaciones de tamano

sobre las imagenes.

2.2.2. Detectores sobre el Scale-Space

Existen numerosos detectores sobre el Scale-Space basados principalmente en las
derivadas de la senal. Ademas si dichas derivadas se normalizan es posible obtener
la escala a la que se producen las caracteristicas. Algunos de estos detectores uti-
lizan la Laplaciana de la Gaussiana (LoG), la diferencia de Gaussianas (DoG) o el

Determinante del Hessiano (DoH).
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» LoG. Siendo L(u, v; ¥) la representacion del Scale-Space Gaussiano, la Lapla-
ciana normalizada respecto de la escala viene dada por la expresion V2L =
Ly + Lyy, donde Ly, v Ly, son las segundas derivadas. Con esto obtendre-
mos méximos/minimos relativos en el volumen (u, v; ¥) cuando existan blobs
oscuros/claros permitiendo localizar tanto el blob como la escala a la que se

detecta.

= DoG. En este caso la deteccion se realizard sobre la resta de dos Gaussianas
consecutivas D(u, v; ¥) = L(u, v; ¥;41) — L(u, v; ¥;). De nuevo se obtendran
los maximos y minimos relativos en el volumen generado para obtener los puntos

de interés.

» DoH. La matriz Hessiana (HL) viene dada por las segundas derivadas de la
funcién, es decir, describe la curvatura. Se denomina Hessiano al determinante
de dicha matriz. La deteccién de puntos sobre el espacio generado por este de-
terminante también es muy caracteristica y la utilizan detectores como D1y,0rm

que se ha desarrollado en este trabajo y que explicaremos en la Seccion 3.2.1.

Luu LU’U

det HL(u, v; 1) = Lyy-Loyy — L2, (2.24)
Lvu L’U’U

HL(u, v; ¢) = [

s SIFT. Es una versiéon optimizada computacionalmente del detector LoG, uti-
liza piramides (reduccion progresiva del tamafnio de la imagen) para reducir el

ntimero de suavizados necesarios y as{ abaratar el coste computacional.

s SURF. Se trata de una versiéon optimizada computacionalmente del detector
DoG, utiliza filtros de caja de tamano creciente para simular el incremento de

escala y abaratar asi el coste computacional.

2.3. Descripciéon de puntos de interés

Una vez localizados los puntos de interés que serviran para establecer las corres-
pondencias, pasariamos a la fase de descripcion. El objetivo de esta fase es conseguir,
para cada punto, una informacion distintiva y relevante de la regiéon que lo rodea, de
esta forma la misma regién podré ser reconocida en otra imagen. De nuevo, se trata
de conseguir una descripcién invariante a las transformaciones tipicas enumeradas

anteriormente.
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Figura 2.6: Orientaciones del descriptor SIF'T.

2.3.1. SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) y DSIFT (Dense
Scale-Invariant Feature Transform)

El descriptor SIFT fue presentado por Lowe [10] a la vez que el detector. Tanto
SIFT como su version para descripcion densa (Dense-SIFT o DSIFT) se calculan
sobre regiones locales, generalmente, centradas en puntos de interés. Cada uno de los
pixeles pertenecientes a esta region local contribuye a un histograma, dependiendo de
su ubicacién en la regién, y de la orientacién y la norma del gradiente de la imagen
en dicha localizacién. Para calcular el descriptor debemos conocer la escala a la que
ha sido detectado el punto de interés y trabajar sobre la imagen suavizada, de esta
forma el descriptor serd invariante a escala. El paso principal es la obtencién del
gradiente de la imagen sobre la que trabajamos asi como su orientacién. Una vez
hecho esto, se genera un histograma de orientaciones de 36 bins (1 orientacion cada
360°/36 bins = 10°) sobre el cual, cada pixel de la region local vota en funcion de la
magnitud (ponderada con un filtro Gaussiano centrado en el punto a describir) y la
orientacion de su gradiente (que se rota respecto a la orientacion dominante del punto
de interés). De este histograma se extraen las orientaciones principales haciendo al

descriptor invariante a rotaciones.

En la Figura 2.6 vemos que se describe una regiéon de 16 x 16 pixeles entorno
al punto de interés. A su vez, esta regiéon se divide en subregiones de 4 X 4 pixeles
obteniendo un histograma de orientaciones de 8 bins (1 orientaciéon cada 360°/8 =
45°) para cada subregion, de esta forma, se consigue que el descriptor sea robusto a
desplazamientos locales. Por dltimo, el descriptor se extrae de la concatenaciéon de los

16 histogramas generados por las subregiones anteriores.
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Figura 2.7: DAISY. En la (a) podemos ver la forma del descriptor DAISY. Y en (b)
observamos como se calcula dicho descriptor. Ambas Figuras provienen de j11].

2.3.2. DAISY

Segun los autores de [11], se trata de un descriptor local de imagen inspirado
en SIFT y GLOH. El objetivo de este descriptor es reformular los dos anteriores
para que puedan ser calculados de forma eficiente cuando se quiere describir un gran
namero de puntos o, incluso, imagenes completas. Intuitivamente, dicho objetivo se
conseguiré calculando los histogramas de orientaciones una tnica vez y volviéndolos a
utilizar para todos los pixeles vecinos. Con este fin y como podemos ver en la Figura
2.7a, DAISY reemplaza las sumas ponderadas de las normas de los gradientes por
circunvoluciones de los gradientes en direcciones especificas mediante el uso de varios

filtros Gaussianos.

Analicemos el parecido entre SIFT y DAISY para entender éste ultimo. Cada
vector de gradiente que obtenfamos en SIFT para el calculo de un solo descriptor,
ahora con DAISY contribuird a varios de los elementos del vector de descripcion,
pero en este caso, la suma de las contribuciones no se realiza mediante ponderacion
como ocurria con SIFT sino que es calculada a través de convoluciones para mayor
eficiencia computacional. En primer lugar, se calculan los mapas de orientaciones de
las imégenes originales como podemos ver en la Figura 2.7b, estos mapas luego seran
convolucionados para obtener los mapas de orientacion convolucionada, GOZ7 El valor
de GOZZ' se corresponde conceptualmente con los valores de los bins de SIFT, y serédn
usados para la construccion del descriptor DAISY.

Para hacer que DAISY sea invariante a rotaciones estableceremos las direcciones

de los grandientes en cada uno de los puntos tomando como referencia la direccién
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dada por la linea epipolar sobre el punto bajo analisis.

2.4. Correspondencias entre imagenes

En esta Seccién se explicaran las posibles formas de extraccion de corresponden-
cias. En este caso evaluaremos dos métodos diferentes, mediante el uso de descriptores

(2.4.1) o mediante mapas de confianza de correspondencias densas (2.4.2).

2.4.1. Meétodo de obtencién de correspondencias

Segun Lowe [10], para establecer correspondencias entre puntos de interés descri-
tos mediante un vector de caracteristicas, inicamente hay que calcular la distancia
Euclidea entre descriptores de puntos en la imagen A y puntos en la imagen B me-
diante la Ecuacion 2.25. Es decir, se define como correspondencia para un punto m en
la imagen A aquel punto m’ en la imagen B cuyo descriptor tengan menor distancia,
es decir, sea mas parecidos al descriptor de m. Sea desc() el operador que extrae la
descripcion (e.g. DAISY o SIFT) para un punto en la imagen. La distancia entre dos

puntos vendré determinada por:

d(m,m’) = \/Z(desc(m) — desc(m’))? (2.25)

Por ultimo, de entre estas correspondencias, para eliminar correspondencias rui-
dosas, se seleccionan solo aquellas que generen una distancia de correspondencia que
sea, el menos, 1 veces menor que la obtenida para cualquier otro punto de la imagen

B. Donde 7 es establecido por el usuario: a mayor 77 mayor restrictividad.

2.4.2. NRDC (Non-Rigid Dense Correspondence)

Este algoritmo esta disenado para el cilculo de un conjunto denso de correspon-
dencias fiables entre dos imagenes que comparten algunos contenidos pero pueden
diferir en varias condiciones de la escena o de la cdmara. La regién de correspon-
dencias densas se consigue alineando pequeitios parches transformados por geometria
simple y transformaciones fotométricas para lograr la robustez a dichos cambios en
las condiciones de la escena o las cAmaras. Se encuentran coincidencias a través de
cambios significativos de contenido o de pose, a la vez que se establece esta region de

correspondencias, se disena un modelo de transformacién de color.
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Figura 2.8: Descripcion del algoritmo NRDC segin j12].

En resumen, como se explica en [12| y podemos ver en la Figura 2.8, NRDC sigue

los siguientes pasos para cada una de las escalas:

1. Buasqueda del vecino mas proximo: para cada parche en la imagen origen encon-
trar su vecino mas cercano en la imagen de referencia, esto se hace buscando en

un rango limitado de traslaciones, escalas, rotaciones, etc.

2. Region de agregacion: someter a las regiones de correspondencias encontradas
a unas pruebas de consistencia, si dichas pruebas son superadas se consideraran

correspondencias fiables.

3. Transformacién de color apropiada: generar el modelo de transformacién de

color basado en las regiones de correspondencias fiables.

4. Ajustar el rango de busqueda mediante las regiones de correspondencias y el

modelo de transformacién de color.

Este proceso se repetird, iterativamente y hasta su convergencia, con el fin de perfec-

cionar el modelo.






Capitulo 3

Diseno y desarrollo

3.1. Introduccién

En este capitulo describiremos los algoritmos desarrollados. Todos comparten un
objetivo final: la obtencién de una estimacién de la matriz fundamental entre dos
vistas a partir de la cual se puedan extraer las matrices de proyeccién de ambas
camaras y, por consiguiente, la posicién de una con respecto a la otra. Para ello
seguiremos los pasos de la Figura 3.1 a partir de los cuales llegaremos a una primera
estimacién de dicha matriz fundamental y posteriormente procederemos a una fase
de refinamiento con el fin de mejorarla para terminar con el célculo de los parametros

extrinsecos, R y t.

3.2. Btusqueda de correspondencias iniciales

Partiendo de dos puntos de vista diferentes de una misma escena, en adelante, y

respetando la nomenclatura introducida en el estado del arte, imagen A e imagen B,

Estimacion de la
Correspondencias matriz
iniciales fundamental
inicial

Reestimacion de
Refinamiento la matriz Extraccion de Ryt
fundamental

Figura 3.1: Diagrama de blogues.
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el objetivo de esta seccién es encontrar las correspondencias existentes entre dichas
vistas para la posterior estimaciéon de la matriz fundamental. Para conseguir esto
se han utilizado dos métodos diferentes que explicaremos a continuacién. Hay que
destacar que esta biisqueda de correspondencias inicial inicamente se calcula una vez

para ahorrar coste computacional al algoritmo.

3.2.1. Correspondencias locales

Este método engloba los pasos de deteccién y descripcion de puntos asi como la
posterior blisqueda de correspondencias.

Basandonos en el texto [13] de Lindeberg, hemos implementado un detector de
puntos de interés sobre el Scale-Space que responde, en cada pixel de la imagen, a la
fuerza de la caracteristica Hessiana. Para ello, es necesario el calculo del determinante
normalizado de la matriz Hessiana (Hessiano) y de su traza (Ecuacion 2.24) para todos

los pixeles de la imagen, a partir de sus segundas derivadas:

det HpormL = ¢® (LyyLow — L2,)  traceHL = Ly, + Loy (3.1)

Posteriormente aplicamos la férmula del detector descrito por Lindeberg ([13]) que

incluye dos variantes. Detector sin signo y detector con signo:

Y?(det HL — k-trace? HL)  si det HL — k-trace? HL > 0
Dl,normL = 0 (32)

Y?(det HL — k-trace? HL)  si det HL — k-trace? HL > 0
D1 normL = § Y?(det HL + k-trace? HL)  si det HL + k-trace? HL <0 (3.3)
0

Donde HL es la matriz Hessiana calculada en cada punto de la imagen, ¢ es la
escala actual sobre la que se extraen los puntos de interés y k es una constante de
valor 0.06 establecido por [13].

De los resultados derivados de este detector nos quedamos tnicamente con cierto
nimero de puntos. En el caso del detector con signo dichos puntos serédn elegidos
como los minimos y maximos, locales y entre escalas, méas fuerte de entre los valores
derivados del detector. Si el detector es sin signo, nos quedaremos con los maximos

més fuertes. Ademés, para evitar que las correspondencias se agrupen unicamente en
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Figura 3.2: Ejemplo de deteccion de puntos sobre el Scale-Space con descripcion SIFT.
Unicamente se muestran 100 puntos de interés

una parte del plano de la imagen se ha obligado, mediante el uso de una rejilla, a que
exista minimo un punto de interés en cada una de las divisiones de la imagen. Esto se
hace con el fin de que la estimaciéon de la matriz fundamental tenga en cuenta toda

la imagen y no solo parte de ella.

Una vez seleccionados los puntos caracteristicos se procederia a su descripcién
mediante el descriptor SIFT (Seccion 2.3.1). En la Figura 3.2 podemos ver un ejemplo
de los puntos detectados sobre el Scale-Space asi como de la orientacién dominante
del gradiente en la descripcion SIFT. El tamafio del radio de las circunferencias es

equivalente a la escala a la que ha sido detectado el punto de interés.

Por altimo y como ya se explicéd en la Seccion 2.4, una vez obtenidos los puntos de
interés y sus descripciones buscamos las correspondencias midiendo el parecido entre
los descriptores de ambas imagenes a partir de la distancia Euclidea existente entre
ellos y seleccionando aquellas correspondencias que resulten en distancias minimas con

puntos de la otra imagen 7 veces menores que la segunda menor distancia obtenida.

Como hemos adelantado, y podemos intuir con la Figura 3.2, existen varios para-
metros de configuracién para la basqueda de correspondencias locales mediante este
método como, por ejemplo, el niimero de puntos de interés, el nimero de escalas del
Scale-Space o, incluso, la forma del detector (con signo o sin signo). Por lo tanto, para
generar una estimacién inicial adecuada hemos realizado un barrido de los parame-
tros de configuracion, es decir, del nimero de puntos y del nimero de escalas, asi nos

quedaremos con la configuracién que produzca un menor error de F.



28 CAPITULO 3. DISENO Y DESARROLLO

3.2.2. Correspondencias densas

El otro método utilizado para la busqueda de correspondencias es NRDC debido a,
su gran capacidad para encontrar correspondencias densas entre dos imagenes (como
ya se describi6 en la Seccion 2.4.2). En este caso, la busqueda de correspondencias no
necesita de una deteccién previa de puntos de interés, sino que NRDC genera unos
mapas de confianza densos mediante los cuales relaciona las imagenes A y B.

En la aproximacion disenada se propone extraer todas las correspondencias cuya
confianza fuese igual a 1 obteniendo asf un conjunto elevado de correspondencias. De-
bido al gran tamafio de este conjunto, y con el objetivo de reducir coste computacional
del algoritmo, nos hemos visto obligados a hacer una preselecciéon de correspondencias
antes de estimar la matriz fundamental. Esta preseleccién se ha realizado calculando
los descriptores DAISY de los puntos correspondientes en ambas imagenes, midiendo
la distancia Euclidea entre ellos y seleccionando las N correspondencias que resultan

en menores distancias.

3.3. Estimacion de la matriz fundamental inicial

Una vez obtenidas las correspondencias entre ambas imagenes se procede al calculo
de una primera estimacién de la matriz fundamental. Esta estimacién es obtenida
introduciendo dichas correspondencias al algoritmo RANSAC (explicado en la Seccion
2.1.3). El resultado de este proceso deriva en la obtencion de una matriz fundamental

inicial, que denominaremos Fj.

3.4. Refinamiento

Una vez conseguida la matriz fundamental inicial (Fp), trataremos de mejorar
dicha estimacién por medio de un conjunto de estrategias disefiadas en el transcurso
de este trabajo de fin de grado. En esta seccién explicaremos estas técnicas basadas,
principalmente, en el cambio en la descripcién de los puntos y en la mejora de las

correspondencias que estimaban inicialmente la matriz fundamental.

3.4.1. Mejora de la descripciéon

En primer lugar, para este proceso de refinamiento, es necesario elegir un método
de descripcién densa de puntos. Hablamos de descripciéon densa porque las técnicas
de mejora de correspondencias que se explicaran a continuacién estan basadas en un

andlisis exhaustivo de todos los puntos existentes sobre las rectas epipolares o sobre
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las méscaras que rodean dichas rectas, por lo que calcular todos los descriptores de las
imégenes en un solo paso evitara la necesidad de repetir su célculo. Ademés, de esta
forma evitamos la influencia de un detector de singularidades preliminar, que podria
limitar el niimero de puntos a analizar, examinando asf todos los posibles candidatos
a ser coincidentes con el punto inicial.

Los descriptores elegidos son DAISY (explicado en la Seccion 2.3.2) y DSIFT que,
como ya vefamos en la Seccién 2.3.1, es exactamente igual a SIF'T pero desarrollado

para describir una gran cantidad de puntos.

3.4.2. Mejora de las correspondencias

Una vez se disponga de los descriptores densos de las imagenes A v B se pasa a la
mejora de las correspondencias que inicialmente estimaban Fy, es decir, las devueltas
por el algoritmo RANSAC tras la fase de buisqueda de correspondencias locales o den-
sas. Para ello hemos implementado tres métodos diferentes basados en la restricciéon

epipolar que menciondbamos en la Seccion 2.1.3 del Estado del Arte:

“Dado un punto M, cuya proyeccion sobre el plano de la imagen A es m, tenemos
que, el punto m’ correspondiente a la proyeccion de M sobre el plano de la imagen

B, deberd estar sobre la linea epipolar I, y viceversa”

3.4.2.1. Proyeccion y Retroproyeccion

El primero de los métodos implementados, denominado Proyeccion y retroproyec-
cion, parte del supuesto de que la primera estimacién de la matriz fundamental tiene
un error bajo, es decir, es una estimacién aceptable pero mejorable. Como vemos
en la Figura 3.3, este método parte de un punto en la imagen A, m, con el cual se
genera la linea epipolar que constrine sus correspondencias en la imagen B mediante
" = Fy-m. Una vez hecho esto se analizan las distancias entre el descriptor del punto
en A y los descriptores de los puntos que estan sobre la linea epipolar en B; de este
paso se extrae el punto en B (m’) cuyo descriptor es mas parecido (en términos de
distancia Euclidea) al descriptor del punto m. Denominamos a esta etapa: proceso de

proyeccion.

Por otro lado, el proceso de retroproyeccién que se muestra en la Figura 3.4, parte
del punto m’ que se extrajo en el proceso de proyeccion. El nimero de potenciales
correspondencias a m’ en A se constrine a puntos en la linea epipolar de m’: | = Fg -m/.

De entre estas potenciales correspondencias el punto de retroproyecciéon mxsera aquel
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Figura 3.4: Retroproyeccion.

cuya descripcién sea mas parecida a la del punto m’, siempre en términos de distancia
Euclidea.

Por ultimo, si el punto de retroproyeccion, mx, es igual al punto de partida en A,
m, o bien se encuentra dentro del area de vecindad (definida mediante la Ecuacion 3.4)
que establece el radio dado por la escala a la que se detecta dicho punto de partida,
se establecerd que la relacién entre el punto inicial y el punto en B es correcta, es

decir, son correspondientes, y por lo tantom y m’ también lo son.

(s — Um)? + (Ve — Vm)? < (Ym)? (3.4)

Mediante este proceso eliminamos correspondencias m <— m’ incorrectas e intro-
ducimos nuevas correspondencias m* <— m’. Notese, que si realizamos este proce-
dimiento de manera iterativa, podriamos generar correspondencias donde ninguno de
los puntos que las compusiesen fuesen parte de la correspondencia inicial: m <— m/’.

En este trabajo, se propone realizar un méaximo de dos procesos de proyeccién con
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Figura 3.5: Bisqueda erhaustiva: proyeccion con mdscara

uno de retroproyeccién intercalado, es decir, pueden alcanzarse correspondencias de
naturaleza: m* <— m+’ siguiendo el procedimiento: proyeccién —retroproyeccion

—proyeccion.

3.4.2.2. Busqueda exhaustiva mediante mascara

En este segundo método no se tiene en cuenta el paso de retroproyeccion, es decir,
el punto sobre la imagen B que se encuentre durante la fase de proyeccién sera el que
se asocie como correspondencia al punto de partida.

Para generar una técnica que realmente intente corregir el error de la estimacién
inicial de la matriz fundamental, Fp, hemos ampliado el drea de busqueda alrede-
dor de la linea epipolar generando una mascara a partir de los radios dados por las
escalas de cada uno de los puntos que caen sobre dicha linea epipolar. Es decir, se
permiten correspondencias fuera de la linea epipolar. Un ejemplo de esta situaciéon
puede observarse en la Figura 3.5. Dado un punto m en la imagen A se construye
una mascara de candidatos potenciales alrededor de su linea epipolar en la imagen B.
El proceso consiste en calcular la distancia entre el descriptor del punto en A y los
descriptores de todos los puntos activados en la mascara sobre B (en la Figura 3.5 el
area de aplicacion de la méascara se ilustra por la zona que contiene informacién de la,

imagen) y quedarnos con aquel punto m’ en B cuyo descriptor sea mas parecido a m.

3.4.2.3. Combinacion

Esta ultima técnica desarrollada estd formada por la combinacion de las dos an-

teriores, es decir, se mantiene la buisqueda exhaustiva mediante méascara explicada
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Figura 3.6: Proyeccion y retroproyeccion con el uso de la mdscara sobre la linea epi-
polar.

anteriormente en 3.4.2.2 y, ademés, se anade el proceso de retroproyeccién que defi-
niamos en 3.4.2.1. Es decir, la proyeccién es igual a la que se muestra en la Figura 3.5
pero, como podemos ver en la Figura 3.6, una vez obtenido el punto m’ en B se inicia
la fase de retroproyeccién con el célculo de la linea epipolar sobre la imagen A y la
mascara de biisqueda asociada, ampliando asi el area de busqueda de corresponden-
cias no solo en proyeccion, sino también en retroproyeccion. En esta técnica también

se permite el procedimiento de doble proyeccién descrito al final de la seccién 3.4.2.1.

3.5. Reestimacion de la matriz fundamental

La combinacién de las técnicas explicadas en la seccién anterior genera un nuevo
conjunto de correspondencias con las que se reestima la matriz fundamental. De nuevo,
esta reestimacion se apoyara en el algoritmo RANSAC (explicado brevemente en la
Seccion 2.1.3) para estimar una nueva matriz fundamental a partir del nuevo conjunto
de correspondencias.

En el Capitulo 5 se evaluard el error producido por la estimacién inicial de la
matriz fundamental asi como por las reestimaciones alcanzadas después de cada una
de las fases de refinamiento. Permitiendo asi comparar las diferentes aproximaciones

para el refinado y verificando la bondad de sus resultados.

3.6. Rotacién y Traslacién

Obtenida la matriz fundamental, es decir, la matriz que modela la geometria
epipolar existente entre las imégenes analizadas, podemos extraer las matrices de

proyeccion, Py P’ de las camaras que han capturado dichas imagenes. Esto se hace
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como se ha explicado en el apartado “Posicién relativa de una camara respecto de la

otra” de la Seccién 2.1.3.

3.7. Limitaciones

Cuando el desplazamiento entre las imégenes es muy grande los métodos analiza-
dos para la extracciéon automatica de correspondencias no son, generalmente, capaces
de encontrar un nimero suficiente de correspondencias correctas con las que obtener
una buena estimacion inicial de la matriz fundamental. Por eso, y con el fin de poder
analizar las estrategias desarrolladas durante el trabajo fin de grado con indepen-
dencia de la etapa de estimacién inicial, se propone disefiar una interfaz de usuario
que permita establecer manualmente las correspondencias con las que se realizaré la
primera estimacion de la matriz fundamental. Esta interfaz se explica paso a paso y

con todas sus funcionalidades en el siguiente capitulo.
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Capitulo 4
Interfaz grafica de usuario (GUI)

Cuando los desplazamientos entre las iméagenes A y B son demasiado grandes
los métodos explicados en las Secciones 3.2 y 3.3 no generan buenas estimaciones
iniciales de la matriz fundamental ya que las correspondencias encontradas entre
ambas imégenes no son, en general, correctas. Para estos casos, y con el fin de probar
el funcionamiento de las técnicas explicadas en la Seccién 3.4 con independencia
de la estimacion inicial, hemos implementado una interfaz que permita al usuario
seleccionar las correspondencias que considere correctas y oportunas para generar la
estimacién inicial de la matriz fundamental. En este capitulo describiremos, paso a
paso, el funcionamiento de dicha interfaz. El aspecto general de la interfaz diseniada se
muestra en la Figura 4.1. Sirva este capitulo como una guia de usuario de la interfaz

implementada.

En primer lugar serd necesario abrir las dos imagenes, esto se hace pulsando sobre
los botones ’Seleccionar Imagen A’y *Seleccionar Imagen B’ que podemos encontrar
sefialados con rojo en la parte superior de la interfaz en la Figura 4.2.

En esta misma Figura 4.2, vemos otros dos botones resaltados con el color verde,

con ellos calcularemos la primera estimacion de F. Existen para ello dos posibilidades:

1. Pulsar el botén *Comenzar Estimacion Inicial de F’, donde se nos pedira se-
leccionar sobre la imagen A cinco puntos de test. Una vez hecho, pasara a la
imagen B dénde nos pedira que establezcamos las correspondencias con los pun-
tos seleccionados anteriormente en A (en el mismo orden de introduccion). Estas
correspondencias son guardadas en un archivo .mat con el nombre “Correspon-

denciasTEST carpetalmdgenes _nombrelA nombrelB.mat” y seran utilizadas

35
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B interfazUsuaric = bl
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& . — Error de la Estimacién Inicial

Proyeccion

Refroproyeccion

[—

— Error del Refinamiento:

Proyeccion

Refroproyeccion

Ver Resultados con Lineas Epipolares.

Descriptor para Ia fase de refinamiento:— Iétodo de blisqueda de cor para la fase de —

Comenzar Estimacin Inicial de F l l Abrir Estimacién Inicial de F l

Comenzar Refinamiento de F

Test

@ DSIFT (@) Proyeccién y retroproyeccion

isqueda exhaustiva mediants mascara

© paBY () Combinaci6n de los anteriores

Figura 4.1: Interfaz de usuario.

posteriormente para el calculo de los errores producidos por la matriz funda-
mental. Después de esto, la interfaz nos volverd a solicitar otros 15 puntos
en A y sus respectivas correspondientes sobre B. Estas seran las correspon-
dencias que se introduciran en el algoritmo RANSAC para generar la estima-
cion inicial de Fy. Una vez finalizado este el proceso, se calcularan tanto los
descriptores DAISY como los descriptores DSIFT de las imégenes completas
y se almacenard todo ello en un archivo .mat con el nombre “Corresponden-
ciask'0_ [carpetalmdgenes| [nombrelA] [nombrelB[.mat”.

2. Pulsar sobre el botén 'Abrir Estimacion Inicial de F'. Esta opcidén so6lo es posible
si alguna vez se ha hecho la estimacion inicial pulsando el botén 'Comenzar
FEstimacion Inicial de F’ para el dataset analizado, es decir, sélo si tenemos
guardados los archivos .mat anteriores. Pulsando sobre este botén tnicamente
cargaremos los parametros de dichos archivos para que la interfaz trabaje con

ellos sin necesidad de volver a seleccionar las correspondencias manualmente.

Una vez obtenida la estimacion inicial de la matriz fundamental podemos probar
las diferentes combinaciones de las técnicas desarrolladas, para ello, inicamente es
necesario seleccionar una de las opciones del panel denominado 'Descripcidn para la
fase de refinamiento’, es decir, DSIFT o DAISY; y una de las opciones del panel *Mé-

todo de bisqueda de correspondencias para la fase de refinamiento’. Una vez escogidos
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B InterfazUsuario = | =

ESTIMACION DE LA MATRIZ FUNDAMENTAL

| Seleccionar Imagen A I | ‘Selecconar imagen B I

Imagen A Imagen B RESULTADOS

— Error de la Estimacion Inicial
Proyeccion

Refroproyeccion

— Error del Refinamiento:
Proyeccion

Retroproyeccion

Ver Resultados con Lineas Epipolares.

Descriptor para Ia fase de refinamiento:— Método de blisqueda de para la fase de r —
[ Comenzar Estimacion Inicial de F Abrir Estimacion Inicial de F I
e —— @ DSFT (@ Proyeccién y retroproyeccion
I Comenzar Refinamiento de F I

Test

() Bisqueda exhaustiva mediante mascara
RSy ©) Combinacisn de los anteriores.

Figura 4.2: Interfaz de usuario: botones de seleccion de imdgenes (rojo), fase de esti-
macion inicial (verde) y fase de refinamiento (azul)

estos pardmetros sélo tendriamos que pulsar sobre el boton *Comenzar Refinamiento
de F’ para iniciar la fase de reestimacién. Tanto los paneles, como el botén nombrado
anteriormente podemos encontrarlos resaltados en color azul en la Figura 4.2.

Por ultimo, se procederia al analisis de los resultados pulsando sobre el botén ' Test’
resaltado en color rojo en la Figura 4.3. Estos resultados se basan en la evaluacién
de las correspondencias de test sobre la matriz fundamental inicial y sobre la matriz
fundamental final, es decir, tras el refinamiento. La evaluacién se hace calculando
la media de la distancia entre los puntos de test y las lineas epipolares de las dos
matrices fundamentales, se explicard en detalle en la Seccién 5.4.3.

Estos resultados obtenidos pueden observarse sobre los paneles resaltados en ama-
rillo en la derecha de la Figura 4.3. Ademas tenemos otra forma de ver los resultados
sobre las imégenes (ver de nuevo la Figura 4.3) mediante las lineas epipolares que
producen sobre B ambas matrices fundamentales (inicial y refinada), para ello tnica-

mente tenemos que pulsar sobre el boton 'Ver Resultados con Lineas Epipolares’.
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) PR -

ESTIMACION DE LA MATRIZ FUNDAMENTAL

Seleccionar Imagen A Selecconar Imagen B

Lineas epipolares generadas por las estimaciones de F

RESULTADOS

ea Epipolar FO

— Error de Ia Estimacion Inicial

Proyeccion: 2.33838

Refroproyeccion:  1.86939

— Error del Refinamiento:

Proyeecisn 222061

Retroproyeccion 178737

Wer Resultados con Lineas Epipolares |

Descriptor para Ia fase de refinamiento: — Wétodo de bizsqueda de para la fase de —
Comenzar Estimacion nicial de F Albrir Estimacion Inicial de F
© DSFT (@) Proyeccitn y retroproyeccion
Comenzar Refinamiento de F 7 .
[_comnax emumas e _ | e
LIRSy (©) Combinacién de los anteriores.
Test

Figura 4.3: Interfaz de usuario: botén de test para el cdlculo de los errores (rojo),
paneles donde se muestran los errores obtenidos (amarillo) y botén para visualizar las
lineas epipolares que producen las estimaciones de F' (verde).



Capitulo 5

Resultados experimentales

En este capitulo introduciremos el dataset y el cédigo utilizado para la realizacién
de este trabajo y explicaremos el proceso de evaluacién que se ha llevado a cabo asf
como las medidas de error disefiadas ya sea a través de informaciéon extraida del gound-
truth o sin ella. Posteriormente analizaremos y compararemos las combinaciones de

los diferentes métodos descritos anteriormente en el Capitulo 3.

5.1. Dataset y Cédigo

Principalmente nos hemos centrado en un dataset con ground-truth cuyas imége-
nes vienen acompanadas de unos archivos de calibracién donde podemos encontrar
los parametros intrinsecos y extrinsecos de las cAmaras, asi como sus matrices de pro-
yeccion y, ademds, unos archivos .dmb que contienen las imégenes de profundidad:
distancia del punto 3D a la cAmara que captura cada una de las vistas. Dentro de este
dataset vamos a trabajar durante todo este capitulo sobre las imégenes denominadas
Herzjesu que podemos encontrar en el Apéndice B.

Se han utilizado varias librerias de Matlab de cédigo libre. Para la descripciéon
SIFT y DSFIT hemos usado el c6digo que se propone en http://www.vlfeat.
org/. Por otro lado, el cédigo de buisqueda de correspondencias densas median-
te NRDC ha sido extraido de http://www.cs.huji.ac.il/~yoavhacohen/
nrdc/|y, por ultimo la descripciéon DAISY se ha conseguido gracias al cédigo sumi-
nistrado en http://cvlab.epfl.ch/software/daisy. Hay que destacar que
se han mantenido los pardmetros por defecto que explican los autores en [12] y [11]
tanto para NRDC como para DAISY, respectivamente. Finalmente, para el calculo
de las matriz fundamental a partir de las matrices de proyecciéon y para el proce-

dimiento inverso, es decir, la obtencién de las matrices de proyeccién a partir de la
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matriz fundamental se ha utilizado el codigo suministrado por los autores de [5| en

https://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/hzbook/.

5.2. Procedimiento de evaluacion

El dataset utilizado se compone de un total de 7 imagenes. La primera de ellas
(0000.7pg) la utilizaremos como imagen de referencia durante todos los experimentos
y serd comparada con el resto de imégenes del dataset. Como se puede ver en el
Apéndice B cada una de las imagenes representa una vista mas alejada de la imagen
de referencia.

El procedimiento de evaluacién tiene una fase previa donde se mide el error de
la estimacién inicial de la matriz fundamental para diferentes parametros de configu-
racion (namero de escalas y /o numero de puntos en funcion del método utilizado).
Realizada esta fase, se selecciona la mejor de las estimaciones anteriores, de esta for-
ma se consigue trabajar con la misma estimacién inicial para todas las combinaciones
posibles de las técnicas diseniadas para el refinamiento, haciendo asi més sencilla y
fiable la comparacién posterior.

Una vez elegida la estimacion inicial de la matriz fundamental, se procederi a
medir la ganancia o pérdida de error que producen las diferentes combinaciones de
las técnicas de refinamiento con respecto al error asociado a la estimacion inicial. Para

ello hay que obtener el error que deriva de la fase de refinamiento.

5.3. Extraccion de la informacion de Ground-truth

Para generar medidas de error correctas nos hemos ayudado de la informaciéon
real que contiene el dataset, es decir, de su ground-truth. Como ya adelantdbamos en
la Secciéon 5.1, cada una de las imégenes viene acompanada de un archivo .dbm con
informacién de profundidad y otro archivo de calibracién que contiene, entre otras
cosas, los parametros intrinsecos y extrinsecos de las cAmaras que han capturado la
imagenes asi como sus matrices de proyeccion.

A partir de las matrices de proyeccion reales de las dos vistas bajo analisis, extrai-
das de los archivos de calibracion, calculamos la matriz fundamental real (F..q;) que
define la geometria epipolar mediante el procedimiento descrito en [5]|. Esta matriz
fundamental real nos servira para medir la bondad de las correspondencias encontra-
das entre las dos imagenes (Secciéon 5.4.1).

Por otro lado, tanto las matrices de proyeccién obtenidas del archivo de calibracién

como las imégenes de profundidad seran utilizadas para generar una medida de error
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Paso 1

Myrear
L]

Figura 5.1: Eztraccion de los mapas de error de F.

que establezca la bondad de las matrices fundamentales estimadas. Como se muestra
en la Figura 5.1, partimos de los puntos de la imagen A y, con la informacion de
profundidad y un sencillo cambio de coordenadas mediante los parametros extrinsecos
de la matriz de proyeccién de la cadmara que captura la imagen A, obtenemos los
puntos del espacio que fueron capturados por la cAmara. El siguiente paso, paso 2 en
la Figura 5.1, serfa obtener el lugar exacto donde deberian proyectarse estos puntos
del espacio sobre la imagen B. De nuevo, esto se consigue con la ayuda de la matriz
de proyeccion de la camara B. Una vez hecho esto tendriamos la posicién real de las

proyecciones de todos los puntos de la imagen A sobre la imagen B.

Este proceso puede formularse de la siguiente manera. Sea A la informacion de

profundidad asociada al punto 2D my..e;. El punto 3D P~ !se obtiene en el paso 1:

M = AP(., )] " mpear — [P(,4)] 71 P(.,1,2,3) (5.1)

, donde P(.,j) es la submatriz resultante de eliminar la columna j y [P] les la
inversa de la matriz P.

!/

A partir del punto 3D M, su proyecciéon en la otra imagen: m,_,

; se obtiene en el

paso 2 como:

m P'M (5.2)

real —
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5.4. Medidas de error

Se han diseriado tres medidas de error diferentes. Dos de ellas se apoyan en el
ground-truth: una para evaluar la bondad de las correspondencias y otra para medir
la precisiéon en la estimaciéon de la matriz fundamental. La tercera métrica de error es
extraida a partir de unas correspondencias de test elegidas por el usuario mediante la
GUI descrita en el Capitulo 4.

5.4.1. Error de las correspondencias con Ground-Truth

A partir de la matriz fundamental real, F..q;, procederiamos al calculo del error
de las correspondencias mediante la ecuacion que define la distancia entre punto y
recta. La distancia derivada de dicha ecuacién estaria medida en pixeles.

En primer lugar se obtiene el error de proyeccion partiendo de los puntos en A de
las correspondencias a evaluar, generando sus lineas epipolares sobre la imagen B con
ayuda de la matriz fundamental real extraida del ground-truth mediante la Ecuacion
2.12 y calculando la distancia entre estas rectas y los puntos en B de las correspon-
dencias. Por lo tanto, si partimos de un punto en A (m) cuya correspondencia es el

punto m’ sobre la imagen B, las operaciones serian las siguientes:

;‘eal = Frearm (5.3)
d( / m/) - |l;‘eal,a'ul + l;‘eal,b'vl + l;‘eal,c| (5 4)
real’ - .
\/(l;eal,a)2 + (l;'eal,b)2
Donde I 1o Ueart ¥ Uur . sOD los valores que definen la ecuacion general de la

linea epipolar sobre la imagen B; y «’ y v’ son las coordenadas que definen m/.

De la misma forma, se procederia al cdlculo del error de retroproyecciéon. La tnica
diferencia entre ambos es que esta vez partiriamos del punto de la correspondencia que
se encuentra sobre la imagen B. Es decir, siendo un punto m’ en la imagen B, se genera,
la linea epipolar correspondiente sobre A mediante oo = Fg; al-m’ , calculando con
ello la distancia entre el punto de la correspondencia en A (m) y dicha linea epipolar
mediante la Ecuacién 5.4.

Esto se haria para todas y cada una de las correspondencias bajo andlisis. Por
altimo, y con la finalidad de quedarnos con una tnica cifra, obtendriamos la media

del error entre correspondencias:

d(l;eal’

m/) + d(lreala m)

E<m/am‘Fr6al) = 9

(5.5)
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Si se desea obtener una medida global del error para un conjunto de N correspon-

dencias I = {m; <— m/},i€e[1, N|}, puede calcularse el error promedio del conjunto:
| X
e(T|Freat) = & > " e(mf, mi|Frear) (5.6)

%

5.4.2. Error de la matriz fundamental usando informacién de Ground-
Truth

En este caso se medira el error de la matriz fundamental partiendo de las posiciones
reales de las proyecciones de todos los puntos de la imagen A sobre la imagen B que
fueron calculadas con ayuda del ground-truth (Secciéon 5.3) siguiendo los pasos de la
Figura 5.1. Una vez obtenidas estas proyecciones reales Il,cq; = {myeq <— m!. .} se
podria calcular el error de la matriz fundamental obtenida (Fy) entre la proyecciéon

real en B (m y las lineas epipolares generadas a partir de Fy de un punto en A

real)

Myeq Mediante la ecuacidn:

(Ff’mmal) - d(lfv 7ezzl) (57)

Si analizamos el error para todos los pixeles de la imagen, es posible generar un mapa
de error para Iy como el que podemos ver en la Figura 5.2.

Por otro lado, para suministrar una medida global de la calidad de la estimacién
realizada, se propone introducir una medida de error medio para cada estimacién
de F;. Para ello, simplemente promediamos los errores obtenidos para el ntimero de

correspondencias analizadas (N):

N
(Ff|HT6al Z Ff|m7“eal i (58)

5.4.3. Error de las correspondencias sin utilizar informacién de Ground-
Truth

En el caso en el que se desee analizar el comportamiento de las técnicas disenadas
sobre datasets que no incluyan informacién de ground-truth, se puede realizar una
evaluacion de las correspondencias utilizando informacién suministrada por el usuario.

Para estos casos, el usuario debe introducir manualmente un ntimero determi-

nado de correspondencias correctas, denominadas correspondencias de test (Iljesy =
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Figura 5.2: Ejemplo de mapa de distribucion del error de la matriz fundamental.

{Miest ¢ Mg })- A partir de ellas, y con las estimaciones de la matriz fundamental
cuya bondad queremos medir (Fy), obtenemos sus lineas epipolares (l}, y lg,) sobre
las imagenes, y calculamos el error de Fy a partir de la informacién suministrada por

el usuario es decir, para un punto de test (Mmyest):

e(Fylmeest) = d(l}v Miest) (5.9)

, la interfaz también permite medir el error obtenido en la retroproyeccion, si-
guiendo simplemente:

<€(I-T‘fhngfest) = d(lf7 mtest) (510)

Siguiendo el esquema de las secciones anteriores, para calcular una medida de error
global en este caso simplemente promediamos el error de todas las correspondencias

analizadas, para la proyeccion:

N
(Ff’HtGSt - Z Ff’mtest i (511)
y, para la retroproyeccion:
1 N
I = 3 e(Fphmtg) (5,12

i
Notese que este error sélo se calculard en el andlisis de los resultados obtenidos

con la GUI descrita en el Capitulo 4.
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5.5. Analisis de resultados

Una vez que hemos explicado cémo medimos la bondad de nuestras estimaciones
podemos pasar a analizar y comparar las diferentes técnicas implementadas. Las tablas
de datos de los graficos que se manejaran en esta seccién pueden encontrarse en el
Apéndice C.

5.5.1. Analisis de Fj a partir de la bisqueda de correspondencias
iniciales

En primer lugar, es necesario aclarar que el algoritmo con el que se realizan las
estimaciones de la matriz fundamental, es decir, RANSAC, es de naturaleza no de-
terminista, por lo tanto si introducimos las mismas correspondencias (nimero y na-
turaleza) dos veces el resultado obtenido puede ser diferente. Por este motivo y para
aislar el funcionamiento del algoritmo de este factor de incertidumbre se ha calculado
la estimacioén inicial de la matriz fundamental, Fy, una tnica vez y se ha almacenado

en un archivo .mat para su uso en las siguientes secciones.

Fy basada en busqueda de correspondencias locales

Como adelantdbamos en la Seccién 3.2.1, cuando utilizamos el método de biisque-
da de correspondencias locales para la estimacion inicial de la matriz fundamental,
realizamos un barrido de los posibles parametros de configuracién, en este caso dni-
camente el nimero de puntos (N) y el nimero de escalas (nsc) debido a que la forma
del detector se ha fijado a detector con signo. Con cada una de las configuraciones se
obtiene una estimacion inicial de la matriz fundamental mediante RANSAC para la
cual se calcula y almacena su error. Posteriormente, utilizaremos aquella configuracion
cuya matriz fundamental presente menor error medio entre todas las correspondencias
clasificadas por RANSAC como inliers (Nransac), es decir, a las utilizadas para la

estimacién de Fp. Introduciendo estos pardmetros en la Ecuacién 5.8 se obtiene:

1 Nransac

g(FO‘Hreal) - Z E(Fo‘mreal,i) (513)
[

NRransac
En la Tabla 5.1 se muestra un ejemplo de este proceso de estimacién inicial barrien-

do ambos parametros para un par de imagenes, los resultados obtenidos, siguiendo el

mismo proceso, para el resto de imagenes analizadas, se incluyen en el Apéndice C.
En la Tabla 5.1, se representa el nimero de puntos en las columnas y el ntimero de

escalas en las filas. La matriz fundamental con menor error la encontramos resaltada
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nsc\ N 100 250 500 1000 1500 2000 2500 3000
10 229936 | 30,5991 | 48,9789 | 17,2188 | 10,6087 | 351625 | 16,6409 | 48,6875
20 24,7542 | 58,6726 | 31,2702 | 353083 | 41,2243 | 142396 | 26,6471 | 40,8508
30 17,3044 | 45,0403 | 11,9336 | 136616 | 40,2902 | 26,5676 | 224297 | 17,3805
40 445508 | 31,1913 | 429526 | 60631 | 520788 | 38,2011 | 342435 | 28,0785

50 1587535 | 18,823 | 405948 | 59412 | 39369 | Bo0492 | 153282 | 552885
60 1779003 | 22,6988 | 52,3426 | 50,7884 | 159277 | 79623 | 477801 | 181459

70 18,6891 | 89,9998 | 43227 7766 | 135108 | 17,7527 | 295984 | 21,7117
80 11,8534 | 250639 | 387076 | 51351 | 152013 | 13,6477 | 48571 7.7303
90 354087 | 19,3073 | 31,1712 | 75946 13,94 66137 | 17,3571 | 59,3063

100 95,1985 | 229882 | 341639 | 17,6631 | 448221 | 21,0477 | 23563 | 45,5578

Tabla 5.1: Busqueda automdtica de correspondencias locales y matriz fundamental
asociada: barrido de los pardmetros de configuracion y error medio €(Fy) resultante
para cada configuracion analizada.

en rojo y se corresponde con la configuracion nsc = 50 y N = 1500 (para este caso

particular resulta Nransac = 475 como se puede ver en la Tabla 5.2).

Realizamos este proceso para cada par de imigenes del dataset Herzjesu, mante-
niendo la imagen 0000 como la de referencia, y los resultados obtenidos los podemos
ver en la Tabla 5.2. En esta tabla también se ha incluido el error medio entre las
correspondencias que RANSAC clasifica como inliers, es decir, aquellas que han sido
utilizadas para la estimacion de Fy. Este error (en la tercera fila de la Tabla 5.2), se
mide respecto a la matriz fundamental real, es decir, es el promedio resultante de me-
dir el error definido en la Ecuacién 5.6 para las Ngpansac correspondencias (segunda

fila de la Tabla 5.2). Introduciendo estos parametros en la Ecuacion 5.6, obtenemos:

1 Nransac

(T Fyeq) = > e(mi,milFrea) (5.14)

NRraNnsAC

Fy basada en buisqueda de correspondencias densas

Mostraremos ahora la tabla de resultados que deriva de la obtencién de la matriz
fundamental a partir de la busqueda inicial de correspondencias densas mediante de
NRDC. Recordamos que en este caso se ha hecho una preselecciéon de N = 3000 co-
rrespondencias sobre el conjunto de aquellas que tenian méxima confianza con el fin de

reducir el coste computacional. Es decir, para este caso no se realiza un barrido de los
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0000-0001 § 0000-0002 | 0000-0003 | 0000-0004 | 0000-0005 | 0000-0006 | 0000-0007
N¢ escalas 30 20 10 90 60 90 70
Correspondencias 475 173 53 165 51 30 77
Error Correspondencias FO | 9,8742947 | 35,213601 | 15,922612 | 252,12011 | 271,05737 | 220,28594 | 250,28603
ErrorF0 3,936854 | 41,834136 | 128,22428 | 1118,0277 | 147,10813 | 121,42739 | 114,10959

Tabla 5.2: Mejor estimacion de Fy para cada par de imdgenes a partir de bisqueda
automdtica de correspondencias locales. Incluyendo: la escala optima de extraccion
(nsc), el nimero de inliers devuelto por RANSAC (Ngransac), el error medio aso-
ciado para la matriz fundamental estimada y para las correspondencias utilizadas para
su estimacion.

parametros. Los resultados obtenidos después de este proceso de preseleccién se mues-
tran sobre la Tabla 5.3. Noétese, que el niimero final de correspondencias Nransac
puede ser menor que el deseado (), puesto que s6lo se contemplan las que el algo-

ritmo RANSAC clasifica como inliers.

0000-0001 | 0000-0002 § 0000-0003 | 0000-0004 | 0000-0005 | 0000-0006 | 0000-0007

Correspondencias 2995 2902 2990 2014 2612 3000 2799
Error Correspondencias FO | 1,7011652 | 2,4041211 | 1,951158 | 3,0478376 | 36,405143 | 2,2880354 | 30,572105
ErrorF0 8,3742577 6,8186359 | 15,593322 | 8021,6338 | 732,41308 | 479,68259 | 345,6729

Tabla 5.3: Resultados de Fy a partir de bisqueda de correspondencias densas después
de la preseleccion de correspondencias. Incluyendo: el nimero de inliers devuelto por
RANSAC (primera fila), el error medio asociado para la matriz fundamental estimada
(tercera fila) y para las correspondencias utilizadas para su estimacion (sequnda fila).

Comparacion de las dos formas diferentes de obtener Fj

Podemos comparar los resultados de la matriz fundamental obtenidos mediante
el uso de bisqueda de correspondencias locales o densas. A través del gréifico de la
Figura 5.3, observamos que, a excepcion del andlisis de la imagen de referencia con las
imégenes 0002 y 0003, el método SIFT obtiene mejores resultados que la preseleccion

de correspondencias NRDC.

Como veremos a continuacién, cuando los errores de la estimaci6n inicial se dis-

paran serd complicado obtener una mejora significativa de la matriz fundamental.
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COMPARACION DE FASES INICIALES
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Figura 5.3: Comparativa de los dos métodos de estimacion inicial: locales (SIFT) y

globales (NRDC)

5.5.2. Analisis de I tras el refinamiento

En la seccién anterior compardbamos los dos métodos iniciales de bisqueda de
correspondencias para la estimacién de la matriz fundamental, ahora podremos com-
parar las diferentes técnicas disefiadas para una posible mejora de esa primera esti-

macién de la matriz fundamental.

Resultados derivados de las técnicas de refinamiento desarrolladas para la

mejora de las correspondencias.
Error global

Empezaremos comparando las tres técnicas vistas en la Seccion 3.4.2 para la me-
jora de las correspondencias iniciales, para ello fijamos tanto el método elegido para
la estimacion inicial Fp, como el tipo de descriptor elegido para la fase de refina-
miento. Por ejemplo, en el caso de la Figura 5.4, en la cual el error producido por
la estimacion inicial queda ocluido bajo el producido por el método de proyeccién y
retroproyeccién, partimos de la estimacién inicial obtenida mediante la bisqueda de
correspondencias locales y observamos los errores globales e(F¢) que se producen tras

la fase de refinamiento mediante las diferentes técnicas disenadas.

Veamos ahora, con ayuda de la Figura 5.5, los resultados que se producen cuando
partimos de la estimacién inicial Fy, derivada de la busqueda de correspondencias
densas mediante NRDC, donde una vez mas el error de la estimacion inicial queda

ocluido en la primera grafica por el de proyeccién y retroproyeccién. Si queremos ver
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Figura 5.4: Comparacion de las técnicas de bisqueda de nuevas correspondencias a
partir de la estimacion inicial obtenida mediante correspondencias locales (SIFT).
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Figura 5.5: Comparacion de las técnicas de bisqueda de nuevas correspondencias a
partir de la estimacion inicial mediante correspondencias densas (NRDC).

los resultados en tablas, debemos ir al Apéndice C dénde numéricamente seran més

claros.

Distribucién del error en la imagen

Los niimeros que vemos en los graficos anteriores y en sus correspondientes ta-
blas (Apéndice C) proceden de la media extraida del mapa de error de la matriz
fundamental.

Si el objetivo es analizar las areas de la imagen para las cuales los métodos anali-
zados fallan (o tienen éxito), la distribucion del error producido por las estimaciones
de la matriz fundamental puede verse creando los mapas de distribucién del error
para cada de estos métodos a partir de la Ecuacién 5.7 aplicada para todos los pixeles

de la imagen referencia.
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Figura 5.6: Mapas de error utilizando bisqueda de correspondencias locales para la
estimacion inicial Fy.

Las Figuras 5.6 y 5.7 muestran los mapas de error obtenidos para todas las posibles
combinaciones de la fase de refinamiento. La nomenclatura utilizada para referirnos
a estas combinaciones es Fj j, donde ¢ = 1,2 (siendo ¢ = 2 mejora en la descripciéon
mediante DAISY y i = 2 mediante DSIFT) y j = 1,2,3 (siendo j = 1 mejora en la
bisqueda de correspondencias mediante proyeccién y retroproyeccién, j = 2 mediante
busqueda exhaustiva y j = 3 mediante combinacion de las técnicas anteriores).

Los mapas de error de las Figuras 5.6 y 5.7 han sido obtenidos normalizando
respecto al méximo error de la estimacion inicial Fy de la cual parte cada refinamiento

y el mapa de color utilizado se encuentra en la Figura 5.8.

Resultados derivados de las técnicas desarrolladas para la mejora en la

descripcion de las imagenes.

En este apartado se suministra una medida global del error introducido por cada

uno de los métodos utilizados para describir los puntos de la imagen, para poder asi
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Figura 5.7: Mapas de error utilizando bisqueda de correspondencias densas para lo
estimacion inicial Fy.
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Figura 5.8: Leyenda de color.

evaluar cual de los métodos de descripcion es el mas adecuado para cada método de
estimacién inicial y refinamiento disefiado.

Como podemos ver en las Figura 5.9, 5.10 y 5.11, para poder comparar el fun-
cionamiento aislado de los descriptores DSIFT y DAISY fijaremos tanto el método
utilizado para la buisqueda de correspondencias que producen la estimacién inicial
de la matriz fundamental como el método de biisqueda de correspondencias escogido
para la fase de refinamiento pero, en este caso, trabajaremos sobre el error global en
las correspondencias (Ecuacion 5.6), que es el mas afectado por la eleccion de uno u
otro descriptor. De nuevo, las tablas utilizadas para hacer los graficos se presentan en
el Apéndice C.
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Figura 5.9: Errores en las correspondencias analizando la técnica de Proyeccion y

Retroproyeccion.
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Figura 5.10: Errores en las correspondencias analizando la técnica de Busqueda Ex-

haustiva.
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Figura 5.11: Errores en las correspondencias analizando la técnica que combina los
métodos de Proyeccion y Retroproyeccion y Busqueda Exhaustiva.
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0000-0001 | 0000-0002 | 0000-0003 | 0000-0004 | 0000-0005 | 0000-0006 | 0000-0007

Proyeccion 1,0254 1,29921 1,56202 1,20283 27,1025 180624 26,0658

Retroproyeccion 0,822875 1,099 1,39677 1,00611 10,8563 1,57436 11,0726

Tabla 5.4: Estimacion inicial de F mediante correspondencias manuales.

0000-0001 | 0000-0002 | 0000-0003 | 0000-0004 | 0000-0005 | 0000-0006 | 0000-0007
Método Proyeccion y retroproyeccion
Proyeccin 1,68828 1,5126 1,52225 1,21965 26,9091 1,79783 25,9808
Retroproyeccion 1,35217 1,27432 1,38033 1,02371 10,7826 1,54282 11,0586
Método Busqueda exhaustiva
Proyeccion 1,25154 55,0391 3,48569 26,3506 44,3295 47,2235 56,715
Retroproyeccion 1,00121 38,7203 3,24043 20,8714 32,5094 330,235 40,2515
Método Combinacidn de los anteriores
Proyeccion 1,47644 11,0589 296393 9,4645 96,8476 101,551 110,789
Retroproyeccidn 1,1767 10,2312 2,65337 10,2366 46,577 60,8809 359024

Tabla 5.5: Refinamiento de correspondencias manuales: Descriptor DSIFT.

Resultados derivados del uso de la interfaz de usuario.

Como ya se explicaba en el Capitulo 4, hemos implementado una interfaz para
que el usuario pueda seleccionar a mano las correspondencias iniciales que se usaran
para la estimacion inicial de la matriz fundamental.

En primer lugar se seleccionan las imagenes a analizar y N = 5 correspondencias
de test de las cuales derivaran los resultados. .

Inicialmente analizaremos la bondad de la estimacion inicial de la matriz funda-
mental Fp, promediando las distancias de las correspondencias de test a las lineas
epipolares que ésta produce mediante las Ecuaciones 5.11 (proyeccion) y 5.12 (retro-

proyeccion). Los resultados de este procedimiento se incluyen en la Tabla 5.4.

Por otro lado, se propone medir el error global cometido para cada una de las
matrices fundamentales refinadas F'y obtenidas con cada una de las técnicas disenadas
y cada uno de los métodos de descripcién evaluados. Para ello aplicamos de nuevo las
Ecuaciones 5.11 (proyeccion) y 5.12 (retroproyeccion) para cada matriz fundamental.

Los resultados obtenidos se incluyen en la Tabla 5.6.
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0000-0001 | 0000-0002 | 0000-0003 | 0000-0004 | 0000-0005 | 0000-0006 | 0000-0007
Método Proyeccion y retroproyeccion
Proyeccion 1,20984 1,26531 1,56146 1,53925 26,9871 1,61134 26,5286
Retroproyeccion 0,964344 1,07075 1,40056 1,28872 10,7166 1,45141 11,2516
Método Busqueda exhaustiva
Proyeccion 0,864439 2,53286 6,27473 4,28698 56,5093 43,8307 91,955
Retroproyeccion 0, 708706 2,0884 5,35096 297687 25,7754 27,871 64,733
Método Combinacién de los anteriores
Proyeccion 231777 3,66546 1,73789 5,53247 12,1124 33,1841 74,3922
Retroproyeccion 1,91171 2,97076 1,56391 4,84984 7,59112 29,0595 51,5236

Tabla 5.6: Refinamiento de correspondencias manuales: Descriptor DAISY.

5.6. Estimacion de la posicién de una caAmara respecto de

otra

Finalmente, evaluaremos la capacidad de estimar la posicién de una cdmara res-
pecto de la otra a partir de las matrices fundamentales obtenidas con cada método
descrito. Para ello, realizaremos el proceso de obtencién de las matrices de rotacién
y traslacion descritos en la Seccion 2.1.3.

Las Figuras 5.12 y 5.13 comparan el error cometido en cada estimaciéon de la tras-
lacién y las Figuras 5.14 y 5.15 el error de las estimaciones de las matrices de rotaciéon
para cada método analizado. Dichas tablas siguen la nomenclatura F; ; definida en el
andlisis de los mapas de distribucién del error de F'y.

El error se mide respecto al vector de traslacién 77.eal v la matrices de rotacién
R,cq entre cada par de imégenes. En particular, sea F; la estimacion de la matriz
fundamental analizada y 7 ¢ v Ry ses vectores de traslacion y matriz de rotacion
asociados, el error cometido en la estimacion de la traslaciéon se mide mediante la

norma L2 como:

- = — —
E( U real, t f) = H Ureal — T fHQ (515)
y el error en la estimacién de la matriz de rotaciéon, por medio de la norma de

Frobenius:

E(Rrealny) = ”Rreal - Rf”fro (516)
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Error de los vectores de traslacion para una fase de estimacion inicial mediante correspondencias densas
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Figura 5.12: Error de los vectores de traslacion para una fase de estimacidon inicial

mediante correspondencias densas.

Error de los vectores de traslacién para una fase de estimacién inicial mediante correspondencias locales
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Figura 5.13: Error de los vectores de traslacion para una fase de estimacion inicial

mediante correspondencias locales.
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Error de las matrices de rotacidn para una fase de estimacién inicial mediante correspondencias densas
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Figura 5.14: Error de los vectores de rotacion para una fase de estimacion inicial
mediante correspondencias densas.

Error de las matrices de rotacidn para una fase de estimacién inicial mediante correspondencias locales
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Figura 5.15: Error de los vectores de rotacion para una fase de estimacion inicial
mediante correspondencias locales.
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5.7. Evaluaciéon de resultados

A la vista de las tablas y graficos anteriores podemos evaluar tanto las estimaciones
iniciales obtenidas mediante la bisqueda de correspondencias locales o densas, como
cada una de las técnicas disefiadas durante el transcurso del trabajo de fin de grado.

En cuanto a las estimaciones iniciales de F, y como podemos ver en las Tablas 5.2,
5.3 v en la Figura 5.3, dichas matrices fundamentales generadas por ambos métodos
de buisqueda de correspondencias iniciales producen unos errores mayores conforme
la separaciéon entre las vistas aumenta. Esto se debe a que los descriptores elegidos
para esta fase no son lo suficientemente robustos a las cambios existentes entre las
imégenes cuando la distancia entre las cAmaras que las capturan es elevada.

Generalmente, y como podemos ver con ayuda de los graficos de las Figuras 5.4
(Tablas C.11 y C.12) y 5.5 (Tablas C.13 y C.14), las técnicas de refinamiento que
parten de estimaciones iniciales de la matriz fundamental obtenidas mediante corres-
pondencias locales producen mejoras més significativas. En cambio, las derivadas de la
bisqueda de correspondencias densas, generan mejoras insignificantes o, incluso, pro-
ducen peores resultados. Esto puede atribuirse a que el conjunto de correspondencias
densas no procede de una fase previa de deteccion singuladidad de puntos de interés
sino de la extraccién de unos mapas de confianza y, por lo tanto, los puntos de las
correspondencias pueden no tener ninguna caracteristica que les diferencie del resto
de puntos. Esto queda reflejado en su descripcién y, a la hora de buscar corresponden-
cias mediante alguna de las técnicas disenadas para su mejora, no encontraremos un
descriptor que genere una distancia de correspondencia (Ecuacion 2.25 de la Seccion
2.4.1) que sea, el menos,  veces menor que la obtenida para cualquier otro punto.
Lo mismo ocurre cuando el usuario selecciona manualmente las correspondencias que
estimaran la matriz fundamental inicial mediante la interfaz de usuario descrita en el
Capitulo 4.

Pasemos a hablar ahora de las descripciones que producen DAISY y DSIFT como
posibles opciones de la fase de mejora en la descripcion de los puntos de las iméagenes.
Si observamos las Figuras 5.9, 5.10 y 5.11 vemos que, para los mismos escenarios,
DAISY generalmente obtiene menores errores en las correspondencias. Por lo que
podriamos concluir que es preferible la eleccién de DAISY frente a DSIFT.

Analicemos los resultados derivados de cada una de las técnicas disefiadas para la
fase de mejora de correspondencias, de nuevo, con ayuda de los gréficos de las Figuras

5.4 y 5.5 y sus respectivas tablas en el Apéndice C. Es facil ver que, generalmente,
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la técnica de busqueda exhaustiva es la que produce mejoras mas pequenias o incluso
llega obtener errores mayores a los de la estimacién inicial. Esto puede atribuirse a
que este método carece de fase de retroproyeccién. Por otro lado, es légico intuir el
motivo por el cual el método de proyeccién y retroproyeccién obtiene resultados pa-
recidos al de la estimacion inicial de F, esto puede deberse a que trabaja tinicamente
buscando correspondencias sobre la linea epipolar inicial, por lo que no nos desviare-
mos en exceso de dicha aproximacién. En cuanto al método que combina proyeccién y
retroproyecciéon con busqueda exhaustiva se puede concluir que si los descriptores son
suficientemente robustos a los cambios existentes entre las imagenes serd el método

que mayor mejora pueda producir.

No s6lo hay que tener en cuenta los resultados que se muestran en los graficos 5.4
y 5.5, puesto que han sido generados calculando la media de error de F; mediante
la Ecuacién 5.8, sino que también es necesario entender y comparar la distribucién
de dicho error mediante las Figuras 5.6 y 5.7. Estas Figuras apoyan las conclusiones
extraidas en el apartado anterior donde, por ejemplo, podemos ver como la bisqueda

exhaustiva produce, ademéas de peores medias de error, peores distribuciones.

Por dltimo, se han evaluado los errores de las matrices de rotacién y de los vec-
tores de traslacion extraidas de cada una de las estimaciones de F' obtenidas. De los
graficos de la Figura 5.12, donde la estimacion inicial se realiza mediante busqueda de
correspondencias densas, se puede concluir que las estimaciones iniciales y las mejoras
desarrolladas con respecto a dichas estimaciones producen vectores de traslacién co-
rrectos cuando el desplazamiento entre imégenes no es muy grande. En cambio, en la
Figura 5.13, donde la estimacioén inicial se realiza mediante btusqueda de corresponden-
cias locales, esto no se cumple (salvo para el primer par de imagenes). Si analizamos
las matrices de rotaciéon mediante las Figuras 5.14 y 5.15 vemos, que para ambos
métodos de busqueda de correspondencias iniciales, las diferentes combinaciones de
técnicas de refinamiento normalmente generan mejoras o mantienen las iniciales. A
modo de conclusién de este ultimo pérrafo, establecemos que la bisqueda de corres-
pondencias densas para las estimaciones iniciales de F' produce mejores resultados
en cuanto a la obtenciéon de los pardmetros extrinsecos de las cdmaras, que cuando
se calculan las estimaciones iniciales de F' mediante busqueda de correspondencias

locales.

Las conclusiones generales que pueden ser extraidas de este andlisis de resultados

son las siguientes:

= SIFT a pesar de tener un error global menor o similar el de NRDC produce

peores estimaciones de Fy atendiendo a la distribucién del error.
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= DAISY parece ser mejor que DSIFT en la descripcion de puntos de interés.

= Las técnicas para el refinamiento mejoran el error global de las estimaciones
iniciales de F' que parten de correspondencias locales en mayor medida que
aquellas que parten de correspondencias densas (obtenidas mediante NRDC).
Esto es logico ya que las estimaciones dependientes de correspondencias locales

son algo peores y por tanto tienen un margen mayor de mejora.

= Ni las estimaciones iniciales, ni las fases de refinamiento tienen éxito en situa-

ciones de grandes desplazamientos.

= La GUI esta disefiada para hacer frente a situaciones de grandes desplazamiento
donde, ademis, las técnicas de refinamiento mejoran sensiblemente la estimacion

inicial.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro.

6.1. Conclusiones.

Este trabajo tenfa como objetivo la obtencién de técnicas que consiguieran una
estimacién de la matriz fundamental que englobara las restricciones establecidas por
la geometria epipolar existente entre dos vistas de una misma escena. A partir de
dicha estimacién se podria obtener la posicién de una de las cAmaras con respecto
de la otra, consiguiendo con esto una calibraciéon externa de las camaras de forma
automatica, es decir, sin necesidad de patrones.

Para cumplir este objetivo se ha realizado un estudio del estado del arte de dife-
rentes formas de extraccion de correspondencias entre dos imégenes: detectores sobre
el Scale-Space, descriptores SIFT-DSIFT y DAISY y la obtencion directa de corres-
pondencias mediante NRDC. También se ha hecho un estudio previo de conceptos
bésicos necesarios para comprender el proceso de captura de imagenes asi como la
geometria epipolar que relaciona dos vistas de una misma escena.

A partir de la deteccién de puntos sobre el Scale-Space y la descripcion de los
mismos mediante SIFT o directamente mediante NRDC, se han extraido correspon-
dencias entre dos imégenes con el fin de generar, mediante RANSAC, una estimacion
inicial de la matriz fundamental.

Posteriormente, se ha implementado una segunda fase que contiene diferentes téc-
nicas que tienen como objetivo intentar mejorar dicha estimacién inicial. Esta segunda
fase se compone de un primer proceso de descripcion de las imagenes completas a tra-
vés de DSIFT o DAISY y un segundo proceso que trata de mejorar las corresponden-
cias de la primera estimacién a partir de la geometria epipolar derivada de la matriz
fundamental inicial. Este segundo proceso se compone de tres técnicas denominadas:

proyeccion y retroproyeccién, bisqueda exhaustiva y combinacién de ambas.

61
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Se han calculado los errores producidos por las dos fases en las que se divide el
trabajo, se han comparado las diferentes técnicas y, ademas, se ha implementado una
interfaz de usuario para los casos en los que no se consigue generar una buena esti-
macioén inicial de la matriz fundamental. Dicho demostrador solicitara que el usuario
introduzca cierto nimero de correspondencias manualmente para poder realizar un
calculo correcto de la matriz fundamental.

Aunque el rendimiento de las técnicas de mejora desarrolladas depende de la
estimacion inicial de la matriz fundamental extraida mediante técnicas conocidas y
no deriva en mejoras significativas de dicha estimacioén inicial, podemos decir que se
han cumplido los objetivos establecidos al comienzo del proyecto. Los resultados no
son los esperados debido a que los descriptores utilizados no son lo suficientemente
robustos a cambios de vista tan significativos como los tratados en este trabajo.

Ahora, conociendo las limitaciones encontradas durante el desarrollo del trabajo
de fin de grado, podemos establecer diversas lineas de trabajo futuro que podrian

establecer mejoras mayores de las estimaciones iniciales de la matriz fundamental

6.2. Trabajo futuro.

A partir de los resultados obtenidos y del estudio previo hecho antes del comienzo
del trabajo, podemos establecer diversas lineas de trabajo futuro.

En primer lugar, en las tablas del Apéndice C encontramos numerosas mejoras
en los resultados sobre las estimaciones iniciales de F' que, a veces, y debido a que
los errores de esas primeras estimaciones son muy grandes, se quedan cortos para la
obtencion de un resultado decente. Por lo que una posible linea de trabajo futuro seria
simplemente partir de un mayor ntimero de correspondencias para la obtencién de la
matriz fundamental inicial y realizar el proceso de refinamiento de forma iterativa
hasta que se dejen de obtener mejoras.

Por otro lado, seria interesante probar las técnicas de mejora implementadas con
diferentes detectores y descriptores de puntos de interés para la badsqueda de co-
rrespondencias iniciales, puesto que, cuinto mejores sean dichas correspondencias,
mayores mejoras podran conseguirse a la hora del refinamiento. De la misma forma,
podriamos probar con diferentes algoritmos para la estimacién robusta de F' a partir
de correspondencias y quedarnos con aquel que produzca unas matrices fundamenta-
les con menor error. El objetivo de estas dos lineas de trabajo futuro seria la obtenciéon
de una matriz fundamental inicial con menor error posible.

Por altimo, a la hora de mejorar las correspondencias iniciales mediante los tres

métodos desarrollados durante el transcurso del trabajo (proyeccion y retroproyec-
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cion, busqueda exhaustiva y combinacion de las anteriores), podriamos establecer
una biisqueda de correspondencias que no sélo tuviera en cuenta la descripciéon de los

puntos bajo andlisis sino también la de sus vecinos.
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Apéndice A

Transformaciones para el calculo
de P

Conversion de las coordenadas de la caAmara (z.,y., z.) a las del plano

de la imagen (u,v):

Se trata de un cambio de 3 a 2 dimensiones. Ayudandonos de la geometria pro-
yectiva podemos relacionar estas coordenadas facilmente mediante triangulaciéon, ob-

teniendo:

i:u:v (A1)

O de forma equivalente:

w= -2 o= f.% (A.2)
ZC ZC

Podemos escribir esto matricialmente como sigue:

HEEH a
v e Ye

Por dltimo, pasamos a coordenadas homogéneas:

X
U f 000 v
Vi]i=]l0 00 Zc (A.4)
S 0010 1c
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Conversion de las coordenadas del plano de la imagen (u,v) al sistema
de coordenadas normalizadas de la imagen (u,,v,):

c,M =€,C +cm

Figura A.1: Cambio del sistema de coordenadas de la imagen al sistema de coordenadas
normalizado |4].

El sistema de coordenadas (u,v) esta centrado en el punto ¢, cuyas coordenadas son
(ug,vo), donde intersecan el eje 6ptico con el plano de la imagen y tiene unidades
iguales sobre ambos ejes. En este caso, transformaremos este sistema de coordenadas
a otro con centro en c,, normalmente las dimensiones sobre los nuevos ejes son de-
siguales. Podemos hacerlo sumando vectorialmente a m la posicién de ¢ respecto a ¢y,
como se muestra en la Figura A.1.

Debido a este cambio, las coordenadas dejan de expresarse en milimetros y pasan a

expresarse en pixeles, para ello es necesario utilizar los factores de conversion:

Uy, = dy U + Up Uy, = dypv + Vg (A.5)

Podemos expresar este cambio en forma matricial como sigue:

vy | = 0 dy wo || v (A.6)
1 0 0 1 1

Con estos dos primeros pasos hemos construido la matriz de parametros intrinsecos,
que en adelante denominaremos K. De esta forma relacionamos el punto M., cuyo
sistema de coordenadas es el referido a la camara (X,, Ye, Z.), con el punto m,, referido
a las coordenadas normalizadas de la imagen. De nuevo expresamos esto en forma

matricial y con coordenadas homogéneas:
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X
Vi l=1 0 fdy, w 0 ZC m, = K-M, (A7)
S, 0 0 1 0 f

Unicamente serfa necesario un ltimo paso ya que el sistema de coordenadas de
la camara (X, Y, Z.) no suele coincidir con el sistema de coordenadas del mundo

(X,Y, Z), este paso se explica en la Seccion 2.1.2.
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Apéndice B
Imagenes evaluadas

En este Apéndice iinicamente mostraremos las imagenes utilizadas para que el lec-
tor pueda hacerse una idea del incremento de la distancia entre vistas comparandolas

entre si.

Figura B.1: Imdgenes a analizar. La primera de las imdgenes serd la utilizada como
referencia, es decir, estard en todos los andlisis.
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Apéndice C

Tablas de resultados

Utilizaremos este Apéndice para mostrar todas y cada una de las tablas de resul-

tados obtenidas en el analisis de las imégenes Herzjesu extraidas delhttp://cvlab.

epfl.ch/software/daisy.

C.1. Estimacion inicial SIFT

Aqui se mostrardn las tablas de resultados que se han obtenido realizando el

barrido de los parametros de configuracion (nimero de puntos y nimero de escalas).

nsc\N 100 250 500 1000 1500 2000 2500 3000
10 339,7446 | 262,4781 | 2359638 | 1858656 | 219,2359 | 173,2803 | 171,4966 | 143,4509
20 209,0283 | 366,8021 | 3564498 | 3104742 | 136,7635 | 41,8341 | 1471456 | 193,822
30 2052361 | 317,182 | 1443061 | 2229588 | 1298115 | 75,2189 | 1889735 | 1331225
a0 373,7801 | 211,955 | 1555558 | 163,6908 | 88,6836 | 1389649 | 1457364 | 102,0772
50 406,0853 | 233,9801 | 189,9352 | 1654514 | 60,5369 | 141,8028 | 113,9004 | 163,402
60 347,9856 | 4784912 | 139,7133 | 1559618 | 1439543 | 94,5829 | 1649062 | 63,7091
70 265,1683 | 4293937 | 3170486 | 1581321 | 162,1981 | 210,7515 | 2285491 | 1378249
80 270,6531 61,972 191,9455 | 170,5225 | 162,0085 | 1340027 | 656262 | 1575368
90 116,8056 | 410,9147 | 48838 134,8632 | 1454075 | 141,9032 | 1159605 | 90,4701
100 333,4605 | 208,7806 | 1280812 | 1771015 | 1722522 | 154,2893 | 149,1301 | 159,3583

Tabla C.1: Bisqueda de correspondencias locales: barrido de los pardmetros de confi-

guracidn entre las imdgenes 0000-0002.
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nsc\N 100 250 500 1000 1500 2000 2500 3000
10 1968,94264 | 508,458764 | 128,224278 | 415663128 | 463,815741 | 416,691583 | 1335,04586 | 1325,85914
20 2272,56822 | 1193,51525 | 1001,9324 | 678,285637 | 1136,20001 | 1067,13417 | 2063,8345 | 1110,84313
30 2011,06158 | 2078,47535 | §19,122753 | 618,132068 | §11,257501 | 648,428211 | 305,415215 | 506,423827
40 574,982235 | 780,884452 | 1068,34189 | 398,870734 | 1030,42918 | 944,297757 | 1028,6659 | 1073,47057
50 153547776 | 1005,73497 | 342,063067 | 1030,46246 | 1208,37171 | 995,966465 | 936,82182 | 580,611737
60 570,9583136 | 1762,43421 | 1632,00223 | 135,301343 | 946,40944 | 1276,85935 | 1215,14533 | 955,346378
70 2002,19405 | 376,729812 | 711,881558 | 838,230835 | 14457262 | 519,491078 | 1318,43732 | 348,64692
80 1106,4055 | 2166,96377 | 1392,89075 | 1200,37829 | 1148,45211 | 1314,41928 | 1025,84161 | 1094,68705
90 1194,3473 | 373,282562 | 1632,66402 | 893,386683 | 306,447262 | 1211,46338 | 946,752994 | 1264,20371
100 372,246508 | 1264,92259 | 1611,16437 | 855,396357 | 728,796838 | 1372,75097 | 1373,19324 | 108760641

Tabla C.2: Bisqueda de correspondencias locales: barrido
guracion entre las imdgenes 0000-0003.

de los pardmetros de confi-

nsc\N 100 250 300 1000 1500 2000 2500 3000
10 1566,87901 | 3107, 71541 | 13280,1068 | 11755,6352 | 7001,9696 | 9051,58573 | 2062,15843 | 15447,3072
20 18767,5913 | 5496,21507 | 10334,9331 | 15812,4044 | 10433,1194 | 5088,054597 | 12756,9628 | 1335,21222
30 22723,6224 | 9444,60823 | 16333,0458 | 25704,1151 | 19524,0182 | 7068,97266 | 9163,53447 | 7589,4553
40 5715,63775 | 21342,5015 | 9235,08333 | 10285,0307 | 7427,74531 | 145459,6687 | 177553388 | 3140,17278
50 23613,3551 | 10400,1064 | 18772,8532 | 7885,13262 | 7921,22543 | 7805,84834 | 17017,8405 | 21741,6182
60 193374505 | 20488,6055 | 15429,3782 | 22006,6806 | 24556,739 | 10504,6745 | 5337,26277 | 12776,0268
70 13587,8018 | 6797,37704 | 4392,75847 | 12205869 | 2166,7006 |13380,0786 | 13731,682 | 65876,18729
80 26258,7495 | 9266,18485 | 13294,3703 | 11585,6388 | 3404,74229 | 1291,47682 | 8231,46875 | 7578,1799
90 5499,25374 | 9722,13635 | 18580,631 | 10166,7849 | 8863,14309 | 8438,58921 | 20532,4257 | 1118,0277
100 26734,4373 | 16985,9615 | 12136, 7665 | 8287,74745 | 12926,3369 | 4534,64582 | 13418,8338 | 12174,2751

Tabla C.3: Bisqueda de correspondencias locales: barrido
guracion entre las imdgenes 0000-0004.

de los pardmetros de confi-

nsc\N 100 250 500 1000 1500 2000 2500 3000
10 384,202619 | 295,427068 | 450,093066 | 4659,889231 | 340,272077 | 413,393033 | 558,023832 | 588,4533942
20 805,579771 | 425417935 | 402,677417 | 432,322851 | 281,941861 | 433,041712 | 438,708355 | 340,935972
30 1060,37627 | 371,621482 | 553,989302 | 474,403835 | 651,209603 | 473,613313 | 446,649861 | 536,824646
40 645,410038 | 508,875187 | 551,462781 | 544,715815 | 646,732123 | 410,663365 | 312,718676 | 404,502272
50 412,664332 | 415069528 | 270,515418 | 800,984859 | 419,627833 | 21587454 | 48541025 | 754,007422
60 41549747 | 481,56842 | 147,108129 | 221,223771 | 204,158541 | 484,332493 | 386,636398 | 556,223663
70 384,25479 | 448,271875 | 517,364832 | 151,092277 | 479,725068 | 238,418096 | 263,960569 | 232,376276
80 491,439405 | 249,778632 | 554,618493 | 516,521902 | 513,357634 | 468,678891 | 568,115624 | 809,153483
90 446,052028 | 353,20568 | 442,523651 | 165,7959823 | 454,626803 | 400,573017 | 355,339373 | 216,811617
100 663,170861 | 298,102091 | 340,157869 | 724,459257 | 306,234 |422,263606 | 460,43314 | 467,522127

Tabla C.4: Bisqueda de correspondencias locales: barrido
guracion entre las imdgenes 0000-0005.

de los pardmetros de confi-
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nsc\N 100 250 500 1000 1500 2000 2500 3000
10 389,542515 | 631,118645 | 260,829185 | 294,22238 | 155,189371 | 607,361496 | 257,587352 | 164,95469
20 706,258675 | 221,143317 | 345,756116 | 339,639606 | 188,948023 | 134,538245 | 237,585064 | 309,6965977
30 348,953358 | 121,542705 | 477,7538501 | 318,240584 | 331,360157 | 383,8423597 | 266,855564 | 391,176624
40 260,07043 | 427,800636 | 214,591162 | 254,382245 | 423,103329 | 401,737574 | 351,253309 | 344,639126
50 283,546387 | 284,967433 | 519,788137 | 380,087035 | 236,544692 | 241,715662 | 267,30143 | 201,473438
60 284,7739 | 457169851 | 276,433379 | 137,136076 | 237,552855 | 274,595546 | 200,503723 | 274,401288
70 307,037869 | 405,366865 | 361,330422 | 221,781825 | 366, 789742 | 156,28615 |416,232252 | 250,395564
80 400,135336 | 414,716167 | 485,101409 | 38702539 | 325,391055 | 272,300588 | 252,407651 | 305,115369
90 235,419377 | 121,427389 | 190,553616 | 281,87223 | 472,324581 | 18568759 | 301,228439 | 155,478478
100 182,070596 | 426,623842 | 525,381076 | 251,874612 | 307,025793 | 178,568679 | 156,63717 | 231,826214

Tabla C.5: Bisqueda de correspondencias locales: barrido
guracion entre las tmdgenes 0000-0006.

de los pardmetros de confi-

nsc\N 100 250 500 1000 1500 2000 2500 3000

10 145858139 | 344,604684 | 200,037028 | 506,956677 | 250,943288 | 226,924529 | 275,285995 | 384,9335

20 302,375587 | 383,164509 | 525892321 | 210,256689 | 173,728868 | 344,588676 | 344,05003 | 313,018064
30 394,968141 | 207,539152 | 393,780822 | 276,422745 | 150,331502 | 336,431126 | 257,375264 | 126,476251
40 206,735066 | 316,324849 | 178,07915 | 505,915581 | 155,942327 | 228,547811 | 254,728506 | 158,079442
50 312,14644 | 541,059712 | 293,528654 | 463,024358 | 178,745827 | 170,695005 | 229,366352 | 171,21821
60 401,467203 | 299,494597 | 253,588307 | 361,064674 | 211,561238 | 423,453302 | 325,528482 | 28761441
70 374,430291 | 206,265952 | 190,543363 | 114,109587 | 387,817639 | 426,304081 | 148, 706818 | 161,346422
80 311,442254 | 224,415532 | 385,143521 | 332,366403 | 172,582862 | 542,7512 | 172,527642 | 226,2014537
90 385,554502 | 321,932885 | 315,870843 | 467,215271 | 163,429596 | 258, 717007 | 216,788235 | 307,145028
100 152,480701 | 525,543523 | 413,035562 | 167,888747 | 225,542319 | 257,150013 | 287,010788 | 395, 765035

Tabla C.6: Bisqueda de correspondencias locales: barrido
guracion entre las imdgenes 0000-0007.

C.2.

Refinamiento

de los pardmetros de confi-

En primer lugar, vemos el método de estimaciéon inicial mediante bisqueda de

correspondencias locales, a partir del cual se han analizado todas las combinaciones

posibles de las técnicas de refinamiento explicadas en la Seccién 3.4, obteniendo como
resultados las Tablas C.7 y C.8.

Se observan también, en las Tablas C.9 e C.10, los resultados obtenidos sobre

la estimacién inicial realizada a partir de busqueda de correspondencias densas con

NRDC.
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Imagenes

0000-0001

0000-0002

0000-0003

0000-0004

0000-0005

0000-0006

0000-0007

Proyeccion y Retroproyeccion

N¢ correspondencias

463

141

42

131

25

19

46

Error Correspondencias

1,5623756

36,472364

14,6659751

249,90155

174,78343

118,41051

206,16055

Error F

3,5074429

41,77396

127,82388

1118,1701

147,15108

120,95463

114,21739

Buasqueda Exhaustiva

N¢ correspondencias

412

123

42

66

24

12

44

Error Correspondencias

3,1183583

15919561

17,724618

204,36821

255,20538

157,12322

211,0214

Error F

3,1558791

31,83911

168,66222

766,50165

198,46037

245,192

103,5946

Combinacion de las anteriores

N¢ correspondencias

424

110

29

41

18

11

28

Error Correspondencias

1,1206037

5,0296068

7,7432034

133,33346

201,75092

107,08238

203,46735

Error F

3,4258877

43,442155

60,553454

793,18146

148,31359

158,06066

111,18371

Tabla C.7: Resultados completos del
mediante correspondencias iniciales locales con el descriptor DAISY.

refinamiento de la matriz fundamental extraida

Imégenes 0000-0001 | 0000-0002 | 0000-0003 | 0000-0004 | 0000-0005 | 0000-0006 | 0000-0007

N2 correspondencias 458 145 47 132 23 20 50
Proyeccion y Retroproyeccién | Error Correspondencias | 1,216664 | 49,608271 | 19,255343 | 222,24248 | 197,29567 | 190,26602 | 233,21708
Error F 32,730554 | 41,796139 | 127,88727 | 1117,4913 | 147,43372 | 121,33463 | 114,13307

N¢ correspondencias 421 120 49 64 22 13 49
Bisqueda Exhaustiva Error Correspondencias | 1,3892919 | 11,056718 | 15,68305 |223,74433 | 213,48336 | 200,13016 | 203,40651
Error F 2,34964 | 31,434265 | 117,691359 | 1212,9072 | 135,15562 | 124,66243 | 110,1466

N¢ correspondencias 408 114 40 23 16 10 23
Combinacién de las anteriores | Error Correspondencias | 1,2276691 | 21,563376 | 11,559112 | 202,753 |144,35059 | 90,813454 | 198,24057
Error F 1, 7787655 | 50,828059 | 138,65842 | 830,10339 | 149,86062 | 126,89702 | 91,002837

Tabla C.8: Resultados completos del
mediante correspondencias iniciales locales con el descriptor DSIFT.

refinamiento de la matriz fundamental extraida

C.2.1. Error de las matrices fundamentales

Para que al lector le sea mas sencillo entender los graficos del Capitulo 5, adjun-

taremos ahora las tablas con las que se han generado dichos gréaficos.
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Imagenes 0000-0001 ] 0000-0002 | 0000-0003 | 0000-0004 | 0000-0005 | 0000-0006 | 0000-0007

N2 corres;ondencias 1168 1165 1181 32 82 168 175
Proyeccion y Retroproyeccion | Error Correspondencias | 1,531918 | 2,345826 | 1,9101333 | 2,2001995 | 35,10207 | 3,8172912 | 25,121703
Error F 4,0484256 | 3,0222657 | 9,390209 | 2402,554 | B2,746592 | 479,68259 | 66,777473

N¢ correspondencias 1250 960 782 24 81 169 124
Buasqueda Exhaustiva Error Correspondencias | 1,4486859 | 2,8635284 | 6,4582169 | 49,225655 | 36,583234 | 6,1083804 | 67,729338
Error F 7,0133584 | 49,69282 | 1391,8753 | 21723,002 | 1038,8745 | 483,93866 | 316,81468

N¢ correspondencias 1176 1102 986 21 77 162 121
Combinacién de las anteriores | Error Correspondencias | 1,3597916 | 2,0242833 | 2,3822056 | 66,526598 | 35,060742 | 3,2150178 | 70,13738
Error F 9,5282119| 3,5707866 | 115,44546 | 649549 | 651,813 |479,68259 | 342,39548

Tabla C.9: Resultados completos del
mediante correspondencias iniciales densas con el descriptor DAISY.

refinamiento de la matriz fundamental extraida

Imégenes 0000-0001 | 0000-0002 | 0000-0003 | 0000-0004 | 0000-0005 | 0000-0006 | 0000-0007

N correspondencias 1225 1176 1109 36 73 166 152
Proyeccion y Retroproyeccion | Error Correspondencias | 1,7795312 | 2,4658438 | 1,3964352 | 41,414772 | 192,07328 | 8,6046093 | 69,847659
Error F 8,3055811 | 6,8640272 | 19,126703 | 7979,4223 | 732,65182 | 479,68259 | 341,13698

N2 correspondencias 1041 823 741 32 a7 38 74
Buisqueda Exhaustiva Error Correspondencias | 1,7539681 | 2,5542583 | 3,1164045 | 92,589429 | 243,58866 | 17,003068 | 67,869208
Error F 23,094937| 7,1119188 | 148,49266 | 9962,6678 | 1078,1074 | 628,2056 | 203,32413

N¢ correspondencias 1003 732 748 24 36 77 58
Combinacién de las anteriores | Error Correspondencias | 1,9310215 | 2,3617908 | 3,2070759 | 89,761372 | 265,28269 | 13,7317 |104,35518
Error F 19,951978 | 2,4519506 | 41,904492 | 6800,7398 | 1064,3685 | 563,9707 | 156,50459

Tabla C.10: Resultados completos del refinamiento de la matriz fundamental extraida
mediante correspondencias iniciales densas con el descriptor DSIFT.

C.2.2.

Errores de las correspondencias

Para comparar los descriptores utilizados en la fase de refinamiento, se han gene-

rado los gréaficos a partir de los errores de las correspondencias que producen cada una

de las técnicas de mejora implementadas. Esas graficas estdn hechas con las tablas

que se muestran a continuacioén.

Imagenes 0000-0001 | 0000-0002 | 0000-0003 | 0000-0004 | 0000-0005 | 0000-0006 | 0000-0007
Estimacion Inicial 3,936854 | 41,8341358 | 128,224278 | 1118,0277 | 147,108129 | 121,427389 | 114,109587
Proyeccion y Retroproyeccion 3,73055397 | 41,7961386 | 127,887267 | 1117,49128 | 147,433722 | 121,334634 | 114,13307
Bisqueda Exhaustiva 2,34964 | 31,4342647 | 117,691387 | 1212,90722 | 139,159618 | 124,662432 | 110,146603
Combinacion 1,77876555 | 50,8280992 | 138,658421 | 830,103392 | 149,860621 | 126,897021 | 91,0028371

Tabla C.11: Correspondencias iniciales locales y fase de refinamiento DSIFT. Grdfico

1 Figura 5.4.
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Imdgenes 0000-0001 | 0000-0002 | 0000-0003 | 0000-0004 | 0000-0005 | 0000-0006 | 0000-0007
Estimacion Inicial 3,936854 | 41,8341358 | 128,224278 | 1118,0277 | 147,108129 | 121,427389 | 114,109587
Proyeccion y Retroproyeccion 3,90744295 | 41,7739596 | 127,823876 | 1118,17007 | 147,15108 | 120,954629 | 114,217994
Biisqueda Exhaustiva 3,19987911 | 31,8391096 | 168,662216 | 766,501651 | 198,460375 | 245,192004 | 103,534598
Combinacién 3,42588769 | 43,4421547 | 60,5934941 | 793,181456 | 148,313588 | 159,060665 | 111,183706

Tabla C.12: Correspondencias iniciales locales y fase de refinamiento DAISY. Grdfico

2 Figura 5.4.
Imdgenes 0000-0001 | 0000-0002 | 0000-0003 | 0000-0004 | 0000-0005 | 0000-0006 | 0000-0007
Estimacion Inicial 8,37425771 | 6,81863592 | 19,5933218 | 8021,63382 | 732,413084 | 479,682588 | 345,672897
Proyeccion y Retroproyeccion 3,73055397 | 41,7961386 | 127,887267 | 1117,49128 | 147,433722 | 121,334634 | 114,13307
Busqueda Exhaustiva 8,30558106 | 6,86402723 | 19,1267032 | 7979,42233 | 732,651825 | 479,682588 | 341,136976
Combinacion 19,9519775 | 2,45195057 | 41,9044921 | 6800,73979 | 1064,36852 | 563,970701 | 156,504591

Tabla C.13: Correspondencias iniciales densas y fase de refinamiento DSIFT. Grdfico

1 Figura 5.5.
Imagenes 0000-0001 | 0000-0002 | 0000-0003 | 0000-0004 | 0000-0005 | 0000-0006 | 0000-0007
Estimacidn Inicial 8,37425771 | 6,81863592 | 19,5933218 | 8021,63382 | 732,413084 | 479,682588 | 345,672897
Proyeccion y Retroproyeccion 4,04842565 | 3,02226568 | 9,39020901 | 2402,55396 | 82,7465924 | 479,682588 | 66,7774728
Blisqueda Exhaustiva 7,01335844 | 49,6928201 | 1391,87533 | 21723,0021 | 1038,87447 | 483,938659 | 316,814679
Combinacion 9,52821189 | 3,57078656 | 11544546 | 649549002 | 651,812995 | 479,682588 | 342,39548

Tabla C.14: Correspondencias iniciales densas y fase de refinamiento DAISY. Grdfico

2 Figura 5.5.
Imagenes | 0000-0001 | 0000-0002 | 0000-0003 | 0000-0004 | 0000-0005 | 0000-0006 | 0000-0007
FOSIFT | 9,87429474 | 35,213601 | 15,9226119 | 252,120107 | 271,057372 | 220,285943 | 250,28603
DSIFT | 1,21666339 | 43,6082708 | 19,255343 | 222,242477 | 197,295668 | 190,266018 | 233,217075
DAISY | 1,56237556 | 36,4723642 | 14,66597911 | 249,301948 | 174,733493 | 118,410507 | 206,160552
Imagenes | 0000-0001 | 0000-0002 | 0000-0003 | 0000-0004 | 0000-0005 | 0000-0006 | 0000-0007
FONRDC | 1,70116516 | 2,40412109 | 1,95115802 | 3,04783759 | 36,4051426 | 2,28803541 | 30,5721052
DSIFT | 1,77953121 | 2,46584376 | 1,39643518 | 41,4147718 | 192,073231 | 8,60460933 | 69,8476593
DAISY | 1,53191797 | 2,34582597 | 1,91013333 | 2,20019953 | 35,1020702 | 3,81729115 | 25,1217028

Tabla C.15: Errores en las correspondencias utilizando la técnica de Proyeccion y

Retroproyeccion. Grificos de la Figura 5.9

Imdgenes | 0000-0001 | 0000-0002 | 0000-0003 | 0000-0004 | 0000-0005 | 0000-0006 | 00DO-0007
FO SIFT 9,87429474 | 35,213601 | 15,9226119 | 252,120107 | 271,057372 | 220,2855943 | 250,28603
DSIFT 1,38929192 | 11,0567184 | 15,6830895 | 223,744332 | 213,483361 | 200,130157 | 205,400912
DAISY 3,11835832 | 15,9195606 | 17,7246177 | 204,368215 | 255,205377 | 157,123219 | 211,021405

Imagenes | 0000-0001 | 0000-0002 | 0000-0003 | 0000-0004 | 0000-0005 | 0000-0006 | 0000-0007

FONRDC | 1,70116516 | 2,40412109 | 1,95115802 | 3,04783759 | 36,4051426 | 2,28303541 | 30,5721052
DSIFT 1,75396807 | 2,5542383 | 3,1164045 | 92,5854253 | 243,588658 | 17,0030633 | 67,80692084
DAISY 1,44868586 | 2,86352843 | 6,45321691 | 49,2256554 | 36,5832345 | 6,10838039 | 67,7293383

Tabla C.16: Errores en las correspondencias utilizando la técnica de Bisqueda Ez-
haustiva. Grdficos de la Figura 5.10
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Imagenes | 0000-0001 | 0000-0002 | 0000-0003 | 0000-0004 | 0000-0005 | 0000-0006 | 0000-0007
FO SIFT 9,87429474 | 35,213601 | 15,9226119 | 252,120107 | 271,057372 | 220,285943 | 230,28603
DSIFT 1,22766913 | 21,5633756 | 11,53591118 | 202,753005 | 144,350589 | 90,8134544 | 198,240568
DAISY 1,12060967 | 5,02960678 | 7,74320336 | 133,333455 | 201,79092 | 107,082377 | 203,467945
Imdgenes | 0000-0001 | 0000-0002 | 0000-0003 | 0000-0004 | 0000-0005 | 0000-0006 | 0000-0007
FONRDC | 1,70116516 | 2,40412109 | 1,95115802 | 3,04783759 | 36,4051426 | 2,28803541 | 30,5721052
DSIFT 1,93102145 | 2,36173075 | 3,20707594 | 89,7613725 | 265,282687 | 13,7317005 | 104,355175
DAISY 1,35979164 | 2,02428331 | 2,38220563 | 66,5265983 | 35,0007417 | 3,21501777 | 70,1378798

Tabla C.17: Errores en las correspondencias utilizando la técnica de Combinacion de
ambas. Grificos de la Figura 5.11
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