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Estereovision: Algoritmo para
establecer correspondencias via
combinacion de clasificadores

real. El sensor utiliza dos mini-
camaras dispuestas verticalmente.
El procesamiento digital permite
detectar y conformar los segmen-
tos de recta presentes en las ima-
genes. Sobre los segmentos de-
/ tectados se calcula un numero

importante de caracteristicas, que
constituyen la base para la etapa
de puesta en correspondencia.
Para efectuar la correspondencia
es ne-cesario responder a la pre-
gunta: ;«Son los dos segmentos,
detectados con las camaras supe-
rior e inferior, la imagen de la mis-
ma parte del mundo real del robot?.
Camara 2 En este trabajo se da respuesta a
dicha pregunta, implementando un
novedoso meéetodo basado en la
combinacién de las funciones de
clasificacion bayesianay neuronal.

Camara 1
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meras on avertical arrangement. Processing of the
ima-ges leads us to have segments on the two images.
On these segments many features are computed so it
is possible to begin a step of matching. To match
segments, we have to answer at the question: “Are the
two segments, in a pair from top and bottom image
segments, two views of the same part of the real world
of the robot?”. We use a combination of two functions
of classification for giving a reply: Bayes and neural
functions.

KEY WORDS

Stereoscopic vision — Matching — Bayes classifier —
Neural classifier — Mobile robotic

1. INTRODUCCION

En este articulo se describe un sistema de vision
estereoscopico vertical para la robotica movil y los
procedimientos originales implementados para resol-
ver el dificil problema de puesta en correspondencia
de segmentos de recta presentes en las imagenes
superior e inferior del sensor, sin necesidad de recurrir
a la restriccion epipolar.

En la primera parte de este documento se presentan
las caracteristicas generales de lacabeza estereoscopi-
ca y el procesamiento para mejorar las imagenes -las
cuales inicialmente se encuentran bastante degrada-
das- y extraer los segmentos. En la segunda parte, se
describen las caracteristicas calculadas sobre cada
segmento y el vector de 16 parametros obtenidos a
partir de estas caracteristicas. Se presenta el estudio
de cuatro clasificadores para asignar cuplas de seg-
mentos a dos clases: bien apareadosy mal apareados.
También se describe el procedimiento efectuado para
reducir el niimero de componentes del vector asociado
a cada cupla de segmentos. En la tercera parte se
describe el algoritmo para resolver el problema de
puesta en correspondencia, el cual se basa en los
resultados de la complementaridad entre dos clasifica-
dores. En la cuarta parte, se muestran y discuten
algunos de los resultados obtenidos. Finalmente se
presentan las conclusiones del trabajo de investi-
gacion y se exponen ideas de trabajos futuros en la
misma linea.

1. SENSOR ESTEREOSCOPICO DE VISION Y
PROCESAMIENTO DE IMAGENES

La cabeza estereoscopica posee dos mini-camaras,
las cuales no presentan ninguna posibilidad de ajuste
en sus caracteristicas opticas, mecanicas y electricas.
Las camaras usadas son monocromaticas, de muy
bajo costo, producen imagenes de calidad bastante
degradada y no disponen de informacién sobre sus

caracteristicas — se desconoce: el tamano de la matriz
CCD, la distancia focal, el tamano de las celdas fotode-
tectoras, la distorsion radial y tangencial, entre otros-
Las dos mini-camaras estan dispuestas verticalmente,
a diferencia de los sistemas estereoscopicos clasicos.
Enlafigura 1 puede apreciarse el prototipo del sensor.
La cabeza estereoscépica estd montada sobre un
motor paso a paso, y el conjunto ha sido embarcado
sobre un robot, como se aprecia en el robot mévil Real
Magicol [1] de la figura 2.

Figura 1. Prototipo del sensor estereoscoépico de vision

El campo de vision de la cdmara inferior se encuentra
orientado ligeramente hacia el suelo, y el de la camara
superior esta dirigido hacia la horizontal. Lo anterior
permite tener un traslape parcial de los dos campos de
vision.

Figura 2. Sistema estereoscopico montado sobre el robot
movil Real Magicol.

Conmiras a efectuarlareconstruccion 3D, es necesario
realizar una etapa de calibracién para determinar los
parametros intrinsecos y extrinsecos de cada una de
las camaras. Para tal efecto, se utilizaron dos modelos:
el modelo pinhole, que desprecia todas las distorsiones
opticas[2]y un modelo que toma en cuenta la distorsion
radial [3]. El proceso de calibracion requiere en su
etapa inicial el conocimiento de las coordenadas del
mundo y del plano imagen de un conjunto de puntos no
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coplanares [4]. Para la calibracion se implementé un
patron de dos planos ortogonales en los cuales se
dispusieron rectangulos negros sobre un fondo blanco
(Figura 3). Las coordenadas de los puntos de las
aristas de los rectangulos se detectaron y utilizaron
para inicializar el algoritmo de calibracion.

Figura 3. Imagen del patrén de calibracién, tomada por
una de las cdmaras del sensor estéreo.

Las relaciones entre las coordenadas de las camaras
y las coordenadas de la imagen de un punto estan
establecidas para los modelos pinhole lineal y no lineal
por las ecuaciones (1) y (2) respectivamente:
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=ity + K, —= v:v[,+kuy°

Lo L

(1)

(2a)

v=v,+Kk, y‘"(1+kdr3)

z (2b)

i

2 2
2 X, T Y,
donde: ' = ; ,

c

xf:'-' yc’zc

coordenadas de un punto en el sistema coordenado de
la camara; u,v coordenadas del pixel en el plano
retinal; u, v, coordenadas del centro de la imagen; k ,
K, componentes horizontal y vertical de la longitud
focal; k, parametro de distorsion radial.

Dentro de los procedimientos efectuados para especi-
ficar las camaras y definir la calidad de las imagenes
generadas por el sensor, se realizaron comparaciones
entre una camara de la cabeza estereoscépica y una
camara estandar [5]. El analisis y comparacion de las
imagenes de una misma escena tomadas bajo identi-
cas condiciones con las dos camaras estudiadas,

pusieron en evidencia una fuerte distorsién en «barril»,

una debil definicion de los niveles de gris y un rango

dinamico reducido presentes en la caAmara del sensor
estéreo.

Teniendo en cuenta lo anterior, se disefié una comple-

Ja etapade pre-procesamiento de imagenesparacorre-

gir la distorsion y mejorar las imagenes para permitir

una mejor deteccion y extraccion de segmentos de
recta. La decision para retener los segmentos de recta
como primitivas fue tomada con base en el hecho de
que éstos pueden ser detectados mas facilmente en
los ambientes estructurados por donde evoluciona el
robot movil. Ademas, esta clase de primitivas permite
calcular una gran variedad de descriptores y derivar en
una funcién que es muy sensible a las variaciones de

estos descriptores [6].

Los diferentes pasos de pre y procesamiento de ima-

genes realizados, se resumen a continuacion:

 Correccion de la distorsion y Mejoramiento de
imagen. En esta parte se corrige la distorsion radial
optimizando el algoritmo a través de la utilizacion
de una LuT (Look up Table) y se aumenta el con-
traste con la técnica de especificacion —gausiana-
del histograma.

* Filtraje optimo. Se utiliza un filtro de alisamiento y
derivativo para resaltar los puntos de los bordes de
los objetos. El calculo de los componentes del
gradiente se efectua separadamente con ayuda del
filtro optimal de Deriche [7].

* Maximos locales. Se detectan los puntos que
presenten una magnitud del gradiente superior a
sus vecinos en ladireccion del gradiente. Lo anterior
permite obtener bordes muy finos de espesor 1
pixel.

* (Calculo automatico de umbrales. Los umbrales se
obtienen utilizando el algoritmo original ApEMG, el
cual permite calcularlos dinamicamente sobre cada
nueva imagen y en tiempo real [8].

* Segmentacion por histéresis. Procedimiento que
emplea la umbralizacién por histéresis [9] para
detectar, extraer y seguir puntos de bordes. El
método también permite simultaneamente construir
y fusionar los segmentos de recta presentes en las
imagenes. El resultado es una lista de segmentos
definidos porlas coordenadasimagende sus puntos
extremos [8].

La figura 4a muestra una imagen de un ambiente tipo
oficina tomada con una de las camaras del sensor
estereo; la figura 4b muestra, la imagen luego de
correccion de la distorsion y extraccion de maximos
locales de la magnitud del gradiente; la figura 4c
presenta los pixeles de contornos detectados; y la
figura 4d, presenta una imagen reconstruida a partir de
la lista de segmentos detectados con una longitud
superior a 10 pixeles. Puede apreciarse que la can-
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tidad de segmentos retenidos es suficiente para calcu-
lar muchas coordenadas 3D de los objetos presentes
en la escena.

2. CLASIFICACION DE DATOS

2.1. Caracteristicas de segmentos

Luego de la etapa de generacion de segmentos se
calculan los valores de los descriptores. Se han es-
cogido cuatro clases de descriptores que involucran
caracteristicas geometricas, de nivel de gris, de textura
y de vecindad. Durante la etapa de creacion de seg-
mentos se calculan los parametros geometricos vy el
valor medio del gradiente del segmento. Para calcular
las otras caracteristicas que consideran el nivel de gris

L B BN B BN BN BN BN Bn BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN B BN BN BE BN BN BN BN B BN B I B BN BN BN BN N N

y aspectos de textura, se definieron dos regiones de
pixeles, una al lado izquierdo y otra al lado derecho de
cada segmento, como se ilustra en la figura 5.

Sobre estas regiones se calcula el valor medio de los
niveles de gris, el contraste interno y las diferencias de
niveles de gris en cuatro direcciones (0°, 45°, 90° y
135°) que representan la variacion local. Estos ultimos
cuatro parametros texturales se calcularon como sim-
plificaciones de la matriz de concurrencia [10] para
reducir el tiempo de cémputo. Para el calculo de las
caracteristicas de vecindad, se utiliza el método de
«buckets» [11] que particiona la imagen en cuadricu-
las «deslizantes» para optimizar el nimero de vecinos
de cada segmento. Hasta esta parte del procedimien-
to, se tienen 16 parametros para describir un segmen-
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Figura 4. Secuencia de imagenes correspondiente a diferentes etapas de extraccion de primitivas.
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Figura 5. Definicion de regiones a los lados del segmento

La meta de la puesta en correspondencia es comparar
un par de segmentos, uno de la imagen superior y otro
de la imagen inferior, y decidir si ellos representan la
misma parte de la escena del mundo. Para lograrlo, se
crearon dos clases: Clase 1— pares de segmentos
bien apareados, Clase 2 — pares de segmentos mal
apareados. Un vector de 16 componentes se asocia a
cada miembro de la clase. Estas 16 variables (x') se
obtienen como la diferencia entre los parametros de
cada segmento del par a clasificar, como lo indica la
ecuacion (3):

(') f 'I;PP \ [ I;Im,-\‘
X 3 xfpp 3 X
(3)
16 16 h.\x::H ]

l\'x / i.\xupp J

donde X'\, X'ow, indican caracteristicas de los
segmentos de la imagen superior e inferior
respectivamente. La tabla 1 indica el significado de
cada variable.

Para analizar y probar el poder descriptivo de cada
variable se construyeron cuatro bases de datos, cada
una con 660 miembros. Los miembros se obtuvieron
luego de procesar una importante cantidad de pares de
imagenes. La base 1 y 2 estan conformadas por
segmentos extraidos de imagenes altamente
texturadas. Las bases 3 y 4 se obtuvieron a partir de
imagenes con segmentos poco texturados. Los
miembros de las bases 1 y 3 son de clase 1 (bien
apareados), y los miembros de las bases 2 y 4 son de
clase 2 (mal apareados).

2.2. El problema de reconocimiento de patrones
Es claro que el problema ahora consiste en determinar

Calculada como la diferencia entre :
Variables |

Coordenadas vertical del centro del segmento

|Coordenadas horizontal del centro del segmento

| Magnitud del gradiente a lo largo del segmento

Orientacién del segmento (grados)

Contraste interno en la region izquierda

Contraste interno en la region derecha

| Promedio de nivel de gris en la regién derecha

| Promedio de nivel de gris en la region izquierda

Variaciones de gris a 0° en la regién derecha

| Variaciones de gris a 45° en la region derecha

' Variaciones de gris a 90° en la region derecha

| Variaciones de gris a 135° en la region derecha

Variaciones de gris a 0° en la region izquierda

| Variaciones de gris a 45° en la region izquierda

Variaciones de gris a 90° en la region izquierda

[ Variaciones de gris a 135° en la region izquierda

Tabla 1. Definicion de los 16 componentes del vector para
un par de segmentos.

el mejor clasificador. La literatura propone varios
metodos para resolver el problema de clasificacion
automatica. La seleccién depende de las restricciones
de la aplicacion y del conocimiento a priori de los datos
de entrada y del fendmeno fisico involucrado.
Generalmente el mejor clasificador para una tarea
dada puede encontrarse al evaluar y comparar
diferentes criterios como el error de clasificacion, la
complejidad computacional y la eficiencia de la
implementacion en hardware [12]. Para este trabajo se
seleccionaron cuatro métodos de clasificacion
supervisada bien conocidos: Método Bayesiano (BM),
Analisis Discriminante Lineal (LDA), Analisis
discriminante Cuadratico (QDA), y el Perceptron Multi-
Capa ( MLP) [13].

2.2.1. Aproximacion Estadistica

Sea X un vector de p dimensiones, definido como
K=[X,, X,,..., XP]T € R*yseaKlaclase a la que
pertenece el vector X, donde K € {1,...K }. Un
clasificador puede considerarse una funcionc: R? —
{1,...,K } que asigna un vector de caracteristicas dado
a una de las clases K [14]. La regla optimal de Bayes
c(x) para dos clases que minimiza la tasa de error
esperado es:

Clase 1 si h(x)>1

D)=\ Clase 2 si hix) <1 (4)
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Donde, p, denota la probabilidad a priori de la clase k,
f(x) es la densidad de probabilidad de la clase
k, C,,,., representa el costo de clasificar un vector de la
clase k, como de clase k,, y h(x) =1 constituye la
superficie de discriminacion.

Para la siguiente discusion, se considera que los
vectores de los patrones de la clase k presentan una
distribucion normal con vector medio u, y matriz de
covarianza X, . Si la funcién de costo se considera igual
para todas las clases, la regla anterior deriva en la
regla QDA. Si se asume que las clases presentan
distribucion normal, diferentes vectores promedio, pero
con igual matriz de covarianza X, la regla de decisién
deriva en la regla LDA. El méetodo de verificacion de la
calidad se define por elfactor D, que indica el porcentaje
de éxito para la clase k.

con, h(x) =

2.2.2. Aproximacion Bayesiana

La red neuronal que se utilizé en este trabajo es un
perceptron multicapa entrenada con el algoritmo «back-
propagation». La red esta compuesta de una capa
oculta con funciones de activacién no lineales
sigmoidales, 16 entradas y 2 salidas con funciones de
activacion lineales. La mejor arquitectura se escogio
después de comparar el error de generalizacion para
diferentes inicializaciones y cantidad de neuronas en
la capa oculta. Para maximizar las capacidades de la
generalizaciéon se utilizé un algoritmo de validacion
limitada [15]. El conjunto de datos se dividio en tres
partes iguales: datos de aprendizaje, datos de
validacion, y datos de generalizacion [16]. Para evaluar
la probabilidad a posteriori de la clasificacion neuronal
se utilizé una funcién softmax [17].

En la siguiente seccion se presentan los resultados de
generalizacion alcanzado con todos los meétodos. La
configuracién final de la red neuronal, se selecciond
considerando el mas alto porcentaje de generalizacion.

2.3. Resultados de clasificacion

Los cuatro métodos de clasificacion fueron probados
con todos los patrones de las bases de datos. El
rendimiento de la clasificacion para los métodos
Bayesiano, LDA, QDA y MLP se presentan en la tabla
2. Los resultados muestran que los clasificadores
Bayesianoy Neuronal conducen alos mas altos indices

Método

Tabla 2. Resultados de clasificacion. D = éxito para la
clase k. Clase 1= Bien apareado; Clase 2= Mal apareado.

debuenaclasificacion paralas dos clases, eigualmente
indican que los descriptores seleccionados para la
conformacion de los vectores es acertada.

2.4. Reduccidn del nimero de variables

Siendo consciente de que el calculo de los segmentos
y sus atributos debe realizarse dinamicamente para
cada nuevo par de imagenes estereoscopicas, que la
aplicacion requiere implementarse en tiempo real, es
natural cuestionarse sobre si el vector de 16 variables
para caracterizar cada patron es demasiado grande y
si algunas de las variables estan correlacionadas. Por
tales razones, se decidid analizar la posibilidad de
reducir el espacio de variables. Se probaron tres
meétodos: Analisis en Componenetes Principales (ACP),
Analisis Factorial Discriminante (AFD) y un método
Combinatorio que utiliza el criterio de la Traza (CT) [5].
El resultado arrojado por los tres metodos indica que la
cantidad optima de variables es 8, pero las ocho
caracteristicas seleccionadas fueron diferentes para
cada método!. Para determinar el mejor sub-espacio
de variables, se procedio a repetir el procedimiento de
clasificacion de patrones pero solo conlos clasificadores
Bayesianoy neuronal. Se encuentra que el sub-espacio
obtenido con el AFD conduce a los mejores resultados.
Los componentes retenidos son: x', x2, x4, x5, x8, x8, x&,
x'* (ver tabla 1). Es importante comprobar, que la
composicion de este sub-espacio, incluye variables de
tres tipos de caracteristicas: geométricas, nivel de gris
y textura.

2.5. Complementaridad Bayes/Neuronal

La tabla 3a presenta los resultados de clasificacion
obtenidos con la representacion de 8 variables por
pareja de segmentos. El metodo neuronal arroja unos
porcentajes ligeramente superiores al método
Bayesiano. Interesados en determinar cual era el
conjunto de parejas mal clasificadas, se efectué un
estudio que permitié demostrar que estos conjuntos no
eran iguales para los dos métodos. Para verificar lo
anterior, se definio el porcentaje de complementaridad
(PC) entre las dos aproximaciones. El PC del método
A sobre el metodo B para la clase i, se define como:

B card(F, N F})
card(E") =

PCy 5 =1

donde, F'y, es el conjunto de patrones de la clase i mal
clasificados por el método My E'es el conjunto total de
patrones de la clase i.

En la tabla 3b se consignan los resultados obtenidos
para los metodos Bayesiano y Neuronal. La interpre-
tacion de estos resultados indica que es posible au-
mentar potencialmente la capacidad de clasificacion
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de la aplicacion si se combinan los dos métodos. Esta
idea original en estereo-vision se desarollara en las
dos secciones siguientes.

Método Bayesiano % Neuronal %

93,75
92,73

93,24

Bayes/Neural % Neural/Bayes %
2,67

0,00

Tabla 3b. Porcentaje de complementaridad entre métodos.

2.6. Combinacion de dos clasificadores

Dadas las caracteristicas del problema, para este
trabajo se decidio utilizar la regla de la suma [18] como
estrategia de combinacion de clasificadores. Bajo la
suposicion que las representaciones usadas son
independientes y estadisticamente condicionadas, se
establece la regla:

Asignar: Z, —> W, Si

Blwfx,|+Rlx)=ma

donde Ps (W, 1 Xk) y Pn (W. 1l Xk) sonlas probabilidades
a posteriori de que la pareja Z_ pertenezca a la clase
W.. Estas probabilidades a posteriori son suministradas
por los clasificadores bayesiano y neuronal.

Los resultados de aplicar esta estrategia de
combinacion a las bases de datos se presentan en la
tabla 4. Se puede apreciar que los resultados en
promedio para las dos clases son mejores que los
arrojados por un solo clasificador. Otra ventaja que se
obtiene, bajo este esquema es la posibilidad de
confirmar la respuesta de un método con la respuesta
del otro.

Clase 1% || Clase 2 %

Sum(Bayes, Neural 93.75 96.36

Tabla 4. Resultado promedio de clasificacion con
combinacion de clasificadores.

3. ALGORITMO DE PUESTA EN
CORRESPONDENCIA

Los algoritmos clasicos de puesta en correspondencia
utilizan la restriccion epipolar para encontrar candidatos
y construir parejas de primitivas [6]. El algoritmo
propuesto por los autores es construido a partir de dos
hechos simples pero robustos. De una parte, se utiliza
una funcion de decision proveniente de la fusiéon de
dos metodos de discriminacion eficiente. Esta funcién
permite determinar si un par de segmentos constituye
un buen apareamiento. De otra parte la informacion de
vecindad utilizada por el algoritmo reduce signifi-
cativamente el campo de busqueda para posibles
apareamientos. Esto se apoya en el hecho de que los
vecinos de una pareja de segmentos bien apareados
conforman un espacio reducido con alta probabilidad
de encontrar nuevos apareamientos correctos.
Puesto que el problema de inicializacion del algoritmo
no es trivial, se explotan dos aspectos relevantes de la
aplicaciéon: la configuracion vertical del sensor
estereoscopico y el espacio de evolucion de los robots.
De lo anterior se desprende que los segmentos
verticales constituyen elementos confiables para la
Inicializacion del algoritmo. Los segmentos verticales
pueden detectarse y poner en correspondencia con
una alta confiabilidad debido a que sus coordenadas
horizontales son similares tanto en la imagen superior
como en la inferior. Ademas, estos segmentos
constituyen un conjunto reducido de los segmentos
detectados en cada imagen de la escena. Lo anterior
confirma que los segmentos verticales constituyen un
apropiado sub-conjunto para la etapa de inicializacion
del algoritmo de establecimiento de correspondencia.
Este sub-conjunto se genera inmediatamente después
de que el procedimiento de extracciony caracterizacion
suministra la lista de segmentos de ambas imagenes.
El sub-conjunto se representa en dos listas ordenadas
en relacion con la coordenada horizontal del punto
medio de los segmentos, V..

El algoritmo de puesta en correspondencia empieza
aplicando la regla de la ecuacién (7) a aquellos
segmentos verticales que satisfacen la condicion
IVms —Vmi | < Av pixels. Para reducir las listas de
candidatos potenciales se definio una nueva regla
(ecuacion 8). Esta regla es necesaria puesto que un
segmento de la imagen superior debe confrontarse
con varios segmentos de la imagen inferior. Por
consiguiente, esta regla permite reducir signi-
ficativamente el nimero de parejas que deberan
evaluarse segun la regla (7).

Adicionar £, como elemento potencial de la clase W, Y]

Pﬂ(wj‘xk)EU.S 6 Pﬁ(wj\xk)?:ﬂ-fr (8)
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Elhecho de imponer que una de las dos probabilidades
sea superior o igual a 0.5 implica simplemente que al
menos uno de los clasificadores considera este apa-
reamiento como correcto. De otra parte, la relacion «o»
permite tener en cuenta posteriormente la complemen-
taridad de los métodos de clasificacion.

Durante la siguiente etapa se evaluan los apareamien-
tos entre cada vecino del segmento vertical apareado
de laimagen superior y todos los vecinos del segmento
apareado de la imagen inferior. Los apareamientos
que satisfacen la regla (8) conformaran la nueva lista
de candidatos probables al apareamiento entre un
segmento de la imagen superior y varios de la imagen
inferior. El apareamiento retenido es aquel que satis-

(b)

face la regla (7). El procedimiento anterior se repite
luego de establecer una nueva correspondencia. El
resultado final del algoritmo es una lista de segmentos
con sus respectivas probabilidades a posteriori segun
los criterios neuronal y bayesiano.

En el caso de no detectarse segmentos verticales, es
posible inicializar el algoritmo con segmentos horizon-
tales. En el peor de los casos, cuando no se detecten
ni segmentos verticales ni horizontales, puede usarse
la restriccion epipolar sélo para reducir el area de
busqueda de candidatos potenciales.

4. RESULTADOS

' sicm

o

(d)

Figura 6.a,b). Pareja de imagenes tomadas por el sensor estéreo; c,d) Imdgenes de sintesis.
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Las figuras 6a y 6b presentan un par de imagenes
tomadas por el sensor estéreo luego de la etapa de
mejoramiento. Los segmentos detectados en estas
imagenes se presentan en las imagenes de sintesis de
las figuras 6¢ y 6d. La lista de segmentos apareados
obtenida por el algoritmo se muestra en la tabla 5.
Sobre este sencillo ejemplo, se alcanza méas del 90%
de buenos apareamientos. Solo la pareja (22,17) co-
rresponde a un mal apareamiento. Lasimagenes mues-
tran que el segmento 22 puede aparearse con el
segmento 16. La tabla 6 muestra las probabilidades
arrojadas por los dos clasificadores. Aqui puede apre-
ciarse que la decision tomada — pareja (22,17) — no
difiere significativamente de la decisién correcta -
pareja (22,16)-.

Sobre las imagenes del ejemplo existen otros segmen-
tos que pueden ser apareados, pero estos no se
tuvieron en cuenta debido a su corta longitud.

La tabla 7 presenta el conglomerado de los resultados
obtenidos sobre otras 10 imagenes estereoscopicas.
Se aprecia que la tasa de buenos apareamientos
supera el 95 %. Los autores consideran que es posible
alcanzar mejores resultados si se realiza un estudio
exhaustivo sobre las parejas mal apareadas, y se
analiza para cada caso la respuesta individual de los
clasificadores. Lo anterior podria conducir, por ejem-
plo, a la introduccién de coeficientes de ponderacion
en la fusion de los clasificadores. Igualmente se consi-
dera que un estudio detallado podria mostrar que los
clasificadores responden mejor con diferentes conjun-
tos de variables. Como podra recordarse, en este
trabajo se utiliza el mismo vector paralos dos métodos.

5. CONCLUSIONES Y PERSPECTIVAS

Con el desarrollo del presente trabajo se ha demostra-
do que los algoritmos implementados son suficiente-
mente robustos y rapidos para hacer posible la imple-
mentacion de un sensor estereoscopico a partir de
camaras de vision con caracteristicas fuertemente
degradadas. Estos algoritmos cubren todas las etapas
desde el pre-procesamiento de imagenes, la deteccion
y caracterizacion de segmentos, hasta el estable-
cimiento de correspondencia. En este articulo sdlo se
hace hincapié en el problema del apareamiento. Ini-
cialmente se calcula un numero importante de carac-
teristicas sobre cada segmento, con las cuales se
construyeron vectores de 16 variables que fueron
usados en la primera etapa de clasificacion automati-
ca. Luego se realizé un estudio exhaustivo sobre el
poder discriminante de cada caracteristica y sobre la
eficiencia de diferentes métodos de clasificacion. Este
estudio arrojé como resultado la posibilidad de combi-
nar los meéetodos Bayesiano y Neuronal para lograr
indices de eficiencia de clasificacion altamente satis-
factorios. La estrategia desarrollada se basa en la

| 0515 | QOS2

Tabla 5. Resultados de apareamiento sobre las
imagenes 6¢ y 6d.
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Tabla 7. Resultados de aparear 10 juegos de imdgenes
estereoscopicas.

complementaridad de los espacios de los patrones
sobre los cuales actua eficientemente cada clasifica-
dor. Las pruebas realizadas sobre ambientes reales
alcanzan valores superiores al 90% de buena clasifi-
cacion con un indice muy bajo en las malas clasifica-
ciones. La cantidad importante de segmentos aparea-
dos correctamente permite efectuar la reconstruccién
3D de los objetos del ambiente, lo que permite a un
robot movil efectuar las tareas de localizacién y nave-
gacion sin ambiguedad.

La continuacién de este trabajo se enfocara en la
reduccion del espacio de candidatos para el estable-
cimiento de correspondencia, para ello se puede ex-
plotar aun mas la geometria particular del sensor
estereo. Ilgualmente, se considera que puede aumen-
tarse el porcentaje de buena clasificacion sobre el total
de segmentos existentes en cada par de imagenes y
reducir a cero el porcentaje de mala clasificacion. Esto
podria lograrse con la implementacion de otras reglas
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de combinacién, y/o la utilizacion de vectores de
parametros diferentes para cada clasificador, y/o cal-
cular nuevas caracteristicas de los segmentos como
por ejemplo parametros derivados de la informacion en
color.
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