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"Las ciencias no tratan de explicar, incluso apenas tratan de
interpretar, construyen modelos principalmente. Por modelo, se
entiende una construccion matemdtica que, con la adicion de
ciertas interpretaciones verbales, describe los fenomenos
observados. La justificacion de tal construccion matemdtica es solo
y precisamente que se espera que funcione.”

John von Neumann
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Introduccion

La distorsién optica es un fenémeno presente en las lentes de las camaras,
ya sean de video o fotografia, especialmente en las provistas de lentes tipo gran
angular o zoom. Este efecto se produce por la propia geometria de la lente que
determina la forma en que la luz pasa a través de ella y se proyecta en el sensor del
dispositivo. Con frecuencia, es necesario corregir este tipo de distorsion presente
en las imagenes resultantes de la captura, bien por motivos puramente estéticos,
bien porque en algunas aplicaciones importantes de Vision por Computador, como
por ejemplo la calibracién de cdmaras, la medida de distancias en la escena, etc..,
esta distorsion afecta negativamente a los resultados.

En esta tesis doctoral abordamos la problematica de la estimacién del modelo
de distorsién de la lente y sus aplicaciones. La mayoria de las lentes sufren en mayor
o menor medida de distorsién optica producida por su diseno. Dicha distorsién
introduce en la imagen aberraciones épticas que se manifiestan principalmente en la
deformacion de las lineas rectas que aparecen en la imagen resultante de la captura
como lineas distorsionadas. Esta distorsion se denomina de tipo barril cuando las
lineas se curvan hacia dentro y de tipo cojin cuando las lineas se curvan hacia
fuera. En la figura 1 se ilustra el efecto de la distorsion éptica de la lente. Como
puede apreciarse en dicha figura, visualmente existen diferencias significativas entre
las distorsiones de tipo barril y cojin, sin embargo, en el modelado matematico y
técnicas de correccion de la distorsion que se presentan en esta tesis no existen
diferencias en el tratamiento de ambos tipos de distorsion.

La correccién de la distorsion en un punto cualquiera en la imagen (x,y) se
modeliza habitualmente usando una transformacion de tipo radial que se formaliza
matematicamente mediante la siguiente ecuacion:

(2:;65)=L<\/($—-’Bd)2+(y—yd)2>(z:z‘j) (1)

donde (z,7) representa el resultado de la correccién de la distorsién en el punto




Figura 1: A la izquierda se muestra una imagen de un patron de calibracién plano
que presenta una distorsion de tipo barril. A la derecha se muestra una imagen
que presenta una distorsion de tipo cojin.

(x,y), (x4, ya) representa el centro de la distorsién que habitualmente es un punto
cercano al centro de la imagen y finalmente la funcién radial L(r) determina la
magnitud de la correccién de la distorsion en funcién de la distancia del punto al
centro de distorsion.

La funcién radial L(r) se modela habitualmente usando dos tipos de estrategias.
La primera da lugar a los denominados modelos polinomiales y consiste en realizar
una aproximaciéon polinémica del tipo:

L(r) =1+ kir? + kor* + .+ kpr™" (2)
la segunda estrategia, que da lugar a los denominados modelos de division, consiste
en realizar una aproximacion del tipo:

1
1k 4 kort 4+ k2

L(r)

(3)

a los valores ki, ..., k, se les denomina parametros del modelo de distorsién. Estos
valores, junto con las coordenadas del centro de distorsiéon (z4,yq), determinan
completamente el modelo de distorsion. En esta tesis se proponen nuevas técnicas
de estimacién automatica de modelos de distorsion de uno y dos parametros tanto
polinomiales como de division.

En el trabajo desarrollado en esta tesis, la primera hipotesis fundamental que
utilizamos, y que determina su ambito de aplicacion, es que en la escena 3D donde
se adquiere la imagen hay visibles lineas rectas (al menos una) que se proyectan
en la imagen en forma de lineas distorsionadas debido al efecto de la distorsion
optica de la lente. Esta hipdtesis se cumple en una gran variedad de escenarios.




En particular en las fotografias de zonas urbanas suele haber con frecuencia lineas
rectas visibles.

La segunda hipétesis de trabajo que utilizamos es que el modelo de distorsién
genera una transformacion invertible en el dominio de la imagen. Esto quiere decir
que, por ejemplo, el trabajo desarrollado en esta tesis no es de aplicacion en las
lentes tipo “ojo de pez” que generan una imagen con una zona central circular
visible rodeada de una zona negra. Es estos casos, la transformacién que da lugar
al modelo de distorsion de la lente no es una funcién invertible en la imagen pues
en la zona negra no estd correctamente definida. En esta tesis se presta especial
atencién al estudio de la invertibilidad de los modelos de distorsion y se muestra un
resultado matematico que determina la invertibilidad en funcién de los parametros
del modelo de distorsiéon para el caso de modelos de uno y dos parametros tanto
polinomiales como de division.

Las diferentes estrategias que se proponen en esta tesis para la estimacién
automatica de los modelos de distorsion se basan, como paso previo, en la extrac-
cion de las lineas distorsionadas presentes en la imagen. La técnica habitualmente
utilizada para la extraccién de lineas rectas en la imagen es la transformada de
Hough. Sin embargo, cuando la imagen presenta una distorsién éptica significativa,
la transformada de Hough estandar no funciona bien, debido a la distorsién que
presentan las lineas. En esta tesis se propone una extension de la transformada de
Hough que tiene en cuenta la distorsion de las lineas.

La correccion de la distorsion de la lente en las imégenes tiene importantes
aplicaciones practicas que van desde la mejora estética de las imagenes hasta la
resolucion de problemas que se presentan en el ambito de la Vision por Compu-
tador. En particular, en esta tesis se muestran algunas aplicaciones de las técnicas
desarrolladas en el contexto de la conocida técnica de calibracién de camaras de
Zhang, asi como la correcciéon de la distorsion en videos deportivos para el estudio
cineméatico del movimiento de los jugadores.

El trabajo realizado en esta tesis doctoral se enmarca dentro de las lineas de
investigacion del grupo de Andlisis Matemético de Imagenes (AMI), dirigido por
el profesor D. Luis Alvarez Leén. Dicho grupo pertenece al Centro de I+D de Tec-
nologfas de la Imagen (CTIM) de la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria.
Las actividades desarrolladas han sido financiadas por las siguientes entidades:

» La Universidad de Las Palmas de Gran Canaria mediante el programa de
Personal Técnico de Apoyo a Grupos de Investigacion de la ULPGC.




El Ministerio de Ciencia e Innovacién del Gobierno de Espana a través
del Proyecto de Investigacion no Orientada Modelizacion matematica
de los procesos de calibracion de camaras de video, de Referencia:
MTM2010-17615 (subprograma MTM).

El Grupo de Investigacién de Andlisis Matematico de Imdgenes (AMI) de la
Universidad de Las Palmas de Gran Canaria a través de diversos contratos
de apoyo a la investigacion.

El Instituto Universitario de Sistemas Inteligentes y Aplicaciones Numéricas
en Ingenieria, a través de su programa de ayudas propias a la matricula en
estudios de master y doctorado.

El Ministerio de Educacion, Cultura y Deporte a través de la Secretaria de
Estado de Educacion, Formacion Profesional y Universidades, mediante su
programa de becas para estudios de postgrado.




Contenido y organizaciéon de la tesis

Atendiendo a las aportaciones realizadas, asi como a las diferentes aplicacio-
nes de las técnicas propuestas, la presente tesis se estructura en un total de ocho
capitulos. En el primero de ellos se hace una descripcién del estado del arte so-
bre modelos de distorsién de lentes, mientras que en los siguientes se incluyen las
principales aportaciones realizadas. Posteriormente, se explican diferentes aplica-
ciones de las técnicas propuestas, relacionadas con la calibraciéon de cdmaras y la
correccién de secuencias de video. Para terminar, se especifican las conclusiones
que se obtienen de todo el trabajo realizado, asi como las posibles lineas futuras a
desarrollar. A continuacién se describe en mayor detalle el contenido de cada uno
de los capitulos que constituyen esta tesis doctoral:

s Capitulo 1. Estado del arte sobre modelos de distorsion de lentes:
en este primer capitulo se describe en detalle la formalizacién de los modelos
de distorsién de la lente. Se explica, en términos generales, cudles son los
pasos habituales seguidos para la estimaciéon de la distorsion y su posterior
correccién. Asimismo, se realiza un recorrido a través de la literatura dis-
ponible, describiendo diferentes enfoques tanto desde el punto de vista del
analisis de la escena a través de la deteccion de primitivas, como respecto a
distintos enfoques al abordar el problema de la distorsién de la lente.

s Capitulo 2. FExtraccion de bordes en la imagen: el primer paso, antes
de proceder a la detecciéon de primitivas en la imagen, es proporcionar un
conjunto de puntos de interés que sirvan como partida para la busqueda.
En este capitulo presentamos el método de deteccién de bordes usado. Se
trata de un método clésico, el método de Canny. Asimismo, también intro-
ducimos un paso opcional intermedio entre la extraccion de los contornos y
la deteccion de primitivas. En dicho paso se realiza un refinamiento de los
contornos, consistente en eliminar outliers y preservar aquellos bordes con
una orientacion parecida dentro de una determinada vecindad.

s Capitulo 3. Estimacion automdtica de modelos de distorsion de
un pardmetro polinomaiales y de division usando la transformada
de Hough: una vez se ha realizado la deteccion de bordes y se ha introducido
un proceso de refinamiento, en el siguiente capitulo introducimos la estima-
cion automatica de modelos de un parametro de tipo polinomial y division.
Para dicho fin se hace uso de la transformada de Hough para detectar las
primitivas presentes en la imagen de entrada. Sin embargo, el enfoque clésico
proporciona resultados poco satisfactorios, puesto que la distorsién propicia




que las rectas sean detectadas como segmentos rectilineos separados. Pro-
ponemos una ampliacion del espacio de votacién de Hough, de manera que
se introduce la distorsién como una nueva dimension. Eso permite detectar
el conjunto de primitivas con el mejor ajuste a las lineas distorsionadas en
la imagen de entrada, asi como proporcionar un valor inicial del parametro
de distorsion de la lente. Tras ello se introduce un proceso de optimizacion
no lineal, a través del cual se optimiza el modelo de distorsion mediante la
minimizacion de la distancia entre las lineas y sus puntos de borde asociados
una vez corregida la distorsiéon con el modelo.

Capitulo 4. FEstimacion automdtica de modelos de distorsion de
dos pardmetros polinomiales y de division basada en la rectifica-
cion de lineas en la imagen: la técnica propuesta de una transformada
mejorada de Hough mediante la introduccion de la distorsién como una nueva
dimensién en espacio de votacion, permite detectar lineas distorsionadas fru-
to de la proyeccién de lineas rectas 3D reales. Sin embargo, cuando la distor-
sion es fuerte, la estimacion de modelos de un pardametro se hace insuficiente,
ya que no son capaces de abordar problemas con tal tipo de distorsiéon. Por
ello, en este capitulo hablamos de la estimacion automatica de modelos de
dos parametros de tipo polinomial y divisién basdandonos en la rectificacién
de las lineas detectadas. Para ello, introducimos en el proceso de optimiza-
cién no lineal un segundo parametro, asi como el centro de distorsion. Esto
permite un mejor modelado de la distorsion presente en imagenes afectadas
por una fuerte distorsién de la lente. Ademas, caracterizamos matematica-
mente las condiciones bajo las cuales los pardametros de distorsién definen
una transformacién biyectiva en el dominio de la imagen. Asimismo, intro-
ducimos un proceso de optimizacién iterativa, mediante el cual se mejoran
tanto el modelo de distorsién obtenido como el conjunto de primitivas aso-
ciadas. De esta manera, la técnica propuesta permite la deteccién de lineas
mas largas y, por lo tanto, obtener una informacién mas significativa de cara
a la correccion de la distorsion. Todo ello anade robustez y fiabilidad a los
modelos, ya que las condiciones de invertibilidad garantizan que es posible
computar la transformacién inversa y, por ende, calcular la imagen corregida.
Para validar la técnica presentada, realizamos experimentos en una amplia
variedad de imégenes, tanto de patrones de calibracién sintéticos como de
iméagenes de escenarios reales.

Capitulo 5. FEstimacion automdtica de modelos de distorsion
usando patrones de calibracion: el proceso de calibracion de una camara
conlleva la obtencion de aquellos parametros que ponen en correspondencia
la escena real que estamos analizando con un modelo de la misma. General-




mente esto se realiza sobre patrones de calibraciéon y conlleva el cédlculo de
una homografia, que es una transformacion en el plano que nos proporcionan
esa correspondencia. Sin embargo, es importante introducir un buen mode-
lado de la distorsion de la lente en el procedimiento, ya que de lo contrario
el resultado obtenido podria no ser satisfactorio. En los capitulos anterio-
res se han descrito técnicas para obtener el modelo de distorsion sin tener
ningin conocimiento de la escena, salvo la hipdtesis de que existen lineas
rectas visibles en ella pero sin conocer su localizacién. En este capitulo se
hace uso de una escena conocida, la compuesta por un patrén de calibracion,
para introducir un criterio métrico en el proceso de estimacién del modelo
de distorsién de la lente. La técnica descrita consiste en la minimizacién del
error de reproyeccion de los puntos detectados sobre las rectas conocidas del
patrén de calibracion. Inicialmente, se detecta la posicién de tres cuadrados
de colores conocidos que se encuentran en la regién central del patrén, para
posteriormente obtener las ocho rectas que pasan por ellos. La primera apro-
ximacién de la homografia se hallara poniendo en correspondencia esas lineas.
Basandonos en dicha aproximacién, se realiza la proyeccién de cada recta,
estableciendo una correspondencia si el resultado de dicha proyeccién esta lo
suficientemente cercana a la recta real. La minimizacién del error de repro-
yeccion, se llevard a cabo haciendo uso del método de Levenberg—Marquard,
para lo cual se parametriza la homografia mediante las coordenadas de las
esquinas del cuadrado verde central. De esta manera, se tiene un mejor crite-
rio, tanto para la estimacion del modelo de distorsiéon de la lente, como para
la obtencion de la homografia entre el modelo del patrén de calibracion y la
fotografia del mismo.

Capitulo 6. Aplicacion a la deteccion de esquinas en el patron de
calibracion de Zhang: dentro del proceso de calibracion de una camara,
una de las etapas fundamentales es la deteccion de las esquinas del patrén de
calibracion que se esté usando para dicho procedimiento. En este capitulo,
presentamos la aplicacion de las técnicas expuestas para obtener la posicion
de las esquinas de los cuadrados sobre un patron de calibracion de Zhang.
Para ello, inicialmente se obtienen el conjunto de primitivas presentes en la
imagen, mediante los métodos anteriormente descritos y se ponen en corres-
pondencia las lineas detectadas con las presentes en el modelo, mediante la
técnica descrita en el capitulo anterior. Tras ello, se calcula una primera es-
timacion de la posicién de las esquinas de los cuadrados. Dicha estimacion
viene dada por el calculo de la interseccion de las lineas detectadas. Primera-
mente, se corrigen las primitivas y se calculan las intersecciones, para en un
siguiente paso, obtener la primera aproximacién de la posicién de las esqui-
nas mediante la transformacién inversa del modelo de distorsién de la lente




obtenido. Por ultimo, el conjunto final de las esquinas se obtiene poniendo en
correspondencia las obtenidas mediante las intersecciones y las que se tienen
como resultado del método de deteccion de esquinas de Harris. La aplicacion
de la técnica propuesta, proporciona una deteccion de las esquinas con una
alta precisién, asi como un nimero mucho mayor de esquinas detectadas,
frente a otras técnicas que tienen problemas para abordar imagenes afecta-
das por una fuerte distorsién. Esto hace que el resultado obtenido a través de
este método, proporcione informaciéon mucho més completa para el proceso
de calibracion de la camara.

Capitulo 7. Aplicacion a la correccion de la distorsion de lentes
en videos: los deportes de interior suponen un reto a la hora de colocar sis-
temas de camaras, ya que se encuentran varios obstaculos que hacen dificil la
colocacion de las mismas. Por ello, realizar estudios sobre el comportamiento
y el movimiento cinematico, conlleva abordar el problema con sistemas mul-
ticAmara que graban simultdneamente la escena. En este capitulo se habla
de la introduccion de un sistema con una sola camara provista de lente gran
angular para capturar la secuencia. Describimos en detalle una técnica desa-
rrollada para corregir la distorsién presente en el video y proporcionar un
video corregido. Partiendo del primer fotograma de la secuencia, se estima
un modelo de distorsién de la lente usando las técnicas descritas en capitulos
anteriores. Tras ello, se corrige la secuencia al completo y se genera un video
de salida libre de distorsién. Este trabajo se ha hecho en colaboracién con

el Laboratory of Biomechanics and Motor Control de la Universidad de Sao
Paulo, Brasil (LaBioCoM — USP).

Capitulo 8. Conclusiones y trabajo futuro: en este capitulo presen-
tamos las conclusiones obtenidas de todo el trabajo desarrollado y de las
técnicas propuestas. Asimismo, se describen diversas lineas futuras a seguir,
asi como posibles aplicaciones de los métodos que se han descrito.




Principales aportaciones

A continuacién se relacionan brevemente las aportaciones principales de la
tesis. Cabe destacar que para cada uno de los temas desarrollados se presentan
una gran variedad de experimentos que justifican y validan el trabajo realizado.
Por otro lado, a través de 2 publicaciones en la revista IPOL Journal of Image
Processing Online, se ha hecho ptblico, tanto el cédigo de los principales algoritmos
implementados como algunas demos online que permiten realizar experimentos via
web facilmente de forma interactiva.

s Estimacion de modelos de distorsion de 1 parametro.

Se propone una version extendida de la transformada de Hough anadiendo
un parametro de distorsion al espacio de pardametros que permite automati-
camente estimar modelos de distorsion de un parametro tanto polinomiales
como de divisién. Dicha estimacién se basa en la extraccion en la imagen de
puntos de interés para lo cual usamos el detector de bordes de Canny. Propo-
nemos también una nueva técnica de refinamiento de los contornos obtenidos
por el método de Canny que se basa en la eliminacién de puntos del contorno
aislados o con curvatura alta. Este criterio se ajusta a los requerimientos del
problema de estimaciéon de modelos de distorsiéon que se basan en buscar
estructuras alineadas. La transformada de Hough extendida suministra un
valor inicial del pardametro de distorsiéon y una coleccion de rectas con sus
correspondientes puntos del contorno asociados. Posteriormente se optimiza
dicho parametro de distorsiéon minimizando el error de rectificacion dado por
la distancia de los puntos a su recta asociada una vez corregida la distorsion
usando el modelo.

» Estimacion de modelos de distorsion de 2 pardametros.

Se estudian en detalle los modelos de distorsion de lentes polinomiales y de
divisién de 2 parametros y se demuestran matematicamente las condiciones
que deben cumplir dichos parametros para que sean transformaciones inver-
tibles en la imagen. Se propone un nuevo algoritmo de optimizacién no-lineal
para el cédlculo de los parametros de distorsién basado de nuevo en la rec-
tificacion de las lineas distorsionadas visibles en la imagen. Es de destacar
aqui que este método no requiere de ningiin conocimiento de la escena y que
la inica hipdtesis que se se asume es que existen en la escena algunas lineas
rectas visibles que son proyectadas en la imagen.

» Estimacion de modelos de distorsion usando patrones de calibra-
cion.




Se propone una nueva técnica para estimar los modelos de distorsion de
2 parametros usando patrones de calibracion. Se ha disenado un patrén de
calibracién con unos cuadrados centrales de colores que permiten fijar una re-
ferencia para estimar automaticamente las correspondencias entre las rectas
del patréon de calibracion real y su imagen. Para explotar convenientemen-
te el conocimiento métrico de las posiciones exactas de todas las rectas del
patrén se propone usar como criterio de estimacién del modelo de distorsion
la minimizacion del error de reproyeccién entre los puntos de las rectas de
la imagen y las rectas en el patrén de calibracion. Dicho criterio da una me-
dida mas fiable y robusta sobre la calidad de un modelo de distorsién que
las técnicas habituales usadas por las revistas especializadas. Utilizamos esta
metodologia para comparar los resultados de los modelos de distorsion ob-
tenidos por las técnicas desarrolladas en este trabajo y las técnicas estandar
en una variedad de lentes con un nivel de distorsiéon moderado.

Aplicacion a la deteccion de esquinas en el contexto del método
de calibracion de Zhang.

El conocido método de calibracién de Zhang utiliza varias vistas de un patrén
de calibracién plano para calibrar completamente la camara calculando los
parametros intrinsecos y extrinsecos. El paso inicial del método de Zhang
consiste en la deteccién y puesta en correspondencia de las esquinas de la
proyecciones de los cuadrados en la imagen con las esquinas del patron real.
Cuando la camara presenta una fuerte distorsiéon de lentes el problema de
la deteccion automatica de las esquinas y puesta en correspondencia resulta
muy complejo. A partir de las técnicas desarrolladas en esta tesis se propone
un nuevo método para localizar y poner en correspondencia las esquinas de
los cuadrados del patrén de calibracion basandose en la deteccién de las
rectas distorsionadas y su interseccion.

Aplicacion a la correccion de la distorsion en secuencias de video.

En colaboracion con el Laboratory of Biomechanics and Motor Control de
la Universidad de Sao Paulo, Brasil (LaBioCoM — USP), se ha desarrollado,
usando las nuevas técnicas presentadas en esta tesis, una aplicaciéon que per-
mite corregir la distorsién en videos deportivos con objeto de poder hacer
mediciones reales sobre los desplazamientos de los jugadores en el terreno
de juego. De forma automatica se detectan lineas en la escena (por ejemplo
las lineas que delimitan el campo), y en base a ellas se construye el modelo
de distorsion y se corrige el video original creando un nuevo video con la
distorsién corregida. Sobre este nuevo video con la distorsién corregida los
investigadores del LaBioCoM — USP realizan un estudio cinemético sobre el
movimiento de los jugadores. Los resultados obtenidos muestran que con la
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correccién de la distorsion, la calidad y precision del estudio cinematico es
equivalente al que se obtiene con sistemas de adquisiciéon de videos mucho
mas complejos y caros que requieren un mayor volumen de almacenamiento
y de trabajo en el postproceso de las secuencias.
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Publicaciones realizadas

En este apartado se describe el conjunto de publicaciones realizadas, asi como

las principales aportaciones de las mismas:

1. Miguel Aleman-Flores, Luis Alvarez, Luis Gomez y Daniel Santana-Cedrés:

Line detection in images showing significant lens distortion and ap-
plication to distortion correction. Pattern Recognition Letters 36 (2014),
261-271.

Las lineas rectas son unas de las primitivas basicas usadas por sistemas de
percepcion para analizar e interpretar una escena. Por tanto, su deteccién es
muy importante desde el punto de vista de la robustez y flexibilidad de los
sistemas de Vision por Computador. Sin embargo, si la imagen a procesar
presenta una distorsion significativa, los métodos tradicionales de deteccion
de lineas fallan. En este articulo se presenta una extension de la transformada
de Hough, introduciendo un nuevo parametro que corresponde a la distorsién
de la lente, de tal forma que el espacio de biisqueda pasa a ser tridimensional.
En este nuevo espacio una linea vendria representada por tres pardmetros:
orientacion, distancia al origen y distorsiéon. Usando la colecciéon de lineas
distorsionadas que se recuperan con esta nueva técnica, somos capaces de
de estimar la distorsién de la lente, corregirla y crear una nueva imagen sin
distorsion.

. Miguel Aleman-Flores, Luis Alvarez, Luis Gomez y Daniel Santana-Cedrés:

Wide-Angle Lens Distortion Correction Using Division Models. In:
Progress in Pattern Recognition, Image Analysis, Computer Vision, and Ap-
plications 8258 (2013), 415-422. CIARP 2013 18th Iberoamerican Congress
on Pattern Recognition.

En este articulo proponemos un nuevo método, basado en modelos de divi-
sién, para corregir automaticamente la distorsién producida por lentes gran
angular a partir de las lineas generadas por la proyeccion en la imagen de
lineas rectas tridimensionales. Para ello han de afrontarse principalmente
dos problemas: por un lado, las lentes gran angular producen una fuerte dis-
torsiéon, lo que hace de la deteccion de las lineas distorsionadas una tarea
particularmente dificil. Por otra parte, los modelos de distorsién de la lente
polinomiales de un pardmetro no son capaces de manejar distorsiones de este
grado. Proponemos una extension de la trasformada de Hough mediante la
adicién un parametro de distorsién para detectar las lineas distorsionadas, y
el uso del modelo division de distorsiéon de la lente para manejar distorsiones
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tipo gran angular. La ventaja de usar este tipo de modelos de distorsién
radial se presenta comparando con modelos de distorsién polinomiales.

. Miguel Aleman-Flores, Luis Alvarez, Luis Gomez y Daniel Santana-Cedrés:
Automatic Lens Distortion Correction Using One-Parameter Divi-
sion Models. IPOL Journal - Image Processing On Line 4 (2014), 327-343.

Se presenta un método para corregir automaticamente la distorsion radial
provocada por lentes gran angular usando las lineas distorsionadas produc-
to de la proyeccién de lineas rectas reales en la imagen. La distorsion de
la lente se estima mediante un modelo de distorsion de tipo divisiéon de un
parametro, lo que permite localizar el problema dentro del esquema de la
transformada de Hough mediante la adicién de un parametro de distorsion
para extraer mejor las lineas distorsionadas de la imagen de entrada. Este
articulo describe un algoritmo que aplica esta técnica, proporcionando todos
los detalles del diseno de la transformada de Hough modificada. Se reali-
zan diversos experimentos usando patrones de calibracion y también escenas
reales que muestran una fuerte distorsion para ilustrar asi la capacidad del
método propuesto.

. Miguel Aleman-Flores, Luis Alvarez, Luis Gomez y Daniel Santana-Cedrés:
Automatic Corner Matching in Highly Distorted Images of Zhang’s
Calibration Pattern. In: Progress in Pattern Recognition, Image Analysis,
Computer Vision, and Applications 8827 (2014), 754-761. CIARP 2014 19th
Iberoamerican Congress on Pattern Recognition.

El método de Zhang es una técnica ampliamente extendida para la calibra-
cion de camaras a partir de diferentes vistas de un patréon de calibracion. Este
patron contiene un conjunto de cuadrados colocados de una cierta manera.
Con el objetivo de calibrar la cdAmara, han de ponerse en correspondencia
las esquinas de los cuadrados en la imagen y en el modelo de referencia.
Cuando las imagenes muestran una fuerte distorsién de la lente, los méto-
dos tradicionales para calcular la posicion de las esquinas fallan, ya que las
esquinas estan desplazadas de las posiciones esperadas. En este articulo se
propone un nuevo método que automaticamente estima la correspondencia
de dichas esquinas considerando la distorsién de la lente. El método se basa
en un algoritmo automatico para la correcciéon de la distorsiéon de la lente
que permite estimar las lineas distorsionadas que pasan por los bordes de los
cuadrados.

. Luiz H.P. Vieira, Emilio A. Pagnoca, Fabio Milioni, Ricado A. Barbieri, Ra-
fael P. Menezes, Luis Alvarez, Luis Gomez, Daniel Santana-Cedrés, Paulo
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R.P. Santiago: Tracking in futsal using a single wide-angle lens ca-
mera: accuracy analysis of the radial distortion correction based
on an improved Hough transform algorithm. Methods in Biomecha-
nics and Biomedical Engineering: Imaging & Visualization (2015), 1-11.

En este articulo se propone el uso de una tnica camara gran angular para el
seguimiento de jugadores de futbol sala y el estudio de propiedades cinemati-
cas del movimiento de los mismos. Para ello se compara con un sistema que
usa tres camaras provistas de lentes convencionales. Para poder realizar un
tracking lo més preciso posible, es necesario corregir la distorsion presente
en el video provisto por la caAmara gran angular. Se propone un sistema que,
a partir del conjunto de frames del video de entrada, estima un modelo de
distorsion de la lente a partir del primer fotograma y posteriormente se rea-
liza la correccién del conjunto completo, generando un video de salida libre
de distorsién. Esta nueva secuencia constituye la entrada para el estudio del
seguimiento de los jugadores. Los resultados mostrados presentan que el sis-
tema de una sola camara proporciona resultados semejantes a sistemas mas
complejos y ademas presenta otras ventajas, como la reduccion del espacio
del almacenamiento y del tiempo de postproceso de la secuencia.

. Daniel Santana-Cedrés, Luis Gomez, Miguel Aleméan-Flores, Agustin Salga-

do, Julio Esclarin, Luis Mazorra, Luis Alvarez: Invertibility and Estima-
tion of Two-Parameter Polynomial and Division Lens Distortion
Models. SIAM Journal on Imaging Sciences 8(3) (2015), 1574-1606.

En este articulo estudiamos los modelos de distorsién de lentes de dos
parametros de tipo polinomial y divisiéon. En concreto, analizamos la inverti-
bilidad de dichos modelos, caracterizando matematicamente las condiciones
bajo las cuales los pardmetros de distorsién de ambos modelos definen una
transformacion biyectiva. Esto asegura que la transformacion inversa estd
bien definida y la imagen corregida puede ser calculada de forma adecuada,
lo que proporciona robustez a los modelos de distorsién. Se propone un nuevo
método automatico para corregir la distorsion radial, y se hace un anélisis
comparativo de este método usando tanto el modelo polinomial como el divi-
sion. Con el objetivo de obtener una estimacion precisa del modelo, propone-
mos un esquema de optimizacién que iterativamente mejora los parametros
para alcanzar una correspondencia mejor entre las lineas distorsionadas y los
puntos de borde. El método propuesto estima modelos de distorsién radial de
dos parametros mediante la deteccion de las lineas distorsionadas mas largas
en la imagen. Esto se realiza a través de la aplicacién de una transformada de
Hough extendida con un parametro de distorsion radial. Tras ello, se estima
un modelo de dos parametros usando un esquema iterativo de optimizacién
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no lineal. Este esquema pretende minimizar la distancia de los puntos borde
a las lineas asociadas mediante el ajuste de los dos parametros de distorsion,
asi como de las coordenadas del centro de distorsion.

. Daniel Santana-Cedrés, Luis Gomez, Miguel Aleméan-Flores, Agustin Salga-
do, Julio Esclarin, Luis Mazorra, Luis Alvarez: An Iterative Optimization
Algorithm for Lens Distortion Correction Using Two-Parameter
Models [POL Journal - Image Processing On Line (2015).

Este articulo se presenté conjuntamente al anterior y en él se describe en
detalle la implementacion de la técnica propuesta desde distintos niveles de
abstraccion. Una vez detectados los bordes presentes en la imagen de entrada
y de que estos sean refinados, el método en primer lugar detecta el conjunto
de lineas candidatas que mejor se ajusta a las lineas distorsionadas presentes
en la imagen, ademés de obtener un valor inicial para el modelo de distorsion.
Posteriormente, se lleva a cabo un proceso de optimizacion iterativo. A través
de dicho proceso, por un lado se minimiza la distancia de las lineas detectadas
a los bordes, mediante el ajuste de un modelo de distorsién de dos pardmetros
y del centro de distorsion. Por otra parte, también se intenta mejorar el
conjunto de primitivas, aplicando tras la minimizacion una nueva deteccion
de las primitivas proveyendo dicho modelo como entrada. Este proceso se
lleva a cabo hasta que no se obtiene mejora en el resultado. Este articulo se
encuentra en fase de publicacién y ha sido aceptado como prepublicacion,
siendo accesible a través del enlace http://www.ipol.im/pub/pre/130/.
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Capitulo 1

Estado del arte sobre modelos de
distorsion de lentes

Las lentes, de la misma forma que otros sistemas Opticos, poseen defectos que
pueden causar que la imagen resultante de una captura aparezca borrosa, con
cambios en el color, distorsiones geométricas, etc. A dichos defectos en dptica
normalmente se les llama aberraciones.

En el modelo proyectivo simple (pinhole model), un punto en el espacio 3D
(x,y, 2), la escena, se proyecta en la imagen en un punto 2D (z,y), el sensor, en
coordenadas proyectivas (fig. 1.1). Las caracteristicas de una cdmara se estable-
cen a través de una serie de parametros, divididos principalmente en dos tipos:
intrinsecos y extrinsecos. Los parametros intrinsecos vienen determinados por el
alto y el ancho de los pixeles de la imagen que se captura (pizel aspect ratio), la
distancia focal (que puede ser variada mediante el mecanismo de zoom) y el punto
focal. El foco de la camara suele estar centrado respecto al negativo o, en el caso
de camaras digitales, respecto al sensor CCD en el que se proyecta la captura. Los
parametros extrinsecos de una cadmara vienen caracterizados generalmente por una
matriz de rotacién y el foco. Estos parametros determinan la posicién y orienta-
ciéon de la camara en el espacio. A diferencia de los pardmetros extrinsecos, los
intrinsecos son internos a la cadmara y no dependen de su posicién en el espacio.

En un sistema 6ptico ideal, cada uno de los puntos del objeto se proyectaria en
un unico punto de tamano cero en la imagen. Sin embargo, un punto en el objeto
real no es un punto en el plano de la imagen. El resultado es una distribucion
de intensidad en el volumen, el cual no tiene forma simétrica. En la practica, la

17



Capitulo 1. Estado del arte sobre modelos de distorsion de lentes
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Figura 1.1: Modelo proyectivo simple (pinhole model).

distorsion es tanto mayor cuanto menor es la distancia focal, es decir, cuanto mayor
es el angulo de vision.

En aplicaciones de Vision por Computador, la distorsion radial es una aberra-
cion que tiene que ser estimada y corregida. Una lente tipica tiene una distorsion
de algunos pixeles, y generalmente no son visibles cuando se observa una escena na-
tural. No obstante, cuando la imagen se usa para tomar medidas (fotogrametria),
se hace necesaria la compensacién de esa distorsion.

El modelo practico de una aberracién geométrica en una lente incluye princi-
palmente dos componentes de distorsion. La primera componente es la distorsion
radial, la cual es causada porque la lente proyecta el rayo més o menos que un
caso ideal. La segunda, es el desplazamiento del centro de distorsién con
respecto al punto central de la imagen.

La distorsién de cojin o de barril estan centradas y son simétricas (fig. 1.2). Para
aproximar la correcciéon necesaria, se suele usar un modelo matematico simple. Se
trata de un polinomio de orden inferior dependiente de la distancia r del punto
observado (z,y) respecto al centro de distorsién (z4,yq) del modelo. Las variables
involucradas aparecen el figura 1.3. Las coordenadas de un pixel después de la
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(a) (b) ()

Figura 1.2: Distorsién radial sobre un grid de 10 x 10 celdas: (a)distorsién tipo
barril, (b)imagen original y (c)distorsién tipo cogin.

correccion son:
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< &
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y+ A4,

La distorsién radial es aproximada como una funcién simétrica con respecto al
centro de distorsion y dependiente de la distancia r:

r= \/($—$d)2 — (¥ —va)%

la cual es medida desde el pixel (z,y) al centro de distorsién (x4, yq)-

De forma general, se usan polinomios de orden inferior que dependen de r para
asegurar la simetria. Dicha aproximacion es:

Ay = (& —xq)(k1r?® + kor* + ksr® +..) (1)
Ay = (y = ya)(krr? + kor 4+ kar® +..) '

La distorsion de la lente viene representada por los coeficientes k;, generalmente
denominados como parametros de distorsion. Estos se obtienen experimentalmente
para una lente particular, usando una imagen de calibraciéon conocida, como son
por ejemplo patrones regulares constituidos por diferentes estructuras. En la figura
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Capitulo 1. Estado del arte sobre modelos de distorsion de lentes
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Figura 1.3: Modelo de distorsion radial: (z,y) coordenadas originales del punto.
(Z,79) coordenadas del punto tras realizar la correccion. (z4,yq) coordenadas del
centro de distorsién de la lente. (A,, A,) componentes de la correccién necesaria
y r distancia entre el centro de distorsion y el punto sin corregir.

1.4, pueden verse algunos ejemplos de patrones de calibracién usados [61]. Una
descripcion mas exhaustiva acerca de diferentes patrones de calibracion, asi como
sobre distintas técnicas usadas para el proceso de calibracion de camaras, puede
encontrarse en [70].

(a)

(b)

0000000000
0000000000

0000000000
0000000000

Figura 1.4: Diferentes ejemplos de patrones de calibracién: (a)usando cuadrados,
(b)circulos y (c)anillos [40].

De forma genérica, los algoritmos para la estimacion del modelo de distorsién
de la lente, se podrian dividir en los siguientes pasos:

1. Se calculan los bordes de la imagen usando un algoritmo detector de bordes.
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2. Se seleccionan algunos puntos de borde correspondientes a diferentes segmen-
tos rectos 3D, que seran usados para ajustar los pardmetros de distorsion del
modelo.

3. Si inicializa el vector de pardmetros k = (1,0,...,0)7.
4. Se elige cualquier par p,q € Z(1 < p,q < N) y se optimizan k,, k,.

5. Se actualiza k usando un factor de zoom tal que los puntos distorsionados y
corregidos estén lo mas cerca posible.

La deteccion de contornos sobre la imagen de entrada puede realizarse mediante
cualquier detector de bordes. Uno de los que han sido usados de forma extensa,
es el propuesto por John Canny en [19]. Se trata de un detector que cumple tres
principios basicos: buena deteccién, buena localizacién y respuesta tnica. En el
capitulo 2 entraremos en mas detalle acerca de este detector.

Sin embargo, existen multitud de técnicas para detectar los bordes en una ima-
gen. Recientemente, han tomado especial protagonismo métodos como el propuesto
en [35]. En ese trabajo se propone un método para la deteccién de segmentos con
precisién subpixel que no precisa de parametros. Para ello tiene en consideracion el
control preciso de los falsos positivos y falsos negativos resultantes de la deteccion.
Para ello, generalizan el algoritmo propuesto por Desolneux et al. en [23], man-
teniendo los principios del control de falsos positivos/negativos, pero anadiendo
precision a la deteccion. Se realiza una adaptacion de la transformada de Hough,
en términos de realizar una bisqueda en un espacio de parametros que represen-
tan segmentos, en lugar de detectar lineas como en la transformada tradicional. Se
trata de un método adaptativo que usa la propia secuencia para automaticamente
asignar los umbrales. En [36] se describe la implementacién de dicho método para
la deteccion de segmentos con precision. En la figura 1.5 se muestra un ejemplo
del resultado de detectar los bordes usando esta técnica en la imagen de un patréon
de calibracion.

Una vez se han detectado los puntos de interés presentes en la imagen, y con el
objetivo de poder estimar la distorsion de la lente presente en ella, se hace necesario
interpretar de alguna forma la informacién existente. Uno de los métodos clasicos
usados para detectar formas a partir de los contornos es la transformada de Hough
propuesta en [42] y patentada en [43]. En ellos se propone una técnica mediante la
cual se detectan lineas rectas en la imagen, haciendo que cada punto borde vote
por las lineas que vienen representadas en un espacio de votacién en términos de
orientacién y distancia al origen. Sin embargo, este método no fue originalmente
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Capitulo 1. Estado del arte sobre modelos de distorsion de lentes
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Figura 1.5: Ejemplo de aplicacién del método Line Segment Detector a la imagen

de un patrén de calibracién: (a)imagen de entrada y (b)resultado de la deteccion
de bordes.

concebido para abordar imégenes influenciadas por distorsién de la lente. En [25, 9],
se introducen modificaciones al enfoque clasico, de forma que la técnica sea capaz
de detectar otros tipos de estructuras en la imagen.

Se han hecho otras multiples propuestas en relacion a la deteccién de primiti-
vas en la imagen. En [37], se propone un método para detectar segmentos rectos
en la imagen, mediante el analisis de pequenos autovalores, explotando la relaciéon
entre dichos valores de la matriz de covarianza y el conjunto de los pixeles borde
sobre una regién conectada. Para ello, se parte de una imagen en la que ya se han
detectado los contornos usando el método de Canny. Sin embargo, en el trabajo
descrito en [49] se aborda el problema desde otro punto de vista, el andlisis PCA.
El analisis de componentes principales es un método estadistico que permite redu-
cir el nimero de variables de un problema. En concreto, en este trabajo se propone
el uso de esta técnica para la deteccion de lineas rectas y sus orientaciones, par-
tiendo de un conjunto de bordes etiquetados. Para ello, se extraen inicialmente los
contornos usando el método de Canny, para posteriormente etiquetarlos como filas
y columnas. Tras ello, se aplica PCA para obtener las lineas rectas en la imagen.

En el trabajo descrito en [26], se presenta una transformada de Hough con
un esquema de votacién mejorado para la deteccion de lineas en tiempo real. El
método propuesto evita que un punto vote a todas las rectas posibles, identificando
grupos de segmentos colineales. Para cada uno de dichos puntos, se limita la regién
de votaciéon mediante el uso de una pequena regién gaussiana de base eliptica.
Esto permite restringir la participacion sélo a unas pocas lineas del espacio de
parametros, dependiendo de la calidad del ajuste de sus pixeles a una linea recta.
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Con ello se consigue una aceleracion dentro del proceso de votacién de todos los
puntos al conjunto de posibles rectas que pueden pasar por ellos. Sin embargo,
el conjunto de imégenes usadas en los experimentos, no presentan ningin tipo de
distorsién de la lente. De la misma forma, en [31] se proponen algoritmos rapidos
para la deteccién de lineas y circulos, basandose en mapas hash del gradiente
inverso.

La deteccion de primitivas es una parte fundamental del proceso, ya que de
ella depende poder estimar la distorsién de la imagen. Sin embargo, la mayor
parte de las técnicas descritas no estan especificamente orientadas a abordar el
problema de la distorsion de la lente en imagenes, si bien algunas de ellas se han
ido adaptando de alguna manera para dicho fin. Antes de pasar a describir algunos
trabajos en el campo de la distorsién de lentes, existen otro tipo de factores que
influyen en la distorsion y que deben ser también tomados en consideracién. Tanto
la profundidad de un punto de la escena respecto al plano de proyeccion, como la
variacion de la distancia focal, son caracteristicas que influyen en la distorsién de
la lente.

En [7], se propone un nuevo modelo de distorsién de la lente que depende de la
profundidad, proporcionandose una técnica que permite estimar un nuevo modelo
computacional de la lente de la camara, dando un mayor nivel de precisién en la
calibracién. En el trabajo descrito en [28], se propone un modelo de correccién
empirico, capaz de resolver ciertos problemas que no son capaces de resolver las
aproximaciones de correccién geométricas tradicionales. Esta técnica también toma
en consideracién la estimacién de la profundidad de campo.

En relacion a la variacion de la distancia focal mediante el mecanismo de zoom,
en [4] los autores proponen nuevos modelos matematicos, mediante los cuales se
pretende incluir la modificacién de la distancia focal en la estimacién de la dis-
torsién producida por la lente. Para dicho fin, usan una aproximacién del modelo
de distorsién radial de tipo polinomial de dos parametros, en la cual se intenta
minimizar una funciéon objetivo que mide el error cuadratico medio que se produ-
ce al medir la distancia de los puntos de las primitivas a las lineas asociadas. La
variaciéon del modelo de distorsion de la lente se modela incluyendo la distancia
focal efectiva f. Para verificar el correcto funcionamiento de su propuesta, reali-
zan experimentos tanto sobre secuencias de iméagenes sintéticas de un patron de
calibracién, como en secuencias reales. Con ello, demuestran que la aproximacién
global de la secuencia es tan buena como la estimacion del modelo de distorsion
por cada fotograma, ademaés de establecer que sélo usando un pequeno niimero de
parametros, se consigue estimar la distorsion para cualquier distancia focal efectiva
del zoom de la lente.
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Capitulo 1. Estado del arte sobre modelos de distorsion de lentes

Existen también otra serie de trabajos que toman en cuenta la distancia focal.
En [47], se aborda el problema de los errores provocados por la metrologia de
patrones de calibracién en la estimacion precisa de los pardametros intrinsecos y
extrinsecos para modelar un sistema de video. Se propone una técnica para el
calculo de los pardametros tradicionales de calibracién, al mismo tiempo que se
extrae la geometria 3D del patrén usando miltiples imagenes en un algoritmo de
calibracién. Se consigue obtener de forma rapida y bien definida los parametros de
calibracién tanto para distancias focales cortas como largas, haciendo uso de un
material foto reflector para garantizar una deteccion precisa.

En el trabajo descrito en [68], se propone la estimacién de la distorsién radial
a partir de puntos de fuga detectados sobre una sola imagen. Para ello, estiman
un unico punto de fuga a partir de tres lineas distorsionadas en la imagen. Usan el
modelo de distorsién de tipo divisiéon de un parametro, con el centro de distorsion
situado en el centro de la imagen. La estimacién de la distorsion se realiza a partir
de arcos circulares, detectados a partir de los contornos resultantes de aplicar el
método de Canny. Esta deteccién se lleva a cabo a través de un método RANSAC,
que usa tres tangentes para calcular el parametro de distorsién y un punto de fuga,
y dos tangentes mas para la estimacion de la distancia focal y dos puntos corregidos
de fuga mas. Los arcos se evaluan de forma que cumplan un umbral minimo de
distancia para cualquiera de los tres puntos de fuga estimados. Posteriormente, se
lleva a cabo un procedimiento de refinamiento mediante optimizacién no lineal de
la distorsion radial, la distancia focal y las posiciones de los puntos de fuga. Como
medida se usa la consistencia de los arcos, definida en funcién de su longitud y el
seno del angulo que forman la normal del arco y la normal de la recta ideal que
pasa por el punto de fuga.

Algunas técnicas para la estimacion de la distorsién de la lente y su posterior
correcciéon pasan por la seleccion, directamente sobre la imagen de entrada, de
segmentos rectos 3D reales. En [5], los autores proponen una aproximacién alge-
braica de la distorsion de la lente a través de la rectificacion de lineas. Para dicho
fin, se usa una aproximacion general para determinar el polinomio de un modelo
de distorsién radial mediante la imposicién de que la proyeccién de lineas de la
escena tridimensional en el plano bidimensional sean lineas rectas. A partir de ello,
se propone una nueva técnica rapida, mediante la cual se obtienen los parametros
del modelo de distorsion de forma directa usando una nueva medida del error de
la distorsion de la lente, basada en la desigualdad de Cauchy—-Schwarz. Dichos au-
tores en [6] proponen una implementacién de esta metodologia. La estimacién del
conjunto de parametros del modelo de distorsion, se realiza a partir de la selecciéon
en la imagen de entrada de segmentos rectos, que aparecen distorsionados en la
imagen resultante de la captura. En la figura 1.6, se muestra una secuencia en la

24



que se ha realizado la seleccién de diferentes primitivas mediante el marcado de
puntos sobre un patréon de calibracion.
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Figura 1.6: Seleccién manual de primitivas sobre la imagen de un patrén de calibra-
cién: (a)—(c) primera linea horizontal, (d)—(f) dltima linea horizontal y (g)imagen
corregida.

En el trabajo descrito en [67], se presenta un método para la correccién de
iméagenes capturadas con lentes tipo ojo de pez, mediante proyeccion esférica. Usan
una camara de vigilancia con un angulo de visién de hasta 160°. Sin embargo, se
deben conocer de antemano pardmetros como el centro 6ptico de la imagen y el
radio de la esfera de proyeccion. La técnica propuesta se basa en el ajuste de
elipses, pero requiere la extraccion de los puntos distorsionados de las lineas rectas
en la escena real, los cuales son seleccionados de forma manual, siendo necesarios
al menos mas de 5 puntos para extraer la elipse.
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Capitulo 1. Estado del arte sobre modelos de distorsion de lentes

Atendiendo también al proceso de deteccion de las primitivas con intervencion
del usuario, en [22], se propone un método semi—automético para la correccién de la
distorsion radial en imagenes y videos. La técnica propuesta se basa principalmente
en dos pasos: tras obtener los contornos usando el método de Canny, se lleva a
cabo la identificacién automatica o semi—automatica de las lineas candidatas. En
segundo lugar, se realiza una variacion iterativa del parametro de distorsion, hasta
maximizar la rectitud de las lineas candidatas. Para ello se propone una nueva
transformada de Hough basada en la correccion de la distorsion radial. Inicialmente
debe conocerse un intervalo para el parametro del modelo de distorsién, el centro
y el nimero de muestras del parametro de distorsién por iteracion. La rectitud se
evalia mediante la obtencion del maximo nimero de votaciones en el espacio de
Hough. Sin embargo, su aplicacién depende de la seleccién previa de una region
de interés que incluya lineas rectas.

Generalmente, el modelado de la distorsion de la lente, cuanto mayor es su
grado, requiere de un mayor nimero de parametros en el modelo de distorsion. Sin
embargo, cuando la imagen de entrada esta afectada por una fuerte distorsion, los
modelos de distorsion de tipo division parecen tener un mejor comportamiento,
requiriéndose un nimero inferior de pardmetros. En el trabajo descrito en [27], se
puso de relevancia la utilidad del uso de los modelos de distorsion de tipo divisién.
Sin embargo, este modelo fue originalmente propuesto en [50], pero fue este articulo
el que atrajo una mayor atencion sobre este modelo de distorsién de la lente. Una
de las principales ventajas del uso de modelos de tipo divisién, es que precisan
de un numero inferior de parametros para modelar distorsiones mas severas. En
el articulo, se propone una estimacion lineal de la matriz fundamental. Para ello
se hace uso del modelo division y se estima dicha matriz planteandola en funcién
de un problema de autovalores cuadraticos. No se precisa de informacién previa,
aunque han de proporcionarse al menos dos o mas iméagenes de la escena.

En relacion a distintos modelos de distorsion, existen en la bibliografia trabajos
acerca de diferentes estudios comparativos. En [44], se hace un estudio de diferentes
métodos para la correccion de la distorsion radial y de otro tipo de distorsiones en
camaras con lentes tipo ojo de pez. Para ello, se aplican las diferentes técnicas en
en un conjunto de imagenes de test con diferentes grados y tipos de distorsiéon. Por
otra parte, en el trabajo descrito en [63], se introducen los criterios de consistencia
y universalidad. El criterio de consistencia se verifica mediante la medida del error
residual obtenido al corregir una imagen que ha sido distorsionada con ese mismo
modelo. De esta forma intenta demostrarse como de fiable es un modelo respecto
a si mismo. Por otro lado, la universalidad del modelo viene definida mediante el
error residual resultante al corregir una imagen distorsionada con otro conjunto de
modelos, revelando asi su capacidad de afrontar diferentes fuentes de distorsion de
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la lente.

En el trabajo descrito en [29], se realiza un estudio acerca del impacto de
diferentes métodos usados para corregir la distorsién radial de la lente de tipo
barril, clasificando su precisién en un contexto de diagndstico médico por imagen.
En concreto, la comparativa llevada a cabo se realiza sobre imagenes endoscépicas
para la clasificacién automatica de patologias celiacas. Asimismo, se comparan
una serie de métodos de interpolacién usados para la reconstruccién de la imagen
corregida. En el contexto descrito, los autores determinan que resulta dificil escoger
algin método de estimacién y correccion de la distorsion, puesto que los beneficios
obtenidos en la clasificacién dependen mucho del método usado para la extraccion
de caracteristicas.

En [55], se analiza en profundidad la distorsién radial y los métodos para su
identificacién y eliminacién. Especialmente se centra en el andlisis de programas
desarrollados para dicho fin, centrandose en la efectividad, precision y aplicabili-
dad para la eliminacién de la distorsién. Una de las aportaciones realizadas es el
desarrollo de un nuevo algoritmo para medir dichos parametros.

Respecto al uso de imagenes sintéticas para la evaluacion de los modelos de
distorsion de lentes o para procesos de calibracion de camaras, hemos visto algu-
nos ejemplos de patrones de calibracién, como los que aparecen en la figura 1.4.
Una propuesta diferente es la que podemos encontrar en [34]. En este articulo se
introduce un método plumb line para corregir y evaluar la distorsion de la lente de
la caAmara con alta precision. El criterio de evaluacion se define como la desviacion
estandar promedio de la rectitud de un conjunto de primitivas rectas, aproxima-
damente equiespaciadas, que son fotografiadas por la camara uniformemente en
todas las direcciones. De esta manera, su imagen cruza todo el campo de visién
de la camara. Para ello se usa un arpa de calibracion, que es un marco en el cual
se han estirado una serie de cuerdas para asegurar una rectitud muy precisa fisi-
camente. El método comienza por estimar un modelo de distorsion polinomial de
tercer orden, cuyo resultado se usa para inicializar uno de cuarto orden, conti-
nuando el proceso hasta orden 11. Tras ello, la estimacién lineal se lleva a cabo
de forma iterativa para refinar la precisién. La orientacién de las lineas se inicia-
liza en primer lugar con la orientacion de las lineas de regresiéon obtenidas de la
minimizacion usando Levenberg-Marquardt. Este método es usado para estimar
los valores del polinomio del modelo de distorsiéon de forma creciente. En las si-
guientes iteraciones, las orientaciones toman los valores obtenidos en la iteracion
previa. La condicién de parada es que se estabilice el resultado o que se alcance
la precision requerida. La funcién objetivo de la energia que se minimiza consiste
en la suma de las distancias al cuadrado de los puntos a sus lineas de regresion,
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Capitulo 1. Estado del arte sobre modelos de distorsion de lentes

considerando grupos de lineas e incluyendo un modelo de distorsion de la lente de
tipo polinomial.

El mismo tipo de patréon de calibracion descrito anteriormente se utiliza en el
trabajo incluido en [62]. En este caso se usa el arpa de calibracion, con el objetivo de
obtener medidas més fiables, ya que no se puede asegurar que un patron tradicional
sea completamente plano. La distorsion presente en la imagen se evalia mediante
dos medidas diferentes y complementarias: el error cuadratico medio y el error
maximo. El uso de este tipo de patrén de calibracién proporciona varias ventajas.
Por un lado, permite medir la precisiéon de la distorsiéon residual resultante de una
correccion. Por otra parte, puede ser usado para la correccién de la distorsion, ya
que la precisa deteccion de los puntos del arpa puede proporcionarse como entrada
a cualquier método tradicional, dando resultados mas precisos.

La amplia mayoria de los métodos se basan en la suposicion de que la proyec-
cion en el plano imagen 2D de lineas rectas 3D reales, deben ser consecuentemente,
rectas. En [24] se parte de la hipdtesis de que en la escena capturada, independien-
temente del tipo que sea, hay lineas y segmentos rectos 3D. Una vez se extraen los
contornos, se realiza una aproximaciéon poligonal para detectar posibles bordes 3D
en la escena. Tras ello, se buscan los parametros de distorsién que minimizan la
curvatura de dichos segmentos al ser proyectados en la imagen. Posteriormente, se
vuelve a realizar una segunda aproximaciéon poligonal, de forma que los segmen-
tos anteriormente divididos a causa de la distorsién, deben aparecer como lineas
rectas. Este procedimiento continua haciéndose iterativamente mientras no se al-
cance un minimo del error de distorsion, que viene determinado por la suma de
los cuadrados de las distancias de los puntos a las lineas.

Respecto a la seleccion automatica de las primitivas en la imagen de entrada,
existen diversos enfoques, pero generalmente se usa alguna modificacién de una
técnica estandar. En [66] hacen uso del modelo division descrito en [27], refor-
mulédndolo en términos de la ecuacién de un circulo. Para obtener las lineas en la
imagen, se determinan una serie de parametros mediante el ajuste de las lineas
distorsionadas a un circulo, usando un método directo de minimos cuadrados. Con
ello se obtiene una primera aproximacién, que posteriormente se mejora realizan-
do una minimizacién a través del método de Levenberg-Marquardt. Tras ello y
partiendo de los arcos detectados, se realiza el calculo del centro de distorsién de
la lente. Con ello se calcula el valor de un parametro de distorsion del modelo de
tipo divisién, usando los parametros obtenidos en los pasos anteriores. La princi-
pal ventaja de esta propuesta es que no precisa de informaciéon de los pardametros
intrinsecos de la camara, asi como tampoco acerca de correspondencias con puntos
3D de la escena real.
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En [32], se presenta un método numérico iterativo para la estimacién automati-
ca y la correccion de la distorsion radial a partir de una sola imagen. Para ello,
se consideran algunas restricciones como la localizacion de elementos rectilineos
y puntos de fuga. En ambos casos se parte de un modelo de distorsién de dos
parametros de tipo polinomial, para posteriormente, construir dos modelos relati-
vos a las condiciones de colinealidad y a las restricciones geométricas de los puntos
de fuga, respectivamente.

En [15, 16], los autores describen un método que estima la distorsién de la lente
sobre una sola imagen sin necesidad de intervencion humana ni el uso de patrones
de calibracion. La distorsion de la lente es modelada a través del modelo division
de un parametro. Usando un método RANSAC buscan automaticamente en la
imagen arcos que no estén superpuestos. El centro de distorsion se calcula a partir
de la resolucién de un sistema lineal compuesto por tres de los arcos circulares
detectados. Sin embargo, la principal limitaciéon de este método es que cada arco
circular debe ser una coleccion de puntos contiguos en la imagen y, por lo tanto,
el método falla si no se encuentran ese tipo de arcos. Un ejemplo de ello puede
obtenerse si se intenta aplicar esta técnica a un patron de calibracién compuesto
por cuadrados.

En el trabajo descrito en [18], se propone la obtencién automatica de segmentos
significativos mediante el uso de una transformada de Hough de orden superior.
Para dicho fin, se usa una energia que mide la rectitud de las curvas en la imagen. Se
asegura que se alcanza una mejor configuracién determinando que los segmentos
mas significativos son aquellos que se obtienen en una configuracién tal que la
funcion de fiabilidad respecto del nuimero de votos tiene valor méximo. Dicha
funcién viene determinada por una potencia del nimero de votos en el espacio
de Hough. La variacion del exponente es usada para la estimacion de un tnico
parametro del modelo de distorsion, seleccionando un valor para él de p > 3. De
esta manera, se obtiene una primera estimacién, que posteriormente es refinada
mediante la busqueda de picos en el espacio de Hough buscando un valor para
k en un intervalo menor. Este intervalo viene determinado por el valor anterior
obtenido +0k. Dicho incremento resulta de dividir el valor maximo del parametro
de distorsion entre el cuadrado de N € [10...20], siendo N el nimero de lineas a
buscar.

Existen ciertos ambitos en los que se hace necesario una correccién de la dis-
torsion de la lente con el objetivo de facilitar labores de percepcion. Un ejemplo de
ello son las técnicas de cirugia no invasiva, que tienen principalmente dos incon-
venientes: la ausencia de percepcion tactil y de la profundidad. Ademas de ello,
se tiene como anadido la distorsién introducida por el tipo de camaras usadas en
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el instrumental. En [48], se propone corregir la distorsién de este tipo de lentes,
realizando una calibracién y una deformacién de la imagen en tiempo real. Se es-
tima el parametro de distorsién de un modelo divisién mediante el uso del calculo
de la entropia en la transformada de Hough. Tras detectar los contornos usando
el método de Canny, se consideran una serie de parametros candidatos represen-
tados por una tripleta formada por las coordenadas del centro y el parametro de
distorsion. Estos parametros se usan para corregir los puntos borde. Se seleccio-
nara aquel parametro de distorsion que proporcione una entropia minima. Para
simplificar el calculo de la transformada, se introduce el gradiente de la imagen en
el modelo division, puesto que la entropia puede verse facilmente influenciada por
la presencia de multiples lineas. Esta técnica incluye ademas la consideracién del
zoom de la lente. La correccion en tiempo real se lleva a cabo usando GPU.

Algunos enfoques no dan por hecho que existen lineas rectas en la escena real
e intentan averiguar qué lineas curvadas en la imagen distorsionada son lineas
rectas en la imagen corregida. En [17], se propone una técnica mediante la cual
se obtienen automaticamente segmentos de lineas fiables para la estimacién de
los parametros del modelo de distorsion de la lente. Para cada linea se calculan
un conjunto de parametros de distorsién, asignando un valor de fiabilidad a cada
una de ellas. Partiendo de los bordes detectados, se obtienen las esquinas, que son
usadas para generar segmentos curvos de lineas, eliminandose los mas pequenos.
Los parametros del modelo de distorsiéon se obtienen a partir de la linea con la
mayor fiabilidad pesada. Dicha fiabilidad depende de la inversa de la distancia
promedio, a la que se le anade una constante y se multiplica por un peso que es el
minimo entre 1 y el doble de la distancia de la recta al centro de distorsién dividido
por el radio. Sin embargo, este enfoque trata de determinar la distorsién de una
forma local, centrandose e una tnica linea, cuando en realidad la distorsion de la
lente es un efecto que se encuentra distribuido a lo largo de todo el dominio de la
imagen de entrada.

La mayoria de las técnicas descritas usan la transformada de Hough o una mo-
dificacién de la misma para la bisqueda de primitivas en la imagen, bien buscando
lineas rectas o bien arcos de circulos. En el trabajo descrito en [46], se propone la
obtencion de los parametros de distorsion de la lente a partir de una sola imagen
utilizando snakes. El uso de snakes en Vision por Computador es comun en técnicas
de contornos activos, que generalmente son usados en areas como el seguimiento
de objetos, el reconocimiento de formas, la segmentacion, la deteccién de bordes
o las correspondencias entre imagenes obtenidas con un par estéreo. Sin embargo,
el método propuesto plantea el uso de un tipo especial de snakes, las snakes de
distorsion radial. Para ello, se precisa que el usuario dibuje en la imagen lineas
que corresponden a lineas rectas 3D. Esta inicializacion se toma en cuenta para
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posteriormente usar snakes para obtener el mejor ajuste a las lineas, consiguiendo
asi los parametros de distorsiéon. Para obtener dichos parametros, se minimiza una
funcion objetivo que tiene en cuenta los puntos de las snakes y un peso que es la
fuerza del borde en cada punto. Los parametros de distorsion se obtienen de forma
sucesiva mediante la resolucion de sistemas lineales de ecuaciones.

También existen métodos en los cuales se aborda la distorsion de la lente sin
usar modelos de distorsion. En [33], se presenta un método de correccién de la
distorsion de la lente que no usa ningiin modelo. Este método considera que la dis-
torsién puede ser cualquier difeomorfismo en el dominio de la imagen. La técnica
propuesta parte de dos imagenes ligeramente diferentes tomadas sobre un patron
plano con parametros constantes en la camara. Posteriormente, se aplica un méto-
do SIFT de alta precisién para detectar los puntos de interés entre las iméagenes
tomadas y en el patréon original. Tras un proceso de eliminacion de outliers me-
diante un bucle de validacion, se interpolan las correspondencias restantes para
obtener un campo denso de distorsion inverso. Aplicando dicho campo obtenido
a todas las imagenes producidas por la camara, hace que la misma se convierta
en una camara que virtualmente sigue el modelo proyectivo simple. Asimismo, se
propone una mejora a esta técnica mediante la aplicacién de un proceso iterativo.
En dicha propuesta, inicialmente se aplicaria el método descrito y posteriormente
se calcularfa la forma fisica del patrén usando el método de Lavest et al. [47] sin
usar modelo de distorsion.

31



Capitulo 1. Estado del arte sobre modelos de distorsion de lentes

32



Capitulo 2

Extraccion de bordes en la
imagen

2.1. Introduccion

La primera de las fases a la hora de detectar primitivas en una imagen, consiste
en encontrar una serie de puntos de interés que proporcionen algin tipo de infor-
macién acerca de ellas. Este primer paso suele realizarse mediante la aplicacion de
detectores de contornos que permitan extraer los bordes presentes en la imagen.
De esta manera, posteriormente se pueden aplicar técnicas que permitan agrupar
estos puntos en estructuras mas descriptivas, como rectas o elipses. Por tanto, es
importante en este paso encontrar informacion descriptiva suficiente como para
que sea significativa en el proceso de extraccion posterior.

En este capitulo se describira la técnica usada para la extraccién de bordes. A
través de este proceso se obtiene, por un lado, la imagen binaria que indica qué
pixeles son borde. Por otro, también se tiene informacion acerca de la orientacién,
que viene proporcionada por las componentes del gradiente. De esta manera, no
solo se conoce la posicién del punto que se pretende vincular a una primitiva, sino
también de su orientacion. Esto ultimo permite que el proceso de busqueda de
lineas pueda restringirse a un cierto grado alrededor de la orientacion del punto,
puesto que la primitiva tendra una cierta orientacién predominante.

En primer lugar se empezara por describir el método de deteccion de contornos
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Capitulo 2. Extraccién de bordes en la imagen

usado. Se trata de un método clasico en la literatura del Procesado de Imagenes,
el método de Canny. Esta técnica permite la extraccion de bordes atendiendo a
los criterios de buena deteccién, localizacién y respuesta tnica.

Tras ello, se hablard de una de las aportaciones de esta tesis, la introduccién
de un postproceso que elimina puntos que no proporcionan informacion tan buena
como el resto debido a, por ejemplo, tener una alineacion diferente.

2.2. Meétodo de deteccién de contornos de Canny

El método de deteccion de bordes de Canny, comtinmente conocido como méto-
do de Canny, fue introducido por John Canny en [19]. Con él se pretenden detectar
la coleccién de puntos borde que seran usados para estimar las lineas distorsionadas
presentes en la imagen de entrada. Este método trata de cumplir tres condiciones:
buena deteccién, buena localizaciéon y obtener una tnica respuesta para un solo
borde. El operador de Canny esté basado en un desarrollo analitico de optimiza-
cion, en el que se parte de un modelo continuo de un escaléon unidimensional.

Considérese una funcién escalén con amplitud “hg” afectada por un ruido
blanco gaussiano de desviacion tipica o,. Supéngase que la deteccién de bordes se
va a llevar a cabo mediante la convolucion de una funcién continua unidimensional
f(z) con una funcién respuesta impulsional antisimétrica h(x), que tiene amplitud
cero fuera del intervalo [—-W, W]. El borde buscado de la funcién f(z) se marcard
en donde aparezca el maximo local del gradiente, obtenido tras la convolucién de
f(z) con h(x). Para determinar la funcién h(x) buscada se exige que ésta satisfaga
los tres criterios citados anteriormente:

= Buena detecciéon. Se maximiza la amplitud de la relacién senal-ruido
(SNR) del gradiente para obtener una mayor probabilidad de marcar el borde
donde lo hay. Dicha relacion para el modelo considerado es:

snr = h—ES(h), (2.1)
On
con

_ fi]w h(z)dx
S5 (@) do

S(h) (2.2)
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2.2. Método de deteccién de contornos de Canny

= Buena localizacién. Los puntos del borde marcados por el operador deben
estar tan cerca del centro del borde como sea posible. El factor de localizacién
se define como:

roc =", (2.3)

On
con

donde 7/(0) es la derivada de h(x).

De acuerdo con estos dos criterios, el detector éptimo de bordes de tipo
escalén es un escalén truncado (diferencia de escalones). Este operador, sin
embargo, tiende a generar muchos maximos locales en su respuesta a bordes
ruidosos de tipo escalon. Aunque estos bordes se deberian considerar erréoneos
de acuerdo con el primer criterio , sin embargo, no se ha considerado la
interaccién entre las respuestas en varios puntos préximos. Si se examina la
salida del operador de diferencia de escalones, se ve que la respuesta a un
escalén con ruido es un pico triangular con varios maximos en la vecindad
del borde. Por ello es necesario incorporar el siguiente criterio que corrija
este problema.

= Respuesta tinica. Debe haber una tunica respuesta para cada borde. La
distancia entre picos del gradiente cuando solo el ruido esté presente, deno-
tada por z,,, se establece como una fraccion de k del ancho del operador, es
decir:

Ty = kW, (2.5)

Canny combina los tres criterios minimizando el producto S(h)L(h) sujeto
a la restriccion dada por la ecuacién (2.5). Debido a la complejidad de esta
formulacién, no existe solucién analitica de este problema.

Lo anteriormente expuesto se refiere a una senal unidimensional continua. en
el caso de imédgenes digitales (bidimensionales y discretas), el operador propuesto
por Canny se aproxima mediante la derivada de la gaussiana en la direccion per-
pendicular al borde. En la practica, aunque existen diferentes implementaciones,
los pasos a seguir serian:

1. Calcular el médulo y la direccion del gradiente de la imagen suavizada apli-
cando el operador DroG (Derivada de la Gaussiana).
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Capitulo 2. Extraccién de bordes en la imagen

2. En la direccién del gradiente, eliminar puntos que no sean maximos locales
del médulo (equivalente a encontrar el paso por cero en el operador LoG).
Desechando los pixeles que no son maximos locales, se mejora la localizacién
y se evitan falsas detecciones.

El proceso de eliminaciéon de no—-méaximos locales se suele implementar siguien-
do el borde en la direccién perpendicular al gradiente, considerando los 8—vecinos.

Convolucion Gaussiana

v

Calcular norma del gradiente

v

Marcar limites de la imagen
como pixeles no borde

‘Para cada
- pixel 7

T

Marcar el maximo de la
vecindad como borde

Supresion de no maximos

e Para cada N
. pixel 7

Explorar recursivamente para
incluir puntos borde contiguos

B e

Rellenar la imagen de salida
con los bordes detectados

Proceso de histéresis

Figura 2.1: Diagrama de flujo del método de deteccion de contornos de Canny

Normalmente se utiliza una funcién de histéresis tal que el primer pixel de
un segmento del borde debe tener un médulo del gradiente que supere un valor
gradiente_alto. Entonces se comienza a anadir pixeles vecinos en la direccion del
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2.3. Refinamiento de los bordes

borde (perpendicular al gradiente) mientras que el valor del médulo de éste no
caiga por debajo de un valor gradiente_bajo (menor que gradiente_alto) [45]. La
figura 2.1 describe el diagrama de flujo que sigue este algoritmo, que a su vez se
encuentra en el algoritmo 1.

2.3. Refinamiento de los bordes

Una de las aportaciones de esta tesis doctoral es la inclusién de un proceso de
refinamiento de los bordes detectados. Antes de realizar la deteccién de primitivas y
tras obtener los contornos usando el método de Canny, el proceso de refinamiento se
usa para eliminar aquellos puntos que no aportan informacion significativa para el
paso posterior. La idea de este procedimiento opcional radica en eliminar aquellos
puntos que cuentan con una alta curvatura, asi como preservar aquellos puntos
que tengan cierta estabilidad en su orientacion dentro de una cierta vecindad.
Esto permite simplificar la coleccion de puntos y eliminar posibles outliers.

A partir de la deteccién de contornos realizada con el método de Canny, se
obtiene informacién no sélo de la posicion de los pixeles borde, sino también de
su orientacion. Ademas de ello, el proceso de refinamiento requiere de algunos
parametros mas, principalmente relacionados con la vecindad que se va a procesar:
su radio, el nimero minimo de puntos borde dentro de la misma, el valor minimo
promedio del producto escalar de la orientacién de los puntos dentro de dicha
region y la distancia minima entre puntos pertenecientes al contorno.

Ya que estamos interesados en extraer lineas a partir de los puntos borde detec-
tados, se eliminan aquellos puntos en los que la orientacion varia significativamente
dentro de una determinada vecindad de un punto. Para cada punto p usamos como
medida de la estabilidad de la orientaciéon, EOSM (p), la siguiente expresion:

EOSM (p) = Z cos(ay)cos(ay) + sin(ay)sin(ay)  (2.6)

g€ Puntos borde N Vecindad(p)

donde ay, o, son las orientaciones de los puntos borde. Destacamos que cuanto
menor es el valor de FOSM (p), existe una mayor variacién de la orientacién del
contorno en la vecindad de p. En particular, una esquina en la imagen tendra un
valor inferior de EFOSM (p) que un punto borde que pertenezca a una linea recta.
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Capitulo 2. Extraccién de bordes en la imagen

Algoritmo 1: Deteccién de bordes usando el método de Canny, descrito en
la figura 2.1.

input : input: imagen de entrada.

per_low, per_high: porcentajes para el umbral alto y bajo en [0,1].
output : output: imagen con los bordes.

sine, cosine: orientacién de los bordes.

edges: coordenadas de los bordes.

gauss_conv(input, blurred_image) ; // Convolucién Gaussiana

grad(blurred_image, x_grad, y_grad) ; // Se calcula la norma del gradiente

foreach p € Dominio de la imagen do

‘ gradient_norm(p) < +/z_grad(p)? + y-grad(p)?%;
end

// Se calculan los umbrales
low_threshold <+ gradient_norm( per_low - Number_pixels );
high_threshold «+ gradient_norm( per_high - Number_pixels );

// Supresién de no maximos
foreach p € Dominio de la imagen do
if p es un mdxzimo local en la direccion de mdxima variacion de la norma del
gradiente then
if gradient_norm(p) > high_threshold then
| p es clasificado como borde
else
p es clasificado como maximo local del gradiente para ser considerado como
punto potencial a ser borde durante el proceso de histéresis
end

end
end

// Proceso de histéresis del método de Canny
foreach p € Dominio de la imagen do
if p es clasificado como borde then
// Se explora recursivamente el vecindario de p para considerar puntos contiguos.
Cualquier punto contiguo cuyo gradiente es un maximo local y el valor de su
norma es mayor que low_threshold es clasificado como borde
end
end

// Se rellenan las imdgenes de salida considerando la clasificacién de bordes
foreach p € Dominio de la Imagen do
if p es clasificado como borde then

output(p) < 255;

cosine(p) W%%; sine(p) « W%% ; // Orientacién del borde
edges.add(p) ; // Posicién del borde
else
| output(p) < 0;
end
end
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Por tanto, eliminamos puntos que no pertenecen a bordes de un segmento de linea
recta, mediante mantener solamente puntos borde que tienen un valor minimo de
la medida EOSM (p) (dado como un umbral). Ademds, para acelerar el algoritmo
fijamos una distancia minima entre los puntos borde y eliminamos cualquier punto
borde ¢ tal que FOSM (q) < EOSM (p), con ¢ perteneciente a una vecindad cua-
drada de p con un radio dado por dicha distancia minima. El algoritmo 2 describe
los diferentes pasos para refinar los contornos, proporcionados por el método de
Canny, usando los parametros descritos en la tabla 2.1. Es preciso destacar que,
haciendo uso de este procedimiento de refinado, podemos reducir significativamen-
te el nimero de puntos borde y, por lo tanto, el coste computacional del algoritmo
se ve también disminuido.

ST LT o

(d)

Figura 2.2: Ejemplo del proceso de refinado tras realizar la detecciéon de contornos
con el método de Canny: (a) imagen de entrada, (b) resultado de la deteccién de
bordes, (c) bordes tras eliminar los puntos con una alta curvatura y (d) después
de eliminar los puntos en una vecindad de 3 x 3 pixeles.

En la figura 2.2 se muestra un ejemplo del procedimiento para el refinado de
los contornos. A partir de la imagen original (fig. 2.2(a)), obtenemos los bordes
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usando el método de Canny (fig. 2.2(b)) con los pardmetros descritos en la tabla
2.1. Posteriormente, los puntos p con un valor alto de FOSM (p) son eliminados
(fig. 2.2(c)) en base a los pardmetros descritos en la tabla 2.2. Finalmente, solo
aquellos puntos con el menor valor de FOSM (p) en el entorno de p son los que
se preservan (fig. 2.2(d)), estableciendo la distancia minima entre puntos borde a
uno.

Método de Canny

Parametros Valor por defecto
Desviacion estandar de la Gaussiana 2.0
Umbral inferior para el método de Canny 0.7
Umbral superior para el método de Canny 0.8

Tabla 2.1: Pardmetros del método de Canny.

Proceso de refinado de los contornos

Parametros Valor por defecto
Radio de la vecindad 2.0
Numero minimo de puntos borde 2
Minimo producto escalar promedio 0.95
Distancia minima entre puntos borde 1

Tabla 2.2: Parametros del proceso de refinado de los bordes.

Las consecuencias del uso de este proceso son principalmente dos. Por un lado,
la informacion aportada a los pasos posteriores es mas relevante. Esto se debe a
que el proceso de votacién de Hough se basa en la exploracién de pares (distancia,
orientacién), los cudles identifican a las rectas. Ya que durante el proceso de limpie-
za se eliminan aquellos puntos con altas curvaturas y con orientaciones dispares, el
paso posterior se concentra en aquellos puntos que son candidatos mas probables
de formar parte de una recta. Por otro lado, el decremento de los puntos que van a
ser procesados posteriormente, reduce de manera sensible el coste computacional
del proceso de votacion de la transformada de Hough.
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Algoritmo 2: Proceso de refinamiento de los contornos.

input :p, o, coordenadas y orientaciones de los puntos borde.
netghborhood_radius: radio de la vecindad a considerar.
min_neighbor_points: nimero minimo de puntos dentro de la vecindad.
min_EOSM: valor minimo permitido de EOSM(p).
man_distance_point: distancia minima entre puntos borde.
width, height: ancho y alto de la imagen.

output : Puntos borde refinados.

foreach p € Puntos borde do
// Calculamos una medida de la estabilidad (2.6) de la orientacién dentro de una
vecindad cuadrada del punto p.
EOSM(p) « 0, number_neighborhood_points(p) + 0;
for ¢ € vecindad(p) AND q € Puntos borde do
EOSM(p) + EOSM(p) + cos(ay,) - cos(ag) + sin(ay) - sin(ay);
number_neighborhood_points(p) < number_neighborhood_points(p) + 1;
end

end

// Se eliminan puntos de la coleccién de bordes de acuerdo con el nimero minimo de puntos

vecinos y la estabilidad de la orientacién del punto
foreach p € Puntos borde do

if number_neighborhood_points(p) < min_neighbor_points OR
EOSM(p) < number_neighborhood_points(p) - min_ EOSM then
| remove_point (p);

end

end

// Se eliminan iterativamente puntos borde cuyo nimero de bordes vecinos es inferior que el
radio de la vecindad

while el niumero de puntos borde eliminados es mayor que 0 do
// Calculamos el ndmero de puntos borde en cada vecindad del borde

// Eliminamos puntos borde con un niimero de bordes vecinos inferior que el radio de la
vecindad

end
// Para acelerar el proceso sélo permitimos 4 iteraciones del while previo

// Posteriormente, para cada punto borde p eliminamos cualquier otro punto borde en una
vecindad cuadrada centrada en p de radio min_distance_point con una mayor variacién en
la orientacién del borde usando la medida dada por EOSM(p). Destacamos que este
proceso depende del orden en que recorremos los puntos borde pero, en la practica, dicho
orden no tiene influencia significativa en la salida del algoritmo.
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Capitulo 3

Estimacion automatica de
modelos de distorsion de un
parametro polinomiales y de
division usando la transformada

de Hough extendida

3.1. Introduccion

Como se ha descrito con anterioridad, la distorsion de la lente es un problema
tipico en los sistemas de capturas y que viene determinado por la propia geometria
de la lente, asi como por parametros propios del sistema, como la variacion de la
distancia focal f mediante el mecanismo de zoom. En cualquier caso, esto deter-
mina en como una escena del mundo real se proyecta en un plano bidimensional
que representa la imagen capturada.

Existen multiples modelos de distorsién de la lente, pero de forma clasica, los
modelos de distorsién radial han sido los més extensamente utilizados; en especial,
aquellos basados en modelos de tipo polinomial. Estos representan la distorsién
mediante un polinomio de cierto grado, determinando cémo se modifica la distancia
de los puntos de la imagen respecto al centro de distorsién. Generalmente este
centro se asume como el centro geométrico del plano de proyeccién. Sin embargo,
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como se vera en capitulos posteriores, esta asuncién no siempre es del todo correcta.

Para el modelado de la distorsion de la lente se hace necesario llevar a cabo, de
alguna forma, una interpretacién de la escena que se estd capturando. Para ello,
generalmente se intentan detectar formas conocidas en la escena, como primitivas.
El uso extendido de patrones de calibracion en Vision por Computador, hace que
normalmente lo que se intente es detectar caracteristicas de dichos patrones. Estos
patrones consisten en una serie de formas, generalmente cuadrados o circulos, que
se encuentran ordenados de una cierta manera. Lo que se intenta localizar son
formas que den cierta informacién sobre la escena, como son los contornos de
los cuadrados o puntos determinados en la imagen capturada. Existen muchas
técnicas para dicho fin, pero la mayoria precisan de cierta intervencién humana
que, de alguna forma, proporcionen informacién sobre lo que se intenta localizar
en la escena. Dicha intervencion puede venir dada desde la seleccién de una cierta
area donde buscar las caracteristicas que se desean encontrar, hasta marcar de
forma manual distintos puntos de la forma que se desea detectar en la imagen.

Una de las principales aportaciones de la presente tesis doctoral es el uso de una
transformada de Hough extendida. Desde el punto de vista de la interpretacion de
la escena con el objetivo de conseguir informacién de la misma resulta de interés,
en el caso que nos ocupa, la deteccién de lineas rectas. Cuando una imagen esta
distorsionada, ocurre que la proyeccién de dichas rectas en el plano tiene como
consecuencia directa la curvatura de las mismas debido al efecto de la distorsion
de la lente. La transformada clasica de Hough no es capaz de abordar este problema
en el caso de presencia de distorsion. En ese caso, el algoritmo proporciona como
salida lineas rectas, pero que han sido divididas en varios segmentos debido a la
distorsién. Con la inclusion de la distorsiéon como una nueva dimensién del espacio
de Hough, se pretende que dichas rectas sean obtenidas como tal, una estructura
completa, en lugar de partidas en varios segmentos rectilineos.

El presente capitulo se estructura de la siguiente manera: partiendo de la trans-
formada de Hough tradicional para la deteccion de lineas rectas, se hablara de la
inclusién de una nueva dimension en dicho espacio, para asi incluir la distorsiéon de
la lente. Posteriormente, se describe el proceso de optimizacion del parametro de
distorsion, mediante la reduccién de la distancia entre las primitivas detectadas y
los puntos borde. Finalmente, se incluye el proceso de correccion de la distorsion,
haciendo uso del modelo de distorsion con el parametro optimizado a partir del
conjunto de primitivas detectadas.
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3.2. Incluyendo la distorsién de la lente en el es-
pacio de Hough

La transformada de Hough es una técnica ampliamente usada en procesado de
iméagenes que permite extraer formas relevantes presentes en una imagen. Estas
formas deben estar expresadas en forma paramétrica y, por lo tanto, esta técnica
es principalmente usada para detectar formas geométricas como lineas, circulos
o elipses. Inicialmente fue concebida para detectar lineas [42], pero més tarde se
introdujo la transformada generalizada de Hough con el objetivo de detectar formas
mas complejas [9, 25].

Con el objetivo de encontrar formas que no sean del todo perfectas, la transfor-
mada de Hough usa un proceso de votacién dentro de un espacio de pardametros.
Esto se traduce en una estructura en la que se van acumulando las votaciones. Por
ultimo, los maximos locales dentro de dicha estructura proporcionan las formas
detectadas. Una de las principales ventajas de la transformada de Hough es que
no se ve afectada por huecos en los contornos de las formas. Sin embargo, una de
las desventajas es el coste computacional, que principalmente depende del niimero
de parametros, como por ejemplo los grados de libertad de la forma y el nimero de
valores que pueden tomar. Recibe el nombre de transformada porque la ecuacién
de una recta en el plano b = —ax + y se representa en un espacio de parametros
en el que en lugar de ser (x,y) las variables, lo son (a,b). A esa transformacién
entre el plano imagen (coordenadas (x,y)) y el plano o espacio de pardmetros
(coordenadas (a,b)) es a lo que se denomina Transformada de Hough (fig. 3.1).

En dicho espacio de pardmetros (también llamado espacio de Hough), cada
punto (z,y) del plano imagen se convierte en una recta de pendiente —x y de
ordenada en el origen y, que representa el lugar geométrico de todas las rectas
que en el plano imagen pasan por el punto (z,y). Por lo tanto, la interseccion
en el espacio de parametros de dos rectas (z;,y;) v (z;,y;) da lugar al par (a', V')
correspondiente a la recta que pasa por los puntos (z;,y;) y (x;,y;). De esta manera,
puntos alineados en el plano se transforman en el espacio de Hough en rectas que
se cortan en un tnico punto (a’, ).

Para aplicar la transformada de Hough, es preciso discretizar el espacio de
parametros en una matriz de acumuladores. Esta discretizacion se realiza sobre los
intervalos (@min, Gmaz) ¥ (bmin, bmaz) que definen el conjunto de rectas buscadas. A
esta estructura se le suele denominar acumulador y viene a estar representada por
una matriz en cuyas posiciones se encuentra la cantidad de puntos que recibe cada
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y y:a’)(i+b' b b=-a'Xj+Vj

b=-a'x +y,

b)

\ 4

v

’

X a a

(a) Plano(z,y) (b) Espacio de pardmetros

Figura 3.1: Representacién de una linea recta: (a) en el plano (z,y) y (b) en el
espacio de pardmetros.

recta a la que estd asociada dicha posicién (la posicién representa a una recta con
un determinado dngulo y orientacién).

El siguiente paso es evaluar la ecuacién anterior para cada punto (zy,yx) de
la imagen y cada uno de los valores de a en el intervalo (@min, Gmas). Los valores
de b obtenidos se redondean al valor discreto méas cercano. Asi, si al tomar a; se
obtiene b;, se incrementa en uno el valor de votos de la celda A(i,j), es decir,
A(i,j) « A(i,j) + 1.

Cuando finaliza este proceso, el nimero de votos obtenidos en cada celda indica
el numero total de puntos que satisfacen la ecuacion de la recta correspondiente.
Por tanto, las celdas con mayor valor del acumulador de votos forman el conjunto
de rectas detectadas.

Un problema de utilizar la ecuacién explicita de la recta es que, tanto la pen-
diente como la ordenada en el origen tienden a infinito conforme la recta se acerca
a posiciones verticales. Para evitar este problema se usa la representacion normal
de la recta dada por zcosf + ysenf = d, donde d es la distancia de la recta al
origen y 6 es el angulo que forma la normal con el eje z (fig. 3.2).

La forma de construir el acumulador en el plano # — d es similar al descrito
anteriormente, aunque para cada punto que pertenece a la recta se obtiene en
dicho plano una sinusoide en lugar de una recta como ocurria con la representacion
explicita [45].

46



3.2. Incluyendo la distorsiéon de la lente en el espacio de Hough

x cosB +y senB, =d,

L.
r

X

Figura 3.2: Representacion de la recta en el espacio de Hough

La extraccion de lineas a partir de una unica imagen ha sido ampliamente
estudiada [20, 37, 49]. Sin embargo, en nuestro caso en particular, tratamos de
extraer lineas en imagenes que tienen un alto grado de distorsion, lo que supone
un problema complejo en el campo del reconocimiento de formas. Si no se considera
la distorsion, la transformada clésica de Hough descrita falla, ya que los puntos
pertenecientes a una misma linea no votan por el mismo conjunto de parametros,
siendo por tanto considerados como segmentos de diferentes lineas. Por esta razon,
el parametro de distorsién debe ser incluido en el espacio de Hough. Por tanto, una
linea en nuestro espacio vendra descrita por tres parametros: distancia al origen,
orientacion y distorsion.

Usamos un modelo de distorsién basado en una de las dos funciones siguientes:

1

_ 2 _
L(’l“) =1 + ]{517’ o L(T) = m,

(3.1)

dependiendo de si se hace uso del modelo de distorsién de la lente polinomial o
division, respectivamente. ki es el pardmetro de distorsién. Cuando la distorsion
de la lente es corregida, la distancia r desde un punto al centro de distorsion es
modificado de la siguiente forma:

>
I

F=(1+kir?)r 0 (3.2)

1+ ]4117”27
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para cada uno de los modelos.

Por razones practicas, en lugar de considerar el valor del parametro de distor-
sién dentro de este nuevo espacio de Hough, usamos un parametro de distorsion
normalizado p, que viene dado por el porcentaje de correccion de la distancia desde
el centro de distorsion a la esquina mas alejada, r,,,, (figura 3.3):

Tmaz — rmax. (33)

(%gvgl ™ i

Figura 3.3: Representacion de una variacién de un diez por ciento de la distorsion
mediante el pardmetro normalizado p: (x4,y4) centro de distorsién, (x,y) punto
original, (Z,y) punto corregido, 7,4, distancia del centro de distorsién al punto ori-
ginal, 7,,., distancia desde el centro de distorsién al punto corregido y p parametro
de distorsiéon normalizado.

En particular, teniendo en cuenta los modelos presentados en la ecuacién (3.1)
y sustituyendo 7,,, por la funcién correspondiente:

p=kr? (3.4)

max?

para el caso polinomial, mientras que para el modelo division:

_klrgnam

max

p
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De manera equivalente se puede obtener la correspondencia con el parametro
de distorsién k; de la forma:

p o [
T?na:p ' (1 + p)rgna:p

]{Zl - ; (36)

respectivamente. El uso de un parametro de distorsion normalizado en lugar de k;
proporciona ciertas ventajas. Por un lado, usar el porcentaje p como parametro de
distorsion en el espacio de Hough nos permite independencia de la resolucion de
la imagen, puesto que esta normalizado en términos de correccion de la distorsion.
Por otra parte, la transformacién dada por (3.2), debe ser una funcién creciente
en el intervalo [0, 7,.,]. De otra manera, el modelo de distorsién de la lente no
esta bien definido. En concreto, su derivada debe ser positiva. Esto, en el caso del
modelo polinomial nos lleva a:

L3k > 0 Vr € [0,rme] = b1 > —37%1 - (3.7)
En términos de p, la condiciéon anterior lleva a:
p>—1/3. (3.8)
Por otro lado, en el caso del modelo divisién tendremos que:
(L+ kir?) = 2kar) >0 = 1-kr?>0 = k< (3.9)

(1 + ]f17°2)2 T?na:c‘

Usando la relacién descrita en (3.6) para el modelo divisién, en términos de p
se obtiene que:

p>—05. (3.10)

En la practica, para incluir el parametro de distorsion en el espacio de Hough,
seleccionamos un intervalo [Prmin, Pmaz] (€ON Prin > —1/3 0 Prin > —0,5 en funcién
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del modelo) y tomamos:

pEPZ{pmm—Fn-(Sp: :0,1,...,@}, (3.11)
p

donde ¢, es el paso de discretizacién para el pardmetro de distorsiéon. Asi pues,
una linea en el nuevo espacio de Hough viene determinada por la tupla (d, o, p),
distancia, angulo y parametro de distorsion, respectivamente.

Para llevar a cabo el procedimiento de votacion, es necesario primero extraer
los puntos borde en la imagen, asi como estimar la magnitud y orientacién del
borde, como se ha descrito en el Capitulo 2. Aquellos puntos donde la magnitud
es significativa votan por un conjunto de lineas en nuestro espacio de Hough. Para
cada valor p € P (ec. (3.11)), en primer lugar se corrigen las coordenadas de los
puntos borde, asi como su orientacién, usando el modelo de distorsién asociado a
p. Tras ello, cada punto borde vota por una linea sélo si la orientacién del punto
de borde es coherente con la orientacion de la linea. Para ello, se impone que la
diferencia angular entre la orientacion del borde y la de la linea debe ser menor
que un cierto valor 4,.

Podemos asumir que la distorsiéon que afecta a todas las lineas en la imagen
es la misma para todas ellas. Esto significa que se estima un tunico valor para el
parametro de distorsion en toda la imagen. Es preciso destacar que, en este punto,
se usa un modelo de distorsion de un solo parametro. Ademas, cuanto mas largas
sean las lineas, mas significativa sera la informacion que proporcionan. Por estas
razones, las lineas que son demasiado cortas son directamente rechazadas, y solo
seleccionamos las N lineas mas largas para cada posible valor del parametro de
distorsion. El valor real hara que los puntos de borde se ajusten a las ecuaciones
de las lineas, en lugar de votar aleatoriamente por lineas arbitrarias.

Una vez que las N lineas han sido seleccionadas para cada valor del parametro
de distorsion, debemos estimar cudl es el correcto. Para dicho fin calculamos una
medida de fiabilidad para cada valor del parametro de distorsién, favoreciendo
aquellas lineas con una mayor puntuacién y, por lo tanto, los valores para los
cuales se han detectado las lineas mas largas. La medida de fiabilidad v; para el
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i-ésimo valor del parametro de distorsiéon es:

n=3 s, (3.12)
j=1

donde s es la puntuacién total de la linea j-ésima del i-ésimo valor (p;). Dicha
puntuacion se calcula de acuerdo a la colecciéon de puntos borde que votan por la
4™ linea en el espacio de Hough. En otras palabras, si line; es la ecuacién de la
linea asociada la j* linea, entonces s;'- viene dada por:

1
_ 1
S Z 1 + distance(line;, C;(p)) (3.13)

pEEdge : distance(line;,Ci(p))<1

donde C;(p) es la transformacién del punto p dada por el modelo de distorsién de
la lente asociado al i valor del pardmetro de distorsién. En la ecuacién (3.12),
para cada valor i"", se usan las N lineas en el espacio de Hough para calcular v;.

De esta manera, para localizar las N lineas méas votadas, buscamos un méaximo
local en la matriz de votaciones de Hough. Con la idea de evitar lineas duplicadas
debido a una pequena variacion en los parametros, se establece un entorno del
extremo local en el espacio de Hough y se rechazan aquellas lineas dentro de
dicho entorno de la linea seleccionada. Para ello se establecen dos parametros que
determinan la diferencia minima en la orientacion y en la distancia al origen entre
dos lineas. Cuando la orientacién y distancia de una linea difiere, con respecto a la
linea seleccionada, una cantidad menor que la establecida en dichos parametros,
la linea es rechazada.

Denotamos como py al valor p € P donde se alcanza el méaximo usando el
criterio de la ecuacién (3.12). La figura 3.6(c) ilustra como varia el maximo de la
votacion dentro del espacio de Hough frente al porcentaje de correccion determi-
nado por el parametro normalizado de distorsion p.

Asociado al mejor valor de p, y de acuerdo al criterio anterior (ec.(3.12)),
obtenemos una coleccién de N lineas. Asociamos a cada linea j los puntos borde
{Z;; = (%i,yji)}i:lw]\, que cumplen dos condiciones: que la diferencia entre la
orientacion de la linea y la orientacién del punto borde corregido (i?i, g}fz) sea menor
que que un umbral d,. Ademas, la distancia del punto corregido a la linea debe ser
menor a un umbral max,4. Destacamos que el punto (i?i, gjfl) se obtiene a partir de
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la ecuacién (3.2) (usando el modelo polinomial o divisién) con el modelo asociado
al valor de p. En el algoritmo 3 se describe el funcionamiento de la transformada
de Hough modificada.

Una vez se han obtenido las N lineas mas votadas con la maxima votacién aso-
ciada al valor del parametro de distorsion p, se realizan una serie de procedimientos
mas. En primer lugar, se realiza una depuracién de las primitivas detectadas. La
depuracién de las lineas consiste en calcular la orientacién mayoritaria de los pun-
tos que conforman la primitiva, borrando aquellos con una orientacién distinta y
que quedan en una situacién minoritaria frente a los demas. Para obtener dicho
calculo, se evaltia cada punto con respecto a su orientacion y a las componentes de
la recta a la que pertenece mediante la expresién (b- cos, —a - sen,). En ella, (a,b)
son los coeficientes de la recta y (cosp, sen,) la orientacién del punto. De cara a
contabilizar la orientaciéon mayoritaria, simplemente se tiene en cuenta el signo de
dicha evaluacion.

Debido a la eliminacion de parte de los puntos pertenecientes a las primitivas,
es necesario recalcular la ecuacién de las primitivas respecto del conjunto de puntos
que quedan.

El siguiente paso llevado a cabo consiste en eliminar las lineas demasiado pe-
quenas y unir aquellas primitivas que se encuentren muy cercanas. Desde el punto
de vista de la informacién que proporcionan las lineas detectadas, aquellas lineas
que tienen un numero pequeno de puntos no aportan informacion significativa. Ya
que la distorsion es un efecto global en la imagen, lo mas adecuado es tener las
lineas mas largas posibles. En la practica, hemos considerado que aquellas lineas
que cuentan con un numero inferior a 20 puntos, no aportan informacién valiosa.

A la hora de considerar si es preciso unir dos primitivas, en primer lugar se cal-
cula la distancia a la que se encuentran. Si ambas se encuentran lo suficientemente
cerca, se evalta la orientacion del primero de los puntos de cada una de ellas. En
caso de cumplirse que tienen el mismo sigo, se procede a unir ambas lineas. Como
consecuencia, aquellas lineas que se han unido, precisan nuevamente recalcular su
ecuacion, puesto que los puntos que forman parte de ellas se han modificado.

De esta manera es como finalmente queda constituido el conjunto de primitivas
con el mejor ajuste a las lineas distorsionadas en la imagen de entrada. Junto con el

valor inicial obtenido para p, corresponden la salida de la transformada mejorada
de Hough.

En la figura 3.4 se representan las matrices de votacién para los diferentes
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Espacio 3D de Hough
Para cada capa pPE[Pmin---Pmax)

v
Capa Matriz de votacion Detalle de la region central

Capa en la que se obtiene el maximo

Figura 3.4: Representacién de la matriz de votacién dentro del espacio 3D de
Hough para la imagen de un patrén de calibracion.

valores de pardametro de distorsién discretizado p dentro del intervalo [pmin, Pmaz)-
Para cada uno de ellos, la entrada es modificada, constituyendo el conjunto de
puntos que van a votar por las lineas presentes en la imagen. En la parte derecha
de la figura se destaca la regién central de la matriz, que corresponderia a las
lineas verticales presentes en la imagen. Puede verse como en la capa en la que se
alcanza el maximo, denotada como py, los votos se concentran en rectas especificas,
en lugar de estar dispersados en el espacio de votacion.

En la figura 3.5, se muestra en detalle el espacio de votacion representado en
la figura 3.4. En ambos casos se ha hecho un zoom sobre la misma regién, a fin
de poder comparar la concentracién de votos en torno a varias posiciones en la
matriz de votaciones. En la figura 3.5(a) se muestra cémo se ve la votacion en el
caso en que no se considera la distorsién. Puede observarse como, salvo en algin
caso particular, los votos no parecen agruparse alrededor de una linea concreta,
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() (d)

Figura 3.5: Detalle de la concentracién de las votaciones mostradas en la figura
3.4: (a) votaciones sin tener en cuenta ningin parametro de distorsion, (b) vo-
taciones para el valor en el que se obtiene el maximo y (c)(d) sus respectivas
representaciones en 3D.

sino que aparecen dispersos en el espacio de votacion. Sin embargo, en la imagen
representada en 3.5(b), que ilustra el caso en el que el valor del pardmetro de
distorsion proporciona el nimero maximo de votos, estos si estan concentrados en
un punto para cada una de las lineas que se muestran en la imagen del espacio de
votacion de Hough. Este efecto es mas destacable si nos fijamos en la representacién
tridimensional de ambas regiones (figuras 3.5(c) y 3.5(d)), puesto que en el caso
en el que se considera el parametro de distorsién a la hora de realizar la votacién
(fig. 3.5(b) y su representacion fig. 3.5(d)), la maximas cantidades de votaciones
se encuentran concentradas en los puntos que representan a las primitivas.

Puede plantearse que, con el fin de garantizar que se seleccionan las lineas mas
largas, seria necesario incluir una funcién que asi lo hiciese. En la practica hemos
observado que esto no es asi. Sirva la figura 3.6 para argumentar esta afirmacion.
En ella se representa la evolucion del total de votos dentro del espacio tridimen-
sional de Hough al aplicar la técnica a la imagen de un patron de calibracion,
usando diferentes funciones para la medida de fiabilidad. En 3.6(a) se represen-
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ta la evolucién usando la funcién f(z) = 22, en 3.6(b) cuando se hace uso de
f(x) = 2% mientras que en 3.6(c) se usa la medida de fiabilidad presentada en
la ecuacién (3.12). Como puede observarse, independientemente de la funcién que
se use, el perfil de la evolucién de las votaciones es bastante similar. Y, lo que es
mas importante, el valor maximo se alcanza para el mismo valor p del parametro
de distorsién normalizado. Por tanto, a la hora de medir la fiabilidad para escoger
el valor que proporcione el conjunto de primitivas con el mejor ajuste a las lineas
distorsionadas en la imagen, no es necesario incluir ninguna de esas funciones.

En la figura 3.7 se describe el diagrama de flujo seguido por el algoritmo 3
que hace uso de la transformada mejorada de Hough a la que se le ha anadido la
distorsién como una nueva dimensién.

Para ilustrar la mejora proporcionada por la inclusion de la distorsion como
nueva dimensién en el espacio de votaciones de Hough, en la figura 3.8, se muestran
las primitivas detectadas usando un modelo division de un parametro, sobre la
imagen de un patrén de calibracién, usando la transformada de Hough clésica (fig.
3.8(a)) y con la mejora propuesta (fig. 3.8(b)).

3.3. Optimizacién del parametro de distorsién

En la seccién previa se ha descrito la técnica mediante la cual se introduce un
nuevo parametro en el espacio de Hough, la distorsiéon. Considerando este nuevo
parametro, el espacio de votaciones se convierte en un espacio tridimensional, en el
que una recta viene denominada por la tupla (d, «r, p), es decir, distancia al origen,
angulo y distorsién. Asimismo, se ha descrito como dicha introduccién se hacia a
través de la normalizacién del parametro de distorsion en términos de la correccién
de la distorsién, de forma que ésta variaba dentro del intervalo [pmin, Pmaz|. De
esta anterior etapa se obtienen dos salidas. Por una lado, se obtiene el conjunto de
primitivas que mejor se ajusta a las lineas distorsionadas en la imagen de entrada.
Por otro, se tiene un valor para el parametro de distorsién normalizado que ha
permitido dicho ajuste.

El siguiente paso a considerar es la optimizacion del parametro de distorsion.
El objetivo es refinar el valor de p para obtener una aproximacién mas precisa del
parametro de distorsion. Previamente, se ha procedido a eliminar del conjunto de
primitivas a aquellas que tienen un numero pequeno de puntos asociados. Es ne-
cesario destacar que las lineas con un pequeno nimero de puntos no proporcionan
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Algoritmo 3: Deteccion de lineas usando la transformada de Hough mejo-
rada.

input

out

put

begin
MaTHough = —1;

end

for

end

: {(z,y)}: imagen con las coordenadas de los puntos borde.
{a (z,y)}: imagen con las orientaciones de los puntos borde.
N: ntimero maximo de lineas a detectar.

: Estimacién del pardmetro pgy de distorsiéon normalizado y el conjunto de lineas
mas votadas

P = Pmin to Pmax do
k1= oy
for (z,y) € Imagen de puntos borde do

r= \/(x—ﬂcc)2 +(y—ve)%

T =w.+ L(r) (x — z¢);
J=Yc+ L(?”) (y - yc);
// Se actualiza la orientacién del punto borde de acuerdo a la correccién de la
distorsién de la lente
Qpew = Update_orientation (z,y, a(x,y), k1);
for g € [anew — o Qpew + 5&} do
d = Floor (— (cos (B) & + sin (8) §));
for dist € [d—2,d+ 2] do
di = |cos (8) & + sin (8) § + dJ:
votes (dist, B, p) = votes (dist, 3, p) +
end

1 .
1+d;?

end
end
{ 3 4 p N
// Para las N lineas mds votadas dadas por {(d g i+ “Hougn, ;+P) }j=1 calculamos
—_ W P P .

sum = ijl votes(dHough’j7 aHough_’j,p),
if (sum > maxgougn) then

Po = Dp;

MAT Hough = SUM;

i i 4 P » N

// Actualizamos las N lineas mds votadas a {(d%7,,g1 j+ CHough j+ P) =1

end
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Figura 3.6: Evolucién del nimero de votos en el espacio tridimensional de Hough
funciones para la fiabilidad: (a) f(x) = %2, (b) f(z) = 2%y

informacién relevante (en comparacién con las lineas mas largas). Ademas, cuanto
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— Para cada p

l Espacio 3D de Hough
_Paracada™_ ==
“~.pixel borde " fl Angulo

||
i
l Espacio de Hough para p;

Aplicar modelo de distorsion al
pixel

'

Actualizar orientacion del
borde

y

Votar por las lineas de acuerdo
ala distancia

Seleccionar el maximo

!

Capturar puntos cercanos a las
lineas

y

Depurar primitivas de acuerdo
a la orientacion de los puntos

y

Recalcular ecuaciones de las
lineas

y

Eliminar lineas pequefias y unir
las muy cercanas

!

Recalcular ecuaciones de las
lineas

v

Devolver las lineas detectadasy
la votacion maxima

Figura 3.7: Diagrama de flujo de la transformada mejorada de Hough.

mayor sea el numero de puntos de una linea, mayor es la probabilidad de que
sea una linea real y no una linea espuria. Por otro lado, el parametro inicial que
representa el nimero maximo de lineas, se vuelve irrelevante puesto que es mayor
que el numero de lineas con mas de un niimero minimo de puntos asociados. Por
tanto, finalmente obtenemos un ntimero de lineas el cual es menor que el méximo
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Figura 3.8: Comparativa de las primitivas detectadas sobre la imagen de un patrén
de calibracion usando el modelo de distorsion de la lente de tipo division de un
pardmetro: (a) con la transformada de Hough clasica y (b) con la mejora propuesta.

nimero anteriormente indicado. El valor del nimero de lineas obtenidas depende
del numero de lineas visibles en la imagen.

Para un dado p € R y para una coleccién de puntos pertenecientes a lineas
{Zji = (xji, yji>}i:17m7N(j), podemos optimizar la ecuacién de la recta asociada mi-
nimizando la siguiente expresion:

N(j)
D(a,d) = Z(cos(a)ﬁ:?i + sin(a)yy; + d)?, (3.14)
i—1

donde {(i?i, sz)}zz L NG Son los puntos corregidos usando el modelo asociado a
p. Denotamos como ( o, dy) al par donde la ecuacién (3.14) alcanza su minimo.

La optimizacion del modelo de distorsién de la lente se realiza mediante la mi-
nimizacién del promedio de la distancia al cuadrado de los puntos de las primitivas
a su linea asociada. Por tanto, usando la notacion introducida previamente, esta
optimizacién consiste en minimizar la siguiente funcién de error:

Z;.V:ll ZN(j)(cos(&p):%p + sin(af)gh; + df)?

= S NG)

(3.15)

El valor inicial de p es py, obtenido mediante la transformada modificada de
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Capitulo 3. Estimacién automatica de modelos de distorsién de un pardametro

Hough. En el algoritmo 4, se describe el proceso de minimizacién. Usamos una
modificacién del método de Newton—Raphson, donde incluimos un parametro de
convergencia v para asegurar que el error decrece a lo largo de las iteraciones.
Cuando v esta cerca de cero, el método se comporta como el método de Newton—
Raphson y, cuando ~ es grande, el método funciona como la técnica del gradiente
descendente. Si el error para una soluciéon candidata es menor que la anterior,
aceptamos la nueva solucion candidata y dividimos v por 10 con el objetivo de
acercarnos al método de Newton—Raphson. En otro caso, si rechazamos la solu-
cion candidata, multiplicamos v por 10 para acercarnos al método del gradiente
descendente y recalculamos la solucion. Normalmente, el valor de v es mayor cuan-
to mas lejos se esta de la solucién y decrece en funcién de la cercania a la misma.
La idea de usar un parametro de convergencia en algoritmos de optimizacion fue
introducida por Levenberg en 1944 [51] en el contexto del conocido algoritmo de
optimizacién de Levenberg—Marquardt.

Algoritmo 4: Algoritmo para optimizar py mediante la minimizacién de
E(p).

input : pg: valor inicial del pardmetro de distorsién normalizado.
h: el paso discretizado para el calculo de las derivadas.
TOL: el valor de la tolerancia para la convergencia.

output : El modelo de distorsién de la lente optimizado

Popt = Po;

v = 1,0;

p=po+TOL+1;

while (|p — popt| > TOL) do

// E esté definida en la ecuacién (3.15)

§ o (popt) _ E(Pom-"h)—hE(Pom—h) .

2 )
" _ E(popt+h)=2E(popt) +E(popt —h) .
E (popt) - et h2“ = )

— El(popt,)
Pnew = Popt — E" (Dopt)+7°

while (E (ppew) > E (popt)) do

v =7 x10;
E'(po
Prnew = Popt — #})Slv;
end
v =7/10;
D = Dopt;
DPopt = Pnew;
end

return pyp;
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3.4. Correccién de la distorsién

3.4. Correccion de la distorsion

Una vez que se ha detectado el conjunto de primitivas con el mejor ajuste a
las lineas distorsionadas de la imagen de entrada y se ha optimizado el valor del
parametro de distorsion normalizado, se pasa a corregir la distorsion.

Un uso interesante del método propuesto de detecciéon automatica de lineas es
aplicarlo a la correccién de la distorsion en imagenes que muestran una distorsion
radial significativa causada por la lente. Mediante el uso de la técnica presentada,
las lineas en la imagen son detectadas. Notese que, aunque el método propuesto
funcionaria para el caso en el que se detectase una unica linea, el error total RMS
(suma de los cuadrados de las distancias de los puntos corregidos a las lineas para
todas las lineas detectadas) se reduce mucho cuando se trata con més lineas. Por
el momento, se asume que el centro de distorsion es el centro geométrico de la
imagen.

Para obtener la imagen libre de distorsién I, es necesario calcular la posicién
correspondiente del pixel en la imagen distorsionada I’ para cada pixel de I. En-
tonces, por medio de interpolacién bicuadratica, se determina la intensidad del
pixel y de esta manera se puede reconstruir adecuadamente I. Para llevar a cabo
esta correspondencia entre imagenes, es necesario invertir el modelo de distorsion
radial. Por tanto, buscamos una funcién radial G(7) que en el caso polinomial seria

tal que:
rT—x T—x
° ) =G . ), 3.16
(y_yc) (T)(y_yc) ( )

T = \/(‘% - xc)z + (?) - yc)Q' (317)

donde:

De la expresion anterior se obtiene que:

r=G(r)r. (3.18)
Por otro lado, tenemos que:
rT—x rT—x
. “ ) =L(r <, 3.19
(y_yc> <)(y_yc> ( )

i = L(G(#)7) G(P)7. (3.20)

y, por lo tanto:
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Capitulo 3. Estimacién automatica de modelos de distorsién de un pardametro

De esta manera, concluimos que G(7) es una raiz del polinomio:

Ng
PA)=1—-LOMA=1=> kX" (3.21)

J=0

En el caso del modelo de tipo divisién, partiendo de la ecuacién (3.2) obtenemos
que:

Pk d o =0, (3:22)

el cual es un polinomio de segundo grado en r. Destacamos que sélo consideramos
aquellos modelos de distorsién de la lente que satisfacen las condiciones (3.8) y
(3.10), las cudles definen una transformacién biyectiva entre la imagen de entrada
distorsionada y la corregida. En particular, para cualquier 7 € (0, 7,,q,] hay una
tnica raiz r del polinomio anterior en el intervalo (0, 74| Dicha raiz debe ser la
raiz positiva mas pequena de dicho polinomio, y viene dada por:

L= V1= 4k () (3.23)

2-ky-7

r =

Nétese que si 7 = 0 entonces r = 0. En la practica, en lugar de estimar di-
cha transformacién inversa para cada pixel, primero se construye en vector donde
guardamos el resultado de la expresion (3.23) en el intervalo [0, 7q.). En el algo-
ritmo 5 se describe el procedimiento completo para obtener la imagen corregida y
el diagrama de flujo que sigue se encuentra en la figura 3.7.

3.5. Conclusiones

En el presente capitulo hemos visto una de las contribuciones de esta tesis: el
uso de una transformada de Hough mejorada mediante la inclusién de la distorsion.
Gracias a la incorporacion de esta nueva dimension, somos capaces de detectar de
forma automatica lineas que originalmente son rectas, pero que se encuentran
distorsionadas por efecto de la distorsion de la lente. Hemos visto que, en caso
de usar la transforma de Hough clésica, ésta no es capaz de afrontar la deteccion
de lineas distorsionadas, ya que tiende a separarlas en distintos segmentos. Sin
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Algoritmo 5: Calculo de la imagen corregida.

input : InputImage: imagen de entrada.
{dm: modelo de distorsién de la lente estimado.
output : Imagen corregida
begin
// Calculamos I'nverseVector en [0, Fpqqz] (como se ha explicado en el texto).
for (&,9) € Pizeles de la imagen de salida do
P =@ =) + (5 - )’
index = Floor(T);
weight = 7 — index;
r = (1 — weight) - InverseVector|index| + weight - InverseVector|index + 1];

T—x,.
r b

T =x.+T

Y=Y+ ry—fnyc;

OutputImage(Z,§) = InputImage(x,y);

// En la expresién anterior usamos interpolacién bilineal para estimar
InputImage(z,y)

end
end

embargo, usando la contribucién expuesta, la transformada es capaz de detectar
las lineas. La medida de fiabilidad propuesta en el nuevo espacio de Hough, se
basa en el numero de votos total obtenido. De manera que, para aquel valor del
parametro normalizado en el que se obtenga un mayor ntimero de votos, se obtiene
el conjunto de primitivas con mejor ajuste a las lineas distorsionadas en la imagen
de entrada.

A partir de dicho conjunto de primitivas y del valor inicial del pardmetro de dis-
torsion, también hemos descrito una técnica para la optimizacion de dicho parame-
tro. Esta se basa en la minimizacién de la distancia entre el conjunto de puntos que
forman parte de las primitivas detectadas y sus lineas asociadas. De esta manera,
se modifica el modelo de forma que proporcione el mejor ajuste posible a las lineas
distorsionadas.

Por ltimo, para poder construir una imagen libre de distorsién, se explica
como se invierte el modelo de distorsion para poder realizar este proceso.

Sin embargo, la estimacién automatica de modelos de distorsién de un parame-
tro de tipo polinomial o divisién, puede encontrarse con ciertos problemas. El prin-
cipal de ellos, es que la imagen que se proporciona como entrada posea un grado de
distorsion tal que el modelo planteado no sea capaz de abordarla adecuadamente.
Por tanto, parece légica la introduccion de un mayor nimero de parametros, a fin
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Figura 3.9: Diagrama de flujo de la correccion de la distorsion en la imagen.

de poder hacer frente a dicha problematica.

Por otro lado, como se ha descrito, la obtencion de la imagen libre de distorsién,
pasa por poder invertir el modelo de distorsion de la lente obtenido a través del
proceso de estimacion y optimizacién automatico. Asi pues, dotar al sistema de
un mecanismo que permita verificar que el modelo se puede invertir, dotaria de
robustez y fiabilidad al método propuesto.

A estas cuestiones trataremos de responder en los siguientes capitulos.
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Capitulo 4

Estimacion automatica de
modelos de distorsion de dos
parametros polinomiales y de
division basada en la rectificacion
de lineas en la imagen

4.1. Introduccion

En el capitulo anterior se describié la inclusion de un nuevo parametro en el
espacio de votacion de Hough, la distorsién. Velamos cémo la introduccion de este
parametro permitia dos cosas. En primer lugar, obtener el conjunto de primitivas
que mejor se ajustan a las lineas distorsionadas de la imagen de entrada. Por otro
lado, se obtenia un primer valor para el parametro de distorsién del modelo de
la lente. También se explicé que el pardmetro usado se normalizaba en términos
de la correccién de la distorsion, lo cual aportaba dos ventajas: es mas sencillo de
interpretar (ya que representa un porcentaje de correccién) y da independencia
respecto a la resolucion de la imagen.

Una vez se ha obtenido el conjunto de primitivas con el mejor ajuste a las lineas

distorsionadas y un primer valor para el parametro de distorsion del modelo, éste
era optimizado. Dicha optimizacion consistia en la minimizacion de la distancia
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entre los puntos pertenecientes a las primitivas detectadas y sus lineas asociadas.
De esta manera, se consigue un mejor ajuste de las primitivas detectadas respecto a
los contornos de la imagen obtenidos en primera instancia. Finalmente, se corregia
la distorsion presente en la imagen, mediante el calculo de un vector intermedio
que alberga el resultado de la evaluaciéon de la inversa del modelo de distorsion
obtenido. Asi, finalmente se obtienen el color correspondiente a la nueva posicion
en la imagen resultante a través de una interpolacion bilineal, y se puede construir
la imagen corregida.

No obstante, cuando la distorsion por la que se ve afectada la imagen de entrada
es demasiado fuerte, los modelos de distorsion de la lente de un parametro no son
capaces de abordar el problema, especialmente en el caso del modelo polinomial.
Destacamos el caso del modelo polinomial puesto que en [27], se demuestra que los
modelos de distorsion de tipo division o racionales, son capaces de hacer frente a
distorsiones de un grado superior, haciendo uso de un menor niimero de parametros
en el modelo de distorsion de la lente. Sin embargo, también en el caso de este
ultimo de tipo de modelos, se observa una mejora cuando la distorsién con la que
cuenta la imagen de entrada es fuerte.

En las siguientes secciones se va a presentar la estimacién automatica de mo-
delos de distorsiéon de dos parametros polinomiales y de divisiéon basada en la
rectificacion de lineas en la imagen. El primer paso usado en este capitulo se co-
rresponde con el descrito en el capitulo anterior. Es decir, se obtiene una estimacion
inicial del valor del pardmetro del modelo de distorsién de la lente y el conjunto
de primitivas con el mejor ajuste. Ambos son producto de la propuesta del uso de
una transformada de Hough mejorada mediante la inclusion de la distorsiéon como
una nueva dimensién en el espacio de votacion.

El presente capitulo se estructura en las siguientes secciones: en primer lugar
se estudia la invertibilidad de los modelos de distorsiéon polinomiales y division
de dos parametros. Esto es, estudiar las condiciones bajo las cuales los parame-
tros de dichos modelos establecen una transformacion biyectiva en el dominio de
la imagen. Tras ello, y puesto que se incluye un nuevo parametro a los modelos,
se describe la normalizacion en términos de porcentaje de distancia al centro de
distorsion para ambos tipos de modelo. Posteriormente, y de la misma forma que
se hiciera en el capitulo 3, se optimiza el modelo de distorsion minimizando la dis-
tancia de las rectas a los bordes detectados. En esta ocasién, se incorpora ademas
a dicha optimizacion el segundo parametro y el centro de distorsion. Posterior-
mente, se describird otra de las aportaciones de esta tesis doctoral, que consiste
en la introduccién de un proceso iterativo para mejorar el modelo de distorsiéon y
el conjunto de primitivas asociadas. Una vez optimizado el modelo de distorsion
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4.2. Invertibilidad de los modelos de distorsion

de la lente, incluyendo los dos parametros y el centro de distorsiéon, se vuelven a
buscar las lineas presentes en la imagen. A diferencia de la fase anterior, en este
proceso de optimizacion iterativa se proporciona como entrada la imagen corre-
gida con el modelo fruto de la optimizacion. Esto permite que se detecten lineas
mas largas, ya que el modelo optimizado hard que los puntos se ajusten méas a las
lineas rectas que se desean detectar. En la siguiente seccion volvera hablarse de la
correcciéon de la distorsion, aunque de forma breve, puesto que el procedimiento es
similar al descrito en el capitulo previo. Tras hablar de la correccién, se mostraran
una serie de resultados experimentales, tanto sobre imagenes de patrones de ca-
libracion sintéticos, asi como en escenas reales. Asimismo, también se describen
resultados numéricos. Después se dedica un apartado al analisis de la complejidad
computacional de la técnica propuesta, para finalmente describir las conclusiones
de este capitulo.

4.2. Invertibilidad de los modelos de distorsion

Un modelo radial de distorsion de la lente de dos parametros define una trans-
formacién en el dominio de la imagen. En esta seccién, estudiamos la invertibilidad
de dicha transformacion de acuerdo a los valores de los parametros de distorsion
ki, ks. Ya que tratamos con transformaciones radiales, la invertibilidad de los mo-
delos de distorsion es equivalente a la invertibilidad de la transformacion radial
asociada:

f(?’, kl,kg) =7T- L(?“, kl,k’g), (41)

la cual determina la forma en la que se modifica la distancia r desde un punto
al centro de distorsion cuando se aplica el modelo de distorsién. El dominio de
definicién de 7(r, kq, ko) con respecto a r es el intervalo [0,7], donde r; viene
definido por:

ry =maz {| (z,y) — (e, ye) ||: (x,y) € Image Domain} . (4.2)

En los siguientes teoremas presentamos algunos resultados relativos a la inverti-
bilidad de 7(r, k1, ko) de acuerdo con los parametros de distorsion kq, ky para los
modelos polinomial y division.
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Teorema 1 (Invertibilidad de los modelos de distorsién de tipo polinomial)
Para cualquier ki, ks € R, la funcion:

P iy k) = (1 4+ kar® + kor?) (4.3)

es una funcion uno a uno con respecto a r en el intervalo [0,r1] si y solo si ky, ko
satisfacen:

Irtki —20rike <0 si riky < —3 (4.4)

5r1k2 +3rik1 +1>0 si rik > -2

Ademds, si ki, ko satisfacen (4.4), para cualquier v’ € (0,7(r1, ki1, k2)], existe un
unico r € (0,r1] tal que 7(r, k1, ko) = ', dado por una raiz del polinomio:

P(r) = kor® + kyr® + 1 — 1" = 0. (4.5)

Demostracién: La derivada de 7(r, ky, ko) con respecto a r viene dada por:

872(7", k‘l, k‘g)

= =1+ 3k17r? + Skyr®. (4.6)

Observamos que la derivada anterior es positiva en r = 0. Asi, la funcién
7(r, k1, k2) serd uno a uno en el intervalo [0, 7] siy solo si 7(r, k1, k2) es una funcién
creciente con respecto a r en el intervalo [0,7]. Esto es equivalente al hecho de
que la derivada anterior es positiva en el intervalo [0,r] y, por tanto, sus raices
deben estar fuera del intervalo [0,r;]. Formalmente, el potencial de raices reales
positivas del polinomio en (4.6) vienen dadas por:

_ 2 _ 2_
3k1E4/9k7—20k2 si k2 # O, 9]{?% . 20/€2 > 0 y 3k1:|:\1/0i12§1 20k2 > 0

10k2

A/ — 3k1 st ko =0y ki <O.

A continuacion, consideramos el caso en que r; = 1 y estudiamos las regiones
en el espacio de los pardmetros ki, ks donde todas las raices reales de (4.6) estén
fuera del intervalo [0, 1]. Para encontrar tales regiones consideraremos las siguientes

(4.7)
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4.2. Invertibilidad de los modelos de distorsion

curvas de nivel en el espacio ky, ko:

kg - O
9k? — 20ky = 0 (4.8)
—3ki1+4/9k7—20k2 1

10k2 o

Observamos que la ultima ecuacion es equivalente a:

9k? — 20ky = (10ky + 3k;)?,

y un sencillo calculo conduce a que esta ecuacion es equivalente a:

dky 4+ 3k +1=0.

En la figura 4.1, ilustramos esas curvas de nivel. El drea rosada representa las
regiones donde todas las raices reales del polinomio (4.6) estan fuera del intervalo
[0,1] y, por lo tanto, la funcién r — 7(r, ki, ks) es uno a uno en el intervalo
[0, 1]. Observamos que, en caso de r; = 1, este drea corresponde a aquella dada
por la expresion (4.4), lo cual prueba la declaracién del teorema para el caso en
el que r; = 1. Para el caso general r; # 1, primeramente observamos que la
funcién r — 7(r, k1, k2) es uno a uno en el intervalo [0, 7] si y solo si la funcién
7 — 7(ri7, k1, k2) es uno a uno en el intervalo [0, 1]. Por otro lado, tomando en
consideracién (4.3), obtenemos:

P, by, ko) = 11 - #(F, kyr?, kort),

y, por tanto, aplicando el resultado obtenido para el caso en que r; = 1 a la funcién
7 — F(T, k172, kory), obtenemos (4.4). Ademaés, si la funcién r — 7(r, ki, ko) es uno
a uno, usando (4.3) obtenemos que la funcién inversa pueda ser calculada usando
las raices del polinomio P(r) dadas por (4.5), lo que concluye la prueba del teorema.

Teorema 2 (Invertibilidad de los modelos de distorsién de tipo divisién)
Para cualquier ki, ky € R, la funcion:
,

'ﬁ(?“, kl’ k2) - 1+ k17“2 + kQTA (49)
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9k3- 20k, = 0

5k, + 3k, + 1 =0

Figura 4.1: Modelo polinomial: curvas de nivel usadas para estudiar las regiones
donde todas las raices de la derivada de la funcién (4.6) estan fuera del intervalo
[0, 1]. El rea rosa representa la regién donde todas las raices estan fuera de [0, 1].

es una funcion uno a uno con respecto a r en el intervalo [0,71] si y solo si kyr} >
-2 y:
2 4 1-riky - 2
—1—7“1]€1<7"1k2<T St —2<7“1]€1<2
| (4.10)
rik?
12

—1- T%k:l < r‘llk:g < — si r%kl > 2.

Ademds, si ki, ks satisfacen (4.10), para cualquier v’ € (0,7(rq, k1, k2)], existe
un unico r € (0,1] tal que 7(r, k1, ko) = 1’ y viene dado por una raiz del polinomio:

P(r) = r'kyr* +1r'kyr? —r + 1/ = 0. (4.11)

Demostracion: Seguimos la misma técnica usada en el teorema 2 adaptada al
modelo division. La derivada de 7(r, ky, ko) con respecto a r viene dada por:

8?’(7”, kl, ]{Zg) . 1— k17”2 - 3]{?27’4 (4 12)
or (L Er? o kprt)? '
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En este caso, tenemos que considerar las raices del numerador y el denominador
de la expresion anterior y obtenemos:

.

— 2_ _ 2_
VIR i k£ 0, KAk >0y Y >

2ks
— 2 _ 2
k1:|:\6/:21+12k2 i k£ 0, K412k >0y k1:|:\6/:21+12k2 >0 (4.13)

\ VER si ko =0y ki #0.

A continuacién, inicialmente asumimos que r; = 1 y consideramos las siguientes
curvas de nivel en el espacio ki, ko separando las diferentes regiones con respecto
a las raices:

(k=0
k2 — dky = 0

_ 2_
RIS kit ke 1=0 (4.14)
_ 2

TREVREER 1k 43k —1=0.

\ 6k2

En la figura 4.2, mostramos dichas curvas de nivel. El drea rosada representa
las regiones donde todas las raices reales de los polinomios en (4.12) estan fuera del
intervalo [0, 1] y, por tanto, la funcién r — 7(r, k1, k2) es uno a uno en el intervalo
[0,1]. Para el caso general r; # 1, como en el teorema previo, probamos (4.10)
mediante la reduccion del problema al caso en el que ;1 = 1 usando un cambio de
variable. Usando (4.9), obtenemos que la funcién inversa puede calcularse usando
las raices del polinomio P(r) dado por (4.5), lo cual concluye la prueba del teorema.

Los resultados que se muestran en estos dos teoremas nos permiten comprobar
facilmente si para una configuracién de parametros ki, ky se define una transfor-
macién del modelo de distorsion uno a uno y si la transformaciéon inversa esta
bien definida. En otro caso, la transformacion de la distorsion de la lente genera
singularidades y no se puede calcular apropiadamente la imagen corregida, porque
se requiere la inversa de la transformacion de la distorsion de la lente para hacerlo.

En el algoritmo 6, basado en los teoremas 1 y 2, se muestra el proceso seguido
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K -4k,=0

ky+3k,-1=0

ki + 12k, =0

ky+k,+1=0

Figura 4.2: Modelo divisién: curvas de nivel usadas para estudiar las regiones donde
todas las raices de los polinomios en (4.12) estan fuera del intervalo [0, 1]. El drea
rosa representa las regiones donde todas las raices estén fuera de [0, 1].

Algoritmo 6: Comprobacion de la invertibilidad del modelo de distorsion
de la lente.

input :ldm: modelo de distorsién de la lente a comprobar.

output : Verdadero si el modelo de distorsion es invertible y falso en caso contrario.

// Obtenemos la distancia desde el centro de distorsién a la esquina mas alejada de la imagen
r < get_radius(get_center(ldm), width, height);

hr < %;

if get_type(ldm) = POLYNOMIAL then

4pa—p1 .
ka < —12hrT>

if ((r?k1 < 32) AND (9r*k3 — 20r'k, < 0)) OR
((r*ky > Z2) AND (5r*ky + 3r?k; +1 > 0)) then return true ;

else
—P1  16po

1+py * 14po .
ki —12hr2

74112_,'_ P1
1+po 1+p1 .
ko & =g

if (=2 <71k <2) AND (=1 =72k <rlky < #) then return true ;

if (r2k; >2) AND (=1 — 7%k < rtkg < —’"ig%) then return true ;

end
return false;
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4.3. Normalizacion de parametros

para comprobar la invertibilidad de ambos tipos de modelo de distorsion de la
lente.

4.3. Normalizaciéon de parametros

La ecuacién general de un modelo de distorsiéon de la lente viene dada por
la expresion (3.19) donde (z.,y.) representa el centro de distorsion, (z,y) es un
punto en el dominio de la imagen, (Z,7) es el punto transformado, r =|| (z,y) —
(e, Ye) |, v L(r) representa la forma del modelo de distorsién. Como se coment6
en el capitulo anterior, existen dos tipos de modelos de distorsién de la lente que
son los més usados frecuentemente en vision por computador, debido a que son
una buena soluciéon de compromiso entre precision y facil calculo. Dichos modelos
son el modelo polinomial y el modelo divisién. El modelo polinomial (o el modelo
de distorsion radial simple [39]), usando dos pardametros, se formula como:

L(r) = 14 kir® + ko™ (4.15)

Los modelos de dos parametros han sido usados en la literatura debido a su
simplicidad y precisién [5, 46]. En [5], se propone un método algebraico, el cual es
adecuado para corregir una distorsion radial significativa, ademés de ser compu-
tacionalmente eficiente. En [6] se puede encontrar una implementacion en linea de
dicho método algebraico.

El modelo divisién fue inicialmente propuesto en [50], pero ha recibido cierta
atencién de manera reciente tras la investigacién llevada a cabo por Fitzgibbon
[27]. En el caso de dos pardmetros, se formula como:

1
a 1+k517’2+k27’4.

L(r)

(4.16)

La principal ventaja del modelo divisiéon es que requiere menos términos que
el polinomial para abordar imagenes que tienen una distorsion severa. Por tan-
to, el modelo divisién parece ser mas adecuado para lentes gran angular (puede
consultarse una revision reciente acerca de modelos de distorsién para lentes gran
angular en [44]).
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Con el objetivo de normalizar los parametros k; y ko de los modelos de distor-
sion, de manera que el método sea independiente de la resolucién de la imagen, y
evitar trabajar con valores muy pequenos, introducimos en su lugar los pardmetros
p1y p2. El valor de p; representa el porcentaje de correccién del punto mas alejado
al centro de distorsion en la imagen, mientras que p, representa el mismo porcenta-
je de correccion, pero para el punto medio entre el centro de distorsion y el punto
mas alejado. De esta manera, los parametros son mas sencillos de interpretar y
no dependen de la resolucién de la imagen. En adelante, denotaremos como r; la
distancia desde el centro de distorsion al punto mas alejado en el dominio de la
imagen dada por la ecuacién (4.2), asi como 75 para la mitad de esta distancia.

4.3.1. Modelo polinomial

De acuerdo a las ecuaciones del modelo de distorsion polinomial, los valores
descritos anteriormente se relacionan de la siguiente manera:

(I+p)re = r(l+ krf + kor), (4.17)
(14 pa)ry = 791+ ks + kord),

y simplificando:

P11 = kﬁ%#—kﬂ%, (418)
P2 = ]{?17"%—}-]{?27”3.

Usando la relacién r; = 2ry, podemos reescribir las ecuaciones como:

pr = kidri + ko16ry, (4.19)
P2 = k1T§+]€2T§.
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4.3. Normalizacion de parametros

Conforme a esto, tenemos el sistema:
Ar2 1674 k1 D1
[ 7“22 7“42 ] [ b | = ) (4.20)
2 2 2 P2
el cual proporciona los siguientes valores para ki v ko:

_ D= 16p2
—12r3 7

_Apa —m;m

k ky = .
! 2T _12rd

(4.21)

Por lo tanto, usando las expresiones de anteriores, podemos reemplazar ki, ko
por p1, po como parametros de distorsion.

4.3.2. Modelo divisién

En el caso del modelo de distorsion de dos parametros de tipo divisién, la
relacion entre los parametros cambia de acuerdo con el modelo division:

™
1 = 4.22
( + pl)rl 1 + klr% + kQT%’ ( )
T2
1 —
( + p2)r2 1 —+ k/’l?’g + ]{?27”%7
y por tanto:
_ ! | (4.23)
pr = 1+k1T%+kZ2T% ’ '
1
p2 = L.

1+l€17”§+/€27’% B

Para calcular k; y ko, tenemos un sistema similar al anterior:

2 4 —p1
TR kvo| T+p1
lle]-lE] (26

1+p2
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Capitulo 4. Estimacién automatica de modelos de distorsion de dos parametros

Resolviendo este sistema, y considerando la relacion r; = 2ry, obtenemos:

2B 16p2 —4p2 +
kl _ 1tm 1+p2 k2 _ 14p2 1+p1 (4 25)
—12r2 "’ —12r; )

4.4. Estimacion de un modelo de distorsion de
dos parametros para una coleccion de lineas

dada

Denotamos por u a la tupla (p1, p2, Z¢, ¥.), la cual define el modelo de distorsion,
y por %; = (2}, 9};) los puntos corregidos que se obtienen usando la ecuacién (3.19)
con el modelo dado por u. Para un u dado y una linea j dada, la ecuacién de la
linea recta asociada dada por cos(a)z + sin(aj)y + d = 0 es definida a través

del par (a},d}) obtenido minimizando:

N(F)
D(a,d) = Z (cos(a)il; + sin(a)g}; + d)2 : (4.26)

i=1

La optimizacion del modelo de distorsién de la lente se lleva a cabo mediante
la minimizacién del promedio de la distancia al cuadrado desde los puntos corre-
gidos de las primitivas a sus lineas asociadas. Asi, usando la notacién introducida
previamente, esta optimizacion consiste en minimizar la siguiente energia:

NI =N 0 su w2
E(u) = Zj:l Zi:(f) (003(04]' )&% + sin(af) g5 + dj)
(u) = NI . .
Ejzl ()

(4.27)

El valor inicial para p; viene dado por el valor final obtenido de aplicar la trans-
formada de Hough mejorada, mientras que el valor inicial para py es 0. El centro
de distorsion es inicializado con el centro geométrico de la imagen. Para minimi-
zar la energia (4.27), proponemos un esquema iterativo que es una combinacién
de los métodos del gradiente descendente y de Newton—Raphson. El método del
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4.4 Estimacién de un modelo para una coleccion de lineas dada

gradiente descendente esta basado en el siguiente esquema iterativo:

W, =u, — A\VE(u,), (4.28)

donde A > 0. Es bien sabido que si VE(u,) # 0 y X es lo suficientemente pequerio,
entonces E(u,) < E(u,s1). El método de Newton-Raphson estda basado en la
expansién de Taylor de E(u) que viene dada por:

E(u) = E(w,) + (VE(,)) (u—u,) + (u—u,) ' VE(w,)(u—u,) +... (4.29)

Como queremos minimizar esta energia, derivamos la expresion previa y la
igualamos a 0:

VE(u) ~ VE(u,) + V*E(u,)(u —u,) = 0. (4.30)
Por tanto,
VZE(u,)(u - u,) = ~VE(u,), (4.31)
y el esquema de minimizacion de Newton-Raphson viene dado por:
U, = u, — V2E(u,) 'VE(u,), (4.32)
donde:

)
)

VE(u,) = | o2, | (4.33)
)
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9?E(un) 0°E(un) 02E(u,) 0%E(up)

op? Op10p2 Op10z. Op10yec
9’E(un) 0°E(u,) 02E(u,) 0%E(uyp)
2 — Op20p1 ap3 Op20z. Op20yc
VIE(W) = | 5w 2B 0By By | - (4.34)
0x.0p1 0x:0p2 2 0x:0Y,
2E(un) 0°E(un) 02E(un) 02E(up)
dycOp1 OycOp2 Oycdze dy?

Normalmente, el método de Newton-Raphson es mas rapido que el método del
gradiente descendente cuando la solucién inicial no esta lejos de un minimo local
de la energia, pero en el caso de que la solucién inicial esté lejos de un minimo
local de la energia, el método puede divergir y, ademas, no hay forma de asegurar
que la energia decrece a lo largo de las iteraciones. Para anular esta limitacion del
esquema de Newton—Raphson, en 1944 Levenberg [51] introdujo la idea de usar un
parametro de convergencia para combinar los esquemas del gradiente descendente
y el de Newton—Raphson en el contexto del conocido algoritmo de minimizacién de
Levenberg-Marquardt. Usando la aproximacion de Levenberg, proponemos usar el
siguiente esquema de minimizacion:

Up41 = Up — (V2E<un) + /YId)_lvE(un% (435)

donde v es el parametro de convergencia usado para controlar la convergencia de la
minimizacion de la siguiente manera: v se actualiza en cada iteraciéon para asegurar
que E(u,11) < E(u,). Normalmente, su valor es mayor cuando estamos lejos de
la solucién y decrece cuando nos aproximamos a ella. Por tanto, el parametro de
convergencia ayuda a anular las inestabilidades de Newton-Raphson cuando la
solucion inicial estd lejos de un minimo local de la energia.

El parametro de convergencia -y es inicializado a 10, y su evoluciéon depende del
valor obtenido para la energia optimizada en cada iteracién. Con el objetivo de ase-
gurar que la nueva energia calculada es menor que la anterior, el valor del pardame-
tro es multiplicado/dividido por 10, en funcién del crecimiento/decrecimiento de
la energia. Puesto que el proceso de optimizacion consiste en optimizar la tupla
constituida por (p1, p2, e, Ye), la condicion de parada es que la diferencia de todos
los parametros optimizados y sus valores previos sea inferior a una tolerancia. Para
evitar un alto nimero de iteraciones, se incluye una condicién extra, estableciendo
un limite de 100 iteraciones. En el peor caso, si ninguna iteraciéon minimizase la
energia, el modelo seria igual al de entrada, y el centro de distorsion corresponderia
al centro geométrico de la imagen.
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4.4 Estimacién de un modelo para una coleccion de lineas dada

Destacamos que buscamos un minimo local de la energia E(u) porque, en
general, el minimo global de esta energia puede ser alcanzado en configuraciones
singulares (especialmente cuando se usan muy pocos puntos de las primitivas). Para
evitar estas soluciones singulares, verificamos si la transformacién de la distorsién
de la lente es biyectiva usando los resultados de los teoremas 1 y 2, y en otro caso,
rechazamos la solucién propuesta. Senalamos que, puesto que usamos un esquema
iterativo, no podemos asegurar que el método converja siempre hacia la mejor
solucion. Sin embargo, el método se comporta bastante bien en la mayoria de las
situaciones. En el algoritmo 7 se muestra el proceso seguido para la realizacion de
este proceso de minimizacion.
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Algoritmo 7: Optimizacién de py, ps, T¢, Y. minimizando E(p1, p2, Te, Ye)-

input : ldm: el modelo de la lente dado por los parametros p1, p2, T¢, Ye-
i_primitives: la coleccién de lineas.
TOL: valor para la convergencia.
h1: variacién para p; y ps.
ho: variacién para las coordenadas del centro de distorsién.
output : ldm: el modelo de distorsion de la lente optimizado.
// Inicializamos el nuevo modelo de distorsién para entrar en el bucle while.
p1, =p1 + TOL(|p1| + 2);
// Inicializamos =, usado para controlar la convergencia.
v + 10,0;
1d(4,4) < Mariz identidad;
while (|p1, —p1| > TOL(|p1| + 1) OR |p2, — p2| > TOL(|p2| + 1)
OR |z, — x| > TOL(|zc| + 1) OR |ye, — ye| > TOL(|yc| + 1)) do
// Calculamos el vector gradiente y la matriz Hessiana
gradg < Compute_gradient(p1, p2, e, Ye, h1, ha2) ; // Algoritmo 8
hessg + Compute_hessian(p1, pa, Tc, Ye, h1, h2) ; // Algoritmo 9
// Resolvemos el sistema de ecuaciones usando el método de Gauss
Ures(4) < Gauss(gradg, hessg + v - Id);
Plpew < P1 + Ures(o);
D2, < D2 + Ures(]-);
Tepew  Te + Vres(2);
ycnew — yc + Ures (3),
// lteramos hasta que la energia es reducida y el modelo es invertible
ldm < lens_distortion_model (p1,., 02, .us Tenows Yenow )
if E(D1,,.002,005 Tenows Yenew) < E(P1,02,%c,ye) AND check_invertibility(ldm)
then
Plpew € P1 + ’Ures<0);
P2 < P2 + 'Ures(l);
Tepew $ Te T+ 'Ures(z);
ycng“; <7 yC Jr lUT‘CS (3 ’
Y 1
else
|y - 10;
end

end

// Actualizamos el porcentaje y centro de distorsién
(plnap2n y Ly s nd) — (plap2a L, yc);

(1,92, e Ye) = (Plucus P2ucw> Tepews Yenew )
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4.4 Estimacién de un modelo para una coleccion de lineas dada

Algoritmo 8: Célculo del gradiente de E.

input : p;,ps: valor normalizado para los parametros de distorsién k; y ks.

Ze, Ye: coordenadas (z,y) del centro de distorsién.

h1: paso de dicretizacion para p; y po.

ho: paso de discretizacién para las coordenadas del centro de distorsion.
output : gradg: El vector gradiente

gTadE(()) — — (E(pl'H“71’27“%73/;1)—]5(1'1,Pz,xc,yc));
gradg(1) « — (E(pl’p2+h1=xcvy}?3*E(P1,p2,zc,yc));
gradg(2) « —(E(pl’pz’xc+h2vy}§2)—E(PlaPzaxmyc));
gradg(3) «+ — (E(”l’p2’zc’yc+h}2*E(m,pz,zmyc));

Algoritmo 9: Célculo del Hessiano de E.

input : p,ps: valor normalizado para los parametros de distorsién k1 y ks.

Ze, Ye: coordenadas (x,y) del centro de distorsién.

h1: paso de discretizacién para p; y po.

ho: paso de discretizacién para las coordenadas del centro de distorsion.
output : hessg: La matriz Hessiana.

E } tesYe E _h 2. tesYe _2E 3. resYe
hess(0,0) (( (P1+h1.P2,Te,ye)+E(p1 h% P2,%e,Ye) —2E(P1,p2,c,y ))>;

E thi,@eye) +E(P1,p2—h1,2c,yc) —2E(p1,p2,2c,Yc

hBSSE(l,l) ; (( (P1,p2+h1,2c,Ye) (p1 p;i? 1,Ze,Ye) (p1,p2,z y))),
y E 2,Zctho,ye) HE(P1,p2,Tc—h2,ye) —2E(p1,P2,Tc,Ye

hessE(2,2) (( (p1,p2,xc+h2,yc) (p1 p}glgm 2,Yc) (p1,p2,%c,y )))7
E esYeth2) FE(p1,p2,8c,ye—h2)—2E(p1,p2,Tc,ye

hBSSE(3,3) — (( (P1,P2,Zc,y 2)+E(p: p}glgz Y 2) (p1,p2,%c,y )))7

hessg(0,1) < hessg(1,0) <
(E(p1thipethi,ze,yc) —E@i1+hi,pe,2c,ye)) = (EP1,p2+h1,2c,yc) = E(p1,p2,Zc,Yc)) .
h% )

hessg(0,2) < hessg(2,0)
(E(p1+hi,p2,xctho,ye) —E(p1+hi,p2,ze,ye)) — (E(p1,p2,2c+h2,ye) — E(p1,p2,%c,Ye)) .

hih ’
hessg(0,3) < hessg(3,0) < o

(E(p1+hi,p2,xc,yethe) —E(p1+hi,p2,2c,ye)) —(E(P1,P2,Zc,Yeth2) —E(p1,p2,Zc,Yc)) .
}L1h2 ’

hessg(1,2) < hessg(2,1) +

(E(p1,p2+hi,zc+ho,yc) —E(p1,p2+hi,@c,yc))—(E(p1,p2,2c+h2,yc) —E(p1,02,Zc,Ye)) .
hihso )

hessg(1,3) < hessg(3,1) <

(E(p1,p2+hi,xc,ycthe)—E(p1,p2+hi,xe,yc))—(E(p1,02,%c,Yect+h2) —E(p1,p2,%c,yc))

hiho ;
hessgp(2,3) < hessg(3,2)
(E(p1,p2;Tcth2,ycth2)—E(p1,p2,Tct+h2,ye)) —(E(P1,02,Tc,Ye+h2) — E(p1,p2,%c,ye)) .
2

)

h3
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Capitulo 4. Estimacién automatica de modelos de distorsion de dos parametros

4.5. Optimizacion iterativa de modelos de dis-
torsién de dos parametros y de la coleccion
de lineas

Anteriormente, hemos descrito como los parametros de ambos tipos de mo-
delos de distorsion pueden ser optimizados para minimizar la distancia entre los
puntos corregidos de las primitivas y sus rectas asociadas. Durante este proceso,
consideramos los mismos puntos que fueron originalmente detectados como pun-
tos pertenecientes a las lineas. Por esta razén, sélo los parametros del modelo se
varian durante la minimizacién, con el objetivo de obtener un mejor ajuste entre
los puntos y las ecuaciones de las lineas.

Optimizacion del modelo de
—» dos parametros usando las
primitivas actuales

l

Actualizacion de las primitivas
usando el modelo actual de dos
parametrosy la transformada
de Hough

l

éAumenta el nimero
de puntos?

S

|
NO

¥
Modelo de distorsion de la
lente optimizado y el conjunto
de primitivas asociado

Figura 4.3: Diagrama de flujo del proceso de optimizacion iterativa del modelo de
distorsion de la lente y del conjunto de primitivas asociadas.

Sin embargo, una vez que el modelo de dos parametros y el centro de distorsion
han sido optimizados usando dicha coleccion de lineas con sus puntos asociados, el
nuevo modelo puede ser usado para mejorar las primitivas usando nuevamente la
estrategia de votacion de Hough. La idea subyacente consiste en que cuanto mayor
sea la coleccion de puntos asociados a las primitivas, mas largas seran las lineas y
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4.6. Correccion de la distorsion de la imagen

mejor sera la estimacion del modelo de distorsiéon de la lente.

Por lo tanto, si integramos el modelo de distorsion optimizado dentro del pro-
ceso de Hough, los puntos borde volverdn a votar por las lineas presentes en la
imagen. La principal diferencia respecto a la aproximacién inicial, es que en este
caso los puntos han sido previamente corregidos usando el modelo optimizado. De
esta manera, aquellos puntos que no fueron asociados inicialmente a las lineas,
puesto que la correspondencia no era satisfactoria, pueden ser asociados ahora.
Como resultado de este nuevo proceso de votacién obtenemos una coleccién de
primitivas mejorada, puesto que cuentan con un mayor nimero de puntos. Tras
ello, con la coleccién de lineas actualizada, se puede optimizar de nuevo el mode-
lo de dos parametros usando este nuevo conjunto de primitivas. Este proceso de
optimizacién se corresponde con el descrito en la seccion previa, asi que en cada
iteracion se minimiza la distancia desde los puntos corregidos a las nuevas lineas
obtenidas. Este proceso iterativo finaliza si la cantidad global de puntos asociados
a las lineas no aumenta al integrar el modelo optimizado en el proceso de votacion
de Hough. En la préctica, s6lo hacen falta unas pocas iteraciones hasta alcanzar
la convergencia.

En la figura 4.3 se muestra el diagrama de flujo del proceso de optimizacion
iterativa del modelo de distorsién de la lente (algoritmo 10), asi como del conjunto
de primitivas asociadas.

4.6. Correccién de la distorsiéon de la imagen

En primer lugar, es necesario destacar que el modelo final de distorsion de la
lente obtenido satisface las condiciones de los teoremas 1 y 2, porque verificamos
dichas condiciones en las diferentes etapas del método, y cualquier modelo de dis-
torsion de la lente que no satisfaga tales condiciones es rechazado. Por tanto, el
modelo de distorsion obteniendo es una transformacién biyectiva y se puede calcu-
lar de forma fiable la transformacién inversa (como se explicé en dichos teoremas).
Usando dicha transformacién inversa, obtenemos la imagen corregida mediante el
calculo de la distorsién inversa en los puntos de la imagen para obtener los canales
de color RGB del punto correspondiente en la imagen original.

La correccién de la distorsion se lleva a cabo mediante el célculo de la funcién
inversa del modelo de distorsion de la lente obtenido tras los pasos anteriores. Para
dicho fin, es necesario invertir la funcién radial:

83



Capitulo 4. Estimacién automatica de modelos de distorsion de dos parametros

Algoritmo 10: Optimizacién iterativa, descrita en el diagrama de flujo de
la figura 4.3.

input : np: cantidad previa de puntos.
ldm(p1,p2, xc, yo): modelo de distorsién de la lente previo.
contours: bordes de la imagen de entrada.
i_primitives: coleccion previa de lineas.
TOL: valor para la convergencia.

output : ldm: modelo de distorsién de la lente optimizado.
i_primitives: coleccion de lineas optimizada.

current-model(p1,,.,.,, s P2,cu s Tenews Yenew) < 1AM(P1, P2, Te, Yo
new_primitives <— i_primitives;

new_points <— np; next_points <— np;

fails + 0;

while next_points > (new_points - (1+TOL)) OR fails < 3 do
new_points <— next_points;

// Optimizamos current_model usando una minimizacién del error.
Error_minimization( current_model, new_primitives, TOL ) ; // Algoritmo 7

// Llamamos a Hough para actualizar new_primitives usando el modelo obtenido de la
minimizacién.
next_points < Hough( contours, new_primitives, current_model )

// Actualizamos las primitivas y el modelo si Hough proporciona un mejor resultado

if next_points > np AND check_invertibility(current_model) then
i_primitives <— new_primitives;
np < next_points;
ldm < current_model;

else

‘ fails < fails+1;
end

end
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4.7. Resultados experimentales

F(r, k1, ko) =1 - L(r).

donde r es la distancia desde cualquier punto (x,y) del dominio de la imagen al
centro de distorsion. Recordamos que, en este caso, dicho centro no coincide con el
punto principal o con el centro geométrico del plano imagen, ya que su valor es de-
pendiente del proceso de optimizacién que incluye ambos parametros de distorsion
y dichas coordenadas. Con el objetivo de acelerar el procedimiento, en lugar de cal-
cular la inversa de 7(r, k1, ko) para cada punto (z, y) de forma independiente, en pri-
mer lugar calculamos la inversa en el conjunto discreto r = 1,23, ..., 7(r, k1, k2)
(donde 7y es la distancia méxima desde un punto de la imagen al centro de distor-
sién) y entonces, para cualquier punto (z,y), calculamos la inversa de 7(r, ki, k2)
usando un procedimiento de interpolacion. El procedimiento llevado a cabo es si-
milar al expuesto en el algoritmo 5, salvo que en esta ocasién, la construccién del
vector con el resultado de la evaluacion del modelo inverso, usaria los modelos de
distorsion de dos parametros descritos en este capitulo.

4.7. Resultados experimentales

Para comprobar el funcionamiento de la propuesta realizada en el presente
capitulo, en esta seccion se va a realizar una comparativa entre los resultados ob-
tenidos con modelos de distorsién de un parametro descritos en el capitulo previo,
frente a los modelos polinomial y divisién con dos parametros. En ese ltimo caso,
ademas, se incorpora el proceso de optimizacion iterativa para mejorar tanto el
modelo de distorsiéon como el conjunto de primitivas asociadas.

En la figura 4.4, se muestran el conjunto de imédgenes que se han usado pa-
ra realizar los experimentos. Entre ellas se encuentran tanto imagenes con poca
distorsion, como otras en las que el efecto es mas fuerte. Ademas, se han usado
imagenes consistentes en fotografias de patrones de calibracion sintéticos e image-
nes reales. De esta manera tratamos de reflejar cémo se comporta el algoritmo
frente a diferentes situaciones.

Todo el conjunto de imagenes se fotografiaron usando una camara Nikon D90.
Por un lado, aquellas imédgenes con una distorsion menos fuerte (figs. 4.4(a) y
4.4(e)) fueron captadas por una lente Nikkor DX con un zoom 17-200mm. Por otra
parte, el resto de las imdgenes (figs. 4.4(b), 4.4(c) y 4.4(d)) se capturaron usando
una lente Tokina DX con un zoom 10-17mm. Las fotografias se hicieron usando
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diferentes distancias focales (cambiando el zoom de la lente), lo que proporciona
una cierta variedad de grados de distorsion.

Figura 4.4: Imagenes originales utilizadas en los experimentos.

Las figuras 4.5 — 4.11, muestran los resultados de la deteccién de primitivas
sobre imagenes con diferentes grados de distorsion. Todos aquellos puntos que
tengan un mismo color, quiere decir que pertenecen a una misma linea recta. En
el caso de la figura 4.5, solo se muestran el conjunto de primitivas resultantes

86



4.7. Resultados experimentales

de aplicar el proceso con un tunico parametro de distorsion, puesto que debido
al bajo grado de distorsion, la mejora proporcionada por la introduccién de la
optimizacion iterativa no es apreciable. Las imdgenes en las figuras 4.5(a), 4.6
y 4.7, muestran resultados de la deteccién de lineas en fotografias de patrones
de calibracion sintéticas. Por otro lado, las figuras 4.5(b), 4.8, 4.9, 4.10 y 4.11;
contienen los resultados relativos a la misma deteccién pero sobre fotografias en
escenarios reales.

Como puede verse, especialmente en aquellas imagenes afectadas por una fuer-
te distorsion, los resultados obtenidos con el método propuesto son mejores. La
inclusion de un segundo parametro de distorsién, la optimizacién del modelo y el
centro de distorsién y ademads anadir el proceso de optimizacion iterativa, mejora
el conjunto de primitivas detectadas. Esto puede verse en el hecho de que propor-
ciona nuevas lineas, e incluso se obtienen lineas mas largas, en las que el nimero
de puntos es superior.

Por ejemplo, los cuatro cuadrados de las esquinas, que inicialmente no eran
detectados usando el modelo polinomial (fig. 4.6(a)), son ahora detectadas con el
mismo modelo tras introducir la optimizacién iterativa (fig. 4.6(b)). En el caso del
modelo division, las lineas son mas largas, y por tanto se obtiene una informacion
mads fiable para la correccién de la distorsién (fig. 4.7(b)).

En los resultados que se muestran en las figuras 4.8, 4.9, 4.10 y 4.11 se observa
algo similar. Como puede verse en las figuras 4.8 y 4.9, el modelo divisién es capaz
de extraer lineas mas largas, las cudles se ven partidas cuando se hace uso del
modelo polinomial. Esto puede observarse, por ejemplo, en las lineas horizontales
de la parte superior. Ademas, en el caso de usar el proceso de optimizacion itera-
tiva, permite detectar lineas paralelas muy cercanas. En las figuras 4.10 y 4.11, la
introduccién del método propuesto detecta mas puntos pertenecientes a las lineas,
y el uso del modelo division proporciona lineas mas largas, que no se encuentran
divididas en distintos segmentos. Un claro ejemplo de ello son las lineas que se
encuentran en las escaleras de la parte inferior de la imagen.
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Figura 4.5: Coleccion inicial de lineas detectadas con la transformada mejorada de
Hough usando el modelo polinomial para (a) un patrén de calibracién y (b) un
edificio.
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(b)

Figura 4.8: Coleccién de lineas detectadas con la transformada de Hough usando
(a) el modelo polinomial y (b) el modelo polinomial con optimizacién iterativa.
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(b)

Figura 4.9: Coleccién de lineas detectadas con la transformada de Hough usando
(a) el modelo divisién y (b) el modelo divisién con optimizacién iterativa.
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Figura 4.10: Coleccion de lineas detectadas con la transformada de Hough usando
(a) el modelo polinomial y (b) el modelo polinomial con optimizacién iterativa.

93



Capitulo 4. Estimacién automatica de modelos de distorsién de dos parametros

Figura 4.11: Coleccién de lineas detectadas con la transformada de Hough usando
(a) el modelo divisién y (b) el modelo divisién con optimizacién iterativa.
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Figura 4.12: Imégenes corregidas usando las siguientes configuraciones: (a) modelo
polinomial de un pardmetro, (b) modelo divisién de un pardmetro, (c¢) modelo
polinomial de dos pardmetros con optimizacién iterativa y (d) modelo divisién de
dos parametros con optimizacion iterativa.
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(a) (b)
() (d)

Figura 4.13: Imégenes corregidas usando las siguientes configuraciones: (a) modelo
polinomial de un pardametro, (b) modelo divisién de un pardmetro, (¢) modelo
polinomial de dos parametros con optimizacién iterativa y (d) modelo divisién de
dos parametros con optimizacion iterativa.
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Figura 4.14: ITmégenes corregidas usando las siguientes configuraciones: (a) modelo
polinomial de un pardmetro, (b) modelo divisién de un pardmetro, (c¢) modelo
polinomial de dos pardmetros con optimizacién iterativa y (d) modelo divisién de
dos parametros con optimizacion iterativa.
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Figura 4.15: Imégenes corregidas usando las siguientes configuraciones: (a) modelo
polinomial de un pardmetro, (b) modelo divisién de un pardmetro, (¢) modelo
polinomial de dos pardmetros con optimizacion iterativa y (d) modelo divisién de
dos parametros con optimizacion iterativa.
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() (d)

Figura 4.16: Imégenes corregidas usando las siguientes configuraciones: (a) modelo
polinomial de un pardmetro, (b) modelo divisién de un pardmetro, (c) modelo
polinomial de dos pardmetros con optimizacion iterativa y (d) modelo divisién de
dos parametros con optimizacion iterativa.

99



Capitulo 4. Estimacién automatica de modelos de distorsion de dos parametros

Las figuras 4.12 — 4.16 muestran las imagenes corregidas usando los modelos
de un pardametro polinomial y divisién (en la primera fila) asi como el resultado
de aplicar la técnica de la optimizacion iterativa para corregir la distorsion con
los modelos de dos pardmetros (segunda fila). Las figuras 4.12 y 4.13, ilustran
los resultados de corregir la distorsion en el patrén de calibracién con diferentes
modelos. Aunque los resultados puedan parecer similares para 4.13(b) y 4.13(d),
si analizamos las lineas detectadas en 4.6(b) y 4.7(b), podemos ver que la infor-
macion proporcionada por el modelo division es mas completa. Para la linea en
la parte superior, aunque las dos partes de la linea estan separadas y se encuen-
tran en lugares completamente opuestos en la imagen, son detectadas como una
sola linea. De manera similar, el proceso ha sido aplicado a las imagenes descritas
anteriormente. Los resultados se muestran en las figuras 4.14 y 4.15.

En la figura 4.14, podemos observar que la introduccion de la optimizacion ite-
rativa en el modelo divisién 4.14(d) permite corregir la linea inferior en el suelo. El
modelo polinomial no es capaz de corregir dicha distorsion, incluso si se incorpora
el proceso de optimizacion iterativa. Esto se debe a las primitivas detectadas. Por
lo tanto, si miramos la figura 4.9(b), las lineas detectadas son significativamente
mas largas que en el resto de los casos, especialmente en la parte superior e inferior
del edificio.

En la figura 4.15, los beneficios de introducir la optimizacién iterativa son
especialmente notables si observamos la region de las escaleras. Los modelos poli-
nomiales de uno y dos parametros no son capaces de corregir la distorsiéon presente
en la imagen. Concretamente, en este caso, el uso del modelo divisién proporciona
resultados mucho mejores cuando se aplica la optimizacién iterativa (fig. 4.15(d)).
Considerando las lineas dibujadas en la figura 4.11(b), podemos observar que las
lineas proporcionadas por el modelo de division de dos pardametros con la opti-
mizacién iterativa son mas largas que aquellas que dan como resultado las otras
configuraciones. Este hecho es especialmente remarcable en las lineas de las es-
caleras en la parte inferior de la imagen, asi como aquellas que pertenecen a los
edificios a ambos lados de la capilla.
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Modelo H N. Lineas | N. Puntos \ P1 \ D2 \ centro \ E

Pollp 27 10504 6.33 % (536,357.5) | 0.494157
Pol2plO 27 10632 6.96 % | 2.79% | (544.6,337.5) | 0.101998
Divlp 30 10455 7.00 % (536,357.5) | 0.916431
Div2plO 27 10634 6.86% | 2.72% | (544,337.6) | 0.098361

Tabla 4.1: Numero de lineas y puntos, parametros de distorsion, centro de distor-
sion y energia para el patrén de calibracién en las figuras 4.5 y 4.12 usando los
modelos polinomial y divisién de un pardmetro (Pollp y Divlp) y los modelos de
dos pardmetros con optimizacién iterativa (Pol2plO y Div2plO).

Modelo H N. Lineas | N. Puntos \ D1 \ D2 \ centro \ E

Pollp 41 9822 4.09 % (536,356.5) | 2.48706
Pol2pIO 44 10293 3.12% | 0.82% | (536,356.5) | 2.03084
Divlp 42 9619 -0.73% (536,356.5) | 3.97142
Div2plO 42 10344 3.17% | 1.17% | (536,356.5) | 2.42632

Tabla 4.2: Numero de lineas y puntos, parametros de distorsion, centro de distor-
sion y energia para la imagen en las figuras 4.5 y 4.16 usando los modelos polinomial
y divisién de un pardmetro (Pollp y Divlp) y los modelos de dos parametros con
optimizacién iterativa (Pol2plO y Div2plO).

Modelo H N. Lineas | N. Puntos ‘ D1 ‘ D2 ‘ centro ‘ E
Pollp 38 9536 65.01 % (536,356) 1.4673
Pol2plO 34 11051 95.45% | 11.38% | (525,361.9) | 0.532611
Divlp 34 10846 98.72 % (536,356) 1.53463
Div2plO 34 11137 | 118.04% | 13.22% | (525.1,362.3) | 0.261851

Tabla 4.3: Numero de lineas y puntos, parametros de distorsion, centro de distor-
sion y energia para el patréon de calibracién en las figuras 4.6, 4.7 y 4.13 usando
los modelos polinomial y divisién de un parametro (Pollp y Divlp) y los modelos
de dos pardmetros con optimizacién iterativa (Pol2plO y Div2plO).
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Modelo H N. Lineas ‘ N. Puntos ‘ P1 ‘ D2 ‘ centro ‘ E

Pollp 48 10405 73.24% (536,356) 2.63275
Pol2plO 54 12577 121.02% | 24.41% | (528.1,361.9) | 1.64061
Divlp 47 12990 262.80 % (536,356) 2.99372
Div2plO 48 14632 | 555.61 % | 21.41% | (533,362.02) | 1.00159

Tabla 4.4: Numero de lineas y puntos, parametros de distorsion, centro de distor-
sion y energia para la imagen en las figuras 4.8, 4.9 y 4.14 usando los modelos
polinomial y divisién de un pardmetro (Pollp y Divlp) y los modelos de dos
pardmetros con optimizacién iterativa (Pol2plO y Div2plO).

Modelo H N. Lineas ‘ N. Puntos ‘ »1 ‘ D2 ‘ centro ‘ E

Pollp 47 9550 52.62 % (536,356) 2.53074
Pol2pIO 47 10212 64.28% | 10.98% | (571.6,363.2) | 2.67954
Divlp 53 14209 321.66 % (536,356) 3.98304
Div2plO 45 15874 | 1732.70% | 22.25% | (510.2,353.6) | 2.58055

Tabla 4.5: Numero de lineas y puntos, parametros de distorsion, centro de distor-
sion y energia para la imagen en las figuras 4.10, 4.11 y 4.15 usando los modelos
polinomial y divisién de un pardmetro (Pollp y Divlp) y los modelos de dos
pardmetros con optimizacién iterativa (Pol2plO y Div2plO).
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Las tablas 4.1 — 4.5 muestran el nimero de lineas y puntos, los pardametros
de los modelos, el centro de distorsion y el valor final de la energia usando las
distintas configuraciones. Las filas denotadas con “Pollp” y “Divlp” representan
los resultados obtenidos usando [3] y [2] respectivamente. Por otro lado, las filas
etiquetadas como “Pol2p” y “Div2p”, muestran los resultados usando el método
propuesto en este capitulo. Como puede verse, cuando se introduce la optimizacion
iterativa, el nimero de puntos detectados aumenta de forma significativa en ambos
casos, tanto en el caso de usar modelos te tipo polinomial como en el tipo divisién.
También es destacable que la introduccién de la técnica propuesta permite mini-
mizar la energia méas que en las otras configuraciones. Como consecuencia, esta
reduccion del error medio significa que los puntos corregidos estan més cerca de
las lineas rectas que en los casos en los que usamos modelos de un sélo parametro
de distorsion.
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Figura 4.17: Variaciéon del nimero de puntos de la imagen que se muestra en la
figura 4.15(d) usando el esquema de optimizacién iterativa.

La gréfica de la figura 4.17, ilustra la variacién del nimero de puntos a través
del proceso de optimizacién iterativa usando el modelo division. El primer valor
corresponde al nimero de puntos obtenidos mediante la transformada mejorada
de Hough. Como puede observarse, desde la primera iteracién de la optimizacion,
obtenemos un niimero de puntos superior. Esto es debido a que la minimizacién de
la funcion de energia, que proporciona un modelo optimizado de dos pardmetros.
Este modelo permite obtener puntos que no fueron considerados cuando usamos
un modelo de un parametro.

En la figura 4.18, mostramos la capacidad del método propuesto frente a una
amplia variedad de imégenes. Vemos que el método es capaz de abordar con una
fuerte distorsion en diferentes escenarios, obteniendo resultados satisfactorios.

103



Capitulo 4. Estimacién automatica de modelos de distorsién de dos parametros

Figura 4.18: Algunos ejemplos de correccion de la distorsion usando el método pro-
puesto. Se puede acceder a algunos resultados adicionales, asi como a las imdgenes
originales en http://www.ctim.es/WideLensImageDatabase/
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4.8. Analisis de la complejidad computacional

En esta seccién presentamos un analisis de la complejidad computacional de
la técnica propuesta. Si bien este mismo analisis seria similar para el caso de un
parametro de distorsién, puede pensarse que la introduccién de las modificaciones
propuestas en este capitulo podria introducir cambios significativos. No obstante,
la inclusion del proceso de optimizacién iterativa, en la practica, sélo revierte en
unas pocas iteraciones. Por lo tanto, la complejidad obtenida seria practicamente
la misma.

Antes de comenzar el analisis, empecemos por describir una serie de variables
que van a ser usadas durante la descripcion:

s N

pizels: NUmero de pixeles en la imagen.

» Negges: Nimero de pixeles borde.
= Nines: Nimero de lineas a extraer en el espacio de Hough.

s Syistortion: Tamano del intervalo discretizado de los parametros de distorsion
que se usa en el espacio de Hough.

. Sﬁgﬁgﬁ: Tamano de la matriz de votacién de Hough.
ti ~ . .
= Sirough: Tamailo de la vecindad usada por cada punto al votar en la matriz
de Hough (esta vecindad incluye las lineas que pasan cerca del punto y con
una orientacion similar a la orientacién del punto).

A continuaciéon describiremos la complejidad atendiendo a cada uno de los
pasos de la técnica propuesta.

Detector de contornos de Canny: En el algoritmo de deteccién de bordes
de Canny, la complejidad viene determinada por el algoritmo que usamos para
implementar la convolucién gaussiana. Puesto que usamos el algoritmo rapido
recursivo propuesto en [8] como una aproximacién de la convolucién gaussiana,
la cual tiene una complejidad lineal respecto al tamano de la imagen, podemos
concluir que la complejidad del detector de bordes de Canny que usamos es:

O(Npiwels) .
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Transformada mejorada de Hough: La transformada tradicional de Hough
tiene una complejidad relacionada con el nimero de puntos borde proporcionados
y las dimensiones de la matriz de votaciéon. En nuestro caso, dividiremos el anélisis
en las siguientes etapas:

1. Consideramos la complejidad del proceso de votacion. El coste computacio-
nal de esta etapa estd basado en el numero de puntos detectados que se
proporcionan mediante el detector de bordes de Canny a la transformada
mejorada de Hough. Ademas, hemos de tener en cuenta la dimension de la
matriz de votacion, que viene determinada por el tamano del intervalo para
el pardmetro normalizado de distorsién de la lente y por el tamano de los
intervalos para la distancia discretizada y el dngulo de variacion para cada
pixel borde que va a votar. De esta manera, podemos escribir la complejidad
de esta parte como:

voting
O(Nedges X Sdistortion X SHough)'

2. Asi como en la descripcion previa, en la seleccion del maximo consideramos
también el tamano de la matriz de votacion de Hough. No obstante, como
proporcionamos un nimero maximo de lineas a considerar, precisamos incluir
este numero en la estimaciéon de la complejidad. Por tanto, el coste de la
seleccién del maximo sera:

voting
O<Nlin65 X SHough) :

3. La complejidad de llevar a cabo la asociacién de los puntos borde detectados
con las lineas depende del niimero de puntos bordes, asi como del niimero de
lineas a calcular. De esta manera:

O(Nlines X Nedges) .

Optimizacion del parametro de distorsiéon: El método modificado de
Newton—Raphson que hemos propuesto para la optimizacion del parametro de
distorsion, converge en unas pocas iteraciones para todos los experimentos que se
han realizado. Por tanto, el tiempo de la complejidad viene determinado por la
evaluacién de la funcién a optimizar (4.27). En nuestro caso, dicha complejidad
viene dada por:

O(Nedges) .
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Correccion de la distorsion de la imagen: Para la correccion de la distor-
sién, tenemos que recorrer los pixeles de la imagen y corregir la distorsion de la
lente, asi que la complejidad es:

O(Npixels) .

Optimizacién iterativa: La complejidad del proceso de optimizacién iterativa
es similar al primer punto de la transformada mejorada de Hough descrito arriba.
Sin embargo, en esta etapa el método se aplica sin un rango para el pardmetro de
distorsion normalizado. Asi, podemos reescribir la complejidad como:

voting
O(Nedges X SHough)7

y esta complejidad se multiplicaria por el nimero de iteraciones. En la practica,
solo hacen falta unas pocas iteraciones para alcanzar el modelo optimizado. Por lo
tanto, la complejidad del método viene dada por:

O(Npizels) + O(Npizels) + O(Nedges X S;;j;g%)

Aunque proporcionar un estimacién precisa para la relacién entre las diferentes
variables es dificil, puesto que dependen de la imagen, en general tenemos que
Niines << Nedges << Npigels ~ S}{”%Zf Asi pues, considerando las expresiones
anteriores, la complejidad total estard alrededor de O(Npizers)-

Por lo tanto, es esperable que la complejidad temporal sea aproximadamente
lineal con respecto al niimero de pixeles. Para respaldar e ilustrar este razonamien-
to, en la figura 4.20, mostramos el tiempo requerido para 8 iméagenes de diferentes
tamanos (cruces rojas), que corresponden a subimagenes de la imagen de un patrén
de calibracién. El tamaifio de la imagen k* (con k =1,...,8) es % el tamano de
la imagen original (fig. 4.19). Usando esta coleccién de imégenes y el tiempo de
CPU correspondiente a cada una, calculamos la regresién lineal (linea en verde).
Obtenemos un coeficiente de correlacién de 0.9884, lo que indica una complejidad
computacional cercana a O(Npizers)-
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Figura 4.19: Conjunto de imagenes usadas para ilustrar la complejidad del algo-
ritmo. En rojo aparecen las dimensiones de cada una de las imagenes. El tamano
de la imagen k' (con k =1,...,8) es g el tamano de la imagen original.

100

90

80

70+

60

50+

40t

Time (seconds)

301

20+

10r

Consumed time per image + 1
f(x) = 6.714x-2.692 r=0.9884 —
10 12 14

6 8
Size (Mpixels)

Figura 4.20: Tiempo de CPU para imagenes de diferentes tamanos obtenidas a
partir de versiones escaladas del patrén de calibracién (cruces rojas). Regresion
lineal (linea en verde).
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4.9. Conclusiones

En este capitulo hemos estudiado la invertibilidad de los modelos de distorsién
de la lente de dos parametros de tipo polinomial y division. Para ello, se han
caracterizado matematicamente las condiciones bajo las cuales los pardmetros de
distorsion de ambos tipos de modelos definen una aplicacion biyectiva en el dominio
de la imagen entre la imagen original y la corregida. Este estudio anade robustez
a los modelos de distorsion, ya que la funcion inversa puede construirse de forma
fiable y, de esta manera, calcular la imagen corregida. También hemos presentado
como normalizar esos parametros de distorsién en funcién de un porcentaje de
variacion del radio de la imagen. De la misma forma que vimos en el capitulo
anterior, esto nos da independencia de las dimensiones de la imagen y nos evita
trabajar con valores muy pequenos. La introduccién del segundo parametro ha
hecho que asimismo se introduzca un segundo porcentaje, que en su caso en lugar
de representar la variacion desde el centro de distorsién a la esquina mas alejada,
representa dicha variacion desde el punto medio de esa distancia.

Ademas, también se ha incluido una nueva minimizacion de la energia. Es de-
cir, la reduccion de la distancia entre los puntos corregidos de las primitivas y sus
lineas asociadas. En este capitulo se ha incluido en dicha minimizacion el segundo
parametro de distorsion, ademas del centro. También hemos introducido un pro-
ceso de optimizacion iterativa, que permite mejorar tanto el modelo de distorsién
obtenido como el conjunto de primitivas asociadas. Para ello se aplica sucesiva-
mente una nueva deteccion de las primitivas en la imagen tras haber aplicado el
modelo de distorsién obtenido tras la minimizacion. Esto nos aporta la capacidad
de detectar lineas més largas y, por tanto, que la fiabilidad de cara a corregir la
distorsion sea mayor. Todo ello proporciona un método automatico para estimar
modelos radiales de distorsion de dos parametros.

Hemos presentado una validacion del método sobre una amplia variedad de
imagenes reales con diferentes grados de distorsion, obteniendo resultados bastante
prometedores. Atendiendo a los experimentos, podemos concluir que el método
propuesto es muy robusto y proporciona buenos resultados en una amplia variedad
de imagenes. En aquellos casos en los que la distorsién es fuerte, se obtiene una
mejora significativa con la introduccién de los dos pardmetros de distorsién (en
lugar de uno) y, ademads, el modelo divisién parece proporcionar mejores resultados
que el polinomial.

Las principales limitaciones del método propuesto son, primeramente, que la
imagen debe contener la proyecciéon de lineas rectas 3D visibles, y en segundo
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lugar, que el modelo de distorsion debe ser invertible en la imagen completa. Por
lo tanto, podria no funcionar con escenarios con un modelo de distorsién de la
lente no invertible, como imagenes de tipo ojo de pez, donde la imagen se inscribe
en un circulo rodeada de un fondo negro.
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Capitulo 5

Estimacion automatica de
modelos de distorsion usando
patrones de calibracién

5.1. Introducciéon

El uso de patrones de calibracién planos formados por imagenes con una distri-
bucion de rectangulos, de los cuales conocemos su tamano y localizacién, resulta
de gran interés para la estimacion de modelos de distorsion.

En los capitulos anteriores hemos desarrollado técnicas que permiten estimar
el modelo de distorsién sin tener ningin conocimiento sobre la escena, suponiendo
simplemente que hay un cierto nimero de lineas rectas visibles que son proyectadas
en la imagen. En ese contexto, hemos usado como criterio de estimacién de los
modelos de distorsién la rectificacion de las rectas distorsionadas visibles en la
imagen. Este criterio tiene la ventaja de que no requiere ningiin conocimiento de
la escena, pero no es un criterio métrico, es decir, no se corresponde con un error
de posicion de objetos en la escena.

Cuando se manejan patrones de calibracion planos tenemos un control absoluto
sobre la escena que estamos observando y por tanto podemos disenar técnicas
que hagan uso de ese conocimiento. Concretamente en este capitulo proponemos
una nueva técnica que permite simultaneamente estimar de forma automatica la
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homografia entre la imagen del patréon de calibracién y el patrén real minimizando
el error de reproyeccion de los bordes de los rectangulos de la imagen en la imagen
del patrén real.

El error de reproyeccion es mucho mas preciso que la mera rectificacion de las
rectas distorsionadas, porque es un error métrico y tiene en cuenta la posicion real
de los objetos en la escena. Por tanto, la minimizacién del error de reproyeccion
es un criterio més sélido y robusto para estimar tanto el modelo de distorsion
como la homografia entre la imagen del patron y el patrén real. Ademas el error
de reproyeccién nos sirve para comparar la calidad de los resultados obtenidos por
diferentes modelos. En particular, nosotros lo usaremos aqui para comparar los
resultados de los modelos polinomial y de division para algunas lentes existentes en
el mercado. En la figura 5.1 se ilustra el tipo de patron de calibracién que nosotros
utilizaremos en los experimentos de este capitulo. Para obtener las fotografias,
el patron real se ha imprimido en una plancha de poliuretano de dimensiones
1.5m x 1m

(a)

Figura 5.1: (a) Patrén de calibracién usado en los experimentos de este capitulo y
(b) fotografia de dicho patrén usando la lente Tokina DX 11-16mm.

5.2. Técnicas estandar de estimacion de los mo-
delos de distorsion de lentes usando patro-
nes de calibracion

Las revistas especializadas de fotografia como por ejemplo Photozone (http:
//www .photozone.de/), analizan en detalle las diferentes lentes que hay en el mer-
cado y uno de los aspectos que valoran es la distorsion de la lente. Para ello usan
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5.2. Técnicas estandar de estimacién del modelo de distorsion

software profesional desarrollado por empresas especializadas. Uno de los software
con mayor implantaciéon en el mercado es el desarrollado por la empresa Imatest
(http://www.imatest.com/). Dicha empresa ha desarrollado una aplicacién es-
pecifica para el analisis de la distorsion de la lente que usa principalmente modelos
de distorsién polinomiales de 1 y 2 pardametros. Una vez estimado el modelo de
distorsion, la manera habitual de ilustrar el resultado es usar una imagen como la
que se muestra en la figura 5.2. En dicha figura se muestra el perfil de distorsién de
la lente Tokina DX 11-16mm (para la distancia focal de 11mm) usando un modelo
de distorsién de divisién con 2 parametros obtenido a partir de la imagen de la
figura 5.1 con las técnicas desarrolladas en este trabajo en capitulos anteriores.
Se muestra una malla de lineas sin distorsionar (en color claro) que representan
las dimensiones de la escena real que va a ser captada por la cAmara y en la par-
te central (en color oscuro) la transformacién de dichas lineas usando el modelo
de distorsion obtenido que representaria las dimensiones de la imagen capturada.
Como puede apreciarse, la distorsiéon que presenta esta lente es muy fuerte y de
hecho el software suministrado por Imatest no es capaz de calcular un modelo de
distorsion para esta lente.

Figura 5.2: Ilustracién del perfil de distorsion de la lente Tokina DX 11-16mm
usando un modelo de distorsiéon de divisiéon con 2 parametros. Se muestra una
malla de lineas sin distorsionar (en color claro) y en la parte central (en color
oscuro) la transformacién de dichas lineas usando el modelo de distorsién obtenido.

La aplicacién desarrollada por Imatest utiliza patrones de calibracion rectan-
gulares y el proceso de estimacion de los modelos de distorsion, explicado en
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http://www.imatest.com/docs/distortion/, pasa por las siguientes fases :

1. Adquisicién con la camara y la lente a analizar de una imagen de un patron
de calibracion rectangular.

2. Estimacién de las lineas distorsionadas verticales y horizontales.

3. Calculo de los parametros de los modelos de distorsion minimizando la dis-
tancia de los puntos a las lineas a las que pertenecen una vez corregida la
distorsién con el modelo.

Esta metodologia presenta las siguientes limitaciones:

1. Las rectas en la imagen del patron deben ser aproximadamente verticales
y horizontales. En caso contrario el método no es capaz de calcularlas co-
rrectamente. En particular, si la foto del patron se aleja de la perspectiva
fronto-paralela, el método falla.

2. Si la distorsion es muy fuerte la aplicacion falla. Por ejemplo para la lente
Tokina DX 11-16mm la aplicacién no es capaz de estimar los modelos de
distorsion.

3. Cuando se usan patrones de calibracion tenemos una informaciéon métrica
muy precisa sobre la posicion relativa de cada una de las rectas que delimi-
tan los rectangulos del patrén. Esta informacion métrica de distancias entre
las diferentes rectas no se usa en absoluto cuando se aplica el criterio de esti-
mar el modelo usando la distancia de los puntos a las lineas correspondientes.
Es decir, dicho método no explota adecuadamente toda la informacion dis-
ponible en un patrén de calibracién

La metodologia propuesta en este trabajo para estimar los modelos de dis-
torsiéon y evaluar una lente usando imagenes de un patrén de calibracion que
presentaremos a continuacion resuelve estas limitaciones. Asimismo, creemos que
representa una mejora respecto a las técnicas que se usan habitualmente en foto-
grafia para evaluar la calidad de las lentes. Entre otras ventajas, cabe destacar,
que el procedimiento propuesto es completamente automatico, que la adquisicién
del patrén no tiene que ser fronto-paralela, funciona correctamente para lentes con
fuerte distorsién (como la Tokina DX 11-16mm) y explota la informacién métrica
del patron de calibracion relativa a la posicion exacta de las rectas del patrén de
calibracion.
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5.3. Meétodo propuesto

En primer lugar, como el patrén de calibracién es un objeto plano, en el caso
en que la camara se ajuste al modelo pinhole de proyecciéon 3D simple, existe
una homografia H dada por una matriz 3x3 que determina la transformacién, en
coordenadas proyectivas, entre la imagen adquirida por la camara y el patrén de
calibracién real. Es decir, si T = (z,y) es un punto en la imagen, entonces su
correspondiente (x,,y,) en el patrén de calibracién real viene dado por el punto
Z,(Z, H) de coordenadas:

hoo + ho1y + hoz
hao + ha1y + hoo
_ hior + hiy + hio

(T, H) = 2
v (7 H) hoow + ho1y + hao (5:2)

xr(f7 H) =

(5.1)

cuando la lente presenta distorsién, entonces es necesario corregirla previamen-
te. Para manejar el modelo de distorsiéon utilizaremos la notaciéon introducida en
el capitulo anterior. Es decir, denotamos por u al vector determinado por los
pardmetros del modelo, y dado un punto T = (x,y) en la imagen denotamos por
T = (z",9") al punto corregido usando el modelo u. Introduciendo el modelo de
distorsion en el modelo proyectivo anterior obtenemos las ecuaciones:

h102"+h119"+h12 (53)

hooZ™+ho19" +ho2 >
h20ZY+h219"+ho2

_ h2o&4h21 9" +ho2
Z.(z,H,u) = (

El método que proponemos en este capitulo consiste en estimar H y u para
que la transformacién anterior ajuste lo mejor posible la imagen del patréon con
el patrén real. En primer lugar, el patrén real esta formado por una coleccién de
rectangulos, de los cuales conocemos su posicion exacta. Por tanto, también cono-
cemos la posicion exacta de todas las rectas verticales y horizontales que delimitan
estos rectangulos. Vamos a denotar por {l} }r—1,_ . n,,.. & dicha coleccién de rectas.
Por otro lado, cuando aplicamos los métodos de estimacion del modelo de distor-
sién desarrollados en capitulos anteriores a la imagen del patron de calibracion, y
una vez corregida la distorsiéon con un modelo u, obtenemos a su vez otra coleccion
de rectas {lk'<u)}k'=1,-~71\7{m537 (la u indica que las rectas se han calculado después
de corregir la distorsién con el modelo u).
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Lo primero que vamos a desarrollar es un método que permite poner en corres-
pondencia las rectas en el patrén de calibracién [} con las rectas obtenidas en la
imagen [y (u). Para ello, vamos a fijar un sistema de referencia que sea fécilmente
localizable, tanto en la imagen como en el patron real. Dicho sistema de referencia
estd formado por 3 cuadrados de colores distribuidos en forma de 'L’ situados en
el centro de la imagen (véase la figura 5.1 donde se ilustra el patrén de calibracién
usado con estos cuadrados de colores), asi como por la fotografia de dicho patrén
usando la lente Tokina DX 11-16mm. Usando este patron de calibracion, el método
propuesto para encontrar automaticamente las correspondencias entre las rectas
[} v lr(u) se puede desglosar en los siguientes pasos:

1. Se detectan en la imagen las posiciones de los cuadros de colores.

2. Se detectan las 8 lineas que bordean estos cuadros de colores en la imagen,

denotadas por {l;(u), -+ ,li,(u)}, y que identificamos con sus correspon-
dientes lineas en el patrén de calibracién {ly ,--- I3}
3. A partir de las correspondencias entre {lp (u), -, Ly (W)} y {l5,, - i}

obtenemos una primera estimacién de la homografia H.

4. Usamos la homografia H y el modelo de distorsién u para proyectar ca-
da una de las rectas [ (u) de la imagen, y verificamos si dicha proyeccion
estd suficientemente préxima a una recta [j, en cuyo caso establecemos la
correspondencia entre ambas rectas.

Al final de este procedimiento, tendremos una coleccién de rectas en correspon-
dencia entre la imagen del patrén y el patrén real que denotaremos por {l/ (u)}
y {l}, }. Es decir, la recta lj; (u) en la imagen se corresponde con la recta [}, en el
patron real. Ademads, cada una de esas rectas Iy (u) tiene asociada una coleccién

de puntos en la imagen que denotamos por {ik%vj}j—1 ~, - Para optimizar H y
Tt Vgl

u, vamos a minimizar el error de reproyeccion al proyectar los puntos Ty, ; en el
patrén de calibracion y a calcular su distancia con la recta correspondiente [}, . Es
decir, el error de reproyeccién se expresa como:

N; Nkn
E(H,u) =" (distancia (z,(Z, ;. H,u),1;, )" (5.4)

n=1 j=1

Es importante senalar que el error de reproyeccion se mide en términos de
las medidas reales del patrén de calibracién y, por tanto, es un error métrico
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que explota totalmente la configuracién del patron de calibracion. Asimismo, da
una una informacién méas precisa que el error asociado a la rectificacion de las
rectas distorsionadas, que es el usado cuando no se dispone de informacién sobre
la posicién en el espacio de las rectas.

Para minimizar el error de reproyecciéon E(H,u) se utiliza el algoritmo de op-
timizacién de Levenberg-Marquardt [51]. Tomamos como aproximacién inicial el
vector u que se obtiene de la estimacién del modelo de distorsién mediante las
técnicas explicadas en los capitulos anteriores. Como homografia H, utilizamos la
que sale de poner en correspondencia las rectas en la imagen y en el patron de
calibracién. El algoritmo de Levenberg-Marquardt requiere de una parametriza-
cion de la homografia H. Una homografia viene dada por una matriz 3 x 3 mdédulo
la multiplicacién por una constante. Por ello, realmente viene determinada por 8
parametros. Por otro lado, es bien conocido que H queda determinada por su valor
en 4 puntos del plano que no estén alineados. Utilizando este resultado, en este
trabajo parametrizamos la homografia a través de su valor en las 4 esquinas del
cuadrado verde de referencia central. El valor de la homografia en cada esquina de
dicho cuadrado da lugar a 2 coordenadas que determinan 2 grados de libertad. Por
lo tanto, las 4 esquinas determinan 8 grados de libertad, que representan las varia-
bles que nosotros usamos para parametrizar la homografia H. Es decir, en E(H,u),
H se parametriza a través de las 8 coordenadas de los puntos transformados de
las esquinas del cuadrado verde de referencia. La implementacion del algoritmo
de optimizacion de Levenberg-Marquardt utilizada, asi como la parametrizacion
y calculo basico de las homografias, ha sido desarrollada por investigadores del
grupo AMI y no forma parte de las contribuciones realizadas en este trabajo.

Veamos ahora con algo méas detalle como se localizan los cuadros de colores en
la imagen del patrén dispuestos en forma de 'L’. En primer lugar, transformamos
los canales RGB de la siguiente manera:

Ryew = mazx{ 0, R—maz{G, B} }
Grew = max{ 0, G —maz{R, B} }
Bhew = maz{ 0, B —maz{R,G} }

Tras ello, convolucionamos los nuevos canales con una funcién gaussiana para
eliminar el ruido. Finalmente, calculamos el maximo para cada canal, lo cual co-
rresponde a puntos localizados en los cuadrados rojo, verde y azul. En la figura
5.3 ilustramos este procedimiento.

Una vez los cuadrados de colores han sido localizados, determinamos por proxi-
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Figura 5.3: Localizacién de los cuadrados de colores en la imagen: (a) Patrén de
calibracién con los cuadrados de colores y (b) canales procesados Ry,ewGrew Brews
donde se extrae el maximo de cada uno de los canales.

midad qué 8 lineas en la imagen corresponden a aquellas que pasan por los bordes
de los cuadrados. Usando esas correspondencias de lineas, calculamos una homo-
grafia para proyectar todas las lineas en el modelo de referencia en la imagen, y
asociarlas con la linea mas cercana en la imagen, cuando es factible. Como resulta-
dos, obtendremos un conjunto de pares de lineas (referencia y lineas de la imagen)
las cuales han sido satisfactoriamente asociadas.

5.4. Resultados Experimentales

En las figuras 5.4, 5.5 y 5.6, se ilustran los resultados obtenidos para una va-
riedad de lentes con diferentes niveles de distorsién. Para cada experimento, se
muestra la imagen utilizada y el perfil del modelo de distorsiéon obtenido. En la
tabla 5.1 se muestra un andlisis cuantitativo de los resultados obtenidos usando
modelos polinomiales y de divisién de 2 parametros con las técnicas introducidas
en el capitulo 4. Asimismo, se presenta una comparacién con el modelo polinomial
de 2 parametros, que para esas mismas lentes se puede obtener en la revista Pho-
tozone usando el software de Imatest. Estos resultados muestran que el error de
rectificacion, expresado en pixeles, es significativamente menor usando los mode-
los obtenidos por las técnicas introducidas en el capitulo 4, en comparacién con
el modelo obtenido a través de la revista Photozone. Por otro lado, los resulta-
dos también sugieren que para estas lentes, que presentan un nivel de distorsion
moderado, el modelo polinomial parece dar resultados ligeramente mejores que el
modelo de division.
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mates POL2 DIV?2
Lente E:ectii}. ! Erecti f.p Erectif.p E?igrLo?Jp E;ZZI))’/OQyp
Sigma 8-16 mm (8) 20.25 2.66 2.91 0.36 0.40
Sigma 8-16 mm (12) | 7.11 1.83 1.85 0.24 0.25

Nikkor 14-24 (14) 3.87 0.43 | 043 | 0.08 | 0.08
Nikkor 14-24 (18) 2.82 0.27 | 027 | 0.05 | 0.05
Nikkor 17-35 (17) 3.66 1.30 | 134 | 0.24 | 025
Nikkor 24-70 (24) 2.97 0.33 | 033 | 0.07 | 007

14

Tabla 5.1: Errores obtenidos para diferentes tipos a de lentes. A la izquierda apare-
ce la lente y, entre paréntesis, la distancia focal fijada. En las primeras 3 columnas
aparecen los errores de rectificacion en pixeles usando la expresiéon (4.27) para el
modelo polinomial de 2 parametros que se puede obtener en la revista Photozone,
asi como para los modelos polinomiales y de divisién obtenidos con las técnicas
desarrolladas en el capitulo 4. En las columnas 4 y 5 se muestra el error de repro-
yeccién en milimetros para los modelos polinomial y de divisiéon usando la técnica
desarrollada en este capitulo.

5.5. Conclusiones

En este capitulo se aborda la estimacion de los modelos de distorsién de len-
tes usando patrones de calibracién. Se ha disenado un patrén de calibracién con
unos cuadrados centrales de colores, que permiten fijar una referencia para estimar
automaticamente las correspondencias entre las rectas del patrén de calibracién
real y su imagen. Para explotar convenientemente el conocimiento métrico de las
posiciones exactas de todas las rectas del patréon, se propone usar como criterio
de estimacion del modelo de distorsion la minimizacion del error de reproyeccion
entre los puntos de las rectas de la imagen y las rectas en el patrén de calibracion.
Creemos que para valorar la distorsién de una lente, este criterio es mas preciso y
robusto que la mera rectificacion de lineas distorsionadas en la imagen. Ademas, el
método propuesto consigue estimar el modelo de distorsion para lentes con distor-
sion muy fuerte, donde los métodos habituales usados por las revistas de fotografia
especializadas fallan. Los experimentos que se han realizado sobre una variedad
de lentes comerciales, muestran que el método propuesto mejora los resultados
obtenidos por los procedimientos habituales y que, ademas, en el caso de lentes
con un nivel de distorsiéon moderado, los modelos polinomiales dan un resultado
ligeramente mejor que los modelos de division.
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Figura 5.4: Resultados obtenidos para la lente Sigma DX 8-16 mm montada en una
cdmara Nikon D90. En (a)—(b) se usa la distancia focal 8 y en (c)—(d) la distancia
focal 12.
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Figura 5.5: Resultados obtenidos para la lente Nikkor 14-24 mm montada en una
camara Nikon D800. En (a)—(b) se usa la distancia focal 14 y en (¢)—(d) la distancia
focal 18.
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Figura 5.6: En (a)—(b) resultados obtenidos para la lente Nikkor 17-35mm montada
en una camara Nikon D800 fijando la distancia focal a 17. En (¢)—(d) resultados
obtenidos para la lente Nikkor 24-70mm montada en una cdmara Nikon D800
fijando la distancia focal a 24.
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Capitulo 6

Aplicacion a la deteccion de
esquinas en el patréon de
calibracién de Zhang

6.1. Introducciéon

La calibracién de cdmaras es uno de los problemas més relevantes en Visién por
Computador y consiste en determinar el conjunto de parametros que describen la
correspondencia entre el mundo 3D y las coordenadas 2D de una imagen. Algunas
técnicas de calibracion no requieren del uso de un patrén de calibracion, pero las
aproximaciones estandar los requieren con unas medidas conocidas (calibracién de
fotogrametria). Para extraer los pardmetros intrinsecos y extrinsecos de la cAmara,
se necesitan al menos dos vistas de un patréon plano o una sola vista de un patrén
consistente en dos o tres planos ortogonales unos respecto a otros (pueden verse
mas ejemplos de este tipo en [70]). Para cdmaras de bajo coste o gran angular, la
distorsion debida a la lente debe ser incorporada dentro del modelo de la camara.

El método de Zhang, publicado en [69], es una técnica ampliamente usada para
calibracién de camaras. Hace uso de un patrén de calibracién plano que contiene
una serie de cuadrados ordenados segiin una cierta configuracién. En este capitulo,
afrontamos el problema de la deteccion automatica de las esquinas en un patron
de Zhang cuando las imégenes estan afectadas significativamente por distorsion de
la lente.
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Para calibrar la cdmara a partir de imagenes de un patrén de calibracion de
Zhang, el primer paso consiste en extraer un conjunto de caracteristicas (las es-
quinas) que se hardn corresponder con el patrén de calibracién a través de una
homografia. Este paso se lleva normalmente a cabo de forma automética para
imagenes que no estdn afectadas por una distorsion significativa. Sin embargo,
cuando la distorsién es alta, la técnica (automdtica) normal para estimar tal co-
rrespondencia, implementada en Matlab [1], falla. Esto se debe al hecho de que
la distorsién de la lente produce un desplazamiento de la posicién esperada de
las esquinas de los cuadrados en la imagen y, por tanto, se precisa de interven-
cion humana, lo que hace de la calibracion una tarea tediosa y que consume mucho
tiempo (una calibracién tipica usa alrededor de 20 imagenes, lo que implica cientos
de esquinas).

Con la idea de afrontar este problema, proponemos usar los algoritmos au-
tomaticos para la estimacion del modelo de distorsion de la lente expuestos en los
capitulos anteriores, y para los cuales no se hace necesaria la intervenciéon humana.
La técnica propuesta puede resumirse en los siguientes pasos:

1. Extraccién de las lineas distorsionadas en la imagen.

2. Deteccion de lo cuadrados rojo, verde y azul, usados para establecer au-
tomaticamente un sistema de referencia en la imagen.

3. Estimacion de la correspondencia entre las lineas distorsionadas en la imagen
y las lineas del patron de referencia.

4. Aproximacién inicial de la correspondencia de las esquinas de los cuadrados
usando la interseccion de las lineas distorsionadas.

5. Calculo de las esquinas con el detector de Harris y refinamiento de la loca-
lizacion de las esquinas usando la aproximacién inicial obtenida en el paso
previo.

Los pasos 1,2 y 3 utilizan la técnica introducida en el capitulo anterior. En la si-
guiente seccion, presentamos nuestro método automatico para extraer las esquinas
en imagenes con una alta distorsién. Los resultados se comparan con la correspon-
dencia de esquinas que proporciona Matlab, para ilustrar que nuestro método se
comporta mejor en dichos casos. Adicionalmente, el método propuesto puede ser
también aplicado para mejorar la calibraciéon de la camara en casos con una baja
distorsion, puesto que la inclusién de la correccion de la distorsion proporciona un
nimero mayor de esquinas y, por tanto, una mejor calibracién.

124



6.2. Correspondencia automatica de las esquinas

6.2. Correspondencia automatica de las esquinas

En esta seccion presentamos la técnica propuesta para la correspondencia de
esquinas. Béasicamente, nuestro método consiste en extraer las lineas que delimitan
los cuadrados en la imagen, asociarlas con aquellas lineas del patron de referencia,
estimar las esquinas mediante su interseccién y refinar su posicién mediante el
detector de esquinas de Harris[38].

Utilizando la técnica introducida en el capitulo anterior, partimos de que, para
cada imagen del patréon, hemos encontrado una coleccion de lineas en correspon-
dencia entre el patrén real y su imagen. Puesto que necesitamos estimar la posicion
de las esquinas, debemos calcular la interseccién de ciertos pares de lineas, pero
previamente ha de corregirse su distorsion. Tras corregirla y calcular las intersec-
ciones, usamos la inversa del modelo de distorsién de la lente para obtener una
estimacion inicial de la posicion de las esquinas en la imagen. Ya que conocemos la
correspondencia entre las lineas en la imagen y aquellas del modelo de referencia,
podemos deducir la correspondencia de los puntos de las esquinas asociadas.

Para mejorar la estimacién inicial de la localizacién de las esquinas que se han
obtenido en el paso previo, usamos las esquinas obtenidas por el método de Harris.
Para cada esquina extraida, buscamos la esquina mas cercana proporcionada por
el detector de esquinas de Harris. El resultado final de este paso es una colec-
cién de esquinas de Harris y su correspondencia en el modelo de referencia. Esta
informacion es el punto de partida del método de calibracion de Zhang.

6.3. Resultados

En esta seccién comparamos el método propuesto con los resultados obtenidos
usando la toolbox gratuita de Matlab para calibracién de camaras. Con ello trata-
mos de mostrar que, usando nuestro algoritmo de deteccién de lineas, la deteccion
de esquinas mejora significativamente. Primeramente, daremos algunos detalles
acerca de la toolbor de Matlab, la cual es cominmente usada para calibracién de
camaras.
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6.3.1. Toolbox de Matlab para calibracién de camaras

Un toolbox de Matlab es un programa especifico que se puede descargar, escri-
to en Matlab y destinado a resolver un problema concreto. Generalmente suelen
incluir una interfaz grafica. En el caso que nos ocupa, la calibracién de camaras,
usaremos la toolbox desarrollada por Jean-Yves Bouguet, y que puede descargarse
de [14]. Esta toolboz permite calibrar una cdmara usando una implementacién par-
ticular, la cual es similar al método de Zhang y proporciona los mismos resultados.

El primer paso para usar esta toolbor, como en la mayoria de los métodos,
consiste en extraer las esquinas para un patrén de calibracién dado. Este patron
puede ser cualquier imagen con unas dimensiones conocidas, pero generalmente
se usa un tablero de ajedrez plano (pueden verse ejemplos en [14]). La extraccion
de las esquinas con una alta precisién es una tarea crucial a la hora de obtener
una calibracién de cdmara satisfactoria. Esta es la razén por la cual esta etapa
es extremadamente importante y todos nuestros esfuerzos en esta propuesta estan
centrados en ella. Adicionalmente, para obtener una calibracién de camara precisa,
se requiere mas de una imagen, siendo normalmente necesario manejar alrededor
de 20 imagenes para cubrir varias perspectivas de camara y afrontar la distorsion
de la lente. Por ello, la extraccién de esquinas debe ser llevada a cabo de forma
rapida y automatica.

Para el proceso de correspondencia, se requiere cierta informacion de las di-
mensiones del patréon. En este caso, el usuario debe proporcionar los tamanos de
cada cuadrado a lo largo de las direcciones XY para facilitar la identificacion
de las esquinas, aunque se pueden usar algunos valores por defecto. Ademas, el
usuario debe seleccionar una regién en la que extraer la informacion deseada (las
esquinas). Se recomienda que el tamano de ese area sea lo mas grande posible, con
el objetivo de obtener una calibracién precisa. El tamano del drea seleccionada
esta también limitada por la distorsién puesto que, para casos que muestran una
distorsion severa, la extraccion de esquinas no se lleva bien a cabo y el proceso
debe reducirse a un area de menor tamano. Un ejemplo para una imagen con una
fuerte distorsién radial se muestra en la figura 6.1. Cuando el area que se selec-
ciona es pequena (como en el caso que se muestra), no se precisa intervencién del
usuario. Sin embargo, para imégenes con una fuerte distorsion radial, se requiere
la intervencién del usuario, incluso si el area es pequena, como puede apreciarse en
la figura 6.1(a). Por lo tanto, el usuario debe o bien seleccionar un area reducida,
lo cual podria proporcionar una solucion pobre de la calibracién de la camara, o
ayudar al programa a mejorar la localizacion de las esquinas proporcionando una
estimacion de un solo parametro de distorsion, lo cual no garantiza una solucién
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Figura 6.1: Esquinas proporcionadas por la toolboz de Matlab: (a) sin intervencion
del usuario y (b) con intervencién del usuario para fijar un pardmetro de distorsion

(k= —0,4).
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6.1(b). Ademds, éste es un método tedioso, incluso para una unica imagen, y bas-
tante complejo de aplicar para un conjunto de imégenes. Corregir la distorsion
mediante la estimacién de un parametro de distorsiéon adecuado, cuando la distor-
sién es fuerte o cuando el centro de distorsiéon no esta situado en el centro de la
imagen, puede ser una tarea extremadamente dificil.

En la figura 6.1 se muestran dos ejemplos. Las cruces rojas corresponden a la
posicién final de las esquinas proporcionadas por este método. En el primer ca-
so 6.1(a), usando la correspondencia totalmente automética, las esquinas no son
identificadas de forma apropiada, puesto que las cruces rojas no encajan con las
esquinas de los cuadrados. En el segundo caso 6.1(b), se aplica un valor definido
por el usuario para el parametro de distorsion radial, pero la coleccion de esqui-
nas sigue siendo insatisfactoria. Aunque la correspondencia mejora notablemente,
algunas esquinas no encajan correctamente. Es importante destacar que, usando
estas correspondencias para la calibracién de la camara, el resultado esperado seria
pOCo preciso.

6.3.2. Resultados usando el método propuesto

En la figura 6.2, mostramos los resultados obtenidos aplicando el método pro-
puesto. Como se observa, estamos tratando con una imagen altamente distorsio-
nada. Las lineas detectadas (fig. 6.2(a)) estan dibujadas usando diferentes colores,
donde cada uno de ellos refleja que esos puntos pertenecen a la misma linea. Notese
que todas las lineas son correctamente detectadas. En la figura 6.2(b), las esquinas
estimadas mediante la proyeccion en el patrén usando la homografia y refinan-
do sus posiciones con el detector de esquinas de Harris se muestran con cruces.
Aquellas esquinas de Harris que no concuerdan con el modelo de referencia estan
dibujadas como X.

En vista de estos resultados, nuestra propuesta es capaz de detectar la mayoria
de las esquinas en la imagen. De hecho, esto sucede incluso en las posiciones ex-
tremas, donde la distorsion radial es bastante severa. La principal ventaja es que
este proceso se realiza sin demandar intervencién humana.

Debido al hecho de que la imagen en la figura 6.2 muestra una distorsion severa,
cuando se hace uso de la toolboxr de Matlab, se hace necesario seleccionar un area
pequena para la extraccion de las esquinas. En ese caso, el maximo nimero de
esquinas a detectar es 4 X 6 x 8 = 192. En areas mayores, observamos que la toolbox
de Matlab no funciona apropiadamente. Sin embargo, aplicando nuestra propuesta,
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Figura 6.2: Deteccién de esquinas usando el método propuesto: (a) deteccién au-
tomaética de las lineas distorsionadas y (b) deteccién final de las esquinas mediante
el detector de Harris. Las esquinas que no han coincidido con el modelo de refe-
rencia se dibujan como X.
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Método H Nimero de Esquinas \ Coste Computacional
Toolboxr de MatLab 169 Dependiente del usuario
Nuestra propuesta 1016 16.82 segs.

Tabla 6.1: Numero de esquinas detectadas adecuadamente emparejadas y coste
computacional usando la toolbox de Matalab (fig. 6.1) y nuestra aproximacion (fig.
6.2).

se usa la imagen al completo para la extraccion de las esquinas. Por lo tanto, el
numero de esquinas extraidas es mucho mayor (1016). La mejora proporcionada
por el método propuesto, puede evaluarse a través del nimero de esquinas. En la
tabla 6.1 se muestran algunos resultados comparativos.

6.4. Conclusion

La correspondencia de esquinas entre un patron de calibracién de Zhang y el
modelo de referencia es una tarea complicada cuando las imdgenes muestran una
distorsion de la lente significativa. En particular, los métodos estandar para locali-
zar las esquinas de los cuadrados fallan y se requiere una tediosa intervencién por
parte del usuario para mejorar dicha localizaciéon. En este capitulo, hemos descrito
un procedimiento completamente automatico para la correspondencia de esquinas
que no precisa de intervencion del usuario. El método se basa en un algoritmo au-
tomatico para la correccion de la distorsion de la lente, el cual nos permite estimar
las lineas distorsionadas que pasan a través de los bordes de los cuadrados. Tras
ello, se obtiene una estimacién inicial de las esquinas de los cuadrados a partir de
la interseccion de dichas lineas. Posteriormente, se mejora la localizaciéon de las
esquinas usando el detector de esquinas de Harris. Cuando la imagen tiene una
distorsion severa, el método propuesto detecta automaticamente un nimero bas-
tante mayor de correspondencias de esquinas que el método propuesto en la toolbox
de Matlab, incluso tras la intervencién del usuario. Esto da como resultado una
informacion mucho més completa y precisa para el posterior proceso de calibraciéon
de la camara.
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Capitulo 7

Aplicacion a la correccién de la
distorsion de lentes en videos

7.1. Introduccion

Una extension natural de las propuestas descritas en los capitulos anteriores, es
la aplicacién de estas técnicas a la correccion de la distorsion de lentes en videos.
Un video no es mas que una sucesion de imagenes con ciertas caracteristicas, como
es el nimero de fotogramas por segundo (frames per second o fps), que determina
el numero de imagenes capturadas en un segundo. Existen multitud de formatos,
algunos de ellos centrados en la calidad y otros en conseguir el menor tamano
posible de la grabacion final mediante técnicas de compresion.

En relacién a la distorsion de lentes, existen fundamentalmente dos aspectos a
tener en cuenta acerca de la secuencia de video. Por un lado, hay que considerar
que la distorsién puede verse afectada por la profundidad de un punto de la escena
respecto al plano de proyeccién de la cdmara. En [7], los autores proponen un nuevo
modelo de distorsion de la lente que depende de la profundidad, proporcionandose
una técnica que permite estimar un nuevo modelo computacional de la lente de la
camara, dando como resultado un mayor nivel de precision de la calibracién de la
misma.

Pero, por otro lado, existe otro factor aiin mas determinante que influye en
la distorsién resultante en la captura, el zoom de la camara. En algunos trabajos
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como en [4], se propone el uso de nuevos modelos para estudiar la variacién de la
distorsion de la lente cuando se modifica la distancia focal mediante el zoom. Estos
modelos se basan en una aproximacién polinémica que permite tomar en consi-
deracién la variacién de la distorsion radial cuando se modifica dicho pardmetro.
Para ello se usa la minimizaciéon de una funcién de energia del error global, mi-
diendo la distancia entre secuencias de puntos distorsionados alineados y las lineas
rectas resultantes después de la correccién de la distorsion.

En este capitulo se describird el trabajo realizado en colaboracion con el La-
boratory of Biomechanics and Motor Control de la Universidad de Sao Paulo,
Brasil (LaBioCoM — USP). En dicho laboratorio se desarrollan actividades de in-
vestigacion en las areas de deporte y salud. En relacién al area de deporte, las
investigaciones se centran en los aspectos biomecanicos relacionados con los dispa-
ros, acciones de defensa de porteros de futbol, y la ejecucién de saltos y aterrizajes
entre otras acciones deportivas. Por otro lado, con respecto al area de salud, el
objetivo principal que han tenido ha sido investigar los cambios de control de la
marcha y la postura en personas mayores, con el fin de desarrollar propuestas de
politicas que ayuden en la reduccién de caidas en esta poblacién. Por tanto, las
actividades desarrolladas en LaBioCoM, pueden resumirse en el anélisis cineméti-
co del movimiento humano y el estudio de la postura y el equilibrio. Fruto de la
colaboracién llevada a cabo se publicé el trabajo descrito en [64].

El presente capitulo se estructura de la siguiente manera: en primer lugar, se
describird el escenario del problema, asi como el estudio realizado a lo largo de la
colaboracién con el grupo LaBioCoM. Tras haber descrito el caso de estudio, se
pasa a explicar la herramienta desarrollada, asi como la aplicacion de las propuestas
de esta tesis a la correccién de la distorsion de la lente en videos. Finalmente, en
este capitulo se describen los resultados obtenidos.

7.2. Contextualizacion del problema

En el trabajo presentado en [64] se estudia la aplicabilidad y fiabilidad de usar
una unica cdmara gran angular GoPro® para realizar el tracking y el anélisis ci-
nematico de jugadores de futbol sala. Para ello, se realiza una comparativa con un
sistema més complejo, compuesto de tres caAmaras equipadas con lentes convencio-
nales.

Generalmente los entornos deportivos de interior presentan una serie de limi-
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taciones, las cuales restringen la ubicacién de camaras, de forma que tengan un
angulo de vision lo mas amplio posible. Un buen édngulo de visién es importan-
te para realizar un seguimiento mas completo de lo que sucede. Poder hacer un
tracking de la mayor superficie posible del campo es interesante, sobre todo en de-
portes en los que la accién puede distribuirse por todo el terreno de juego. Debido
a estas limitaciones, muchas veces no es posible ubicar una cdmara convencional
a la distancia suficiente como para cubrir toda la superficie necesaria. Esto lleva a
la colocacion de multiples camaras y al uso de perspectivas como la vista aérea o
de pdajaro. Por tanto, una posible solucién planteada, es el uso de cdmaras dotadas
con lentes gran angular, que permiten un angulo de visién de hasta 180° [57]. En el
caso que nos ocupa, se propone el uso de una tnica camara de estas caracteristicas
para realizar el seguimiento de los jugadores.

El uso de camaras gran angular para el seguimiento de jugadores en eventos
deportivos no es nuevo, y es una idea que se ha planteado en diversos trabajos de
la literatura. Existen articulos sobre el uso de camaras gran angular en escenarios
deportivos para obtener variables de movimiento en tenis [52], baloncesto [58],
balonmano [59] y squash [65]. La correccién de la distorsién radial se ha llevado a
cabo mediante el uso de funciones exponenciales no paramétricas, en lugar de usar
la aproximacion tradicional con modelos polinomiales [56, 57].

El escenario usado para la grabacion del video procesado corresponde a un
partido de un equipo profesional brasilenio que disputaba los cuartos de final de la
liga de Sao Paulo en el ano 2013. Dicho partido fue grabado por cuatro camaras
de video situadas en los puntos mas altos del campo, capturando a una frecuencia
de adquisicién de 30Hz (720 x 480 y una resolucién de 24-bits). Tres de las citadas
camaras estaban provistas de lentes convencionales (SONYTM DCD-SR21) y la otra
una camara GoPro® Hero3+, que capturaba el terreno de juego completo (fig. 7.1).
Se trata de una cdmara pequena (55 x 22 x 41lmm) con capacidad para grabar video
en alta definicién. Puede ser activada por control remoto, pesa 0.74kgr, tiene WiFi

y un angulo de visién de hasta 170°.

Posteriormente, las secuencias de imagenes fueron transferidas a un ordenador
con el objetivo de realizar la correccion de la distorsién de las imagenes tomadas
con la camara gran angular y calcular el tracking para ambos tipos de video. Es
importante destacar que, la distorsion que las lentes gran angular introducen en
los videos, afecta de forma significativa a cualquier operacién de postproceso. En
concreto, realizar operaciones de seguimiento en una secuencia de video requiere
el uso de modelos lo mas precisos posible. No obstante, el uso del modelo division
no esta tan extendido en el procesado de imagenes para labores de tracking.
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Figura 7.1: Disposicién de las cAmaras con respecto al campo de fitbol sala: (a)
cémaras SONY ' DCD-SR21 provistas de lentes convencionales y (b) cdmara
GoPro® Hero3+ con lente gran angular

En investigaciones previas se hace uso de al menos dos cdmaras [59, 58] y en
algunos casos de hasta cuatro [54, 53]. El uso de un mayor nimero de cdmaras
tiene principalmente dos consecuencias. Por un lado, el volumen del contenido
multimedia se ve aumentado, multiplicindose por el nimero de camaras utiliza-
das durante la grabacién. Por otro, y como consecuencia directa de lo anterior, el
tiempo de postprocesado aumenta. Por ejemplo, en un partido completo de futbol
sala, una camara grabando a 30Hz genera un total de 144.000 fotogramas. Por lo
tanto, reducir el nimero de cdmaras en este tipo de estudios podria representar
una mejora significativa en volumen de almacenamiento y en tiempo de postpro-
cesado/cémputo.

El uso de una unica camara gran angular para la grabacion de deportes de equi-
po no estd muy generalizado. Habitualmente este tipo de camaras, especialmente
la utilizada en este estudio, han sido usadas para grabaciones en primera perso-
na de deportes individuales, como la bicicleta de montana o més actualmente el
parkour. Su uso ha sido recientemente introducido en evaluaciones de rendimiento
en el deporte desde el punto de vista de la biomecanica, especialmente estudios
cinematicos del movimiento humano en sprints [30, 13], en un entorno acuético con
el objetivo de identificar el patrén cinematico del pie mientras se corria sobre una
cinta [41], o muy cerca del agua, como en la investigacién sobre el rendimiento de
los marineros [60]. En [21] se hace uso de una cdmara GoPro® para el seguimiento
de jugadores de fitbol. Sin embargo, sélo se describian parcialmente el error de los
valores de tracking y de la correccién de la distorsion.

El principal objetivo en este capitulo es describir la herramienta desarrollada
para corregir la distorsién de una secuencia de video grabado por una camara do-
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tada con una lente gran angular. De esta manera, se podra demostrar la fiabilidad
y si es posible la aplicaciéon de una tinica camara para realizar el andlisis cinematico
del proceso computacional de tracking de jugadores de futbol sala.

7.3. Herramienta desarrollada

Como se ha descrito con anterioridad, la camara situada en la posicion descrita
en la figura 7.1(b), serd aquella para la que se va a realizar una correccién de
la distorsién. Dicha cdmara se encontrard en una posicién estatica, enfocando al
mismo punto y sin cambiar el zoom. Esto facilita el proceso de seguimiento del
modelo a lo largo de la secuencia completa de frames, puesto que simplemente serd
necesario hacer su estimaciéon en uno de ellos. Posteriormente, el proceso consistira
en aplicar la correccién a todos los fotogramas, para asi generar un video de salida
corregido, sobre el que poder realizar el tracking.

Previamente a realizar la estimacion del modelo de distorsion, es preciso extraer
el conjunto de fotogramas presentes en la secuencia. Para ello se ha hecho uso
del software FFmpeg [12], bajo licencia LGPL. Este programa es una solucién
multiplataforma que permite la grabacién, conversién y transmisién de audio y
video. Permite de una forma sencilla multiples operaciones sobre audio y video,
en concreto aquellas en las que estamos interesados en la aplicacién a realizar:
extraccion de los fotogramas del video y generaciéon de uno nuevo a partir de las
iméagenes corregidas.

En la figura 7.2 se puede ver el diagrama de flujo de la herramienta desarrolla-
da. El primer paso a realizar es la extraccion de los frames. Para ello, como se ha
mencionado anteriormente, se hace uso de la herramienta FFmpeg, que propor-
ciona como salida el conjunto de fotogramas de la secuencia de video sin corregir.
Estos seran ubicados en un directorio denominado con el nombre del video en cues-
tién seguido de “_original_frames”. Este directorio proporciona el punto de partida
para el método a aplicar. El siguiente paso, sera realizar la estimacién del modelo
de distorsién de la lente de la caAmara a partir del primer fotograma. Debido a que
la cdmara se encuentra en una posicion estdtica, enfocando al mismo punto y no
varia el zoom, simplemente bastara con realizar dicha estimacion sobre el primer
frame de la secuencia. Para dicho fin se aplica la técnica descrita en el capitulo 4,
es decir:

1. Deteccién de bordes usando Canny y refinamiento de los mismos.
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2. Busqueda de un conjunto de lineas candidatas que mejor se ajustan a las
lineas distorsionadas y un primer valor para el parametro de distorsion de
un modelo divisién de un parametro.

3. Mejora iterativa del conjunto de primitivas asi como del modelo de distorsion,
pasandose a uno de dos parametros donde ademas se optimiza el centro de
distorsion de la lente.

Extraer frames de la secuencia
usando FFmpeg

1

Para el 17 fotograma: se
obtiene y mejora el modelo de
distorsion segun lo descrito en

el Capitulo 4

~~"Para cada™_
. frame -~

Corregir distorsion conel

modelo obtenido con el 1%
fotograma

1

Generar video de salida
corregido uniendo los frames
corregidos con FFmpeg

Figura 7.2: Diagrama de flujo del sistema desarrollado para realizar la correccion
de la distorsién en una secuencia de video

Una vez se ha obtenido la estimacion del modelo de distorsion de la lente usando
el primer fotograma de la secuencia de video, se pasa al proceso de correccién.
Dadas las caracteristicas de la secuencia que se han descrito con anterioridad,
no sera necesario hacer una estimacién posterior del modelo, ya que éste serd el
mismo para todo el video. El proceso de correccion de los frames se hara de forma
paralela. Es decir, mediante el uso de la libreria OpenMP, se realiza la correccion
de varios fotogramas de manera simultanea. En esta fase no es importante el orden
en que se realice dicho proceso, ya que cada fotograma se encuentra numerado y
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la construccién de la nueva secuencia no se llevara a cabo hasta haber terminado
el proceso de correccion y todos se encuentren en nuevo directorio denominado
“_corrected_frames” . Finalmente, y haciendo uso de nuevo de FFmpeg, se construye
una nueva secuencia de video en la que los fotogramas ya se encuentran corregidos
y, por tanto, se puede realizar el proceso de tracking sobre los movimientos de los
jugadores. De manera resumida, los pasos del algoritmo serian los que se muestran
en la tabla 7.1.

Destacamos que el método propuesto es completamente automético y no re-
quiere de intervencion del usuario, més alla de proporcionar el video de entrada.

Una vez se ha realizado la correccion de la distorsién de la lente de la cama-
ra en el video, el siguiente paso consiste en la realizacion del tracking. Para ello,
los investigadores de LaBioCoM hicieron uso del software DVideo® [11, 10]. Para
obtener la sincronizacién de las imagenes, se identifican eventos comunes en las
regiones solapadas del sistema multiples cAmaras. Tras ello, se ha realiza una cali-
bracién basandose en 23 puntos de control en la superficie del campo, con medidas
previas de distancias reales. El tracking se hace de forma manual frame a frame
por un experto mediante clics de ratén. Se analizan ambas secuencias, tanto las
obtenidas de las camaras con lentes convencionales como la secuencia resultante
de la correccién de la distorsién de la camara con la lente gran angular. En to-
tal se procesaron los 8 primeros minutos de juego, lo que corresponde a 14.800
fotogramas.

Tras haberse realizado el marcado de los frames, los puntos de calibracién y las
trayectorias de los jugadores se construyen por medio del método de transformacion
lineal directa (direct linear transformation — DLT), lo que proporciona coordenadas
2D de los jugadores con respecto a las coordenadas del campo y comparadas con el
tracking realizado para ambos tipos de camaras. Los datos finales de la distancia
recorrida, velocidad media y aceleracién se calcularon usando Matlab.

7.4. Resultados

En esta seccion se describiran los resultados obtenidos, tanto desde el punto
de vista de la correccién de la distorsion de la lente de la camara usada, como
considerando la comparativa entre los dos sistemas de camaras.

En la figura 7.3 se muestra el resultado de aplicar la estimacién del modelo de
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Etapa Descripcion

Extraccion de los frames de la secuencia de video.
in: Secuencia de video.

L out: Conjunto de fotogramas extraidos.
Para el primer fotograma: se extraen, automaticamente, el conjunto de
9 lineas usando una transformada de Hough modificada en la que se inclu-
" ye un modelo de distorsién de tipo divisién de un pardmetro. El resulta-
do de este paso es el conjunto de lineas distorsionadas y una estimacién
(valor inicial) del primer pardmetro de distorsién.
in: Primer frame distorsionado de la secuencia de video.
out: Estimacion del pardmetro de distorsion y el conjunto de lineas mas
votadas.
Para el primer fotograma: se mejora el modelo de distorsiéon usando
3 técnicas de optimizacién no lineal. El resultado de este paso es un modelo
" divisién de dos pardmetros optimizado, asi como la optimizacién del
centro de distorsiéon de la lente y el conjunto de primitivas obtenido
durante la optimizacién.
in: Modelo de distorsién estimado y el conjunto de lineas més votadas.
out: Modelo de distorsiéon de dos parametros optimizado, incluyendo el
centro y el conjunto de primitivas obtenidas.
Correccion de la distorsion: se corrige la distorsién radial de cada fo-
4 tograma del video usando el modelo de distorsion de la lente estimado
" para el primer fotograma.
in: Modelo de distorsién de la lente optimizado y frames de la secuencia
de video.
out: Conjunto de todos los fotogramas corregidos.
Generacién del video de salida.
5 in: Conjunto de frames corregidos.

out: Secuencia de video corregida.

Tabla 7.1: Resumen de los pasos del algoritmo de correcciéon de la secuencia de
video.
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Figura 7.3: Ejemplo del proceso de estimacién del modelo de distorsién de la lente
para el primer frame de la secuencia: (a) fotograma original, (b) bordes detectados
con el método de Canny y posteriormente refinados, (c) lineas finales detectadas
tras el proceso iterativo y (d) imagen resultante de la correccién de la distorsion.

distorsion y posterior correccion en el primer frame de la secuencia de video usada.
En 7.3(a) se encuentra el fotograma original, en el cual puede apreciarse la notable
distorsién introducida por la cdmara GoPro®. En 7.3(b) aparece el resultado de
la deteccién de bordes usando el método de Canny y el proceso de refinado de
los contornos descrito en la seccion 2.3 del capitulo 2, dedicado a la deteccion
de contornos. En la imagen 7.3(c) puede observarse el resultado de detectar las
primitivas a través del proceso iterativo descrito en el capitulo 4. A pesar de
la distorsion introducida por la lente, se consiguen detectar practicamente todas
las lineas que delimitan el campo, las de las pareces laterales e incluso la recta
perteneciente al borde del muro sobre el cual esta colocada la cAmara. Finalmente,
en 7.3(d), se muestra el resultado tras realizar la correccion de la distorsién presente
en la imagen de entrada correspondiente al primer frame de la secuencia de video.

El siguiente paso llevado a cabo por la herramienta desarrollada, consiste en
extrapolar la misma correccién realizada en el primer fotograma al resto de la
secuencia. En la figura 7.4 se muestra un ejemplo de las entradas y salidas de
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frames

Figura 7.4: Ejemplo de la generalizaciéon de un mismo modelo de distorsién ex-
traido del primer fotograma y aplicado a una sucesién de frames pertenecientes a
una misma secuencia de video.

este proceso. En la fila superior, se encuentra el conjunto de frames de entrada,
mientras que en la fila inferior aparecen los corregidos. Puede verse que, aunque
el modelo ha sido solamente estimado para el primero de los fotogramas de la
secuencia de video, proporciona una adecuada correccion también en el resto de
ellos.

En relacion al tracking de los jugadores de futbol sala realizado a partir de la
secuencia de video corregido, se plantean varias medidas a considerar: distancia re-
corrida por los jugadores, velocidad y aceleracion medias. Ademas del tratamiento
de la secuencia de video descrita en la seccién anterior, también se realizé un expe-
rimento consistente en seleccionar a uno de los jugadores y hacerle recorrer ciertas
distancias con una ruta predefinida un nimero de veces determinado. En el caso
del célculo de la distancia recorrida, se hizo una correlacion cruzada demostrando
que ambas tipos de secuencias (con camaras dotadas de lentes convencionales y
la cdmara gran angular) proporcionaban resultados similares, con un coeficiente
de correlacion r = 0.99. En el caso de valores de variables de interés obtenidas
mediante el tracking con la camara gran angular, se calculé el error cuadratico
medio, comparando el valor de referencia (Mggr) con el valor obtenido experi-
mentalmente (Mgxp) en cada uno de los frames de la secuencia segin la ecuacién
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(7.1).

1 . .
RMS = EE M p — My p|? (7.1)
=1

7.5. Conclusiones

De los resultados presentados en [64] relativos a las distancias recorridas por
los jugadores y a la velocidad y aceleraciéon medias, se obtienen cifras competitivas
comparadas con las existentes en la literatura y que usan sistemas con multiples
camaras. Por tanto, es factible el uso de una sola cdmara gran angular para la
realizacion del seguimiento de parametros cinematicos de los jugadores de futbol
sala, siempre y cuando se aplique un sistema de correccion de la distorsién de la
secuencia como el descrito. Ademas de conseguirse dichos resultados, cabe men-
cionar que también existen ventajas frente al uso de otros sistemas de grabacion,
como son la reduccion del espacio de almacenamiento necesario y del tiempo de
postprocesado.

En las figuras 7.5 y 7.6, se muestran dos ejemplos méas de la deteccién de pri-
mitivas, estimacion del modelo de distorsién y posterior correccion en dos frames
de otra secuencia de video. En la 7.5 se muestra un fotograma en el cual se han co-
locado cables en posicion horizontal, mientras que en 7.6 se encuentran dispuestos
verticalmente. En ambos casos las lineas son detectadas y se corrige la distorsién
presente en ambos fotogramas, incluso cuando éstas no se encuentran totalmente
visibles en la escena, como es el caso de la linea situada en la parte inferior en la
figura 7.5. En ambos casos, se tratan de imagenes que son parte de una segunda
colaboracién que se esta llevando a cabo con el Instituto de Tecnologia de la Uni-
versidad Argentina de la Empresal. El objetivo es, partir de la secuencia de video
corregida, realizar el seguimiento de ciertos peatones (que se distinguen del resto
gracias a una referencia que puede verse en la figura 7.7), para hacer estimaciones
acerca de sus trayectorias, cruces y colisiones.

!Colaboracién realizada en el marco del proyecto de referencia PICT-2011-1238, dirigido por
el Dr. Daniel Parisi y financiado por La Agencia Nacional de Promocién Cientifica y Tecnolégica
de la Argentina
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(c) (d)

Figura 7.5: Resultados de la aplicacion de los métodos descritos a la correccion de
la distorsion de un frame de una secuencia en la que aparecen cables de referencia
en posicién horizontal: (a) imagen original, (b) bordes detectados, (c¢) primitivas
detectadas y (d) imagen resultante de la correccion.

142



7.5. Conclusiones

() (d)

Figura 7.6: Resultados de la aplicacion de los métodos descritos a la correcciéon de
la distorsion de un frame de una secuencia en la que aparecen cables de referencia
en posicién vertical: (a) imagen original, (b) bordes detectados, (c¢) primitivas
detectadas y (d) imagen resultante de la correccion.

Figura 7.7: Imagen de dos sujetos cruzandose mientras llevan los gorros usados
como referencia para el proceso de seguimiento de peatones.
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Capitulo 8

Conclusiones y trabajo futuro

8.1. Conclusiones

Al principio de esta tesis, hemos descrito como la propia geometria de la lente,
asi como la modificacion de la distancia focal a través del mecanismo de zoom,
produce una distorsion optica que con frecuencia es necesario corregir. Como con-
secuencia de esta distorsion, las lineas rectas de la escena real 3D se proyectan en
el plano imagen 2D de la captura en forma de lineas distorsionadas. Esto tiene
un efecto adverso en multitud de aplicaciones que requieren una interpretacion
de la escena, como son por ejemplo: la realizacion de medidas en la imagen o la
calibracion de camaras. Por lo tanto, se hace necesaria la deteccion, estimacion
y correccion de esta distorsion, como medio de proporcionar una entrada que se
ajuste mas a la escena real.

La interpretacion de la escena capturada depende en gran medida de la capaci-
dad de encontrar informacién significativa en la misma. En el caso concreto que nos
ocupa, la distorsion de la lente, esta interpretacion consiste en obtener primitivas
que den cuenta del grado de distorsion presente, para de esta manera estimarla
y poderla corregir. En ese sentido, técnicas como la transformada de Hough, que
permite la deteccién de primitivas en una imagen, parecen una herramienta ttil
para este fin. Sin embargo, este método clasico no es capaz de abordar la detecciéon
de lineas rectas cuando éstas han sido distorsionadas. Debido a este efecto, tienden
a ser detectadas como multiples segmentos en lugar de como una linea completa.

En esta tesis hemos propuesto una transformada de Hough mejorada, mediante
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la inclusion de la distorsién, haciendo referencia tanto a modelos de tipo polinomial
como a los de tipo division. Con ello, se introduce una nueva dimensién en el espacio
de votacién de esta técnica, de forma que una linea viene representada por tres
parametros: angulo, distancia al origen y distorsion. De esta manera, partiendo de
los contornos detectados en la imagen de entrada, se consigue obtener el conjunto
de primitivas que mejor se ajustan a las lineas distorsionadas en la imagen, asi
como un valor inicial del parametro de distorsién. Con el objetivo de refinar dicho
valor, posteriormente se introduce un proceso de optimizacion no lineal, mediante
el cual se reduce la distancia cuadratica media de los puntos de las primitivas
corregidas a sus rectas asociadas.

Sin embargo, cuando el grado de distorsién es alto, los modelos de distorsion
de un parametro no son capaces de abordar por completo el problema. Es por
ello que proponemos un nuevo proceso de optimizacién no lineal. Tras aplicar la
transformada mejorada descrita, se realiza una optimizacién en la que se incluye un
segundo parametro de distorsiéon, ademés del centro. Asimismo, hemos introducido
también un proceso de optimizacién iterativa, mediante el cual se consigue mejorar
el modelo de distorsién obtenido, asi como el conjunto de primitivas asociadas al
mismo. De esa forma, se consiguen detectar mas puntos que dan lugar a lineas més
largas, las cuales proporcionan informacién mas significativa acerca de la distorsion
presente en la imagen.

La correccién de la distorsion precisa de la obtencién del modelo inverso, de
forma que a través de él se obtenga la informacion necesaria para realizarla. Por
esta razon, también hemos estudiado la invertibilidad de los modelos de distor-
sién polinomiales y de division de dos pardametros. Para ello, hemos caracterizado
matematicamente las condiciones bajo las cuales los parametros de distorsién del
modelo definen una transformacion biyectiva o uno a uno. Con esto, se asegura que
se puede calcular el modelo inverso de distorsion, anadiendo fiabilidad y robustez
a las técnicas propuestas. Sin embargo, existe la limitacién de que esta técnica no
funcionaria en escenarios con modelos de distorsiéon no invertibles, como en el caso
de lentes ojo de pez, donde la imagen se encuentra inscrita dentro de un circulo
rodeado por un fondo negro.

Hasta ese momento, la bondad de la correccién de la distorsién realizada, se
media en términos del resultado obtenido, bien mediante la propia correcciéon defi-
nida como un porcentaje de variacién del radio, a través del nimero de primitivas
y puntos detectados, y mas concretamente por la distancia promedio final entre
los puntos corregidos de las primitivas y sus lineas asociadas. Con el objetivo de
introducir un mejor criterio, se propone una nueva medida, a través de la estima-
cién de modelos de distorsion mediante la minimizacién del error de reproyeccion
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usando patrones de calibracion. Para ello, se calcula una homografia, que permi-
te obtener la correspondencia entre la imagen del patrén y su modelo sintético a
través de una transformacion en el plano. Con ello, se calculan las correspondencias
entre las primitivas distorsionadas detectadas mediante las técnicas anteriormen-
te descritas y las rectas del modelo de referencia. Posteriormente se realiza una
minimizacion a través del método de Levenberg—Marquardt, lo cual permite me-
jorar el modelo de distorsion de la lente y minimizar el error de reproyeccion. De
esta manera, se obtiene un criterio mas preciso y robusto que la mera rectificacion
de lineas distorsionadas en la imagen. Asimismo, el método propuesto puede ser
aplicado a imagenes afectadas por una fuerte distorsién, en las cuales los métodos
tradicionales fallan.

Ademas de los métodos descritos, también hemos visto una serie de aplica-
ciones de los mismos. La primera de ellas es la deteccién de las esquinas de los
cuadrados en un patron de calibracion de Zhang. Como parte previa al proceso de
calibracion de la camara, se hace necesario la deteccién de esas caracteristicas en
la imagen de entrada. En el caso de usar métodos tradicionales sobre imagenes con
una fuerte distorsion, estos fallan, ya que la posicion real estd desplazada respecto
a la esperada. La técnica propuesta incluye la deteccién de las primitivas usando
los métodos descritos y obteniendo las esquinas como intersecciones de las lineas
distorsionadas detectadas. El conjunto final de las esquinas se obtiene mediante
la interseccion entre las obtenidas con nuestra metodologia y las proporcionadas
por el método de Harris. Como consecuencia, la aplicacion descrita aporta infor-
macion mas significativa para el proceso de calibracién de la cdmara, puesto que
proporciona un nimero mayor de esquinas y su localizacién es precisa.

La segunda de las aplicaciones descritas se vincula con la correccién de se-
cuencias de video. En el escenario descrito, se pretende comparar un sistema de
tres camaras dotadas con lentes convencionales, frente a una tnica camara con
lente gran angular que cubre todo el terreno de juego. Con el objetivo de medir
parametros cinematicos de los jugadores, se hace necesaria una correccién de la
distorsion, de forma que los resultados sean lo mas precisos posible. Para ello se
propone una herramienta que parte del primer fotograma, sobre el cual se estima
el modelo de distorsién de la lente, aplicando las técnicas descritas a lo largo de
la presente tesis. Debido a que no existe una modificaciéon de la distancia focal,
y que durante toda la secuencia la camara se encuentra enfocando a una misma
posicion, no es necesario realizar mas estimaciones del modelo a lo largo del video.
Por lo tanto, a partir del modelo estimado usando sélo un fotograma, es posible
corregir la secuencia completa, proporcionando un video libre de distorsién de la
lente. Comparativamente, los resultados descritos presentan que los valores de los
parametros obtenidos a través de esta secuencia grabada con una lente gran angu-
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lar, proporcionan una estimacion similar al sistema més complejo. Ademas de ello,
esto radica también en la simplificacion de costes, desde el punto de vista del mate-
rial usado para la captura y su posterior almacenamiento, asi como una reducciéon
significativa en el tiempo de postproceso. Asimismo, se introduce otra aplicacion
relativa a secuencias de video, en la cual se pretende realizar el seguimiento de
peatones en la calle.

En conclusion, el trabajo realizado en esta tesis aporta un cierto nimero de
mejoras. La inclusion de la distorsion en el espacio de votacién de la transformada
de Hough, proporciona un medio por el cual es posible detectar lineas rectas que
se encuentran distorsionadas en la imagen de entrada. Esto nos permite estimar la
distorsion y con ello poder corregirla. En aquellos casos en los que se cuenta con
un grado de distorsion alto, se ha abordado el problema mediante la introduccién
de un segundo parametro de distorsion e incluyendo en el proceso de optimizacion
el centro de distorsion de la lente. Asimismo, con el objetivo de obtener una mejor
informacion de la distorsion presente en la imagen, se ha anadido un proceso
de optimizacién iterativa, a través del cual se mejora tanto el modelo como el
conjunto de primitivas asociado. La inclusion de la caracterizacion matematica de
las condiciones bajo las cuales los parametros de distorsion definen una aplicacion
biyectiva, ha dotado de robustez a las técnicas propuestas.

Los beneficios de los métodos descritos se hacen patentes en las aplicaciones
descritas en los capitulos 6 y 7. Tanto en el caso de la deteccién de las esquinas
en el patréon de calibracion, como en el de la correccién de la distorsion en una
secuencia de video, las técnicas aplicadas proporcionan informacion significativa
para fases posteriores. Desde el punto de vista de la calibracion de camaras, la
informacion obtenida a través del método propuesto es mas significativa, en nimero
y en precision de la deteccién. Asimismo, los procedimientos de tracking y el estudio
cinematico de movimientos, se ven claramente beneficiados cuando se corrige la
distorsion de la lente presente en la secuencia, dando resultados similares a sistemas
multicaAmara mas complejos.

Por fortuna, queda mucho trabajo por hacer. Por ello, en la seccién siguiente
se describiran algunas de las posibles lineas futuras a tener en cuenta.
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Considerando que el trabajo realizado se enmarca dentro de uno de los pro-
blemas clasicos en Visién por Computador, cuyo correcto modelado es necesario
como medio de proporcionar informacién significativa en diversas aplicaciones, el
conjunto de posibles lineas futuras a desarrollar es variado, tanto desde el punto de
vista de las mejoras de las técnicas propuestas como de su aplicabilidad en diversos
problemas.

= Calibraciéon de camaras: la calibracion de cdmaras consiste en obtener
los parametros que relacionan puntos 3D en la escena real con puntos 2D en
una imagen. En este proceso se realiza previamente el calculo de una homo-
grafia, que es una deformacién en el plano que pone en correspondencia dos
imagenes, la fotografia real del patrén y su modelo sintético. Generalmente
el proceso de calibracion se realiza usando imagenes de patrones usados para
dicho fin como referencia, bien mediante diversas vistas de un mismo patrén
plano o usando un patrén con dos o tres planos ortogonales. En esta tesis
hemos descrito el uso de la minimizacién del error de reproyecciéon para la
estimacion de modelos de distorsion de la lente en el capitulo 5. Para ello,
se partia de las técnicas descritas en los capitulos 3 y 4. Asimismo, hemos
presentado la aplicacién de esas técnicas a la obtencion precisa de las esqui-
nas de los cuadrados en un patron de calibraciéon Zhang en el capitulo 6. Sin
embargo, no se ha realizado por completo la calibracion de la camara, ob-
teniendo sus parametros caracteristicos, que describen propiedades como la
posicion y orientacién de la cadmara en el espacio. Una de las posibles lineas
futuras a llevar a cabo es aplicar los métodos descritos para realizar una cali-
bracién automatica completa de la camara. Para ello, seria necesario realizar
este proceso partiendo de dos o mas vistas distintas de un mismo patrén
de calibracion plano, que permitieran posteriormente obtener la matriz de
proyeccion. La ventaja principal que ofrecerian las técnicas propuestas radi-
can en que la deteccién, estimacién y correccién de la distorsion se realizan
de forma completamente automatica, evitando cualquier tipo de interaccién
durante el proceso de localizacion de la informacién necesaria para el proce-
so de calibracién. Asimismo, la introduccién de la minimizacién del error de
reproyeccion, mejoraria probablemente de forma significativa la calibracion
de la camara respecto a otras técnicas usadas para dicho fin, especialmente
cuando las diferentes imédgenes de entrada del patron de calibracién se ven
afectadas por una distorsién severa.

» Insercién de objetos sintéticos en escenas reales. Realidad aumen-
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tada: la insercion de graficos virtuales esta cada vez mas generalizada en
multitud ambitos, desde entornos deportivos, en los que se intenta analizar
distintos parametros de la escena o insertar publicidad, hasta aplicaciones
industriales, donde se anade por ejemplo informacién extra relativa a piezas
o procedimientos. Todo ello forma parte de lo que se denomina como realidad
aumentada, que consiste en la vision de un entorno real en el que se han in-
corporado objetos virtuales. En aquellos casos en los que se precise una alta
precision en la insercion de los objetos, como por ejemplo que una determi-
nada imagen o video insertado se ajuste lo més posible a los bordes de un
objeto de la escena real, es necesario considerar la distorsién de la lente. Por
lo tanto, uno de los posibles escenarios en los que aplicar los métodos des-
critos, consistiria en hacer uso de las técnicas automaticas propuestas para
modelar la distorsion de la lente del sistema que esta visualizando la escena,
previamente a la insercion de graficos sintéticos en ella, proporcionando de
esta manera una mayor precisién en este tipo de procedimientos.

Seguimiento de peatones: durante la realizacién de la presente tesis,
comenzé una colaboracién con el Instituto de Tecnologia de la Universi-
dad Argentina de la Empresa. En dicha colaboracion, se usaron las técnicas
desarrolladas, con el objetivo de corregir secuencias de video, sobre las que
posteriormente se realizaria el seguimiento de peatones y se estudiarian ca-
racteristicas como sus trayectorias y colisiones o cruces. Dicha secuencia, al
igual que en el caso expuesto a lo largo del capitulo 7, se realiz6 mediante
el uso de una camara provista de una lente gran angular. Dentro de las ac-
tividades futuras, se estima que esta colaboracién seguira su curso, dando
lugar a una publicacién conjunta entre el citado Instituto y el Grupo de In-
vestigacion de Anadlisis Matematico de Imagenes. En ella se llevarian a cabo
la aplicacion de las diferentes técnicas propuestas, a fin de proporcionar una
fuente lo mas precisa posible para el posterior estudio de la escena que se
esta grabando.

Correccion de secuencias de video con variaciéon de la distancia fo-
cal: una de las aplicaciones descritas usando las técnicas propuestas en esta
tesis, es la correccion de la distorsién en secuencias de video. Sin embargo,
estas secuencias son estaticas y carecen de variacion en la distancia focal de
la lente. Como se ha descrito, la distorsién se ve afectada por la profundi-
dad del punto al que se enfoca, pero mucho més ain por la variaciéon del
zoom. Una posible extension del trabajo realizado consistiria en aplicar las
técnicas descritas a secuencias en las cuales existiera una variacién de dichos
parametros. Con ello se proporcionaria una herramienta més genérica que en
los casos que se han descrito. En este sentido, el seguimiento de primitivas
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en la secuencia, asi como del modelo y la estimacién de la distancia focal,
serian de utilidad.

Estimacion de la distorsion de la lente en escenarios no invertibles:
una limitacion descrita acerca de los métodos propuestos para detectar, esti-
mar y corregir la distorsion, es que no funcionarian en escenarios en los que el
modelo de distorsion de la lente no es invertible. La inclusién de los teoremas
de invertibilidad, que anaden robustez, por contra limitan el funcionamiento
en el caso de imagenes tomadas por ejemplo usando lentes tipo ojo de pez.
Por ello, una posible linea futura es extender las técnicas a a&mbitos mas ge-
nerales, en los cuales la formalizacion de los modelos y las condiciones bajo
las cuales se define la transformacién de la distorsién sean diferentes.

Correccion de la distorsion de la perspectiva: ademas de la distorsién
6ptica, con frecuencia las imagenes presentan una distorsion de perspectiva
generada por la orientacion de la camara respecto a la escena. Un ejemplo
tipico de ello son las fotografias de fachadas de edificios, donde la caAmara no
se puede situar de forma fronto—paralela, sino que que es necesario posicio-
narla con una inclinacion significativa para capturar la fachada completa. La
correccién de la distorsion de la perspectiva se basa en la aplicacién de una
homografia en la imagen que corrige la posicion de los puntos de fuga ver-
tical y horizontal enviandolos al infinito para simular visualmente una vista
fronto—paralela. Las técnicas desarrolladas en esta tesis permiten extraer en
la imagen colecciones de lineas distorsionadas que pueden ser de gran utili-
dad para estimar de forma automatica las posiciones de los puntos de fuga
en la imagen y realizar la correccion de la distorsion de la perspectiva.
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