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DR. JOSÉ GIOVANNI GUZMÁN LUGO
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Índice general

1. Introducción 7
1.1. Descripción del problema . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
1.2. Justificación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
1.3. Motivación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
1.4. Objetivo general . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
1.5. Objetivos particulares . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
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3.8.2. Reconstrucción con multi-imágenes . . . . . . . . . . . . . 40
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Índice de figuras

1.1. Esquema descriptivo de la aplicación . . . . . . . . . . . . . . . . 9
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Resumen

En este trabajo de tesis se trata el problema de la reconstrucción
3D de un escenario a partir de dos imágenes de dicho escenario.
El problema de la reconstrucción 3D es un clásico de la visión por
computadora, dicho problema sigue siendo hasta hoy d́ıa un área
importante de investigación tanto por los desaf́ıos que esto plantea
como por sus aplicaciones.

El proceso comúnmente usado para la reconstrucción de un escena-
rio se centra en hallar el punto en el que dos regiones de las imágenes
del escenario coinciden, a dicho punto se lo denomina disparidad. La
principal aportación del presente trabajo de investigación se centra
principalmente en el uso de memorias asociativas morfológicas para
corregir el proceso de correspondencia, aśı como el uso de la optimi-
zación por mı́nimos cuadrados para el refinamiento y propagación
de las medidas de disparidad.



Caṕıtulo 1

Introducción

La reconstrucción 3D de objetos o ambientes, ya sea a partir de
una o varias imágenes ha sido uno de los principales problemas que
la visión por computadora ha intentado resolver, siendo la precisión
de dicha reconstrucción el problema central con el que los algoritmos
para dicha tarea deben lidiar. Dentro de las distintas técnicas para
llevar a cabo dicha tarea se pueden encontrar:

- Forma a partir del sombreado (Shape From Shading, SFS)

- Estructura a partir del movimiento (Structure From Motion,
SFM)

- Profundidad a partir del enfoque

- Visión Estereoscópica

Cada una de estas técnicas tienen sus fortalezas y debilidades, por
ejemplo, SFS es ideal para extraer la estructura de imágenes tales
como de rostros humanos u objetos estáticos en un ambiente con-
trolado donde la iluminación es uniforme, sin embargo esto no es
posible en situaciones de la vida real como por ejemplo, un auto en
un estacionamiento donde la luz proviene de diferentes direcciones
tales como el sol o reflexiones de otro autos. Técnicas más robustas
como SFM y Visión Estereoscópica usan la correspondencia1de las
imágenes para estimar la distancia y proveen excelentes resultados
en situaciones reales como se muestra en [15] ,[19] ,[22].

1por correspondencia se entenderá como la relación existente entre dos puntos en el espacio
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Uno de los problemas que pueden surgir en la reconstrucción 3D
basado en la disparidad de imágenes es que los modelos recuperados
algunas veces se encuentran incompletos, esto se debe a que no es
completamente posible encontrar una correspondencia perfecta en-
tre las imágenes procesadas, en algunas ocasiones situaciones tales
como un agujero a través de una pared pueden desviar el proceso de
reconstrucción como es mencionado en [15]. En este punto debemos
preguntarnos qué es lo que falta en el proceso de reconstrucción, a
lo cual se podŕıa responder de manera parcial tomando en cuenta
el hecho de que los algoritmos empleados para la reconstrucción 3D
no tienen conocimiento previo de que es la profundidad.

1.1. Descripción del problema

La situación de la que se parte para llevar a cabo la reconstrucción
3D de un escenario será, contar con dos fotograf́ıas de un mismo
escenario tomadas desde ángulos diferentes, con estas fotograf́ıas se
deberá obtener un modelo 3D que represente el escenario en las
fotograf́ıas

1.2. Justificación

La reconstrucción 3D de un ambiente dado u objeto es una ta-
rea que tiene diversas aplicaciones, como por ejemplo: la medición
de desperfectos en piezas producidas industrialmente, generación de
mapas 3D de un ambiente, navegación de robots autónomos, gene-
ración de objetos 3D para video juegos por citar algunas.

1.3. Motivación

La mayoŕıa de los algoritmos empleados para la reconstrucción
basan su funcionamiento en modelar de manera matemática la trans-
formación que tiene lugar al pasar de un mundo tridimensional a una
imagen digital bidimensional, y ocupan dicho modelado para poder
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llevar a cabo el proceso inverso. Sin embargo no es incluido conoci-
miento previo de que es la profundidad ni de la relación existente
con una imagen 2D.

1.4. Objetivo general

El objetivo principal de la presente tesis es crear una metodoloǵıa
que realice una reconstrucción 3D empleando varias tomas fotográfi-
cas hechas desde diferentes posiciones en un ambiente dado, dicho
modelo podŕıa tener aplicaciones como: generación de mapas, paseos
virtuales, navegación por citar algunos.

Figura 1.1: Esquema descriptivo de la aplicación

La principal aportación del presente trabajo será emplear un en-
foque de reconocimiento de patrones para el aprendizaje de la re-
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lación que existe entre los niveles de intensidad de los pixeles de
una imagen digital y la profundidad a la que están los puntos de los
objetos presentes en una escena dada.

Dicho enfoque se aparta de técnicas tradicionales que emplean la
geometŕıa para hallar la relación de dos o más imágenes para esta-
blecer la profundidad de objetos en una escena, cabe mencionar que
el empleo de un enfoque de aprendizaje es novedoso como es mos-
trado en [20] y por lo tanto es gran de interés cient́ıfico incursionar
en un área poco explorada.

1.5. Objetivos particulares

Para poder llevar a cabo la reconstrucción 3D de un escenario se
he identificado los siguientes problemas como los obstáculos princi-
pales para el desarrollo de la tesis actual, por tanto son objetivos
particulares deberán ser cumplidos primero:

- Cómputo del mapa de profundidad a partir de dos imágenes
usando métodos locales.

- Creación de un modelo 3D a partir del mapa de profundidad.

- Uso de técnicas de reconocimiento de patrones para mejorar el
proceso de correspondencia.

1.6. Hipótesis

Para realizar la reconstrucción 3D se emplearán dos imágenes
digitales, las cuales serán adquiridas mediante cámaras digitales co-
locadas en dos lugares distintos de la escena a reconstruir, dichas
imágenes cumplirán con las siguientes restricciones:

i) Serán tomadas de modo tal que exista una correspondencia
entre ellas.

ii) Serán tomadas durante el mismo periodo de tiempo.

iii) Serán adquiridas por el mismo tipo de dispositivo.
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La reconstrucción realizada corresponderá únicamente a la su-
perficie que es representada en las imágenes empleadas, el resultado
de esta reconstrucción será un modelo 3D que tendrá las siguientes
caracteŕısticas:

a) Estará formado por poĺıgonos

b) Tendrá texturas, que correspondan a la escena reconstruida.

Las imágenes que se emplearán para realizar la reconstrucción 3D
son las del conocido conjunto de imágenes de Middlebury [1][2][3][4],[65],
dicho conjunto provee las vistas izquierda y derecha de un escenario,
además incluye un mapa de disparidad de referencia.

(a) Imagen izquierda (b) Imagen derecha

(c) Mapa de disparidad

Figura 1.2: Imágenes estereoscópicas y su correspondiente mapa de disparidad

11



1.7. Solución propuesta

El trabajo presentado actualmente intenta dar una nueva forma
de plantear la reconstrucción 3D, en lugar intentar resolver de ma-
nera tradicional tratando de obtener la transformación inversa para
pasar de una imagen bidimensional a un objeto tridimensional.

En esta tesis se trata de resolver el problema empleando un enfoque
de reconocimiento de patrones que permita hallar la corresponden-
cia existente entre una imagen y la profundidad correspondiente de
los objetos presentes en una escena. El empleo de un enfoque de
reconocimiento de patrones está motivado por el hecho de que es
una herramienta que permite incorporar conocimiento de situacio-
nes previas a la resolución de problemas.

1.8. Organización de la tesis

La presente tesis se encuentra dividida de la siguiente manera:

- Caṕıtulo 2: Examina el estado del arte, se discuten sistemas y
art́ıculos de actualidad relacionados con la tesis que se presenta.

- Caṕıtulo 3: Contiene el marco teórico que da sustento a desa-
rrollo de la tesis.

- Caṕıtulo 4: Describe la metodoloǵıa para propuesta para la
resolución del problema planteado.

- Caṕıtulo 5: Discute los resultados de la tesis.

- Caṕıtulo 6: Propone posibles mejoras o áreas por explorar en
el futuro.

- Caṕıtulo 7: Presenta las conclusiones de la tesis.
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1.9. Conclusiones

En este caṕıtulo se ha presentado un panorama general del pro-
blema de la reconstrucción 3D aśı como de los desaf́ıos por resolver
durante el transcurso del presente trabajo. Una de las principales
motivaciones por las cuales se está llevando la investigación en cur-
so es la de dar un aporte novedoso al área de visión por computadora
mediante el cual se planteé de manera diferente un problema clásico
de visión.
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Caṕıtulo 2

Estado del arte

En esta sección se hace una descripción de sistemas similares
al propuesto en la presente tesis, los sistemas a los que se hacen
referencia son de actualidad e incluyen técnicas para la estimación
de la profundidad clásicas como visión estereoscópica, SFM hasta
técnicas novedosas que incluyen el uso de reconocimiento de patrones
o análisis estad́ıstico de la imagen.

2.1. Reconstrucción de objeto 3d a partir de

imágenes calibradas

El sistema presentado en [17], usa una variación de visión este-
reoscópica, dicho sistema consiste en una única cámara la cual cap-
tura imágenes de la rotación de objetos enfrente de ella, la rotación
se lleva a cabo de manera constante y a intervalos definidos de mo-
do tal que a cada imagen se le puede asociar una matriz de rotación.

Una vez obtenida la secuencia de imágenes el primer paso que realiza
este sistema consiste en obtener puntos de interés en las imágenes,
para dicho propósito se emplea el algoritmo detección de bordes pre-
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sentado en [12]. En una etapa posterior se realiza la correlación de
las disparidades en las imágenes empleando únicamente puntos de
interés previamente obtenidos, dicha correlación se lleva a cabo de
dos en dos imágenes sucesivas.

Un punto muy importante a destacar es que este sistema realiza
la búsqueda de la correlación no solo tomando como referencia una
de las imágenes si no que se busca correlación de una imagen I1

hacia una I2 y en el sentido inverso. Para poder hallar la correlación
primero se tiene que satisfacer que los puntos donde hay correlación
deban estar en la misma ĺınea epipolar.

Cuando se han obtenido los puntos donde hay correlación, se pro-
cede a agregar dichos puntos a un modelo tomando en cuenta que
estos puntos han sufrido rotaciones y translaciones. Es primordial
hacer notar que este sistema debe estar bien calibrado para poder
realizar la reconstrucción.

2.2. Reconstrucción multi-vista precisa emplean-

do visión binocular robusta

En [19]se presenta un trabajo en el cual se lleva a cabo la recons-
trucción 3D de un objeto emplean visión binocular, el primer paso
para realizar la reconstrucción es hallar una correspondencia entre
las dos imágenes capturadas, para este efecto sus autores emplean la
correlación cruzada normalizada, la cual se aplica sobre ventanas de
NxN pixeles en ambas imágenes con el objeto de localizar los puntos
de correspondencia

De acuerdo a sus autores también se puede variar el tamaño de las
ventanas de búsqueda empleando un factor de escala, dicho factor
de escala fue determinado por los autores de manera experimental.
Una vez obtenidas las correspondencias se emplean para obtener un
mapa de profundidad, posteriormente se elimina ruido de alta fre-
cuencia, finalmente del mapa de profundidad se extrae un nube de
puntos a partir de la cual se obtiene un modelo 3D.
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De acuerdo a los resultados de este método, la reconstrucción de
objetos con muchas curvas, como por ejemplo almohadas, ropa, es-
culturas pequeñas es muy buena, ya que la calidad de los modelos
generados es muy cercana al modelo real.

Entre las limitaciones del método presentado se pueden encontrar,
regiones con huecos en los modelos generados, esto principalmente
debido a que no siempre es posible establecer una correlación per-
fecta entre las dos imágenes usadas, otra limitación es el uso de un
patrón de referencia sobre el cual son puestos los objetos paro poder
realizar la reconstrucción y finalmente el método solo fue empleado
para la reconstrucción de objetos aislados.

2.3. Empleo de visión-estereoscópica en tiempo

real para la navegación de un robot móvil

Aqúı [15] se detalla la implementación del sistema de visión de un
robot móvil, el sistema de visión consiste en un arreglo de tres cáma-
ras digitales con espacio entre si y distribuidas como un triángulo,
de estas tres cámaras de realizan dos cálculo de la disparidad uno
para la cámara que queda arriba con la de la izquierda y otro para
la cámara de arriba con la cámara de la izquierda, al final se suman
ambos cálculos de la disparidad para obtener un solo mapa de dis-
paridad que contenga un número mı́nimo de errores.

Una vez obtenido el mapa de disparidad se procede a calcular la
profundidad de los puntos de la escena que está viendo el robot, con
esta información el robot procede a navegar en el ambiente en que
se encuentra y va generando un mapa del ambiente empleando un
algoritmo de ocupación de malla.

De acuerdo a sus autores el principal problema que tiene el empleo
del sistema de visión estereoscópico es el hecho de que hay situa-
ciones en las que no es posible calcular de manera correcta ciertas
regiones en el mapa de disparidad lo que se refleja como “picos” en
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el mapa reconstruido de la escena donde navegó el robot, otro pro-
blema que se presenta son situaciones en las que una de las cámaras
está viendo por encima de un objeto y otra de las cámaras ve a
través de un hueco en el objeto, esto también produce errores en el
cálculo de la disparidad.

2.4. Reconstrucción de profundidad 3D a partir

de una sola imagen fija

El trabajo descrito en [20], se aparta de las técnicas tradicionales
para la estimación de la profundidad e introduce el área de reco-
nocimiento de patrones, esto con el fin de modelar el problema de
la obtención de profundidad en una imagen como un problema de
aprendizaje.

La idea principal de este trabajo radica en que dada una imagen
esta tiene asociado un mapa de profundidad y que dicha relación se
puede extraer o aproximar mediante un mecanismo de aprendizaje,
al plantear el problema de esta forma se hace necesario un conjunto
de caracteŕısticas que describan de manera significativa la relación
de la imagen con su mapa de profundidad, el mapa de paridad fue
obtenido mediante el uso de un escáner LASER.

La solución tomada en [20] para extraer caracteŕısticas es la de mues-
trear la imagen en diferentes escalas para de este modo obtener tanto
caracteŕısticas locales como globales de la imagen. Para la obtención
de un patrón de salida que corresponda al mapa de profundidad se
emplea un mecanismo de aprendizaje basado en el campo aleatorio
de Markov, es decir, un clasificador de patrones probabiĺıstico. De
acuerdo a sus autores el porcentaje de recuperación de mapas de
profundidad correctos es del 66 %.
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2.5. Forma a partir del enfoque usando una red

neuronal multicapa

Este trabajo [18] describe el uso de redes neuronales para apren-
der la relación que existe entre la imagen capturada, la superficie
enfocada por la cámara y los puntos 3D a los que pertenece, para el
funcionamiento de este enfoque los autores emplean sesenta imáge-
nes, de cada imagen se determinan el área que es enfocada, después
se estima la forma tridimensional de cada una de las áreas enfoca-
das, finalmente se hace una composición de las formas obtenidas y
esto da como resultado un objeto 3D de a partir del conjunto de
fotograf́ıas usado.

La principal ventaja de acuerdo del método propuesto en este tra-
bajo, de acuerdo a sus autores, es que el costo computacional de
emplear una red neuronal para aproximar la forma es significati-
vamente menor al de enfoques tradicionales de forma a partir del
enfoque, otra ventaja de acuerdo a los experimentos llevados a cabo
por los autores, es que el método propuesto da mejores resultados
que los métodos tradicionales. Las desventajas de este trabajo son
que solo se emplearon fotograf́ıas de un cono y pintado con un patrón
de anillos y fotograf́ıas microscópicas de una moneda, es decir solo
se empleo para la recuperación de un solo objeto y no de una escena.

2.6. Sobre la creación de mapas de profundidad

a partir de visión monocular mediante es-

tructura a partir del movimiento

En [21] se describe un sistema que está en desarrollo para el
cálculo de mapas de profundidad para aplicarlo en televisión 3D.
Este sistema emplea un algoritmo de SFM para obtener la profun-
didad en una secuencia de v́ıdeo.
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Una caracteŕıstica particular de este sistema es que no se tiene co-
nocimiento previo de la calibración de la cámara ni del movimiento
de la cámara, para superar este obstáculo se hacen las siguientes
suposiciones entre dos cuadros de v́ıdeo continuos

a) La escena cambia poco.

b) El movimiento de la cámara es paralelo a la escena.

c) La posición de la cámara no cambia de manera abrupta.

Bajo estas suposiciones el principal problema radica en hallar la co-
rrespondencia en la disparidad de las imágenes capturadas.

Para hallar la disparidad en una primera etapa el sistema obtie-
ne puntos de interés en la imagen empleando el filtro de Harris[12],
dichos puntos son rastreados a lo largo de una secuencia de cuadros
de v́ıdeo y se calcula una correlación empleando el método de corre-
lación por bloques. Al final de este proceso se obtiene un mapa de
profundidad.

2.7. Reconstrucción 3D urbana detallada en tiem-

po real a partir de v́ıdeo

En [22] se describe un sistema que realiza la reconstrucción de
ambientes urbanos, dicha reconstrucción es guardada como un mo-
delo 3d virtual y posteriormente es georeferenciado con GPS sobre
un mapa de modo tal que es posible ver f́ısicamente como es un
lugar si la necesidad de estar presente.

El sistema funciona tomando como entrada un v́ıdeo del área a re-
construir, dicho v́ıdeo es capturado desde un veh́ıculo que se desplaza
a velocidad constante y a no más de 10 km/h, el sistema de captura
de v́ıdeo consiste en ocho cámaras que están alineadas en paralelo,
al igual que en [21] la profundidad se obtiene gracias a la disparidad
de cuadros de v́ıdeo sucesivos.

El primer paso que realiza el sistema es el de obtener caracteŕısticas
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en las imágenes, la caracteŕıstica que se extrae de la imagen es el
gradiente y dichas caracteŕısticas son rastreadas en cuadros de v́ıdeo
sucesivos para poder obtener una correspondencia de la disparidad.
Finalmente los mapas de profundidad obtenidos son combinados pa-
ra su posterior integración como un modelo 3D.

2.8. Imagen y profundidad a partir de una cáma-

ra convencional con apertura codificada

El trabajo presentado en [23] propone un mecanismo totalmen-
te nuevo para la obtención de la profundidad a partir de una sola
cámara, esto se logra remplazando el mecanismo de apertura en la
cámara por uno de apertura codificada.

El mecanismo de apertura codificada consiste en un filtro en el que
f́ısicamente han sido perforados distintos patrones, el efecto logrado
con este mecanismo es el de obtener disparidad dentro de una mis-
ma cámara, además las distintas imágenes obtenidas presentan un
grado de borrosidad de acuerdo a la distancia de los objetos.

Para estimar un mapa de profundidad se realiza un análisis es-
tad́ıstico del los gradientes de la imagen, con esto se caracteriza a
las regiones borrosas y con esta información se estima el kernel (i.e
filtro) que produjo una región borrosa dada, de acuerdo al tamaño
del kernel estimado se asigna la profundidad en la que se encuentra
una determinada región.
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2.9. SFS para iluminación oblicua con mejora de

precisión por optimización de dirección de

luz

En [24] se presenta una novedosa técnica de SFS para que la
precisión de la forma recuperada sea muy cercana, los objetos con
los que se prueba este método propuesto son sintéticos y reales, sus
autores toman como restricciones una proyección ortogonal de la
escena y suponen que el objeto fotografiado es un reflector lamber-
tiano, el proceso de reconstrucción comienza tomando muestras de
la imagen en cuatro direcciones aśı como de los gradientes de dicha
imagen.

Para la obtención de la profundidad se establece la relación de la
profundidad con el mapa de reflectancia del objeto (esto de acuerdo
a la ley del coseno de Lambert), con las muestras previamente obte-
nidas de la imagen se lleva a cabo el método de iteración de Jacobi
para obtener cuatro relaciones que posteriormente son empleadas
para obtener de manera iterativa la profundidad empleando un pro-
cedimiento de error cuadrado mı́nimo, para cada punto reconstruido
la solución inicial de la que parte es cero. De acuerdo a su autor, el
método presentado es superior a los métodos SFS actuales ya que
tiene la capacidad de superar muy los problemas impuestos por la
dirección de la luz ya que emplea métodos de optimización.

Cabe destacar que este método solo funciona para objetos aislados
y no para escenas compuestas por múltiples objetos o bien paisajes,
ya que este método como todos los basados en SFS dependen de la
cantidad de luz que incide sobre un objeto para poder funcionar.
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2.10. Representación de ropa mediante SFS con

primitivas de sombreado

En este trabajo [25] se presenta un método mediante el cual es
posible obtener la forma de la superficie de ropa, sábanas o algún
tipo de tela extendida sobre una superficie. El método propuesto es
una combinación de técnicas de SFS con una técnica propuesta por
el autor.

Este método hace la primera consideración de que las imágenes (ro-
pa, sábanas, telas, etc) se pueden dividir en dos regiones que tienen
“dobleces” y regiones que son mas uniformes, el primer paso que se
sigue en la metodoloǵıa propuesta es identificar las regiones de do-
bleces, estas regiones son identificadas por el sombreado que poseen
en sus bordes, aunque sus autores no proporcionan el mecanismo
mediante el cual las segmentan. Un punto muy importante es que
una vez obtenidos los dobleces estos descompuestos en primitivas
más pequeñas y estas son caracterizadas como un patrón que con-
tiene el tipo de primitiva, orientación geométrica de la primitiva,
localización, escala y atributos fotométricos, una vez hecho esto la
primitivas son interconectadas como un grafo, es decir que los do-
bleces en la imagen son modelados como un grafo.

Para la recuperación de la forma se realiza un recorrido del gra-
fo, con la información previa de la primitiva esta se busca en un
diccionario de primitivas y se le asigna una forma 3D, es decir que
la metodoloǵıa propuesta por el autor tiene conocimiento previo de
que es la profundidad, para lograr dicho efecto los autores emplean
un clasificador bayesiano que permite identificar el tipo de primitiva
y asignar una forma 3D, para las otras áreas de la imagen que no
son dobleces se emplean técnicas de SFS tradicionales.

Es muy importante hacer notar que este trabajo funciona única-
mente con condiciones controladas de iluminación, se reconstruye
únicamente un objeto a la vez y es un trabajo espećıfico para mo-
delar ropa o telas.
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2.11. Correspondencia estereoscópica mediante

pesos de apoyo geodésicos

Debido a que la correspondencia resulta ser una parte crucial pa-
ra realizar la reconstrucción 3D se ha incluido a [26].

Este trabajo se centra principalmente en el uso de pesos dinámicos
para la ventana que se emplea durante el proceso de corresponden-
cia, los pesos se ajustan midiendo la distancia geodésica desde el
pixel del centro hacia sus vecinos, esto significa que aquellos pixeles
que son muy similares tendrán pesos más elevados y será menor para
aquellos que son muy distintos.

El motivo por el cual se realiza esto según sus autores es que dicho
procedimiento ayuda de manera enorme a mejorar el proceso de co-
rrespondencia, ya que ayuda a realizar una especie de segmentación.

Entre las ventajas de este método está el hecho de que permite
conservar la forma de los objetos, y además usa ventanas pequeñas
(de acuerdo al autor de 3x3) lo que reduce su tiempo el tiempo que
toma estimar lo que se denomina mapa de disparidad.

Los autores no mencionan que sucede cuando hay cambios de ilumi-
nación o como se comporta su método cuando se presentan imágenes
ruidosas.

2.12. Sobre-segmentación para correspondencia

estereoscópica

El trabajo presentado en [27] presenta una metodoloǵıa para la
estimación de un mapa de disparidad mediante el uso de técnicas
de segmentación.

La metodoloǵıa propuesta funciona realizando un preprocesamiento
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a las imágenes antes de realizar el proceso de estimación de la corres-
pondencia; dicho preprocesamiento consiste en dividir las imágenes
en regiones que son similares, al realizar dicho proceso de acuerdo
a sus autores se logra hacer que el proceso de correspondencia (es-
timación del mapa de disparidad) se más exacto por que se busca
una región en particular y no una ventana predefinida.

Una vez se ha estimado el mapa de disparidad este se refina me-
diante el uso de propagación de creencia sobre un campo aleatorio
de Markov.

Una desventaja es que la no haber un tamaño fijo de ventana el
tiempo que se tarda en calcular el mapa de disparidad puede va-
riar, también hay que decir que inicialmente las disparidades que se
encuentran corresponden únicamente a las regiones en que se han
dividido las imágenes, motivo por el cual sus autores deben recu-
rrir a técnicas sofisticadas como propagación de creencia para poder
estimar la disparidad en todos los pixeles de la imagen.

2.13. Correspondencia estereoscópica coopera-

tiva con apoyo local adaptativo

La metodoloǵıa propuesta en [28] al igual que [26] hace uso de
pesos que se adaptan de manera dinámica de acuerdo al contenido
de la ventana que se usa para realizar el proceso de correspondencia.

La principal diferencia que tiene con [26] es que en [28] hace uso
de optimización cooperativa para estimar el mapa de disparidad, lo
que se optimiza es una función global que toma encuentra la dis-
paridad de los vecinos dentro de una ventana. Esto último es muy
importante porque le permite a la metodoloǵıa propuesta refinar el
mapa de disparidad, su autor también menciona que una ventaja es
el tamaño de las ventanas usadas (3x3).

Es muy importante decir que esta metodoloǵıa hace uso intensi-
vo aritmética de punto flotante por lo que de acuerdo a su autor
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podŕıa ayudar a implementar la metodoloǵıa en tiempo real.

En este trabajo no se menciona que sucede cuando las imágenes
han sido contaminadas con ruido o que ocurre con objetos que son
transparentes.

2.14. Correspondencia mediante agregación adap-

tativa de costo

En [29] se presenta una metodoloǵıa para la estimación de ma-
pas de disparidad en tiempo real, en particular la idea presentada
ha sido diseñada para funcionar en GPU.

La estimación de la disparidad se realiza mediante programación
dinámica, la cual es usada para estimar la disparidad donde la co-
rrespondencia de una ventana referencia es mejor; en el proceso se
correspondencia sus autores han incluido restricciones en cuanto a
la suavidad del mapa de disparidad.

Este trabajo también hace uso de pesos adaptativos sin embargo
su uso se realiza en una etapa posterior a haber realizado el compu-
to de la disparidad, dicha etapa se denomina agregación y consiste
en agregar los costos de las disparidades que se encuentra en el mis-
mo nivel, según los autores de [29] esto realiza una mejora notoria
con respecto a no usar pesos adaptativos.

La principal ventaja de este trabajo radica en que funciona en tiem-
po real, lo que significa que puede tener aplicaciones prácticas, sin
embargo sus autores aclaran que las imágenes que se emplean son
de 320x240 y por tanto los mapas de disparidad no tienen mucho
detalle.
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2.15. Pesos adaptativos mediante segmentación

El trabajo descrito en [30] tiene similitudes con el trabajo [27] en
el sentido que los dos métodos hacen uso de técnicas de segmenta-
ción, sin embargo [30] se distingue por emplear la segmentación en
la etapa de estimación de la correspondencia pero si buscar corres-
pondencia de una región segmentada, sino una ventana de tamaño
fijo.

Los pesos adaptativos son asignados tomando en cuenta que tan-
to se parecen los pixeles dentro de una ventana de correspondencia,
también se considera si los pixeles pertenecen a la misma región
segmentada. Debido a que este método usa segmentación tiene la
ventaja de poder conservar muy bien lo detalles finos de los objetos
que se encuentran en el escenario.

Otra ventaja de esta metodoloǵıa que sus autores destacan es que
gracias al uso de pesos adaptativos es posible hallar una mejor co-
rrespondencia en regiones que son ambiguas; por ejemplo el caso de
barras verticales paralelas o bien regiones que tiene muy poca tex-
tura o el caso contrario carecen de textura.

Este trabajo no menciona que método se segmentación se emplea,
una desventaja muy importante de este método es que requiere usar
ventanas muy grandes (51x51) lo podŕıa afectar de manera muy
negativo el tiempo que se tarda en estimar un mapa de disparidad.
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2.16. Conclusiones

En este caṕıtulo se han discutido trabajos de suma importancia
para la presente tesis, en particular de mayor relevancia resultan
[18],[19],[20],[23] y [25], principalmente por las siguientes aportacio-
nes de dichos trabajos:

a) Aprendizaje de la relación de la profundidad con la imagen.

b) Obtención de un kernel de desconvolución de una imagen, que
permite establecer relación con la profundidad.

c) Planteamiento de métodos robustos para la obtención corres-
pondencia entre dos imágenes.

d) Planteamiento de métodos para la extracción de caracteŕısticas
locales que permitan establecer la profundidad.

En particular de los puntos mencionados anteriormente resulta de
mucho interés para la tesis actual contar con trabajos previos que
proporcionan un mecanismo de aprendizaje para establecer la rela-
ción de la profundidad de una escena con la imagen de dicha escena.

Otro aspecto importante de este caṕıtulo es que se ha dedicado
una parte del estado del arte a la estimación de la disparidad ya que
esta parte resulta de suma importancia ya que la profundidad y la
disparidad (se muestra en el siguiente caṕıtulo) se pueden expresar
una en términos de la otra, es decir que si no se estima la disparidad
es imposible determinar la profundidad (al menos para el caso de
visión estereoscópica).

Finalmente es importante destacar que todos los métodos para la
estimación de disparidad son “locales” es decir hacen uso de ven-
tanas de correspondencia, y son de relevancia para la presente tesis
porque se ha decidido ir por el mismo camino.
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Caṕıtulo 3

Marco teórico

En este caṕıtulo se presentan algunas de las técnicas encontradas
en la literatura para la reconstrucción 3D a partir de ya sea una o
varias imágenes digitales, teniendo en común todas estas técnicas un
respaldo geométrico y matemático muy sólido, motivo por el cual
su revisión es obligada para cualquier trabajo que incursiona en el
área de la reconstrucción 3D.

3.1. Noción básica de la formación de una ima-

gen

Una forma común de modelar la formación de una imagen en un
sensor de imagen (CCD o CMOS) es ver dicho proceso como una
proyección de la escena u objeto sobre un plano, ver [9] y [10]. A
continuación se muestra una figura modelando dicha situación.
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Figura 3.1: Representación de una proyección

A partir de esta representación resulta de gran interés modelar de
forma matemática dicho proceso, para este efecto se expresará dicho
problema como una transformación.

Los vectores X ′i + Y ′i + (Z ′ + f)k y Xi + Y i + (Z + f)k pue-
den ser definidos uno mediante el otro por un factor de escala, de
modo que X ′ = Xt, Y ′ = Y t y Z ′ + f = (Z + f)t, como el plano de
la imagen yace en el origen del sistema coordenado entonces:

t =
f

Z + f
(3.1)

De las ecuaciones anteriores es claro que se pierde información al
pasar del plano en R3 al plano en R2, es decir se pierde la información
de la profundidad.

3.2. Imágenes digitales

Una imagen digital es, de acuerdo a [5], una representación dis-
creta de una función f(x, y) donde el valor de dicha función corres-
ponde a la combinación de iluminación reflejada y absorbida por
una escena u objeto, dicha representación discreta es el resultado de
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un proceso de adquisición como el que se describe en la figura de
abajo.

Figura 3.2: Proceso de adquisición de la imagen

La fuente de iluminación puede ser luz visible, luz infrarroja, ra-
yos X, SONAR, RADAR, o un rayo LASER por citar algunos, el
caso particular que es de interés en la presente tesis son la imágenes
que son resultado de la luz visible, i.e fotos o v́ıdeo capturados por
una cámara convencional.

La función g(x, y) será representada como un arreglo bidimensio-
nal donde x y y representan las posiciones espaciales dentro de la
imagen donde se encuentra un valor de intensidad de color o escala
de gris, a dicho punto en el espacio se le denomina pixel.

3.2.1. Vecindades de pixeles

Se dirá que un pixel Pi(x
′, y′) es vecino de un pixel Pj(x, y) si se

satisface (3.2), ver [6].

[
2∑

k=1

|Pjk − Pik|r]
1
r ≤ D (3.2)

Donde:
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- k indica la componente espacial del pixel

- r es un entero positivo

- D es un entero positivo que indica la distancia máxima a la que
está ubicado un vecino.

3.3. Filtrado de imágenes digitales

Una vez llevado a cabo el muestreo de la función f(X, Y ) y poste-
riormente la recuperación de la función g(x, y) dicho resultado puede
contener ruido. El ruido será una señal no deseada que se encuentra
presente en la señal que se está analizando.

Entre los tipos de ruido que se pueden encontrar en una imagen
están los siguientes:

- Ruido aditivo

- Ruido substractivo

- Ruido sal y pimienta

- Ruido Gaussiano

Con el propósito de reducir el nivel de ruido en una imagen ésta se
filtra de igual forma que toda señal es decir se realiza un convolución
con un determinado filtro. La convolución de una imagen se define
como:

g(x, y) = f(x, y) ∗Kmn (3.3)

Donde:

- f(x, y) es la señal con ruido.

- g(x, y) es la señal filtrada.

- K es el filtro con el que es convolucionada la imagen.

- nm es el tamaño del filtro, es decir n×m .
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El filtro Knm es una matriz donde cada componente tiene un va-
lor por el cual son multiplicados los pixeles durante la convolución.
Es importante resaltar que los filtros que basan su funcionamiento
en la convolución se denominan filtros lineales, por ejemplo el filtro
promedio, mientras filtros que realizan operaciones tales como orde-
namientos o comparaciones son conocidos como filtros no lineales,
por ejemplo los filtros de mediana, mı́nimo, máximo, etc.

Resulta importante hacer notar que el filtrado en imágenes no so-
lo se realiza para eliminar el ruido presente en la función f(x, y)
sino también se emplea para extraer caracteŕısticas espećıficas de
una imagen como son las esquinas de los objetos presentes en una
imagen, como por ejemplo los filtros de Roberts, Prewitt y Sobel
aśı como el Laplaciano, ver [5].

3.4. Representación de la imagen en el dominio

de la frecuencia

Hasta este momento se ha hablado de la imagen únicamente co-
mo una función f(x, y) cuyo dominio es el espacio que ocupa la
imagen, sin embargo también es posible representar a las imágenes
en el dominio de la frecuencia, para lograr este objetivo se emplea
la transformada de Fourier.

Transformada de Fourier

F (u) =

∫ ∞
−∞

f(x)e−2jπuxdx (3.4)

Transformada inversa de Fourier

f(x) =

∫ ∞
−∞

F (u)e2jπuxdu (3.5)

Donde:

- f(x) es una función continua en el dominio del tiempo o del
espacio.
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- F (u) es una función continua en el dominio de la frecuencia.

Las ecuaciones (3.4) y (3.5) representa tanto la transformada de
Fourier como su inversa para el caso de variables continuas, en el
caso discreto la transformada de Fourier está dada por las siguientes
ecuaciones:

Transformada de Fourier

F (u) =
1

M

M−1∑
x=0

f(x)e
−2jπux
M (3.6)

Transformada inversa de Fourier

f(x) =
1

M

M−1∑
u=0

F (u)e
2jπux
M (3.7)

Donde:

- F (u) es una función discreta en el dominio de la frecuencia.

- f(x) es una función discreta en el dominio del tiempo o del
espacio.

El caso que es de interés en el procesamiento digital de imágenes es
la transformada de Fourier para el caso de una función bidimensio-
nal, cuya representación matemática es.

Transformada de Fourier para una función discreta bidimensional

F (u, v) =
1

MN

M−1∑
x=0

N−1∑
y=0

f(x, y)e−2jπ(ux/M+vy/N) (3.8)

Transformada inversa de Fourier para una función discreta bidimen-
sional

f(x, y) =
1

MN

M−1∑
u=0

N−1∑
v=0

F (u, v)e2jπ(ux/M+vy/N) (3.9)

De igual forma que en el dominio espacial se filtra una imagen digi-
tal mediante la convolución de un kernel 1, el filtrado en el dominio
de la frecuencia se realiza mediante la multiplicación de la transfor-
mada de dicho filtro, esto se puede hacer debido a la propiedad de
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la transformada de Fourier en la que la convolución en el dominio
espacial equivale a una multiplicación en el dominio de la frecuencia,
ver [7].

3.5. Detección de esquinas en las imágenes

Una esquina en una imagen es interpretada como un cambio pro-
nunciado en el nivel de iluminación, es decir, que para hallar dicho
cambio es necesario el empleo del operador diferencial gradiente el
cual está dado por:

∇f(x) =
∂f

∂x
(x) = f(x+ dx)− f(x) (3.10)

Como se definió previamente una imagen es una función f(x, y), pa-
ra detectar las direcciones de máximo cambio se calcula el gradiente
de la imagen, el cual estaŕıa compuesto por derivadas parciales es
decir una que va en la dirección en X y otra en Y.

∇f(x, y) =
∂f

∂x
(x, y) +

∂f

∂y
(x, y) (3.11)

de donde:

∂f

∂x
(x, y) = f(x+ dx, y)− f(x, y) (3.12)

∂f

∂y
(x, y) = f(x, y + dy)− f(x, y) (3.13)

Se debe tomar en cuenta una consideración muy importante cuan-
do se calculan las derivadas de una imagen digital, al ser una fun-
ción discreta, las derivadas serán únicamente aproximaciones, entre
dichas aproximaciones se pueden encontrar los operadores diferen-
ciales de Sobel, Prewitt, Roberts y el Laplaciano.

1Como kernel se entenderá un arreglo de pesos por el cual son multiplicados los pixeles

durante la convolución
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3.6. Calibración de la cámara

Como fue mencionado en la sección anterior, la formación de una
imagen es interpretada como una proyección sobre un plano motivo
por el cual resulta de suma importancia conocer la transformación
que está teniendo lugar, con la finalidad de simplificar la represen-
tación de dicha transformación se empleara una proyección central
(3.3), la cual recibe su nombre del hecho que el origen de la proyec-
ción es el origen del sistema coordenado.

Figura 3.3: Representación de una proyección central

Donde:

- V1 = X ′i+ Y ′j + fk

- V2 = Xi+ Y j + Zk

Es claro de fig.(3.3) que V1 y V2 de donde V2 = V1t, ya que ambos
vectores están relacionados por un factor de escala, de modo tal que:

X ′ = Xt

Y ′ = Y t

f = Zt (3.14)

despejando Z de eq.(3.14) se obtiene:

t =
f

Z
(3.15)
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Este es el factor de escala con el cual se definen V1 y V2, de modo
tal que es posible reescribir esta transformación como una matriz:

M =

f 0 0
0 f 0
0 0 1

 (3.16)

X ′Y ′
1

 =

f 0 0
0 f 0
0 0 1

XY
Z

 (3.17)

de la ec.(3.17) es de notar que se han conservado únicamente X ′

y Y ′ y la tercer coordenada es 1, esto es la representación en coorde-
nadas homogéneas de (X ′, Y ′) sobre el plano donde se ha realizado
la proyección.

Una vez definida esta transformación es necesario mencionar que f
(del cap.1) es la distancia focal de la cámara, y usualmente está dada
en miĺımetros (mm), la transformación definida únicamente involu-
cra a f , sin embargo hay que recordar que las coordenadas sobre
el sensor que captura la imagen no son continuas, motivo por el
cual se requiere establecer a cuanto equivale cada pixel por unidad
métrica (mm ,cm ,dm ,m,etc) del mundo que observa la cámara,
también se debe tomar en cuenta que los elementos en el sensor no
necesariamente tienen la misma dimensión en sus lados, finalmente
se debe tomar en cuenta en qué punto se encuentra el centro óptico
de la cámara, todo estos parámetros mencionados reciben el nombre
de parámetros intŕınsecos de la cámara, y es posible representarlos
como una matriz:

I =

Sx 0 Ox

0 Sy Oy

0 0 1

 (3.18)

donde :

- Sx equivale al ancho del pixel en mm ,cm ,dm ,m,etc a lo que
equivale en el mundo que observa.

- Sy equivale al alto del pixel en mm ,cm ,dm ,m,etc a lo que
equivale en el mundo que observa.

- Ox el centro óptico de la cámara en X.
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- Oy el centro óptico de la cámara en Y.

Ahora incorporando la matriz I en la ec.(3.17):X ′Y ′
1

 =

Sx 0 Ox

0 Sy Oy

0 0 1

f 0 0
0 f 0
0 0 1

XY
Z

 (3.19)

3.7. La reconstrucción 3D como un problema de

inversión

Recordando que la generación de una imagen digital puede ser
vista como una proyección sobre un plano y que durante dicha trans-
formación la información de la profundidad del objeto o escena se
pierde, entonces se puede afirmar que la labor de un algoritmo de
reconstrucción 3d ya sea a partir de una o varias imágenes consiste
en recuperar la profundidad, i.e. un problema de inversión.

Se entenderá como un problema de inversión en el que dado un
conjunto de datos Y1, Y2, ..., Yn les debe ser asociada la función o
transformación inversa tal que esta nos lleve de regreso al dominio
X1, X2, ..., Xn, es decir:

G(Yi) =⇒ Xi (3.20)

3.8. Métodos de reconstrucción

3.8.1. Forma a partir del sombreado

La forma de un objeto aśı como el material del que está hecho
influye en la forma en que este refleja una cantidad determinada de
iluminación, también conocida como luminancia, los métodos ba-
sados en SFS hacen uso de dicha propiedad para poder realizar la
reconstrucción 3D de un determinado objeto.
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Para llevar a cabo la reconstrucción en los algoritmos basados en
SFS asumen las siguientes consideraciones [8]:

- El objeto observado es un reflector Lambertiano, es decir que
la irradiancia del objeto se comporta de acuerdo a la ley del
coseno de Lambert, ver la figura (ecuaciones).

- La iluminación proviene de un solo punto, que es paralela al
objeto iluminado y que no hay interacción entre los rayos refle-
jados y distintas partes del objeto u otros objetos en la escena.

- La proyección del objeto en una imagen corresponde a una
proyección ortogonal, ver figura (proyección ortogonal).

- La geometŕıa del objeto es diferenciable de manera continua.

- El sensor (de la cámara) es lineal, es decir que los valores de
escala de gris corresponden de manera lineal a la irradiancia
del objeto fotografiado.

Sin embargo es importante mencionar que también hay algorit-
mos de SFS los cuales asumen una proyección de perspectiva.

Proceso de reconstrucción en SFS

La premisa principal de SFS es que existe una relación entre la
imagen de un objeto y su mapa de reflectancia, dicha relación daŕıa
información acerca de la profundidad espacial de dicho objeto.

El mapa de reflectancia del objeto de acuerdo a [8] es la relación
que existe entre la irradiancia y la orientación de la superficie de un
objeto, usualmente la representación de dicho mapa se hace en el es-
pacio del gradiente (por algún método para obtener dicho gradiente)
o bien con un mapa normal de la superficie (el mapa de todos los
vectores normales a la superficie), es decir que el mapa de reflectan-
cia es una función ya sea del mapa de gradientes o del mapa normal.

La relación existente entre la irradiancia y el mapa de reflectancia
es dada por la ec.(3.21)

E(x, y) = R(p, q) (3.21)

Donde:
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- E(x, y) es la irradiancia

- R(p, q) es el mapa de reflectancia

En particular en SFS se usa el mapa de gradientes de la imagen ya
que para poder recuperar la forma de un objeto en SFS es preci-
so poder determinar el mapa normal de la superficie del objeto a
reconstruir, el cual se obtiene empleando la siguiente ecuación.

E(x, y) = E0Pn̂ŝ (3.22)

Donde:

- n̂ es el vector normal a la superficie

- ŝ es la dirección de la fuente de iluminación.

Figura 3.4: Representación del planteamiento del problema en SFS, nótese que

el vector n̂ puede ocupar cualquier lugar alrededor del peŕımetro del ćırculo

Para recuperar la forma del objeto SFS trata de determinar el vector
n̂,en este punto es necesario hacer la observación que la ec.(3.22)
tiene un número infinito de soluciones, de acuerdo a [13],es decir que
la reconstrucción que se obtenga no necesariamente corresponde de
manera correcta a la realidad, por este motivo el problema de la
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obtención de la forma usando SFS permanece siendo uno de los más
dif́ıciles de resolver.

3.8.2. Reconstrucción con multi-imágenes

En esta categoŕıa de algoritmos se encuentran aquellos que para
poder determinar la profundidad de un objeto emplean la disparidad
de las imágenes capturadas de dicho objeto. En esta categoŕıa de
algoritmos podemos encontrar:

- Visión estereoscópica.

- Profundidad a partir de enfoque.

- Estructura a partir del movimiento.

En lo sucesivo se usará un sistema de visión estereoscópica binocular
como ejemplo para ilustrar como se lleva a cabo la estimación de
la profundidad en los algoritmos previamente citados, también se
asumirá una proyección central como se muestra en la figura de
abajo.

Figura 3.5: Representación de una proyección central

Correlación de imágenes múltiples y visión estereoscópica

La correlación de las distintas imágenes capturadas es la primera
fase que llevan a cabo los algoritmos que emplean múltiples imáge-
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nes, en esta etapa lo que se busca es encontrar que puntos de una
imagen X corresponden con los de una imagen Y. Para llevar a cabo
este proceso se toman en cuenta principalmente dos caracteŕısticas
presentes en las imágenes capturadas.

- Nivel de similitud en las distintas regiones pixel a pixel de cada
imagen usada.

- Correlación existente debido a la geometŕıa del modelo de ad-
quisición.

Es muy importante mencionar que el proceso para hallar la correla-
ción entre dos puntos en las imágenes X y Y conlleva realizar una
búsqueda, esto significa que se realizan desplazamientos en la ima-
gen Y, dichos desplazamientos reciben el nombre de disparidades;
de aqúı en adelante se usar correlación para referirse a disparidad y
viceversa a menos que se indique otra cosa.

Nivel de similitud en las distintas regiones pixel a pixel en visión

estereoscópica

En un sistema de visión estereoscópico donde la escena u obje-
to es capturado desde dos puntos de vista diferentes y la distancia
entre las cámaras es conocida, entonces es posible medir el nivel de
semejanza de dos puntos (XA1, YA1) y (XB1, YB1) es decir el nivel de
correlación que existe entre esos dos puntos.

Con el propósito de poder medir esta disparidad se hace la supo-
sición de que la disparidad entre las dos imágenes vaŕıa de manera
constante en ambas imágenes capturadas, como en [8], [9], una me-
dida para medir dicha disparidad es:∣∣∣√(XA1 −XB1)2 − (YA1 − YB1)2 +

√
(XA2 −XB2)2 − (YA2 − YB2)2

∣∣∣
(3.23)

Donde (XA2, YA2) y (XB2, YB2) representa puntos en las vecinda-
des de (XA1, YA1) y (XB1, YB1) respectivamente, si la evaluación de
(3.23) se encuentra debajo de un umbral previamente definido en-
tonces se dice que hay una correspondencia.
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Otro mecanismo para evaluar la disparidad entre dos imágenes con-
siste en realizar la evaluación de la ec.(3.23) de la disparidad donde
se ha encontrado una esquina en las imágenes capturadas, este méto-
do depende en gran medida del operador de gradiente que se emplee.

Una observación de gran importancia es el hecho de que para poder
hallar los puntos de disparidad es necesario realizar una búsqueda
en la que se compara el punto P1 localizado en una de la imagen A
y compararlo con un punto P2 en B a lo largo del eje X, como se
describe en [8], [9] [10], al realizar dicha búsqueda es necesario un
mecanismo de decisión que permita discriminar entre regiones que
presentan una correspondencia, para dicho propósito se emplean me-
didas de similitud como el uso del error cuadrado [16] o la correlación
cruzada normalizada como en [19].

En estos dos métodos,[16] y [19] el objetivo es localizar un mı́ni-
mo local, es decir esto indicaŕıa que punto P1 en la imagen A tiene
correspondencia con un punto P2 en la imagen B. Estos dos algorit-
mos hacen uso de ventanas de tamaño variable para obtener mayor
información del área examinada y mejorar el nivel de correlación.

Otros enfoques existentes como [36] hacen uso de autómatas ce-
lulares para el mejoramiento del nivel de correspondencia en la dis-
paridad, dicho enfoque no será discutido en el presente documento.

Correlación existente debido a la geometŕıa del modelo de adquisición

en visión estereoscópica

En sistemas donde se emplean múltiples cámaras y se conoce la
ubicación de dichas cámaras aśı como los parámetros de las cámaras,
es posible hallar una correlación entre dos imágenes haciendo uso de
la geometŕıa del modelo de adquisición, es decir se puede introducir
la restricción de la ĺınea epipolar.

La restricción epipolar consiste en que dos puntos (XA, YA) y (XB, YB)
tiene una correlación únicamente si estos yacen sobre la misma ĺınea
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epipolar, ver [9], a continuación se ejemplifica dicha situación.

Figura 3.6: Representación de una proyección en dos planos

en el caso descrito en la fig.(3.6), la ĺınea epipolar corresponde de
manera directa a la coordenada y en las imágenes, para el caso en que
las cámaras estuviesen rotadas, se tendŕıan que hacer las respectivas
consideraciones para determinar la por donde pasan dichas ĺıneas, y
sobre ellas hacer la búsqueda de correlación de la disparidad.

Obtención de la profundidad

De la fig.(3.6) el punto P (X, Y, Z) es proyectado en dos planos
diferentes, con el fin simplificar la descripción se asumirá una pro-
yección central como en la fig.(3.3). Para los planos A y B el punto
P es transformado a los puntos (tX, tY, f) y (t(X− b), tY, f), donde
t = f

Z
ya que, de la fig.(3.3), los vectores V1 y V2 se pueden definir

uno mediante el otro por un factor de escala.

Como ambas cámaras están ubicadas en la misma coordenada en
el eje Z, entonces la profundidad o coordenada Z del punto P pue-
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de ser determinada por Z = fb
XA−XB

tal que XA−XB es la disparidad

(el desplazamiento de un punto respecto al otro). Este proceso solo
deber ser llevado a cabo una vez que se ha obtenido la correlación
de la disparidad en caso contrario no hay forma de garantizar que
XA y XB tengan una relación.

Tipos de algoritmos de correspondencia

En esta sección se describen brevemente las dos principales ver-
tientes de los algoritmos de correspondencia para la visión este-
reoscópica, ya que es importante poder diferenciar sus caracteŕısti-
cas ventajas y desventajas, la fig.(3.7) muestra las dos principales
vertientes.

Figura 3.7: clasificación de los algoritmos de visión estereoscópica

Correspondencia local

Los algoritmos de correspondencia local tiene como caracteŕısti-
ca principal el uso de ventanas de correspondencia donde la idea
principal es tomar una de las imágenes como referencia y otra como
un área de búsqueda. Aunque también es común encontrar aquellos
que hallan la correspondencia de una ĺınea completa mediante pro-
gramación dinámica [11].
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Generalmente la correspondencia se halla usando una medida de
similitud; por ejemplo: sumatoria de diferencias al cuadrado (SDC),
sumatoria de diferencias absolutas (SDA) o correlación cruz norma-
lizada (CCN). Al valor que arrojan estas medidas se le denomina
costo, cómo la comparación se realiza pixel a pixel y esto impli-
ca un desplazamiento en el área de búsqueda (disparidad) se dice
que cada nivel de disparidad tiene asociado un costo, dicho costo se
almacenan de igual forma por niveles de disparidad (ver fig.(3.8)).

Figura 3.8: Costos almacenados por nivel de disparidad

Una vez se tienen calculados los costos por disparidad se elige
aquella que tiene un mayor o menor coste; por ejemplo: si la medida
de similitud es SDC o SDA se elige la disparidad que tiene un menor
costo, sin embargo si se usa CCN se elegirá aquella con un mayor
costo.

El esquema de selección anterior es conocido como “el ganador se
lleva todo”, el cual tiene el problema de que no toma en cuenta los
costos de los vecinos en un mismo nivel de disparidad. Para poder to-
mar en cuenta los costos de los vecinos, comúnmente se lleva a cabo
el denominado proceso de “agregación” el cual consiste en convolu-
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cionar cada nivel de disparidad con filtro A, el cual comúnmente es
un filtro promedio aunque en la literatura contemporánea es común
encontrar el uso de filtros cuyos pesos vaŕıan de forma adaptativa
(cómo se mencionó en el estado del arte).

La principal razón para realizar el proceso de agregación es que se
hace la suposición de que aquellas disparidades en el mismo nivel,
que se encuentran dentro del mismo vecindario deben tener un costo
muy similar y por lo tanto afectan de alguna forma a sus vecinos.

Las principales ventajas de los algoritmos de correspondencia lo-
cal es que son muy fáciles de implementar y son rápidos, por otro
lado la desventaja que tienen es que son propensos a tener errores en
la estimación de la correspondencia debido a que al usar ventanas o
ĺıneas completas no consideran toda la imagen de referencia o la de
búsqueda.

Correspondencia global

Los algoritmo de correspondencia global tiene como objetivo ha-
cer uso de toda la imagen de referencia para poder estimar la dis-
paridad. Estos algoritmos surgen como respuesta a las limitaciones
de los algoritmos de correspondencia local y hoy en d́ıa son los que
tienen mayor precisión.

La forma en que la estimación de correspondencia global funcio-
na es plantear el problema como uno de optimización generalmente
como uno de minimización de enerǵıa, como por ejemplo:

E(θ) = Edatos(θ) + Esuavidad(θ) (3.24)

Donde θ es un valor de disparidad y Edatos(θ) es el costo de la
disparidad el cual es comúnmente expresado como:

Edatos
∑
(x,y)

C(x, y, θ(x, y)) (3.25)

Tal que C(x, y, θ(x, y)) es una función de costo y θ(x, y) un nivel
de disparidad, por obvias razones la función de costo no puede ser
CCN en su lugar es común usar únicamente las diferencias al cua-
drado o diferencias absolutas.
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En cuanto a Esuavidad es una restricción que se impone para que los
valores de disparidad vaŕıen de manera suave tomando en cuenta los
valores de intensidad de la imagen, por lo que Esuavidad generalmente
se expresa como:

Esuavidad
∑
(x,y)

f(θ(x, y)− θ(x+ 1, y)) + f(θ(x, y)− θ(x, y + 1))

(3.26)
En ec.(3.26), f es una función que crece de manera monotónica.

Cabe destacar que Esuavidad también puede ser modificada para que
se incorpore información de los gradientes de la imagen de referencia.

Una vez se ha definido la función de enerǵıa a minimizar queda
por emplear algún método para dicha tarea. Los algoritmos de opti-
mización global hace uso generalmente de técnicas como “cortes en
grafos”, campos aleatorios de Markov o “propagación de creencia”,
para una descripción profunda de estos métodos ver [11].

3.8.3. Reconstrucción empleando profundidad a partir del

enfoque.

A diferencia de los algoritmos que usan visión estereoscópica, la
obtención de la profundidad a partir del enfoque consiste en tomar
múltiples imágenes de una misma escena u objeto con un diferente
grado de enfoque del lente de la cámara que captura la escena, de
este modo se logra que la escena sea vista de manera borrosa en
un determinado grado, de acuerdo a [14] la relación existente en-
tre la distancia focal y el grado en que un objeto localizado a una
determinada profundidad se ve borroso está dado por la ec(3.27):

1

f
=

1

Di

+
1

D
(3.27)

Esta ecuación también es conocida como ley del lente delgado, don-
de Di es la distancia a la que se encuentra un objeto con respecto a
lente de la cámara, D es la distancia del lente al plano de la imagen y
f es la distancia del lente hacia el sensor CCD que captura la imagen.
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Esta ecuación modela la situación en la que un objeto está per-
fectamente enfocado, la fig.(3.9) representa la situación en la que un
objeto está fuera de foco.

En figura (3.9) se puede apreciar que el objeto fuera de foco se
mapea correctamente en el plano de la imagen I ′ mientras que en
la imagen I un punto del objeto se ha mapeado como un circulo,
dicho ćırculo representa niveles de intensidad en una imagen, en la
práctica este ćırculo vaŕıa su intensidad del centro hacia su circun-
ferencia por este motivo es común modelarlo como una campana de
Gauss dada por la ec.(3.28).

Figura 3.9: Representación de la captura de un objeto fuera de foco

h(x, y) =
1

2πσ2
e−

x2+y2

2σ2 (3.28)

De modo tal que la intensidad de un punto en la imagen I estaŕıa
dado por:

I(x, y) = h(x, y) ∗ I ′(x, y) (3.29)

Es decir que cada una de las imágenes capturadas presentará un
distinto grado de borrosidad conforme el lente haya sido ajustado o
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la distancia a la que se encuentre el objeto haya cambiado, es decir
que caracteŕısticas de interés como zonas de alta frecuencia en la
imagen (i.e. esquinas) serán afectadas, como en la fig.(3.10).

Figura 3.10: Imágenes capturadas con diferente distancia focal

Por lo mencionado anteriormente para identificar las regiones de
interés al reconstruir una escena se requiere del uso del operador de
gradiente, el resultado del operador gradiente indicará las regiones
donde hubo una mayor respuesta, posteriormente esta información
se empleará para inferir la profundidad aproximada de un deter-
minado punto en la escena u objeto, un punto muy importante de
destacar de este método es que debe ser calibrado empleando obje-
tos a una distancia conocida y medir los cambios en el gradiente a
distancias conocidas, ejemplos ilustrativos del empleo de la técnica
descrita se pueden encontrar en [37] y [38].

3.9. Borrosidad en las imágenes

Como se menciono en el apartado anterior cuando se toma una
fotograf́ıa de un objeto, los puntos que están fuera de foco son ma-
peados como un ćırculo de intensidades en la imagen y como re-
sultado la imagen del objeto (conjunto de puntos fuera de foco) se
ve ”borrosa”. También existe la situación en la que un objeto se ve
borroso debido a que este o la cámara estaban en movimiento, esta
situación en particular no será discutida.
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Recordando las ecuaciones (3.28) y (3.29), surge una duda muy
importante es decir no se sabe ni los pesos ni el tamaño del ker-
nel que produce la borrosidad en la imagen, es de hacer notar que
dicho kernel no actúa sobre toda la I ′ si no que únicamente en al-
gunas regiones más aun si existen más puntos fuera de foco cada
uno tendrá asociado regiones borrosas en la imagen I y por tanto
un kernel diferente.

Entonces tomando en cuenta lo anterior en una imagen I habrá re-
giones borrosas que son provocadas por kerneles de distinto tamaño.

3.10. Nubes de puntos y modelos 3D

El resultado de la obtención de la profundidad es un conjunto de
puntos en R3 que no tienen conectividad, a esto se le denominara
nube de puntos la cual será definida como:

Pi = {a1, a2, a3, ..., ai} (3.30)

donde:

- Pi es la nube de puntos.

- i es el número de puntos en la nube de puntos.

- ak es un punto en R3, para 1 ≤ k ≤ i

A pesar de que Pi es una representación de la escena reconstrui-
da, dicha representación no es la mejor si se requiere desplegarla
como un gráfico por generado computadora. Esto es principalmente
por dos razones, la primera es que el hardware moderno de gráfi-
cos está hecho para dibujar triángulos de manera más eficiente, la
segunda razón es que al aplicar una transformación como el escala-
miento sobre Pi y posteriormente desplegar el resultado, lo que se
obtendŕıa es un conjunto de puntos muy separados entre śı que se
asemejan poco a la escena que se quiere reconstruir.

Para resolver los problemas anteriores se hace necesaria otra re-
presentación de la escena reconstruida, a esta representación se le
denominara modelo 3D, cuya principal caracteŕıstica será que los
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puntos de Pi estarán agrupados como n-tuplas que forman poĺıgo-
nos convexos, al modelo 3D se lo definirá como:

Mp = {ρ1, ρ2, ρ3, ..., ρp} (3.31)

donde:

- Mp es el modelo 3D.

- p es el número de poĺıgonos en el modelo.

- ρk es una n-tupla de puntos de Pi que forman un poĺıgono
convexo, para 1 ≤ k ≤ p

Las ventajas de esta representación son que: es posible calcular un
vector normal para cada poĺıgono con lo cual se puede calcular ilumi-
nación y sombras, es posible poner texturas al poĺıgono, transforma-
ciones como el escalamiento resultaran únicamente en poĺıgonos más
grandes sin perder la forma del objeto representado por Mp.Abajo
se muestra la diferencia entre Pi y Mp.

Figura 3.11: Diferencia entre Pi y Mp
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Debido a que el hardware moderno para graficar dibuja de ma-
nera más eficiente triángulos que cualquier otro tipo de poĺıgono, se
reemplazará a Mp por MT , con T como el número de triángulos; de
aqúı en adelante se referirá a los triángulos como poĺıgonos.

3.11. Proceso de generación de modelos 3D

Una vez obtenido el mapa de profundidad de una escena, resulta
de gran interés convertir dicho mapa en un modelo 3D, el cual pueda
ser utilizado por ejemplo: para la exploración de un escenario por
un robot, visitas virtuales, generación de mapas o georeferenciado
de objetos por citar algunos.

El proceso mediante el cual se transforma una nube de puntos Pi en
un modelo MT puede ser interpretado como:

F (Pi) =⇒MT (3.32)

donde:

- Pi es la nube de puntos.

- MT es el modelo 3D.

- F es la función que conecta a los puntos en Pi

La función F (X) conecta a los puntos de puntos en Pi en una 3-
tupla (ai, aj, ak) de modo tal que se satisface un predicado lógico λ,
cabe destacar que cualquier componente de un 3-tupla ρj se puede
encontrar en otra 3-tupla ρk es decir que los vértices pueden ser
compartidos entre poĺıgonos, la fig.(3.12) representa como seria MT

a partir del Pi mostrado en la fig.(3.11).
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Figura 3.12: Representación de MT

3.12. Triangulación de Delaunay

Hasta este momento no se ha mencionado como se construye un
modelo Mt a partir de una nube de puntos Pi, para poder realizar
dicha construcción hay que plantear dos preguntas importantes:

i) ¿Qué criterio debe satisfacer Mt para considerarlo un modelo?

ii) ¿Qué que procedimiento hay que llevar a cabo para construir
Mt?

El criterio que deberá satisfacer Mt será el de la triangulación de
Delaunay.

Para efectos prácticos del presente trabajo se considerara a la trian-
gulación de Delaunay como un proceso mediante el cual a partir de
un conjunto de puntos Pi se puede generar un modelo Mt, recibe
su nombre en honor al matemático ruso Boris Nikolaevich Delone
quien invento dicha triangulación en 1934. La triangulación de De-
launay tiene la caracteŕıstica de que cada uno de los triángulos que
componen a Mt estará circunscrito en un circulo y cada circulo con-
tendrá únicamente un triángulo, es decir que si Mt satisface este
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criterio se lo considerará un modelo, es conveniente usar este crite-
rio ya que proporciona un mecanismo de decisión.

El procedimiento para pasar de una nube de puntos a un mode-
lo empleando el criterio de la triangulación de Delaunay se puede
llevar a cabo de al menos dos formas:

i) Algoritmos por incrementos

En este tipo de algoritmos se van agregando puntos de manera
gradual, se revisa si se cumple el criterio de Delaunay, en caso de
que se cumpla se agrega otro punto, si no se cumple se reagrupa
la triangulación para que cumpla el criterio, y repite el proceso
agregando otro punto. En estos algoritmos es común ordenar
los puntos con respecto a alguna coordenada, obsérvese por
cada punto que se agrega hay que reordenar la triangulación
de modo que se requieren O(n2) verificaciones del criterio de
Delaunay.

ii) Algoritmos divide y vencerás

En este tipo de algoritmos la nube de puntos Pi se divide en
dos de manera recursiva y se crea un triangulación en cada
subdivisión de modo que se cumpla con el criterio de Delaunay,
al final se juntan los resultados y se obtiene el modelo Mt, el
primer algoritmo de este tipo fue propuesto por [41] y requiere
O(nlog(n)) operaciones.

Excelentes ejemplos que emplean la triangulación de Delaunay aśı co-
mo algoritmos que buscan formas óptimas de encontrar dicha trian-
gulación se pueden encontrar en [42],[43],[44].
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3.13. Reconocimiento de patrones

Una de las caracteŕısticas del aprendizaje es la capacidad de re-
cordar, situaciones, lugares, rostros, etc. Esta capacidad es sin duda
uno de los grandes objetivos que ha intentado alcanzar la Inteli-
gencia artificial por mucho tiempo, entonces el reconocimiento de
patrones será el área de la Inteligencia artificial que se dedica al
diseño de algoritmos que permitan a las computadoras aprender a
partir de datos que se les proporcionen, ver [52], [53].

Para denotar que un algoritmo es capaz de “recordar” un “objeto”
o “situación” con base en sus “caracteŕısticas” como similar a otros
objetos o situaciones, en el reconocimiento de patrones de usan los
términos clasificación ,patrón ,rasgo y clase respectivamente donde:

i) Rasgo

Es una caracteŕıstica que es particular de un objeto o situación
y que ayuda a diferenciarlos de otros, por ejemplo considérese
una naranja un rasgo particular puede ser su color, en la practi-
ca un rasgo en la computadora puede ser numérico o simbólico
(caracteres, frases, etc.).

ii) Patrón

Es un conjunto de rasgos que es particular de un objeto o si-
tuación, por ejemplo una naranja podŕıa ser caracterizada por:
color, tamaño y textura, en la notación de [45] un patrón es un
vector, como se muestra abajo.

X =


x1

x2
...
xn

 (3.33)

donde la componente xi es un rasgo.
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iii) Clase

Es un conjunto de patrones cuyos rasgos representan al mis-
mo objeto o situación, es decir es un conjunto de muestras,
empleando la notación de [45]:

C = {X1, X2, ..., Xn} (3.34)

donde Xi es un patrón.

iv) Clasificación

Es el mecanismo de decisión mediante el cual dado un patrón
X desconocido se lo asocia como perteneciente a una clase Ci.

El funcionamiento de un sistema que haga uso del reconocimiento
de patrones (RP) tiene esencialmente dos partes:

i) Etapa de entrenamiento

En esta etapa se provee al sistema de RP con un conjunto de
entrenamiento que sirva para aprender a diferenciar las distin-
tas clases que se le presentan, a dicho conjunto se lo denominara
conjunto fundamental el cual será denotado por:

C = {C1, C2, ..., Cn} (3.35)

donde Ci es una clase.

Para poder construir un conjunto fundamental se requiere, pri-
mero extraer un rasgos del objeto o situación de estudio, se-
gundo seleccionar los rasgos que sean más representativos que
caractericen mejor al objeto o situación y finalmente llevar a
cabo el aprendizaje el cual es llevado a cabo empleando un
algoritmo en especifico.
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ii) Etapa de recuperación

En esta etapa al sistema de RP se le presenta un patrón X
desconocido que no necesariamente forma parte del conjunto
fundamental y el sistema debe clasificarlo de acuerdo a la clase
a la que pertenece. Es obvio en este punto que dicho patrón
X debe ser el resultado de haber extráıdo rasgos de un objeto
o situación y los rasgos empleados deben ser los mismo que se
emplearon en el entrenamiento, entendiéndose por los mismo
como que un rasgo en el patrón X representa a lo mismo que
el rasgo de un patrón que está en el conjunto fundamental.

Una parte de suma importancia en la extracción de rasgos es cono-
cer si las clases del conjunto fundamental (formado por los patrones
con determinados rasgos) son linealmente separables, es decir si es
posible definir una frontera que separe a dos o más clases, la im-
portancia radica en que si un conjunto de clases no es linealmente
separable significa que al menos dos clases pueden ser confundidas,
la figura de abajo muestra un ejemplo empleando un conjunto de
patrones de pruebas de la base “Planta iris”, ver [56].

Figura 3.13: Comparación de dos patrones con rasgos distintos, a)largo del sépa-

lo vs ancho del sépalo, b)largo del sépalo vs ancho del pétalo

De esta figura es claro que una mejor selección de rasgos resul-
ta en la facilidad de distinguir las tres clases (es decir la gráfica
b)), también es claro que hay dos clases que a pesar de elegir me-
jores rasgos siempre están mezcladas, para resolver dicho problema
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se podŕıan seguir probando mejores rasgos o aumentar el número
de caracteŕısticas, aunque no hay garant́ıa de que esto resolveŕıa el
problema de manera completa.

Es importante resaltar que una frontera de decisión, puede ser n-
dimensional en cuyo caso es un h́ıper-plano también la frontera de
decisión puede ser un área o h́ıper-volumen que rodee a las clases,
este es un problema que en la actualidad es tema de estudio.

Otro concepto de gran importancia en RP es el tipo de aprendi-
zaje que se emplea, es decir como aprende el sistema, esto se puede
dividir en dos categoŕıas:

Aprendizaje supervisado

El sistema es entrenado con un conjunto fundamental donde se
sabe a qué clase pertenece cada patrón.

Aprendizaje no supervisado

El sistema es entrenado con un conjunto en el cual no se sabe
que clases existen, en este caso en particular se espera que el
sistema de RP de forma automática clasifique de manera au-
tomática las diferentes clases que pueden existir en el conjunto
que se le presentó al sistema, dicha tarea recibe en Ingles el
nombre de “Clustering”.

Ahora bien para poder evaluar la efectividad de un sistema de RP es
necesario medir el porcentaje de elementos correctamente clasifica-
dos, para dicho efecto es necesario emplear un conjunto de patrones
de prueba, dicha medición recibe el nombre de porcentaje de recu-
peración (recall en Ingles).
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3.14. Enfoques de reconocimiento de patrones

Dado que la presente tesis pretende plantear el problema de la
obtención de la profundidad de una escena como un problema de
reconocimiento de patrones se hace necesario describir los enfoques
más comúnmente empleados para el problema de aproximación de
funciones o reconocimiento de patrones en imágenes, en el caso par-
ticular del trabajo presente la estimación de profundidad; por este
motivo esta sección se concentrara únicamente en dar una descrip-
ción de los siguientes enfoques:

i) Estad́ıstico

ii) Neuronal

iii) Asociativo

Es importante destacar que estos tres enfoques son los más repor-
tados en la literatura, ejemplos muy representativos se pueden en-
contrar en [52], [53],[54],[55],[62],[63].

3.15. Enfoque estad́ıstico/probabiĺıstico

Este enfoque basa su funcionamiento haciendo la consideración
de que las distintas clases de patrones que existen pueden ser mo-
deladas como una función de distribución de probabilidad, es decir
que se debe realizar un estudio estad́ıstico para hallar, la media,
mediana, desviación estándar de una clase en particular .

La manera en la que funciona este enfoque es mediante el cálculo de
probabilidades condicionales, es decir las probabilidades de que un
patrón X pertenezca a una clase Wi. Debido a esta caracteŕıstica el
principal sustento teórico de este enfoque es el teorema de Bayes, el
cual está dado por:

P (Ci|X) =
P (X|Ci)
P (X)

(3.36)

Donde:

- Ci la clase i.
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- X un patrón cualquiera.

Ahora bien para poder clasificar un patrón como perteneciente a
una clase Ci o Cj se debe cumplir una de las siguientes condiciones[52]:

i) si P (Ci|X) > P (Cj|X), entonces X pertenece a Wi

ii) si P (Cj|X) > P (Ci|X), entonces X pertenece a Wj

iii) P (Ci|X) ∼ P (Cj|X), entonces X no pertenece a ninguna.

De esto último se debe notar que este mecanismo de decisión debe
ser aplicado sobre todas las clases del conjunto fundamental.

En este punto deben ser claras dos cosas acerca de este enfoque,
primero se requiere un número suficientemente grande de muestras
para caracterizar de la mejor manera posible a cada clase Ci, en
otras palabras implicaŕıa tener conocimiento demasiado extenso de
un problema en particular, segundo existe alguna subclase de patro-
nes que no fue incluida en una clase Ci y se presenta un patrón X
que pertenezca a dicha clase esto podŕıa resultar en la imposibilidad
de clasificarlo de manera correcta.

3.16. Enfoque neuronal

Una de las metas de la Inteligencia Artificial es emular capacida-
des humanas como el funcionamiento del cerebro, por este motivo
el enfoque neuronal debe su nombre a que basa su funcionamiento
en el modelo matemático de neurona propuesto por primera vez por
Warren McCulloch y Walter Pitts en 1943 [57], en el cual se modela
el comportamiento de una neurona como la contribución de una serie
de pesos que actúan como una ponderación de las señales eléctricas
que reciben en sus dendritas y la interacción de dicha ponderación
con un umbral de activación que permite la excitación del axón, esta
interacción es en realidad una función de transferencia, es decir la
que permite la activación del axón.
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Figura 3.14: Representación de una neurona biológica

En este enfoque el funcionamiento depende de las neuronas artifi-
ciales, las cuales son interconectadas para formar las llamadas redes
neuronales artificiales (RNA), el efecto que se logra al interconec-
tar elementos simples es la contribución de cada uno de ellos para
creación de un tipo de memoria que emula adquirir conocimiento.

Figura 3.15: Representación McCulloch y Pitts de una neurona

La primera RNA que se desarrollo fue el “perceptron”(propuesto
por Frank Rosenblat en 1985), el cual consiste en un arreglo de
neuronas, que comparten sus entradas, ver fig.(3.16),su método de
entrenamiento consiste en los siguientes pasos:

1.- Por cada neurona, hasta que no haya error en la clasificación:

a.- Inicializar el umbral bi y vector de pesos Wi con valores alea-
torios.

b.- Elegir un patrón Pi.
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c.- Evaluar el patrón, si el error e al clasificar no es cero, entonces
actualizar Wi = Wi + ePi y bi = bi + e.

2.- Regresar al paso 1.

Figura 3.16: Perceptron

De esto último es necesario hacer tercero observaciones, prime-
ro una clasificación con error cero no siempre será posible por lo
que es preferible definir un “ε”mı́nimo que se debe satisfacer para
considerar que se ha hecho una clasificación correcta, para llegar a
dicho “ε”deben transcurrir un número determinado de iteraciones
a esto se le denomina “épocas” que también pueden ser empleadas
como un criterio de terminación del entrenamiento, un número ex-
cesivo de épocas o un ε muy pequeño puede ocasionar el efecto de
“sobre-entrenamiento” y pierde capacidad de generalización, terce-
ro el perceptron trata de establecer una frontera de decisión para
separar una clase de las demás, sin embargo en el caso de que las
clases no sean linealmente separables el perceptron no será capaz
de realizar una clasificación correcta, por ejemplo el problema de la
XOR, expuesto por Marvin Minsky y Seymour Papert en su libro
perceptrons de 1969.

Debido a esta limitación del perceptron las RNA son abandona-
das por muchos años, hasta los años ochenta cuando John Hopfield
revive el interés en las RNA, posteriormente surge el perceptron
multicapa (ver fig.3.17) con el entrenamiento por propagación hacia
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atrás (backpropagation) el cual fue descubierto casi de manera si-
multánea por Rumelhart,Hinton y Williams en 1986, David Parker
en 1985 y Yann Le Cun en 1986, para mayor información ver [50],
ahora el perceptron puede tener múltiples capas2, es decir conjuntos
sucesivos de neuronas que permiten aprovechar salidas de neuro-
nas anteriores, de este modo es posible atacar problemas que no
son linealmente separables. El algoritmo de propagación hacia atrás
funciona de la siguiente manera:

- Elegir un parámetro de velocidad r.

- Hasta que el desempeño sea satisfactorio,

- Para cada patrón de entrada Pi,

- Computar la salida de la red.

- Computar β para las neuronas en la capa de salida me-
diante βz = dz − oz.

- Computar β para las demás neuronas βj =
∑n

i=1 wjk
df(σk)
dσ

βk.

- Computar el cambio en los pesos mediante ∆wij = roj
df(σj)

dσ
βj.

- Sumar todos los cambios en los pesos para todos los patrones
de entrada y actualizar los pesos.

donde:

- f(σ) representa la función de transferencia empleada por las
neuronas.

- σk representa la entrada que recibe una neurona en la capa k.

- wij representa el peso de la conexión de la salida de una neurona
en la capa i y la entrada en una neurona en la capa j.

- dz representa el valor esperado en la capa de salida.

- βi representa la propagación del error hacia atrás.

- oi representa la salida en la capa i.

2las capas que están entre la entrada y la salida se denominan capas ocultas
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Del algoritmo de “backpropagation” nótese que no se emplean um-
brales y únicamente se actualizan los pesos de conexión entre las
neuronas, también nótese que al igual que en el perceptron de una
sola capa se intenta obtener el error mı́nimo, es decir que el error
lo podemos ver como una h́ıper-superficie donde se intenta hallar
un mı́nimo global, debido a este punto es muy importante mencio-
nar que dicho algoritmo puede quedar atrapado en un mı́nimo local,
la función de transferencia juega un papel muy importante en el
desempeño de la red, ejemplos muy empleados son: e2σ−1

e2σ+1
(tangente

hiperbólica), 1
1+e−σ

, lo que se busca en una función de transferencia
es que pueda actuar como un umbral.

Otras variantes del algoritmo de “backpropagation” buscan mejo-
rar la velocidad con la que se llega a una solución por ejemplo[51]:

- Algoritmo de razón de aprendizaje variable.

- Algoritmo de momento.

- Algoritmo de Levenberg-Marquardt.

- Algoritmo de gradiente conjugado.

Finalmente un punto importante por mencionar es que el desempeño
de una RNA depende tanto del número de épocas en que se llevo
a cabo el entrenamiento como del número de neuronas y el tipo de
conexión que existe entre ellas, estos tres aspectos siguen siendo un
tema de investigación actual ya que no se ha encontrado un criterio
que especifique restricción sobre ellos.

Figura 3.17: Representación de un perceptron multi-capa con una capa oculta
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3.17. Enfoque asociativo

Como fue mencionado con anterioridad una de las caracteŕısticas
que es deseable un sistema de RP es la capacidad de recordar, en
otras palabras dado un patrón X asociarlo a un patrón Y , es preci-
samente esta capacidad la que proveen las “memorias asociativas”,
se puede ver a una memoria asociativa M como una caja negra (ver
fig.3.18) la cual recibe un patrón de entrada X y responde con un
patrón de salida Y .

Figura 3.18: Representación de una memoria asociativa

Donde:

- X es un patrón desconocido.

- Y es un patrón que se encuentra almacenado en la memoria M .

La memoria asociativa es una matriz M , y los patrones X y Y son
vectores, de manera formal la operación de una memoria asociativa
está dado por:

yµ = M · xµ (3.37)

donde yµ y xµ son patrones que están asociados, es decir que el con-
junto de patrones que están asociados forman un conjunto funda-
mental de la forma C = {(xµ, yµ)|µ = 1, 2, . . . , p} siendo p el número
de asociaciones existentes. En las memorias asociativas existen dos
conceptos muy importantes , el primero es el de una memoria “auto-
asociativa” el cual es un caso en el que xµ = yµ, el segundo caso es
el de la memoria “hetero-asociativas” es decir xµ 6= yµ.

Existen distintos tipos memorias asociativas, la principal diferencia
que existe es la manera en que operan en su fase de entrenamiento
(generación de la memoria) y la fase de recuperación, a continua-
ción se provee una breve descripción de los modelos que han tenido
mayor relevancia en el desarrollo del enfoque asociativo.
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Learnmatrix

Este modelo de memoria asociativa fue desarrollado por Karl
Steinbuch en 1961, la principal caracteŕıstica es que únicamente
puede almacenar patrones binarios, es decir cuyos rasgos están
únicamente en el dominio B = {0, 1}. La fase de aprendizaje
de esta memoria está dada por M + ∆M , donde:

∆Mij =


ε si xµi = 1 y yµj = 1

−ε si xµi = 0 y yµj = 1

0 en otro caso

(3.38)

Donde M es una matriz que es inicializada con ceros, es decir
que ∆M es una matriz que se genera por cada asociación en el
conjunto fundamental, la fase de recuperación está dada por:

yµi =

{
1 si

∑n
j=1 mij · xµi =

∨p
h=1(

∑n
j=1mhj · xµi )

0 en otro caso
(3.39)

Linear asociator

Esta propuesta fue desarrollada por James A. Anderson y Teu-
vo Kohonen de manera independiente alrededor del año de
1972, a diferencia de la “learnmatrix” este modelo tiene la ca-
pacidad de trabajar con patrones cuyos rasgos pertenece al do-
minio de los número reales, la fase de aprendizaje está dada
por M + ∆M , donde:

∆M = yµ · (xµ)t (3.40)

En (3.41) yµ es un vector columna y (xµ)t es un vector fila, ∆M
es solamente la matriz que representa la asociación (xµ, yµ),es
decir que se deben sumar todas las matrices generadas para las
p asociaciones. La fase de recuperación está dada por:

M · xω = yω · ((xω)t · xω) +
∑
µ6=ω

yµ · ((xµ)t · xω) (3.41)

De la ec.(3.41),ver [59], la recuperación de un patrón es perfecta
únicamente posible si el patrón xω es un vector normalizado y
si al mismo tiempo es normal hacia todos los xµ del conjunto
fundamental.
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Memoria Hopfield

Esta memoria que fue desarrollada por Jhon Hopfield en 1986
fue originalmente concebida como una red neuronal recurren-
te, es decir que tienen conexiones tanto hacia adelante como
hacia atrás, fue probado que dicha red neuronal funcionaba co-
mo una memoria auto-asociativa. En este modelo los patrones
deben estar en el dominio A = {−1, 1}, la fase de aprendizaje
está dada por M + ∆M , donde:

∆M = yµ · (xµ)t − I (3.42)

de la ec.(3.42) nótese que se substrae la matriz identidad, tam-
bién note que a pesar de que el dominio de los patrones es
{−1, 1} la matriz M puede tener números enteros. La fase de
recuperación de esta memoria consiste en dos etapas, en la pri-
mera etapa se realiza M · xω = y′ω, debido que el resultado
no necesariamente da como resultado un patrón en el dominio
{−1, 1} se requiere aplicar la siguiente regla:

yωi =

{
+1 si y′ωi > 0

−1 si y′ωi < 0
(3.43)

Memorias morfológicas

Este modelo fue producto del trabajo de Ritter, Sussner y Dı́az-
de-León, el nombre de estas memorias proviene del hecho de
que emplean operadores de mı́nimo y máximo y la relación de
estos con los operadores morfológicos de apertura y dilatación,
también pueden trabajar con patrones reales.

En este modelo se definen memorias tanto para el caso hetero-
asociativo y auto-asociativo, también se definen dos tipos de
memorias las max y min, estas deben su nombre al papel
que juegan los operadores máximo (

∨
) y mı́nimo (

∧
) res-

pectivamente. las fases de aprendizaje están dadas por M =∨p
µ=1 ∆Mµ para memorias max y W =

∧p
µ=1 ∆Wµ para me-
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morias min, donde:

∆Mµ = yµ4(xµ)t

∆Wµ = yµO(xµ)t

en donde O representa la aplicación del producto máximo el
cual es ∆Mij = yµi −x

µ
j y 4 representa aplicación del producto

mı́nimo el cual es ∆Wij = yµi − x
µ
j , esto para el caso de vecto-

res columna por vectores fila. Para la fase de recuperación se
realiza:

y = M4(xω)

y = WO(xω)

donde 4 representa la aplicación del producto mı́nimo tal que
yi =

∧n
j=1(Mij + xωj ) y O representa la aplicación del producto

máximo tal que yi =
∨n
j=1(Wij + xωj ).

3.18. Conclusiones

En este caṕıtulo se han introducido los conceptos, necesarios del
funcionamiento de herramientas cruciales por emplear en la presente
tesis de particular importancia resultan la calibración de la cámara,
el grado de borrosidad en las imágenes y el enfoque de RP asociativo.

La calibración de la cámara es sumamente importante porque per-
mite establecer una relación del mundo real con las coordenadas en
una imagen, lo que permite emplearla como un dispositivo de medi-
ción y más aun permite establecer sus limitaciones.

El grado de borrosidad en las imágenes proporciona un mecanis-
mo para relacionar la profundidad a la que se localiza un objeto con
lo borrosa que se ve una imagen, esto es explotado por técnicas co-
mo “Shape from focus”, aunque se requieren muchas imágenes para
establecer la profundidad con mucha exactitud, en el estado del arte
se proporcionan algunos ejemplos.

De gran relevancia en la presente tesis será el RP que proveerá una
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Caṕıtulo 4

Metodoloǵıa propuesta

La presente tesis tiene como objetivo principal realizar estimación
de la profundidad de un escenario empleando dos imágenes toma-
das por dos cámaras separadas entre śı, tal como se describió en el
caṕıtulo de marco teórico.

En el enfoque que se pretende desarrollar se incorporarán las si-
guientes técnicas:

- Uso de memorias asociativas como mecanismo para verificar la
estimación de la disparidad.

- Empleo de mı́nimos cuadrados para propagar la estimación de
la profundidad en las áreas indefinidas.

El motivo de incluir estas dos técnicas es el de investigar cómo
pueden contribuir a estimar la profundidad y proveer un método
alternativo al que se encuentra reportado en el estado del arte.

4.1. Principales desaf́ıos

Para poder llevar a cabo la reconstrucción 3D de un escenario se
han identificado los siguientes problemas como los obstáculos prin-
cipales para el desarrollo de la tesis actual.
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- Búsqueda de correspondencia entre las dos imágenes emplea-
das.

- Propagación de la disparidad en regiones donde no fue posible
obtener una correspondencia.

- Creación de un modelo 3D a partir del mapa de profundidad
que ha sido estimado.

Estos problemas son lo que siempre están presentes en cualquier
proceso que estime la profundidad de un escenario mediante dos
o más imágenes. El motivo principal por el que se presentan los
dos primeros problemas es debido a que en la práctica no es po-
sible encontrar una correspondencia perfecta, esto se produce por
variaciones de la iluminación, ruido en los sensores de las cámaras,
obstrucción de regiones en el escenario que no están presentes en las
dos imágenes, obstrucción completa de una de las cámaras, etc. Por
estos motivos se puede decir que en general obtener la correspon-
dencia entre dos imágenes no es una tarea fácil y está caracterizada
por la falta de información completa.

4.2. Acerca del ambiente a reconstruir

En el presente trabajo se emplearán imágenes estereoscópicas del
conocido conjunto de imágenes de Middlebury [1][2][3][4],[65]; las
razones para emplear este conjunto radican en que dicho conjun-
to ha sido cuidadosamente elaborado por sus autores, las imágenes
presentan muy poco ruido, la correspondencia entre ellas es relati-
vamente fácil de encontrar, ahorran tiempo al no tener que capturar
la imágenes y lo más importante es que son un conjunto imágenes
que es de referencia en el área de visión estereoscópica. La figura de
abajo muestra algunas de las imágenes contenidas en el conjunto de
Middlebury.
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(a) Imagen dolls (b) Imagen Moebius

(c) Imagen Reindeer (d) Imagen Dwarves

Figura 4.1: Imágenes del conjunto Middlebury

Es de hacer notar que todas las imágenes corresponden a escena-
rios que no se encuentran al aire libre.

4.3. Proceso de correspondencia

El proceso mediante el cual se estima la correspondencia entre
dos imágenes se realiza de acuerdo a lo mostrado en el caṕıtulo de
marco teórico, es decir:

- definir el tamaño del intervalo de búsqueda.

- elegir un tamaño de la ventana a usar para medir correspon-
dencia.

- establecer un error máximo para la medida de correspondencia.

- escoger el tamaño de la ventana de agregación.
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- Para cada pixel en la imagen izquierda

- Se obtienen los vecinos de éste, en el caso particular de
esta tesis solo se usan los vecinos que se encuentran a la
izquierda y derecha.

- Para cada pixel en la imagen derecha, cuya coordenada en
Y es la misma del pixel de la imagen izquierda

- Recorrer la imagen izquierda a lo largo de la dirección
en X se obtienen los vecinos de los pixeles.

- Realizar la medida de correspondencia de las dos ven-
tanas centradas en los pixeles de la izquierda y derecha.

- Guardar la medición en un arreglo temporal,.

Realizar proceso de selección de la mejor medición de corres-
pondencia y opcionalmente realizar proceso de agregación.

Cabe mencionar que en el presente trabajo se han probado dos
medidas de correspondencia, las cuales son:

- sumatoria de diferencias al cuadrado (SDC), dada por:

SDC =
n∑
i=1

(Pizqi − Pderi)2 (4.1)

Donde Pizqi es un pixel en la imagen izquierda y Pderi es un
pixel en la imagen derecha.

- Correlación cruz normalizada (CCN), dada por:

CCN
1

n− 1

n∑
i=1

(
Pizqi − Pizq

) (
Pderi − Pder

)
σPizqσPder

(4.2)

Donde Pizqi es un pixel en la imagen izquierda y Pderi es un
pixel en la imagen derecha, y σ es la desviación estándar de ca-
da ventana. Es muy importante resaltar que la CCN toma los
valores en el intervalo (−1, 1) en donde −1 significa que la ven-
tanas comparadas son completamente diferentes y 1 significa
una correspondencia perfecta.
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Las imágenes siguientes muestran el resultado de emplear estas dos
diferentes medidas, es de importancia resaltar que en estas imágenes
no se ha empleado el proceso de agregación.

Figura 4.2: Mapa de disparidad calculado usando CCN

Figura 4.3: Mapa de disparidad calculado usando SDC
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Nótese que de las imágenes mostradas la que a primera vista pro-
vee mejores resultados es la que emplea la medida de CCN, esto es
debido a que la definición de CCN provee un mecanismo median-
te el cual decidir si dos ventanas que se comparan son iguales, por
ejemplo suponga una situación en la que una ventana de la imagen
izquierda simplemente no tiene una correspondencia en la imagen
derecha, si se usa SDC, es claro que elegir la mejor medición no ayu-
dara mucho pues simplemente ninguna medición es la que se busca
pues simplemente no existe una correspondencia, una clara opción
seŕıa modificar el error máximo permitido en la SDC, sin embargo
esto tampoco resolveŕıa el problema pues al hacer esto también se
eliminaŕıan correspondencias correctas.

Ahora bien, si se emplea CCN se tiene un mecanismo de decisión
que permite discriminar entre ventanas que no tiene nada que ver de
aquellas que en las que si existe un alto grado de correspondencia, y
esto está garantizado por la definición de la CCN. Por este motivo
en el presente trabajo se ha decidido emplear la CCN como medida
de correspondencia.

Cabe aclarar que dicho proceso de correspondencia se realiza dos
veces una tomando la imagen izquierda como referencia y otra to-
mando la imagen derecha como referencia (se denomina verificación
de consistencia izquierda-derecha []). Una vez se han estimado los
dos mapas de disparidad se verifica que las disparidad de los dos
mapas coincidan, esto se realiza para detectar aquellas regiones que
se encuentran obstruidas y por lo tanto se desconoce su disparidad.

4.4. Verificación de la disparidad

Una vez que se ha calculado la disparidad seŕıa deseable algún
mecanismo para poder verificar dichas estimaciones, ya que no se
dispone un conocimiento previo con el cual corroborar la mediciones
realizadas se ha recurrido al empleo de técnicas de reconocimiento
de patrones debido a que el proceso de correspondencia bien puede
ser visto como una tarea de RP donde se tiene un patrón desconoci-
do (ventana de referencia) y un conjunto de entrenamiento (venta-
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nas de con la que se compara la ventana de referencia). Elecciones
comúnmente empleadas para resolver un problema de RP son redes
neuronales, maquinas de soporte vectorial, clasificadores basados en
métricas, memorias asociativas.

De los cuatro enfoques de RP mencionados, inmediatamente se pue-
den descartar las redes neuronales y maquinas de soporte vectorial
pues el tiempo de su entrenamiento es variable y además no se garan-
tiza una convergencia perfecta. Los clasificadores basados en métri-
cas quedan automáticamente descartados por los motivos expuestos
para emplear CCN.

Ahora bien las memorias asociativas morfológicas son una historia
completamente diferente ya que estas tienen recuperación perfecta
para el conjunto fundamental, esta ventaja resulta muy atractiva
además de que el tiempo que requiere para su entrenamiento es pro-
porcional al número de patrones en el conjunto fundamental y a su
dimensión, dicho tiempo es el mismo siempre y cuando no se cambie
el número de patrones en el conjunto fundamental. Otro punto muy
importante que tienen las memorias asociativas morfológicas es que
el resultado que se obtiene a su salida es idealmente un patrón del
conjunto fundamental, lo cual es exactamente la tarea de hallar la
correspondencia.

Por los motivos expuestos se ha empleado una memoria asociati-
va morfológica como un mecanismo para verificar los resultados del
proceso de correspondencia, el proceso mediante el cual se realiza la
verificación funciona de la siguiente forma:

- Para cada pixel en la imagen izquierda

- Se obtienen los vecinos de éste, en el caso particular de esta
tesis solo se usan los vecinos que se encuentran a la izquierda
y derecha.

- Para cada pixel en la imagen derecha, cuya coordenada en Y
es la misma del pixel de la imagen izquierda

- Recorrer la imagen izquierda a lo largo de la dirección en
X se obtienen los vecinos de los pixeles.
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- A cada ventana obtenida concatenar la disparidad en la que
se encuentra, y guardar todas la ventanas en una memoria
asociativa.

- Usar la ventana de referencia con la disparidad concate-
nada (la disparidad que fue calculada previamente) como
patrón de entrada de la memoria asociativa.

- Realizar una diferencia de la disparidad calculada previa-
mente con la disparidad calculada con la memoria asociati-
va, si la diferencia cae bajo un umbral entonces se considera
la disparidad calculada como correcta, en caso contrario se
marca como una región donde la disparidad es desconocida.

A continuación se muestra la comparación de las disparidades cal-
culadas tanto empleando la memoria asociativa como el resultado
de no hacerlo.

Figura 4.4: Mapa de disparidad sin verificar por la memoria asociativa
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Figura 4.5: Mapa de disparidad verificado por la memoria asociativa

Note que las principales diferencias ocurren cerca de las regio-
nes de la imagen izquierda tales que estas no existen en la imagen
derecha.

4.5. Eliminación de ruido en el mapa de dispa-

ridad

Como se ha visto hasta el momento lo mapas de disparidad ob-
tenidos contienen una gran cantidad de ruido, el ruido que se ve
se encuentra principalmente en las esquinas de los objetos, esto se
debe a que esas regiones son discontinuidades en la disparidad y
establecer una medición correcta es muy dif́ıcil principalmente de-
bido a obstrucciones que están presentes en una imagen pero no en
otra, la imagen de abajo muestra el ruido que se contiene el mapa
de disparidad. En este punto cabe hacer la aclaración que por ruido
se referirá a los artefactos que se manifiestan en los mapas de dis-
paridad como regiones que no coinciden con la disparidad que las
rodea.
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Figura 4.6: Las flechas rojas indican algunas regiones donde hay ruido

Para eliminar el ruido una opción seŕıa emplear ya sea un filtro de
mediana, promedio, máximo o mı́nimo, la imagen de abajo muestra
el resultado de aplicar los distintos filtros de 7x7.

Figura 4.7: Resultado filtro promedio
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Figura 4.8: Resultado filtro mediana

Figura 4.9: Resultado filtro mı́nimo
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Figura 4.10: Resultado filtro máximo

Como se puede apreciar ninguno de los filtros da un resultado que
elimine las regiones ruidosas, además provoca que las regiones que
están correctas se “contaminen”. Debido a que las regiones ruido-
sas se caracterizan por tener disparidades muy distintas o bien una
disparidad muy distinta del resto resulta natural el tratar de iden-
tificar aquellas disparidades que no están relacionadas con las que
se encuentran alrededor, con este objetivo se ha decido emplear un
criterio estad́ıstico para identificar las regiones ruidosas eliminarlas
lo más posible.

El criterio que se emplea es el siguiente:

- se obtienen los vecinos alrededor de un punto en el mapa de
disparidad; el punto y los vecinos deben tener una disparidad
conocida.

- se calcula la media del conjunto de vecinos obtenidos.

- si el punto se encuentra más allá de un umbral establecido,
entonces se elimina y se marca con una disparidad desconocida.

Una vez se aplicó el filtro propuesto (de ahora en adelante filtro
estad́ıstico) se aplica un filtro mı́nimo de 3x3 para eliminar aquellos
pixeles ruidosos que quedan aislados. La imagen de abajo muestra
el resultado de aplicar el filtro propuesto.
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Figura 4.11: Resultado del filtro propuesto

Se puede notar que se pierde una gran cantidad de información
del mapa de disparidad, pero se mantienen las áreas que son correc-
tas y están libres de “contaminación” de regiones ruidosas.

4.6. Propagación de la disparidad

Debido a las regiones que quedan marcadas con una disparidad/-
profundidad desconocida se hace necesario un mecanismo median-
te el cual rellenar dichas regiones, en la literatura se encuentran
comúnmente reportados propagación de creencia y cortes en grafos
para propagar la disparidad, estos son considerados métodos globa-
les de optimización y se encuentran entre los mejores conocidos para
dicha tarea.

En el presente trabajo de tesis se ha optado por adaptar la técnica
de “coloreado”propuesta en [64], dicha técnica se emplea para co-
lorear imágenes en blanco y negro de manera automática a partir
de algunas marcas hechas sobre la imagen que se quiere colorear,
esta tarea está directamente relacionada con el objetivo de propa-
gar la disparidad en las regiones desconocidas, más aun el criterio
mediante el cual se realiza el proceso de coloreado toma en cuenta
la intensidad de la imagen para poder propagar.
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El proceso de propagación mediante la técnica de “coloreado”se rea-
liza optimizando la siguiente ecuación:

D(d) =
∑
r

d(r)−
∑
r∈N(r)

wrsd(s)

2

(4.3)

Donde:

wrs = e
− (I(r)−I(s))2

2σ2r (4.4)

I(r) es la intensidad de la imagen de referencia.

Para propagar la disparidad de tal modo que se incluya el color,
se ha modificado la ec.(4.4) incluyendo los canales de color de la
imagen como se muestra en ec.(4.5):

wrs = e
− (R(r)−R(s))2

2σ2
R

− (G(r)−G(s))2

2σ2
G

− (B(r)−B(s))2

2σ2
B (4.5)

Donde R,G y B son los canales de la imagen que se emplea como
referencia para propagar las medidas de disparidad, los resultados
que se obtienen con ec.(4.5) difieren de los obtenidos con ec.(4.4)
(más adelante se muestra un ejemplo).

El proceso de “coloreado” asume que las regiones en la imagen cuyas
intensidades son similares deben tener un color similar, adaptando
esta restricción al problema de propagar la disparidad se asume en-
tonces que regiones con un color similar deben tener una disparidad
similar, la figura de abajo muestra el resultado de la optimización.
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Figura 4.12: Resultado del proceso de optimización

El resultado que se obtiene es un mapa de disparidad en el que
las zonas de la misma intensidad tienen disparidades similares. Se
debe notar que las regiones de la imagen que se encuentran hacia la
derecha son incorrectas, por este motivo al terminar el proceso de
optimización una parte de la derecha se marca como disparidad des-
conocida y se vuelve a repetir el proceso de optimización, la imagen
de abajo muestra el resultado del proceso de optimización.
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Figura 4.13: Resultado del proceso de optimización

Una observación importante que se debe hacer es que el algorit-
mo de coloreado es capaz de conservar la forma de los objetos lo
cual es muy importante para poder usar el mapa de disparidad para
realizar la reconstrucción 3D del escenario.

Como se mencionó anteriormente los resultados que se obtienen al
usar las ec.(4.4) y ec.(4.5) presentan diferencias principalmente en la
finesa con la que se siguen los contornos de los objetos en una escena,
la fig.(4.14) muestra dichas diferencias. La imagen de la izquierda se
obtuvo optimizando ec.(4.4) y la derecha con ec.(4.5).
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Figura 4.14: diferencias entre ec.(4.4) y ec.(4.5)

Nótese como en la fig.(4.14) la imagen de la izquierda los objetos
tienen sus bordes un poco difusos, mientras que en la derecha se
aprecian unos bordes mejor; esta es la razón por la cual se prefiere
emplear la ec.(4.5) para el proceso de optimización.

Una vez se ha refinado el mapa de disparidad el proceso que si-
gue es realizar su conversión a mapa de profundidad. Este proceso
se realiza tal como se describió en el caṕıtulo de marco teórico. La
figura de abajo muestra un escenario reconstruido en 3D.

Figura 4.15: Resultado de la reconstrucción 3D
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4.7. Resumen

Hasta el momento no se ha dicho de manera expĺıcita cual es el
proceso para obtener un mapa de disparidad mediante la metodo-
loǵıa propuesta por lo que a manera de resumen la fig.(4.16) resulta
muy ilustrativa.

Figura 4.16: Metodoloǵıa para el cálculo del mapa de disparidad

Cabe señalar que en la fig.(4.16) se ha omitido la reconstrucción
3D por que la parte más importante es la estimación de la disparidad
antes de crear un modelo 3D.
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4.8. Conclusiones

En este caṕıtulo se ha mostrado cómo se puede utilizar un méto-
do completamente numérico para propagar la disparidad calculada,
aśı como el uso de memorias asociativas puede ayudar para verificar
el resultado del proceso de correlación. Cabe destacar que hasta lo
que se tiene de conocimiento hasta este momento, la metodoloǵıa
presentada aqúı hace uso por primera vez del algoritmo de colorea-
do para propagar mediciones de disparidad.

Lo que resulta de mucha importancia es que las técnicas empleadas
para estimación del mapa de profundidad, su verificación y optimi-
zación son relativamente simples y se evita por completo el empleo
de técnicas muy elaboradas como son la representación del mapa de
disparidad como un grafo. También es de resaltar que mediante el
proceso de optimización se ha podido establecer una relación entre
el mapa de profundidad y las intensidades de la imagen del escenario
a reconstruir.

Finalmente hay que destacar que se ha visto experimentalmente que
el criterio estad́ıstico propuesto ha sido exitosamente usado para la
eliminación de regiones ruidosas y el filtro mı́nimo aplicado después
del estad́ıstico ha ayudado a eliminar gran cantidad de ruido.
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Caṕıtulo 5

Resultados

En este caṕıtulo se discuten y muestran los resultados del pre-
sente trabajo de investigación. Las pruebas que se muestran se reali-
zan empleando el conocido conjunto de imágenes estereoscópicas de
Middlebury, cuyas razones fueron expuestas en el caṕıtulo anterior.

5.1. Acerca de la implementación desarrollada

La implementación de los algoritmos ha sido realizada en C/C++
y Matlab, la principal razón para realizar esto ha sido la facilidad
con la que se puede realizar experimentación y la facilidad para leer
imágenes de distintos formatos. A continuación se detallan las partes
que han sido desarrolladas.

- función para calcular mapa de disparidad, implementada en
C/C++ como un plugin para Matlab.

- biblioteca para el uso de memorias asociativas morfológicas,
implementada en C/C++.

- filtro para la eliminación de ruido del mapa de disparidad, im-
plementado en Matlab.
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- optimización del mapa de disparidad, implementada en Matlab
como un derivado del código[64].

La principal razón para emplear Matlab en la optimización del
mapa de disparidad es que implementar la solución de mı́nimos cua-
drados en C/C++ resulta complicada, se requiere tiempo para su
implementación y validación de su estabilidad numérica.

5.2. Pruebas sobre el conjunto de Middlebury

A continuación se muestran los resultados de la metodoloǵıa pro-
puesta empleando el conjunto de imágenes de Middlebury, las regio-
nes más claras significan una disparidad mayor y las más obscuras
una disparidad menor, las áreas de color negro representan regiones
donde la disparidad es desconocida.

Figura 5.1: Imagen Art

En la figura anterior se puede observar como hacia la parte de-
recha de la imagen se encuentran área con son consistentes con las
que están en sus cercańıas, esto se sebe principalmente a que esas
áreas no pudieron ser encontradas al realizar el proceso de cálculo
de la disparidad, también se pueden observar áreas en las que ciertos
objetos han propagado su disparidad hacia otros objetos.
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Figura 5.2: Imagen Drumsticks

Figura 5.3: Imagen Dwarves

En las fig.(5.2) y fig.(5.3) se puede apreciar detalles finos como las
baquetas se han podido mantener bastante bien y también detalles
como las hojas de la planta no han sido confundidos con el fondo,
los errores se puede notar hacia la parte izquierda de los mapas de
disparidad.
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Figura 5.4: Imagen Moebius

Figura 5.5: Imagen Reindeer

En estos dos mapas de disparidad se pueden observar regiones que
han sido contaminadas por otros objetos; por ejemplo en la fig.(5.4)
abajo de la estrella más grande (parte superior derecha) se puede
ver como la estrella ha contaminado el fondo con su disparidad, y
en la fig.(5.5) se puede observar en la parte inferior derecha de la
cabeza humana ha sido contaminada con la disparidad de la cabeza.
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Figura 5.6: Imagen Cones

Figura 5.7: Imagen Laundry

Los mapas de disparidad mostrados arriba conservan detalles ta-
les como las formas de los conos y la máscara. Otro detalle pequeño
que se ha conservado bastante bien ha sido el gatillo del aspersor
en la imagen “laundry”. La conservación de detalles finos ha sido
una caracteŕıstica que se ha observado en los experimentos, esto se
atribuye principalmente a la función que asigna los pesos durante el
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proceso de optimización, dicha función es una modificación (y una
aportación de la presente tesis) de la función propuesta en [64].

Figura 5.8: Imagen Books

Nótese que a pesar de que se ha eliminado gran cantidad de
ruido de los mapas de disparidad estimados aun hay regiones en
las cuales hay errores ocasionados por el ruido. Es importante decir
que el método de optimización es propenso a producir estas regiones
debido a que las propaga, por lo cual es muy deseable desarrollar
en el futuro un mecanismo mediante el cual se puedan eliminar aun
más la regiones ruidosas.

5.3. Comparación de resultados obtenidos con

los mapas de disparidad reales

En esta sección se muestra la comparación de los mapas de pro-
fundidad obtenidos en el presente trabajo con los mapas reales que
provee el conjunto de imágenes de Middlebury, las imágenes a la iz-
quierda son los resultados de la metodoloǵıa propuesta y las imáge-
nes de la derecha son los mapas de disparidad reales que proporciona
el conjunto de Middlebury.
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Para el cálculo de los mapas de disparidad se ha empleado una
ventana de correspondencia de 5x5, un filtro estad́ıstico de 11x11,
y un filtro mı́nimo de 3x3.

Figura 5.9: Imagen Cones

Figura 5.10: Imagen Art

Figura 5.11: Imagen Moebius
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Figura 5.12: Imagen Reindeer

Nótese que los resultados obtenidos por la metodoloǵıa propues-
ta son bastante cercanos a los resultados de los mapas disparidad
de Middlebury. Cabe destacar que las ventanas empleadas son pe-
queñas y aún aśı los resultados que se obtienen son bastante cerca-
nos, lo que parece ser que ayuda a éste resultado es el proceso de
propagación de la disparidad.

5.4. Comparación numérica

Aunque en la comparación visual mostrada en la sección anterior
se aprecian buenos resultados es necesario realizar una evaluación
numérica de los resultados obtenidos, de igual forma es más que
obligatorio realizar una comparación con los resultados obtenidos
por otros autores.

En esta sección se muestran tanto las imágenes obtenidas por la
metodoloǵıa propuesta como por otros autores, la evaluación de re-
sultados ha sido realizada mediante la aplicación web en [66], la
principal razón para emplear dicha aplicación es porque la evalua-
ción de resultados se realiza por una tercera parte de manera ob-
jetiva, las imágenes empleadas en la comparación son “tsukuba”,
“teddy”, “venus” y “cones”. Las comparaciones se han hecho to-
mando en cuenta los algoritmos “adaptbp”[32] (el mejor al momento
de haber hecho esta tesis), “infection” [33] y“stica” [34], estos dos
últimos algoritmos son realizados por investigadores del páıs, los
algoritmos “adaptag”[29], “adpsup”[30], “coop”[28], “overseg”[27],
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“geodesic”[26], “SSD+MF” y “SO” [31] han sido seleccionados por
que se tratan de algoritmos locales para la estimación de mapas de
disparidad.

(a) adaptbp (b) propuesto (c) stica

(d) infection (e) adaptag (f) adpsup

(g) coop (h) overseg (i) geodesic

(j) SSD+MF (k) SO

Figura 5.13: Comparación imagen “tsukuba”
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(a) adaptbp (b) propuesto (c) stica

(d) infection (e) adaptag (f) adpsup

(g) coop (h) overseg (i) geodesic

(j) SSD+MF (k) SO

Figura 5.14: Comparación imagen “teddy”
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(a) adaptbp (b) propuesto (c) stica

(d) infection (e) adaptag (f) adpsup

(g) coop (h) overseg (i) geodesic

(j) SSD+MF (k) SO

Figura 5.15: Comparación imagen “venus”
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(a) adaptbp (b) propuesto (c) stica

(d) infection (e) adaptag (f) adpsup

(g) coop (h) overseg (i) geodesic

(j) SSD+MF (k) SO

Figura 5.16: Comparación imagen “cones”
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La tab.(5.1) muestra el porcentaje de error de cada algoritmo en
las imágenes de prueba, cabe destacar que el método “adaptbp” es
el mejor que tiene mejor desempeño (al menos al momento en que
se ha realizado la presente tesis).

Algoritmo Tsukuba Venus Teddy Cones Lugar

adaptbp 1.11 0.10 4.22 2.48 1

geodesic 1.45 0.14 6.88 2.94 16

overseg 1.69 0.51 6.74 3.19 27

adpsup 1.25 0.25 8.43 3.77 30

coop 2.91 0.60 7.92 3.59 47

adaptag 2.05 1.92 7.23 6.41 71

propuesto 7.56 3.10 17.3 7.42 90

SSD+MF 5.23 3.74 16.5 10.06 94

SO 5.08 9.44 16.9 13.0 95

stica 7.70 8.19 15.8 9.80 98

infection 7.95 4.41 17.7 14.3 101

Tabla 5.1: Tabla comparativa de la metodoloǵıa propuesta

Es muy importante resaltar que los resultados que se han obteni-
do emplean ventanas de tan solo 5x5 cuando comúnmente se usan
ventanas de 11x11,15x15 o mayores. Otro aspecto que se debe to-
mar en cuenta es que mediante el proceso de eliminación de ruido
en el mapa de disparidad se pierde gran cantidad de información
y aun aśı la presente metodoloǵıa, mediante el uso del proceso de
optimización es capaz de compensar la falta de información.
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5.5. Reconstrucción 3D

Cómo se puede apreciar hasta este punto se ha dedicado una gran
cantidad de tiempo a presentar resultados del cálculo del mapa de
disparidad ya que ,como se mostró en el caṕıtulo de marco teóri-
co, la profundidad de los objetos en un escenario dependen de la
disparidad. Por este motivo se puede asegurar que el problema de
reconstrucción 3D se resuelve una vez se ha obtenido un mapa de
disparidad que tenga una calidad aceptable y este se transforma en
mapa de disparidad.

Las fig.(5.17), (5.18), (5.19), (5.20),(5.21) y (5.22) muestran las re-
construcciones 3D de algunas de las imágenes del conjunto de Midd-
lebury, las imágenes simplemente se han usado como textura sobre
el mapa de profundidad con el fin de poder apreciar los objetos con
sus colores y texturas correspondientes, el proceso mediante el cual
se transforma el mapa de profundidad en un modelo 3D es median-
te la triangulación de Delaunay (cómo se mostro en marco teórico);
los modelos que se muestran a continuación han sido obtenidos con
Matlab.

Figura 5.17: Resultado de la reconstrucción 3D imagen Dolls
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En la fig.(5.17) se pueden observar detalles finos como la nariz del
oso y de los caballos, también nótese como la pared que se encuentra
al fondo se ve bastante plana. Esta es una de las imágenes donde se
obtienen mejores resultados ya que hay una cantidad muy limitada
de ruido que afecta al mapa de profundidad, esta imagen también
es muy buena para apreciar como los diferentes peluches que se
encuentran ordenados por filas, motivo por el cual la figura ha sido
rotada y es posible apreciar cómo se obstruyen los diferentes objetos
en el escenario.

Figura 5.18: Resultado de la reconstrucción 3D imagen Moebius

La figura anterior en particular es buena para poder observar
detalles un poco complicados como son los picos de las estrellas
aśı como las arrugas en las telas. También es importante hacer notar
errores como en el cuadro con garabatos donde se aprecian regiones
que no son completamente planas.
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Figura 5.19: Resultado de la reconstrucción 3D imagen Reindeer

La fig.(5.19) muestra como se ha conservado bastante bien la
forma de la cuerda que está enfrente de la caja de cartón, también
se puede observar que se han conservado detalles como los de la
nariz de la cabeza humana.

Figura 5.20: Resultado de la reconstrucción 3D imagen Cones

La figura de “Cones” se ha rotado especialmente para que se pue-
da apreciar como los diferentes conos se obstruyen entre śı aśı como
también a la máscara que se aprecia en el fondo, de esta mascara se
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pueden apreciar detalles finos como los ojos que han conservado su
relieve circular.

Figura 5.21: Resultado de la reconstrucción 3D Drumstick

La fig.(5.21) ha sido particularmente dif́ıcil de reconstruir espe-
cialmente el fondo donde se aprecian errores, sin embargo detalles
como los huecos en la caja de huevos se han conservado al igual co-
mo detalles un poco más complicados como los de la tela que está en
la imagen.

Figura 5.22: Resultado de la reconstrucción 3D imagen Dwarves

Esta última figura ha sido rotada de tal forma que se aprecie el
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fondo de la maceta, y al mismo tiempo que la maceta obstruya a las
botas amarillas.

Cómo se puede observar en los modelos 3D las regiones ruidosas
se manifiestan como picos en lugares donde no debeŕıan estar, mo-
tivo por el cual una mejor eliminación de dichas inconsistencias se
planea dejar como trabajo futuro.

5.6. Conclusiones

La tarea de reconstrucción 3D ha resultado ser compleja, llena de
obstáculos y demuestra porque aún hoy en d́ıa sigue siendo un tema
de investigación actual. En el presente trabajo de tesis se ha reali-
zado un esfuerzo por aplicar técnicas novedosas y al mismo tiempo
simples para la reconstrucción 3D. Es claro que los resultados pre-
sentados todav́ıa presentan regiones donde existe ruido aunque se
debe resaltar que los resultados obtenidos son muy cercanos a los
mapas de disparidad reales.

106



Caṕıtulo 6

Conclusiones y Trabajo

futuro

6.1. Conclusiones

A lo largo de este trabajo se han encontrado muchos obstáculos
para poder calcular un mapa de disparidad que en la medida de lo
posible, esté libre de ruido. Esto se debe a la naturaleza del proble-
ma de la reconstrucción 3D en donde se hace frente a información
incompleta, ruidosa e inexacta.

Una de las principales lecciones aprendidas es que es posible utilizar
técnicas relativamente simples para obtener mapas de disparidad lo
que pensamos podŕıa ayudar a la implementación futura de un sis-
tema de reconstrucción 3D en tiempo real.

Entre los puntos a favor que se han observado en la metodoloǵıa
propuesta se encuentra el hecho de que es posible obtener resul-
tados bastante aceptables mediante el uso de ventanas de corres-
pondencia pequeñas como aquellas descritas en los resultados, esta
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caracteŕıstica es sumamente importante por que ayuda a demostrar
que con poca información es posible calcular el mapa de disparidad.
También se ha mostrado como un criterio estad́ıstico sencillo ayuda
en gran medida a eliminar regiones ruidosas respetando a aquellas
que son correctas.

Cabe destacar que se ha observado que el algoritmo de coloreado
logra conservar bastante bien la forma de los objetos que se en-
cuentran en un escenario. Otro resultado importante es el uso del
algoritmo de coloreado para la propagación de medidas de dispari-
dad, esto resulta muy interesante en especial porque con un mapa de
disparidad incompleto se puede obtener uno con calidad aceptable,
también hay que resaltar que (al momento de realizar la presente
tesis) es la primera vez que se emplea el algoritmo de coloreado pa-
ra propagar medidas de disparidad y además se obtienen resultados
bastante aceptables.

Una observación muy importante sobre el algoritmo de coloreado
es que este puede ser considerado como un método de optimización
global por lo que realizar mejoras en la forma en que se asignan
pesos mejora los resultados tal como se mostro en el caṕıtulo de
metodoloǵıa.

En cuanto a las desventajas de la metodoloǵıa propuesta se ha no-
tado que cuando un existen pequeñas regiones ruidosas que no se
eliminaron completamente estas tienen a propagarse ligeramente,
motivo por cual se cambio la función para asignar pesos. Otra difi-
cultad que se notó es el hecho de que en ocasiones las regiones que
tienen mayor información antes de realizar el proceso de optimiza-
ción contaminan ligeramente a aquellas donde hab́ıa poca informa-
ción.

Finalmente, nos parece correcto decir que mediante el proceso de
optimización que se ha empleado, ha sido posible establecer una re-
lación entre la imagen del escenario y la profundidad de éste lo cual
fue uno de los objetivos principales de esta tesis.
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6.2. Trabajo futuro

En este caṕıtulo se discute brevemente las posibles mejoras al
trabajo de investigación expuesto en la presente tesis.

Cómo se menciono en el caṕıtulo de resultados, la eliminación total
del ruido no se consigue completamente lo que aparezcan ciertas re-
giones que son incorrectas en el mapa de disparidad que se obtiene,
también resulta de gran interés mejorar la precisión de la corrección
que realiza la memoria asociativa ya que esto ayudaŕıa a eliminar
más ruido.

Otro aspecto muy importante que queda por probar es el uso de
la metodoloǵıa propuesta en imágenes al aire libre y evaluar que
tanto ayuda el proceso de eliminación de ruido que se ha propuesto.

También queda por experimentar si es posible dividir la imagen
en regiones pequeñas a optimizar esto con el fin tanto de reducir
tiempos de ejecución como memoria requerida por el proceso de op-
timización. De igual forma queda por probar la optimización del
mapa de disparidad empleando mı́nimos cuadrados no lineales.

Dado que el proceso para calcular la disparidad implica hacer una
comparación pixel a pixel desde la imagen de referencia con la ima-
gen donde se realiza la comparación, resultaŕıa muy interesante no
usar todos los pixeles sino únicamente un conjunto reducido, esto
tendŕıa como resultado un mapa de disparidad que está incompleto
pero con la ayuda del algoritmo de coloreado quizás sea posible ob-
tener un mapa de disparidad con una calidad aceptable y al mismo
reducir el área donde se realiza la comparación y por consiguiente el
tiempo que tarda el algoritmo en calcular un mapa de disparidad.

Entre las mejoras posibles a la metodoloǵıa propuesta queda por
incluir en el proceso de agregación un mecanismo que tome encuen-
tra una de las imágenes a color (ya sea la izquierda o derecha), esto
con el fin de usar pesos en la ventana de agregación que se adapten
dependiendo de que tanto se parecen los pixeles dentro de la ven-
tana de agregación tomando como referencia una de las imágenes
estereoscópicas.
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Cabe destacar el tamaño del filtro estad́ıstico afecta de manera muy
notoria el resultado del proceso de optimización por lo que seŕıa
deseable poder desarrollar un mecanismo mediante el cual el ta-
maño de dicho filtro se pueda adaptar se manera automática y por
consiguiente podŕıa ayudar a mejorar la eliminación de ruido.

Otra mejora importante es desarrollar un mecanismo mediante el
cual sea posible hacer que los mapas de disparidad vaŕıen de una
forma más suave lo que posiblemente ayudaŕıa a obtener resultados
más competitivos.

Finalmente y de mayor interés queda por demostrar si es posible
obtener la disparidad únicamente empleando memorias asociativas,
de ser posible se podŕıa crear un método completamente nuevo para
la estimación de la disparidad.
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[48] F.Sánchez Garfias, J.L Dı́az de León Santiago, C. Yáñez
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co,2001.

[59] J.L Dı́az de León Santiago, C. Yáñez Márquez, Linear Asso-
ciator de Anderson-Kohonen, Serie Verde, ISBN:970-18-6690-8,
CIC-IPN, México, 2001.

[60] J.L Dı́az de León Santiago, C. Yáñez Márquez, Memoria
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México, 2001.

[61] J.L Dı́az de León Santiago, C. Yáñez Márquez, Memorias Mor-
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