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Resumen:

En este articulo se describe un método de apareamiento estereoscépico para obtener un mapa de
disparidad denso y detallado en sub-pixel a partir de un par de imagenes rectificadas. El par de
imagenes se compraran por medio de una ventana, cuyo diametro varia en funcion de la cantidad de
textura dentro de ella. Dicha ventana calcula el costo de apareamiento por medio de la diferencia al
cuadrado, almacenando cada costo en un arreglo tridimensional, las oclusiones se determinan
mediante un umbral en los costos de apareamiento. Los valores correctos de apareo se mejoran
encontrando el valor minimo de la funcion de segundo grado descrita por los costos de apareo
préximos al mejor valor encontrado, obteniendo asi un mapa de disparidad en sub-pixel. Finalmente
se corrigen los malos apareamientos mediante un filtro de mediana condicional.

1. Introduccioén:

Mediante un algoritmo de apareamiento estereoscopico se determina el conjunto de
correspondencias correctas entre al menos dos imagenes con el fin de encontrar la profundidad de la
escena en base a las diferencias de posicion entre un conjunto de correspondencias.

La geometria epipolar limita la blusqueda de correspondencia a solo una dimension. Mediante la
restriccion epipolar la correspondencia para un pixel en una imagen se encontrara sobre la linea
epipolar de la otra imagen, esta busqueda se simplifica aun mas si se utilizan iméagenes rectificadas
transformando asi la linea epipolar en una linea de exploracion horizontal.

La comparacién para cada pixel de una imagen se realiza dentro de una ventana mediante alguna
funciéon de similitud como la suma de diferencias al cuadrado SSD. En nuestro algoritmo el diametro
de la ventana crece hasta contener la suficiente informacion para encontrar una buena
correspondencia, esto otorga un balance entre detalle y error, el cual es uno de los problemas
principales en los mapas de disparidad densos, pues los algoritmos que encuentran un mapa suave,
sin errores que generen saltos bruscos de disparidad, tienden a perder detalle y aquellos que
obtienen un mapa detallado tienden a ser ruidosos. La busqueda de correspondencia sobre la linea
de exploracién se realiza dentro de un rango de disparidad establecido, el mejor valor obtenido por la
funcién de similitud determina a que distancia o disparidad horizontal se encuentra el pixel analizado,
respecto a la posicién de su correspondiente en la otra imagen. Con cada apareamiento se crea un
mapa de disparidad indicando para cada pixel la diferencia de posicién a la que se encuentra su
correspondencia en la otra imagen. En cada imagen existirdn detalles que no se encuentran en la
otra pues se encuentran ocluidos: Las oclusiones se determinan mediante un umbral en los costos
de oclusion.

El valor de disparidad de cada pixel se mejora encontrando le valor minimo de la funcién de segundo
grado descrita por los valores de apareo cercanos al valor minimo, asi se obtiene un mapa de
disparidad en sub-pixel, donde existe una gama mas amplia de disparidades utilizando fracciones de
pixel.

2. Algoritmo

La entrada del algoritmo estereoscépico son dos imagenes rectificadas, derecha e izquierda [Figura
1], las cuales se comparan una a otra para obtener un arreglo tridimensional el cual contienen el
costo de apareamiento para cada disparidad, con los valores minimos de apareamiento se obtienen
un mapa de disparidad, en base al cual se encuentran las disparidades en sub-pixel mediante los
costos almacenados en el volumen de disparidad, y final mente los errores en el mapa de disparidad
en sub-pixel se eliminan utilizando un filtro de mediana condicional.
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Fira 1. Par de imagenes estereoscopicas rectificadas.
2.1 Apareamiento

La diferencia de posicién de cada caracteristica en una imagen respecto a la otra es proporcional a
su profundidad. Ya que las imagenes de entrada se encuentran rectificadas, esto es son coplanares,
el punto correspondiente a (x, y) se encontrara sobre la misma linea y a una distancia o disparidad
horizontal d en el punto (x+d, y) en la otra imagen [1], Para encontrar la correspondencia de una
imagen respecto a la otra, utilizamos una ventana circular de area @ centrada en la imagen de
interés en (X, y) [2] y otra de igual &rea en la segunda imagen cuyo centro sera desplazado sobre la
linea de exploracion, linea que comparten las dos imagenes sobre la cual se busca la
correspondencia, dentro de un rango de disparidad (x-D, y) a (x+D, y) [Figura 2]. Para determinar
cual punto dentro del rango de disparidad es el apareamiento correcto se utiliza la sumatoria de las
diferencias al cuadrado SSD [3, 4, 5, 6, 7] como funcién de similitud para comparar las dos ventanas.
Cada pixel de la primera ventana se sustrae de su correspondiente en la otra y la diferencia se eleva
al cuadrado, la suma de todos estos valores determina la similitud o costo de apareamiento entre las
dos ventanas, entre menor sea el valor SSD mayor sera la similitud entre las dos ventanas.
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Figura 2. Par de imagenes estereoscoépicas son comparadas por medio de dos ventanas, la primera
centrada en el punto de interés de la primera imagen y la segunda se desplaza dentro de un rango
de disparidad sobre la linea de exploracion de la segunda imagen obteniendo el valor de la




comparacion para cada valor del rango de disparidad. El didmetro de la ventana varia dependiendo
de la cantidad de textura local en ella.
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El &rea de la ventana®, la cual es el numero de pixeles dentro de ella, debera contener la suficiente
informacion para realizar un buen apareamiento [4, 6], si la ventana es pequefia, ho contendra la
suficiente informacion en areas de baja textura, y si es grande se perderan los detalles. Por lo que el
tamafo de la ventana debera variar en proporciéon a la cantidad local de textura [Figura 2]. Antes de
realizar la comparacién entre las dos ventanas se deberd ajustar el tamafio de la ventana.
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El radio de la ventana se incrementara hasta que la desviacion estandar de las tonalidades en los
pixeles dentro de esta sea mayor a un umbral The. En la Figura 3 la tonalidad indica el radio de la
ventana utilizado para cada pixel, en donde los tonos obscuros corresponden a ventanas pequefias y
los claros a ventanas grandes.
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Figura 3. El tono en cada pixel indica el Figura 4. Mapa de costos de oclusion
tamano utilizado para la ventana de correspondientes a cada apareamiento
comparacion (imagen ecualizada). utilizado para el mapa de disparidad.

Como el tamafio de cada ventana es diferente para cada pixel, utilizaremos el promedio de las
diferencias al cuadrado como funcién de similitud.
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Para mejorar el resultado, la contribucién de cada pixel a la sumatoria variara de forma gaussiana al
alejarse del centro de la ventana.
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De manera que nuestra funcion de similitud es la siguiente:
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El costo de apareamiento de todos los pixeles para cada valor de disparidad se almacena en un
arreglo tridimensional (d, y, x).

Simil

Costo[x, y,d] < Simil(x, y,d) (6)

Cada valor del arreglo tridimensional (x, y, d) indica el costo de apareamiento del pixel (x, y) en la
imagen de referencia con el pixel (x+d, y) de la segunda imagen. [Figura 5].
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Figura 5.El valor de coso de apareamiento obtenido por la funcién de similitud para la comparacion
de la ventana centrada en cada pixel (x, y) de la primera imagen con cada pixel (x+d, y) de la
segunda imagen, dentro de el rango de disparidad D, es almacenado en un arreglo tridimensional de
dimensiones [X, Y, D] en la posicion [, y, d]. Donde X es el ancho de la imagen, Y su altura, D el
rango de disparidad y la escala de colores indica el costo de apareamiento

2.2 Mapa de disparidad

Es una imagen donde la intensidad de tono en cada pixel indica a que distancia horizontal se
encuentra el pixel correspondiente de una imagen en la otra [1] [Figura 6]. A cada pixel (x, y) en el
mapa de disparidad se le asigna el valor de disparidad d, del volumen de costos de apareamiento,
para el cual el costo de apareo es minimo en la coordenada (X, y). De esta manera el mapa de
disparidad contendra el valor de disparidad para cada pixel en la cual se encontré el mejor
apareamiento.

En la Figura 6 los niveles de disparidad se indican en escala de grises 256 tonos, la disparidad cero
esta indicada por el tono medio, dy = 127, los valores por debajo de este corresponden a
disparidades negativas y las disparidades positivas se indican con tonos mayores a 127.

DisMap[x, y] < d +127 (7)

Donde d es la disparidad en el punto (x, y) para la cual el costo es minimo.



Figura 6. Mapa de
pixel.
2.3 Mapa de disparidad en sub-pixel

iparidad en exactitud de Figura 7. Mapa dedisparidad en sub-pixel.

En el mapa de disparidad anterior los niveles de disparidad se encuentran limitados a valores
enteros, lo que ocasiona que los cambios en disparidad no sean suaves, se obtenga un mapa tosco
y no se aprecien los detalles cuya profundidad esta en disparidades intermedias. Como se observa
en la Figura 2 y 5, los valores de los costos de oclusién préximos al valor minimo describen una
pardbola, el valor minimo real para esta pardbola puede ser encontrado aproximando los valores a
una funcion de segundo grado por medio de minimos cuadrados, y hallar los valores del polinomio de
segundo grado:

Simil = Ad® + Bd +C (8)

De esta manera se obtienen disparidades fraccionarias (sub-pixel).
Los términos de la ecuacién de segundo grado se encuentran resolviendo el siguiente sistema de
ecuaciones.
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El costo minimo se encuentra igualando la derivada de la funcién de costos a cero.

MzO:ZAd+B=O; dmin:—E (10)
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En el mapa en sub-pixel [Figura 7] se puede observar como se redujeron los apareamientos erroneos
y aparecieron detalles que no eran observables en el mapa anterior [Figura 6] pues tienen valores de
disparidad fraccionaria.

2.4 Filtro iterativo de mediana condicional.

Si bien el mapa obtenido por el procedimiento anterior contiene los detalles que se encuentran en
disparidades fraccionarias, aun contiene malos apareamientos los cuales son areas pequefias que
presentan saltos bruscos de disparidad.

Eliminamos estos saltos erréneos utilizando un filtro sobre el mapa de disparidad, el cual encuentra
la mediana [10] de todos los valores dentro de una mascara centrada en el pixel de interés y
remplaza su valor por el valor mediano si la diferencia entre este y el valor original es mayor a uno.



De esta manera se eliminan los saltos indeseados de disparidad y se conservan los detalles en sub-
pixel.

El filtro es aplicado ciclicamente hasta que no encuentre valor alguno que modificar, El mapa de
disparidad resultante se muestra en la figura 8.

2.5 Oclusiones

En un par de imagenes estereoscoépicas existen detalles que se encuentran en una imagen pero no
en la otra, pues se encuentran ocluidos por objetos cercanos debido a la diferencia de perspectiva
entre ellas y a los cambios en profundidad. El costo de aparear una caracteristica sera muy alto si
esta se encuentra ocluida en la otra imagen, pues no existird similitud entre ninguno de los
apareamientos dentro del rango de disparidad D. Para determinar las oclusiones se eliminan todos
los puntos del mapa de disparidad cuyo costo de colusién sea mayor a un umbral th, [5, 10] y se les
marca como ocluidos [Figura 9 y 10].

Figura 8: Mapa de disparidad en sub-pixel, Figura 9 Mapa de disparidad en sub-pixel con
obtenido después del filtrado por mediana oclusiones marcadas en tono gris.
condicional.

Figura 10. Los costos de apareamiento que son mayores a un umbral th, se marcan como
oclusiones en el mapa de disparidad.



Figura 11: Representacion tridimensional del mapa de disparidad.
3. Resultados

Los resultados para la imagen del pentagono, en el primer mapa de disparidad [Figura 6] muestran el
detalle obtenido al usar una ventana redonda de tamafo variable en proporcion a la cantidad de
textura local. Con el Refinamiento en sub-pixel [Figura 7] el detalle se incrementa
considerablemente, dejando ver pequefias variaciones de profundidad que no aparecen en el mapa
de disparidad anterior.

Aunque se obtiene un mapa de disparidad detallado existe aun ruido indeseable en la imagen
ocasionado por oclusiones y malos apareamientos.

Para eliminarlos se plica repetidamente el filtro de mediana condicional hasta que se eliminen todos
los errores [Figura 8.

Las Oclusiones se determinan por medio de un umbral sobre los costos de oclusion [Figura 10] el
cual fue ajustado a 255, los apareamientos con un costo mayor son declarados como ocluidos y se
marcan en un tono gris [Figura 9].

Para las pruebas el umbral de textura fue fijado en 20, el de oclusiones en 255, el diametro menor
utilizado para la ventana de comparacién en 7 pixeles, el tamafio de la ventana para el filtro de
mediana en 5x5 pixeles y la cantidad de de valores tomados para el método de minimos cuadrados
al generar el mapa de disparad en sub-pixel fue de 5 valores de disparidad dos a la izquierda y dos a
la derecha de la disparidad de apareamiento. Estos valores fueron calculados experimentalmente.

4. Conclusiones.

Como se puede observar en los mapas de disparidad resultantes, por medio de este tipo de técnicas
se puede obtener mapas de disparidad muy detallados y sin ruido.

Si bien la obtencion de un mapa de disparidad denso, mediante este método incrementa el tiempo de
procesamiento, debido principalmente a que la variacion de tamafio en la ventana permite diametros
de tamafo considerable, el tiempo de proceso se pede reducir mediante la paralelizacion del
algoritmo utilizando lenguajes de descripcion hardware para implementarlo sobre hardware
configurable o utilizando tarjetas aceleradoras graficas GPU las cuales permiten operaciones con
matrices de gran tamafio [11, 12].
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