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Resumen

La vision robdtica le otorga a los robots la capacidad de interpretar la escena emulando la visién
humana. Esto puede lograrse con un par de camaras que obtienen imagenes del entorno desde
dos puntos de vista. Se obtiene un modelo tridimensional, en unidades de longitud mediante una
técnica estereoscopia. Para su célculo, se requiere conocer las caracteristicas fisicas del sistema
de adquisicion de las imagenes, las cuales generalmente se obtienen por tnica vez cuando se
calibra el sistema, al inicio. Luego, para la reconstruccion tridimensional es fundamental tener las
coordenadas de puntos en ambas imagenes que se corresponden con cada punto de la escena. Este
proceso es llamado reconocimiento de puntos homologos, puesta en correspondencia o apareo
y posee muy alta complejidad de calculo. Este trabajo se enfoca sobre esta tarea. Es necesario
reconocer automaticamente objetos que estan presente en ambas imagenes para lograr la asocia-
cion de puntos de la escena. Para ello, el andlisis de bordes de objetos en imagenes es un enfoque
comun. Un problema que surge inmediatamente es que las formas se encuentran en cualquier
posicion, tamaio y orientacion dentro de las imagenes. Se presenta un patrén descriptor de las
curvas de borde que resulta invariante frente a rotaciones, traslaciones y escalado, consistente
en una curva discreta. Lograr el reconocimiento de un objeto en una imagen consiste entonces,
en medir la distancia entre el patrén descriptor del objeto a buscar y los patrones de cada objeto
de la imagen y comparar su diferencia con un umbral de similitud predefinido. Dicho patrén
resulta dependiente de la determinacién de un punto de inicio. Sin embargo, tras la obtencion
de la orientacion de la forma y dado que en estereoscopia, normalmente, ambas imagenes son
similares, lo son también los objetos alli contenidos. Entonces, la identificacion del punto de
inicio se logra facilmente. Con ello, realizar el apareo de varios puntos de las curvas de borde
de un objeto puede lograrse con menor dificultad, lo cual permite lograr una representacion
tridimensional aproximada que puede ser compatible con requerimientos de tiempo real. Se
incluyen datos experimentales.

PALABRAS CLAVE: VISION ROBOTICA, PUNTOS HOMOLOGOS, VISION 3D,
ESTEREOSCOPIA, RECONSTRUCCION TRIDIMENSIONAL.
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Rapid Obtaining of Image Matching for Robotic Vision

Abstract

Robotic vision gives robots the ability to interpret the scene by emulating human vision. This can
be achieved with a pair of cameras that obtain images of the environment from two points of view.
A three-dimensional model is obtained, in units of length, by means of a stereoscopic technique.
For its calculation, it is necessary to know the physical characteristics of the image acquisition
system, which are generally obtained only once when the system is calibrated, at the beginning.
Then, for the three-dimensional reconstruction it is essential to have the coordinates of points
in both images that correspond to each point in the scene. This process is called recognition of
homologous points, correspondence or aspect and has a very high computational complexity.
This work focuses on this task. It is necessary to automatically recognize that they are present in
both images to achieve the association of points in the scene. To do this, edge analysis of objects
in images is a common approach. One problem that immediately arises is that the shapes are
in any position, size, and orientation within the images. A descriptor pattern of edge curves is
presented that is invariant against rotations, translations and scaling, consisting of a discrete
curve. Achieving the recognition of an object in an image then consists in measuring the distance
between the descriptor pattern of the object to be searched for and the patterns of each object in
the image and comparing their difference with a predefined threshold of similarity. This pattern
is dependent on the determination of a starting point. However, after obtaining the orientation
of the shape and given that in stereoscopy, both images are normally similar, so are the objects
contained therein. Then the identification of the starting point is easily achieved. With this,
making the multi-point appearance of an object’s edge curves can be achieved with less difficulty,
allowing for an approximate three-dimensional representation that can be compatible with real-
time requirements. Experimental data is included.

KEYWORDS: ROBOTIC VISION, HOMOLOGOUS POINTS, 3D VISION, STEREOSCOPY,
THREE-DIMENSIONAL RECONSTRUCTION.

1 Introduccion

Este articulo es un resumen del trabajo originalmente presentado en la XIX edicion del Congreso
Internacional de Innovacion en Tecnologia Informatica (Kamlofsky, 2021). Dicho trabajo obtuvo
el 1° puesto del Certamen de Trabajos Estudiantiles, en la categoria: “Trabajos de Post-grado”

La vision robética busca emular a la vision humana para darle a los robots la capacidad de compren-
der el entorno en el que se desenvuelven y asi, poder actuar en consecuencia. Para ello, se equipa
a los robots con camaras que actuando a modo de ojos, obtienen imagenes cuyo procesamiento
permite obtener datos acerca de la escena. El abanico de aplicaciones de visién robdtica es muy
amplio. Gran parte de ellas, las mas simples, tienen condiciones acotadas y poco cambiantes. En
otras, el reconocimiento debe lograrse en ambientes muy cambiantes y en muy poco tiempo. A
veces, incluso, se requiere que esto se logre en tiempo real.

1.1 Trabajos relacionados
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El sistema de vision robotica se caracteriza segun el método que usa para la identificacion de obje-
tos en las imagenes. Las estrategias conocidas para reconocer objetos en imagenes se basan en el
analisis de los bordes o el estudio integral de la imagen o de una ventana parcial, donde es proba-
ble que el objeto esté (Zhang y Lu, 2004). Las estrategias basadas en el analisis de bordes utilizan
técnicas para detectar lineas y bordes mediante técnicas de umbralizado (Davis, 1975; Rosenfeld
y Kak, 2014), o mediante el uso de diferentes filtros (Gonzalez y Woods, 1993) para luego extraer
las caracteristicas de la forma utilizando Topologia Digital (Eckhardt y Latecki, 1995; Rosenfeld,
1979) o reconociendo patrones obtenidos desde el borde. Las estrategias basadas en el analisis del
area completa de la imagen obtienen caracteristicas del objeto contenido en la imagen mediante
técnicas de entrenamiento y reconocimiento de patrones utilizando algoritmos de inteligencia
artificial (iniciales: IA) como ser: redes neuronales donde el algoritmo aprende a partir de un
conjunto de imagenes, algoritmos genéticos (Rowley et al., 1998) o bien, mediante el uso de la
transformada wavelets (Sarria, 2007).

La digitalizacion de las imagenes, la resolucion de la cdmara, la falta o el exceso de brillo, la ofusca-
cion, la pérdida de claridad o el ruido en la imagen, la variedad de objetos a identificar, son aspectos
a tener en cuenta, ya que en muchos casos, esto requiere un tratamiento adicional (Weaver et al.,
1991; Rudin et al., 1992; Nguyen y Debled-Rennesson, 2007), 1o que compromete el cuamplimiento
de requerimientos de tiempo real. Por el contrario, en condiciones controladas, sencillas y acotadas,
el tratamiento es mas sencillo, lo que facilita la identificacion de objetos. Entonces, en aplicaciones
donde el reconocimiento de objetos debe hacerse en tiempo real, es muy conveniente que las con-
diciones se simplifiquen de modo de lograr un equilibrio que permita un procesamiento correcto
en el tiempo requerido.

Al basarse en imagenes digitales, la vision robdtica requiere convertir la informacion bidimensional
de la escena en un modelo tridimensional para reconocer objetos, de modo de ejecutar adecuada-
mente las tareas asignadas. La estereoscopia es una técnica que, a partir de dos (o mas) imagenes
de una escena logra una reconstruccion tridimensional de la misma (Moravec, 1996). El calculo se
realiza luego de haber finalizado el proceso de reconocimiento de puntos homdlogos o puesta en
correspondencia o apareo en ambas imagenes. Esto es: la obtencion de los pares de coordenadas
de puntos en ambas imagenes que se corresponden al mismo punto del objeto. Es conveniente, que
previo a ello los objetos en cada imagen hayan sido reconocidos. Sin embargo, esta tarea requiere
probar la coincidencia de millones de pixeles en millones de combinaciones posibles (Zelasco et
al., 2000), lo que compromete los requisitos de reconocimiento en tiempo real.

El reconocimiento de los objetos en iméagenes es un aspecto central en este trabajo. Las técnicas
que usan algoritmia de IA (especialmente: Redes neuronales) son vastamente aceptadas por su
velocidad y robustez. Existen multiples aplicaciones que logran el reconocimiento de objetos y
realizan tareas mediante algoritmia basada en IA. Entre otras se pueden mencionar: (Burgard et
al., 1999; Monar et al., 2014; Garcia y Garcia, 2013; Pena Cabrera et al., 2004; Malpartida y Sobrado,
2003; Egmont Petersen et al., 2002). En aplicaciones donde el robot se desempefia en ambientes
muy cambiantes, de gran complejidad, o inexplorados, como por ejemplo en robots de rescate para
zonas de catastrofe (Greer et al., 2002; Naidoo et al., 2015; Murphy y Stover, 2008; Kamlofsky et
al., 2018), es conveniente otro enfoque.

En Kamlofsky et al. (2018) se presentd, un esquema de vision robética con reconocimiento de
objetos basado en un enfoque topologico (basado analisis de bordes). En el mismo se identifican
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tres instancias: calibracion de las camaras, apareo y estereoscopia. En este trabajo se presenta pro-
ceso sencillo de reconocimiento de puntos homologos o apareo, lo cual permitiria poder lograr la
reconstruccion tridimensional, que promete ser compatible con requerimientos de tiempo real.

1.2. Objetivos de este trabajo

El objetivo principal de este trabajo es presentar un algoritmo que permita lograr en forma
rapida el apareo de puntos entre pares de imagenes estéreo de una misma escena, con muy baja
complejidad computacional, de modo de aproximarse a exigentes requerimientos de tiempo real.

Los objetivos intermedios son: presentacion de algoritmos para la aproximacion poligonal de las
curvas de borde, presentacion del patrén descriptor de la curva y con él, mostrar una forma de
hallar objetos en iméagenes. Con ello, el proceso de apareo se logra muy facilmente, sin elevada
complejidad de cdlculo.

Un objetivo subyacente de este trabajo es mostrar que el enfoque topoldgico de andlisis de bor-
des para la identificacion de objetos puede ser efectivo, mas en aplicaciones con ambientes muy
cambiantes, y/o con requerimientos de procesamiento en tiempo real.

1.3. Relevancia del Tema

Las técnicas de vision robdtica tienen un abanico cada vez mas amplio de aplicaciones. El eficiente
modelado tridimensional de escenas en tiempo real y en ambientes muy cambiantes permitiria
su implementacion en sistemas autonomos en una gran variedad de ambientes: vehiculos de
transporte, robots humanoides, drones, etc. Vision roboética en tiempo real es un tema abierto,
de gran relevancia y de vanguardia tecnoldgica.

1.4. Estructura del Trabajo

En el capitulo 2 se detalla la metodologia de la investigacion utilizada para realizar este trabajo. En
el capitulo 3 se presenta el marco tedrico, donde se definen conceptos basicos obtenidos a partir
de literatura clasica del tema en cuestion. El capitulo 4 expone el desarrollo técnico del enfoque
abordado para el proceso de vision roboética, detallando cada una de las etapas. En especial, este
desarrollo se enfoca en la obtencién de puntos homdlogos en pares de imagenes estéreo. En el
capitulo 5 se presenta una aplicacion experimental conteniendo datos experimentales del proceso
propuesto y su analisis. Finaliza con la conclusion y trabajos futuros.

2 Metodologia de la investigacion

2.1. Marco de investigacién

Este trabajo se desarroll a partir de los resultados de las investigaciones iniciadas en el proyecto
denominado: Herramientas de andlisis de imdgenes digitales para la vision artificial dirigido
por la Dra. Maria Lorena Bergamini, iniciado en 2012 y radicado en el Caeti.!

1 CAETL: Centro de Altos Estudios en Tecnologia informatica, dependiente de la Facultad de Tecnologia informatica de la UAIL
Sitio Web: http://caeti.uai.edu.ar.
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En 2015 estas investigaciones se incorporaron y se continuaron en marco del proyecto
binacional llamado “Semi-Autonomous robots for search and rescue operations”. Este
proyecto fue seleccionado para ser ejecutado en el trienio 2014-2016, en el marco del
Programa de Cooperacion Cientifico-Tecnoldgica entre el Ministerio de Ciencia, Tecnologia e
Innovacién Productiva de la Republica Argentina (MINCYT) y el Departamento de Ciencia y
Tecnologia de la Republica de Sudafrica (DST), bajo el cdédigo SA - 13/13. El responsable de
la parte sudafricana fue el Dr. Glen Bright, del Departamento de Mecanica de la Universidad
Kwazulu-Natal, mientras que por la parte de Argentina, el responsable fue el Dr. José Zelasco,
del Departamento de Mecanica de la Facultad de Ingenieria de la Universidad de Buenos Aires.
Los estudiantes de posgrado Nicol Naidoo (Sudafrica) y Jorge Kamlofsky (Argentina) han pro-
gresado en sus investigaciones. Estudiantes de ingenieria de ambos paises han participado en
los desarrollos y asistieron a las presentaciones del progreso del proyecto.

2.2. Enfoque metodoldgico

El plan de desarrollo de esta investigacion se orientd hacia el cuamplimiento del objetivo principal:
presentar algoritmia que permita lograr un rapido esquema de visiéon 3D que pueda aproximar-
se a los requerimientos de tiempo real. Para ello se usé un enfoque metodolégico cuantitativo
(Hernandez et al., 2014) a partir de datos experimentales. Se subdividi6 al proceso en diferentes
tareas alineadas con los objetivos intermedios, para asi poder analizar y evaluar avances parciales.

2.3. Algunos resultados que alimentan a este trabajo

El proyecto se inici6 luego de la presentacion de la tesis de grado de Kamlofsky (2011) en la que
se expuso acerca de la Topologia digital y al andlisis de bordes como un enfoque que podria tratar
eficientemente al problema de vision artificial. Esto sent6 las bases para el inicio del proyecto.
El primer resultado parcial se logrd tras la presentacion y aceptacion en las Jornadas Argentinas
de Robotica de un primer avance (Kamlofsky y Bergamini, 2012): la simplificaciéon de las cur-
vas de borde mediante la poligonalizaciéon. En Kamlofsky y Bergamini (2013b) se presentd un
patrén descriptor de curvas cerradas simplificadas basado en la evolucion de la curvatura a lo
largo del perimetro. En Kamlofsky y Bergamini (2013a) se incluyo el analisis de la orientacion
de la forma. En Kamlofsky y Bergamini (2014ay 2014b) y en Bergamini y Kamlofsky (2015) se
mostraron aplicaciones.

En 2015 se comenzo6 a estudiar a la visién en tres dimensiones en el marco del proyecto bina-
cional entre Argentina y Sudafrica. En Kamlofsky y Bergamini (2015) se presentaron ventajas
en el uso de cuaterniones para el calculo de rotaciones en el espacio. En Bergamini et al. (2016a
y 2016b) se lograron publicaciones conjuntas entre el equipo argentino y el sudafricano rela-
cionadas con el proceso de calibracion del sistema de vision robdtica. En 2017, en Bergamini
y Kamlofsky (2017) se presento otro enfoque para la poligonalizacion de curvas digitales. En
Kamlofsky y Bergamini (2017) se present6 la idea preliminar del rapido hallazgo de puntos
homodlogos. Esto se incorpord al trabajo de Naidoo et al. (2017) donde se integraron los avances
de las investigaciones de ambos equipos. En 2018 se ampliaron estas ideas y se las incorpord
en otro articulo conjunto (Kamlofsky et al., 2018). Se presentan mejoras en los tiempos para
la obtencién de puntos homdlogos. En Junio de 2020 el articulo ha sido indexado en Scopus?

2 Vinculo al sitio de Scopus con los detalles del documento: https://www.scopus.com/inward/record.uri?eid=2-s2.0-
85061819621&partnerID=40&md5=567act7c58e5d96274510690e0a79cbf.
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. En 2021, la totalidad de estas investigaciones permitieron la elaboracion de la Tesis presentada
para obtener el titulo de Magister en Tecnologia Informatica, la cual fue defendida el 9 de Junio
de 2021.

3 Marco tedrico

3.1. Laimagen digital

3.1.1. La imagen analdgica (o real)

Cotidianamente se pueden observar innumerables imagenes bidimensionales. Por ejemplo:
la pintura hecha por un artista, una imagen natural capturada por una camara, un telescopio
o un microscopio. Representan una variacion continua de sombras y tonos. Por esta razon,
las imagenes de este tipo reciben el nombre de imdgenes continuas o analdgicas (Rosenfeld,
1979).

3.1.2. Digitalizacion: El pixel

Para almacenar estas imdagenes en una computadora es necesario digitalizarlas. Se inicia en
una primera etapa denominada Adquisicion: ciertos dispositivos con sensores dpticos sen-
sibles son capaces de obtener variaciones de tonos y sombras. En Rosenfeld y Kak (2014) se
brindan mas detalles acerca del proceso de adquisicién de imagenes. Luego se genera una
imagen bidimensional y se la almacenan electrénicamente. A este proceso se lo denomina
digitalizacién. Algunos dispositivos de adquisicion o digitalizaciéon de imagenes son: scan-
ners, camaras fotograficas digitales, tomdgrafos. Matematicamente, la digitalizacion es una
transformacion de un subconjunto del dominio real infinito (objeto o escenario analogico)
al codominio del plano digital, discreto y finito: la imagen digital. Durante este proceso,
se divide a la imagen analodgica obtenida en celdas a las que se les asigna un determinado
color. A cada una de estas celdas se las denomina pixel (contraccion del inglés de las palabras
picture element).

3.1.3. La imagen digital

Una imagen digital es una funcién f: A € ZxZ->Z", n€N que asigna a cada pixel (x,y)EA
un valor f(x,y)EZ" que representa el color de dicho pixel, con Z: el conjunto de los nimeros
enteros. Mientras que (x,y) brinda las coordenadas espaciales del pixel, el valor f(x,y) repre-
senta su nivel de brillo. El valor n queda determinado segiin el modo de confeccién de la
imagen digital. Indica en cudntas componentes se descompone al brillo. Si # = 1, el brillo
se descompone en su escala de grises mientras que si # > 1 al brillo se lo descompone en n
bandas del espectro de colores (Rosenfeld y Kak, 2014).

3.1.4. Matriz asociada a una imagen digital

Una imagen digital puede considerarse como una matriz cuyos indices de filas y columnas
identifican el punto en la imagen, y su valor correspondiente identifica el nivel de gris en
ese punto. A dicha matriz se la llama la matriz asociada a la imagen digital. Entonces, una
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imagen de N X M pixeles tiene asociada una matriz A € M X N. Y la matriz A se conformara
de la siguiente manera:

¥ (x, y)oon: 0= x< MA 0= y<NA xe Zn yeZ: (1a)

0.0) fo.1) e FON=1)

At yE [0 fa) . fON-1)

F(M-10) FIM-11) ... f(M-1,N-1), (16}

3.2. El procesamiento de imdgenes

3.2.1. Algunas causas por las que se requiera el mejoramiento de imdgenes
Imagenes con bajo contraste

Entender el contenido de una imagen digital parte de identificar en la misma sus compo-
nentes. Para ello, es conveniente que sus limites sean claros. En imagenes digitales de bajo
contraste, los limites en las componentes no son faciles de identificar.

El problema del ruido

La digitalizacion es una transformacion de un objeto analdgico del dominio real infinito al
codominio digital, discreto y finito. Esta transformacion logra que objetos reales con infinitos
detalles puedan almacenarse en un espacio finito, lo que supone una gran pérdida de infor-
macion. Esa gran pérdida de informacion se refleja en la aparicion de ruido: la resolucion
de un dispositivo de adquisicion de imagenes define cuantos pixeles por unidad de longitud
presentara en la imagen, del objeto analdgico original, con infinitos pixeles por unidad de
longitud. El ruido se evidencia notoriamente en las fronteras de los objetos donde pueden
observarse formas de zig-zag o dientes de serrucho en partes que en la realidad son bordes
rectos o suaves. Sin embargo, el ruido, tiene también otras fuentes: problemas del dispositivo
de captura, mala iluminacién, entre otras.

3.2.2. Técnicas bdsicas para el tratamiento de imdgenes digitales
Segmentacion

Cuando se pretende obtener informacion de una imagen es comun referirse a esta etapa
como analisis de la imagen. La primera parte en el proceso de analisis de imagenes es la
Segmentacion que consiste en subdividir a la imagen en partes: fondo y objetos. La segmen-
tacién automatica es un problema de dificil tratamiento. El nivel y la forma en que se realiza
la segmentacion depende del problema en si (Gonzalez & Woods, 1993). Por eso, es muy
comun incluir en los equipos de adquisicion sensores y filtros, como ser camaras térmicas,
camaras con filtros infrarrojos, etc.

Los algoritmos de segmentacion para imdagenes en escalas de grises generalmente se basan
en dos propiedades basicas: la similaridad y la discontinuidad. La primera permite agrupar
pixeles vecinos similares en un mismo objeto. Discontinuidades bruscas pueden indicar
bordes o fronteras del objeto. Un enfoque muy sencillo llamado segmentacion por umbrali-
zado se presentd en Rosenfeld (1979). El objetivo consiste en separar a los objetos de interés
del fondo de la imagen. Se determina un valor de gris umbral (dependiente del problema).
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Luego se recorre la imagen pixel a pixel. Si el valor de gris del pixel es menor que el umbral,
se dice que el pixel pertenece al objeto (y viceversa), y se lo marca como tal.

Sea U: valor de gris umbral. Sea f (x,y) el valor de gris de la imagen en el pixel (x,y), el umbra-
lizado en el pixel (x,y), puede definirse:

_ PSF(x,y)<U
u(x. ) gﬁﬁ Sf(x,y)zU (2)

La funcién de umbralizado genera en modo RGB una imagen blanco y negro, donde con
negro se destacan los pixeles de interés. Esta idea se puede extender a varios umbrales: En
imagenes que poseen diferentes valores de gris, se desea determinar zonas que poseen colores
similares. Para ello, se determinan varios valores de color umbral segtn las caracteristicas
de las imagenes. A esto se lo denomina umbralizado miiltiple. El umbralizado multiple se
utiliza en el tratamiento de imagenes adquiridas con camaras y/o dispositivos de adquisicién
especiales, como ser: en imagenes adquiridas mediante cdmaras térmicas, donde a cada
rango de temperatura se le asigna un color especifico. Se lo utiliza también, en imagenes de
tomografl’as computadas, resonancias magnéticas con o sin contraste, entre otras.

Estiramiento de contraste

Es un proceso que facilita la deteccion de discontinuidades y similitudes ya que en las zonas
de frontera o de cambios, los valores de colores suelen ser muy similares, lo que promueve a
la formacidn de ruido. El objetivo de esta técnica consiste en obtener una imagen con mayor
contraste que la original. Y esto se logra haciendo mas oscuros a los pixeles que tienen valor
de gris menor que un cierto valor de gris frontera y mas claros a los mayores haciendo mas
nitidas las zonas de frontera y evitando ruidos no deseados, unificando los colores similares.
Resulta en una imagen nitida, con delimitaciones claras en las fronteras, y de facil tratamiento.

Algunas operaciones con imagenes

Sustraccion de imagenes: A una imagen obtenida se le puede restar una imagen previamente
adquirida. Puede usarse para deteccion de movimientos (Gonzalez & Woods, 1993).

Promediado de imagenes: Si se considera una imagen ruidosa, el ruido puede atenuarse
mediante la conformacion de una nueva imagen lograda tras el calculo del promedio de n
imdgenes ruidosas.

Uso de mascaras especiales: Se usan algunas mascaras para suavizado o difuminado, para
acentuar detalles, para detectar puntos aislados, lineas o bordes (Gonzalez & Woods, 1993).

3.3. Transformaciones lineales aplicadas a imdgenes digitales

Una transformacion lineal (TL) se puede aplicar a un vector posiciéon o a un conjunto de vectores
posicion. Por ser TL una transformacion lineal, existira una matriz asociada a la TL u operadora
de la TL. Eso significa que esa matriz pre-multiplica a una matriz que contiene a los vectores
posicion, de modo que con una sola operacion matricial se logra la transformacion lineal de un
conjunto de vectores. Dado que un poligono puede definirse a partir de sus vértices ordenados,
al poligono se lo puede definir como una matriz donde cada columna corresponde con el vector
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posicién de cada vértice. De este modo, puede aplicarse una TL sobre todo un poligono con
una sola operacion.

Ejemplo 1: Si se conoce que una camara estd rotada 5° en comparacion con otra cimara que
apunta al mismo objeto y luego se desean comparar sus imagenes, generalmente se comenzaria
con alinear la orientacion de la imagenes, rotando la primer imagen 5° en sentido opuesto.

Ejemplo 2: En aplicaciones que usan scanners automaticos de alimentacion multiple, suele suce-
der que el mecanismo de transporte de las hojas posea algtin desbalance mecanico. Todas las ima-
genes aparecen algo rotadas. Se corrige facilmente aplicando la rotacion inversa correspondiente.

3.4. Reconocimiento de Objetos en Imdgenes

En esta seccion se presentan dos enfoques distintos comtinmente usados cuyo objetivo es el
mismo: obtener informacién de la imagen digital para poder reconocer objetos dentro de éstas:
un enfoque basado en la Topologia Digital y otro basado en el uso de técnicas de Inteligencia
Artificial (IA). El enfoque de la topologia digital permite extraer propiedades topoldgicas de un
objeto. Es posible determinar sus bordes, los cuales pueden analizarse tanto topoldgicamente
como geométricamente. La algoritmia es muy sencilla y de baja complejidad computacional. El
enfoque de IA hace uso de diferentes técnicas. En particular, en el uso de redes neuronales para
su uso en el reconocimiento de objetos imagenes esta ampliamente difundido y aceptado. Dado
que este trabajo se basa en el primero de los enfoques mencionados, se lo presenta con mayor
profundidad.

3.4.1. Enfoque Basado en Topologia Digital

En este apartado se hace una introduccion a los conceptos de Topologia Digital, los cuales
se aplican luego de realizada la segmentacion de la imagen. Permiten atribuirle a los objetos
caracteristicas topoldgicas: se permite tratar a ciertos pixeles de una imagen como un conjunto
conexo, con borde o esqueleto, con o sin agujeros, y demds caracteristicas topologicas. Se
pretende aplicar propiedades topoldgicas del plano real a un subconjunto del plano digital:
la imagen digital.

La Topologia de una imagen digital
El Plano digital: Z* es el conjunto formado por los pares ordenados de nimeros enteros.
Vecindades: Dado un punto P(x,y) del plano digital Z?, pueden definirse a sus vecinos como:

4 - vecinos={(x+1, y) (x, yx1] (3a)

8- vecinos= f{xx1, y),(x, y£1), (x+1, yx1)(x—-1, y£1) G3b)
Entonces, la 4-vecindad es el conjunto de 4-vecinos y la 8-vecindad es el conjunto de 8-vecinos.

Topologia del plano digital:

u. = JP}s x+ yesimpar

" XQ: Qes4 - vecino deP)si x+ yes par -
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Sea B={U(P): € 7%}, B es base para una topologia en Z? (Kamlofsky, 2011; Rosenfeld, 1979).
Asi, al plano digital se le asigna una topologia a partir de definida la base B. La topologia
digital T de Z? es la topologia generada por la base B.

Topologia de una imagen digital: Una imagen digital n de M x N pixeles es un subconjunto
finito de Z* tal que

T={(x)) EZ*/0<x<N-1A0<y<M-1} (5)
El borde o frontera de & es:
Frim)={(xy) €En/x=0v x=N-1v y=0v y=M-1} (6)

Sea:

B={U,NmPEL?}

B_es base. La topologia T_de la imagen digital it es aquella generada por la base B .

Los objetos de una imagen digital:

La segmentacion (o binarizacién) divide a la imagen digital en dos: el subconjunto de los
objetos y el subconjunto del fondo de la imagen. Una vez que la imagen ha sido segmentada en
subconjuntos, el paso siguiente consiste en establecer sus propiedades y relaciones entre ellos.

Ejemplo 3: la ilustracion 1 muestra una imagen de un texto: luego de separar las letras del
fondo, interesa identificar a cada letra. Algunas propiedades pueden obtenerse facilmente
como el area del subconjunto objeto. Pero como otras propiedades son netamente topold-
gicas, se necesitan conceptos topoldgicos. Estas propiedades son ttiles ya que, una vez que
el subconjunto fue identificado (texto), se necesita separarlo en regiones conexas que se
correspondan con cada letra.

Se considera que una imagen digital 7 esta segmentada en dos conjuntos: el conjunto S que
contiene a los objetos de la imagen en si, y su complemento S que representa el fondo. Se

asume que S N Fr(m) = @. La frontera de S es el conjunto de puntos que tienen 4-vecinos en S.
Con §={S,S, ..., §},jEN, cada S, es un objeto dentro de laimagenm con i € [1, 2, ..., jl.

HELLO

Conectividad

I

Caminos: Sean Py Q dos puntos de la imagen 5t. Un camino de P a Q es una sucesion finita de
puntosP=P, P, .., P ,= Qpertenecientesa 7t : P, es vecino de P, para 1 <i < n. Se presentan
dos definiciones en una: si tratamos 4-vecinos u 8-vecinos tendremos 4-caminos u 8-caminos.
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Conjunto conexo: Un conjunto S, es conexo, si para todo par de puntos de S, existe un
camino que los una conformado por puntos dentro de S. Cada S, es considerado como un
objeto en la imagen. Para trasladar adecuadamente las propiedades topolégicas del plano
real al plano digital, si se considera 4-conectividad para S (con 4-caminos), debe considerarse
8-conectividad (con 8-caminos) para S¢ u 8-conectividad para S y 4-conectividad para S¢
(Rosenfeld, 1979).

Componente conexa: A cada S, se la llama también “componente conexa de S” o simplemente
“componente”.

Agujeros: Sea S € m, S = J. El fondo de 7 es la unica componente conexa de S¢ que contie-
ne a Fr(m). Las demds componentes de S si existen, reciben el nombre de “agujeros de S”.

Arcos: SE T, S # J es un arco si es conexo y todos, salvo dos de sus puntos (sus extremos)
tienen exactamente dos vecinos en S, mientras que los dos extremos tienen exactamente
uno. Mas precisamente, un arco S es un camino PO, Pl, e Pn formado por puntos distintos
y tal que P, es vecino de P  siy solo si i=j+ 1. Unarco es también un camino abierto que
no se autointersecta.

Curvas: SE m, S # (J § es una curva si es conexo y todos sus puntos tienen exactamente
dos vecinos en S. Mds precisamente, una curva S es un camino P, P, ... , P_ formado por
puntos distintos tal que P, es vecino de P, y son iguales al inicio y al final. Es decir: P =P .
Puede considerarse a una curva como un camino abierto que se autointersecta al inicio y fin.

El teorema de la curva de Jordan: En la topologia usual el teorema de la curva de Jordan
afirma que una curva simple cerrada C en el plano divide a éste en dos regiones: una acotada,
llamada “el interior de C” y otra no acotada, llamada “el exterior de C”, siendo C la frontera
comun. Se pretende trasladar este resultado al plano digital. Rosenfeld (1979) presento en
el siguiente teorema:

Sea S una 4-curva en el plano digital . Entonces S€ tiene exactamente dos componentes 8-cone-
xas. Una de ellas es acotada, llamada ‘el interior de S” y la otra es no acotada, llamada “el
exterior de S”. Andlogamente para 8-curvas.

Este resultado se encuentra probado en Kong et al. (1991). Una consecuencia del teorema es
que una curva S tiene exactamente un agujero. Otra consecuencia es que si S es una 8-curva,
entonces el agujero y el fondo son topoldgicamente conexos. Hay otro resultado obvio pero
util: Todo punto P de una curva S € 7 es adyacente (en el sentido de conectividad de S) a
las dos componentes de S°.

Extrayendo caracteristicas de un objeto tras analizar arcos y curvas

Dada una componente, se desea simplificarla sin perder sus caracteristicas basicas, de modo
que sea posible describirla eficientemente. Puede pensarse en dos enfoques: la obtencion de
sus bordes para su analisis, o la simplificaciéon de la componente a su esqueleto. En ambos
casos, se obtienen representaciones codificadas mas simples que el objeto en si, manteniendo
invariantes sus propiedades topoldgicas. Esto resulta muy util para identificar objetos dentro
de imdgenes digitales.
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Borde de una componente respecto a una componente de su complemento: Sea C una
componente conexa de Sy D una componente conexa de S¢. El borde de C respecto a D es
el conjunto: C, = {P € C/ P tiene al menos un 4-vecino en D}.

Afinamiento de una componente: Consiste en reducir una componente a un arco o a una
curva mediante la eliminacidn sucesiva de puntos simples (Rosenfeld, 1979). Si la compo-
nente posee un agujero, el proceso de afinamiento simplifica la componente a una curva. Si
no posee agujeros, la componente se reduce a un arco.

3.4.2. Uso de Técnicas de Inteligencia Artificial con imdgenes.

En la industria es comun el uso indistinto de los términos IA (Inteligencia Artificial) y ML
(iniciales en inglés de Machine Learning). IA se define como la teoria y el desarrollo de
sistemas informaticos que pueden realizar tareas que normalmente requieren inteligencia
humana, como la percepcidn visual, el reconocimiento del habla o la toma de decisiones
(entre otras). El aprendizaje automatico (ML) es una aplicaciéon de IA que proporciona a
los sistemas la capacidad de aprender y mejorar automaticamente a partir de la experiencia,
sin ser explicitamente programados para ello (Gil y Liska, 2019). En general, una solucién
de IA pretende resolver en tiempo de ejecucion, problemas que normalmente no podrian
resolverse en corto plazo. Pueden distinguirse, entonces, dos instancias: entrenamiento del
modelo y utilizacion del modelo. En la etapa de entrenamiento, se ingresa a un algoritmo
de IA un conjunto de datos adecuadamente formateados y etiquetados. Con estos datos, se
entrena al modelo, que se usa para predecir nuevas instancias.

Algunas técnicas y algoritmos de IA

Los algoritmos de ML mads usados son (Velogig, 2020; Hernandez Orallo et al, 2004):

Reduccion de Dimensionalidad: dado un conjunto de datos con muchas variables, se trata de
reducir la cantidad de variables sin perder gran calidad predictora sobre la variable objetivo.

Cluster Analysis: Segmenta elementos que son similares en algtn sentido. Se aplica amplia-
mente en Marketing y Empresas, que desean segmentar el comportamiento de sus clientes
y productos.

Regresion: Consiste en aprender una funcion lineal o polinomial que asigna a cada instancia
un valor real. Son modelos predictivos usan para predecir valores numéricos.

Reglas de asociacion: Son métodos para descubrir nuevas relaciones no explicitas entre
variables de una gran base de datos. Son muy utilizadas en marketing y en publicidad.

Arboles de Decisién: Se construyen diagramas légicos en formas de 4rbol, leyéndose de
arriba hacia abajo, hasta llegar a una decision (hojas).

Redes Neuronales: Son modelos que imitan el funcionamiento del cerebro humano. Per-
mite modelar problemas complejos en los que puede haber interacciones no lineal entre las
variables.
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Aplicaciones de redes neuronales en el procesamiento de imagenes

Se mencionan algunas instancias de aplicacion de redes neuronales, desarrolladas para resol-
ver diferentes problemas del procesamiento de imagenes (Egmont-Petersen et al., 2002):

Restauracion de imagen: En general, se quiere restaurar una imagen distorsionada. El sistema
de adquisicion puede introducir ruido, desenfoque de movimiento, distorsidn, etc.

Mejoramiento de imagen: Se logra amplificando las caracteristicas perceptivas.
Deteccion de bordes: Aplicaciones de redes neuronales, actiian como detectores de bordes.
Compresion de imagen: Se presentan diferentes enfoques para la compresion de imagenes.

Extraccion de caracteristicas: Hay un amplio rango de aplicaciones que usan redes neuro-
nales para la extraccion de caracteristicas.

Segmentacion: El proposito de la segmentacion es asignar etiquetas a pixeles individuales.
Al tratarse de un problema de clasificacion, los enfoques basados en redes neuronales son
apropiados.

Comprension de la imagen: Combina técnicas de segmentacion o reconocimiento de objetos
con el conocimiento del contenido de imagen esperado.

Reconocimiento de objetos: En la mayoria de las aplicaciones, las redes neuronales han
sido entrenadas para localizar objetos individuales basados directamente en datos de pixeles.

Deep Learning, aprendizaje profundo o reforzado.

Deep Learning hacen uso de la disponibilidad de grandes volumenes de datos de multiples ori-
genes (Big Data) para que los sistemas puedan realizar un aprendizaje mucho mas profundo
y detallado. En las tltimas décadas, las redes sociales como Flickr®, Facebook?, Twitter’
y diversos servicios digitales “gratuitos” como ser Google®, Microsoft’” Azure®, Amazon’,
han obtenido a diario, y en forma gratuita y voluntariamente, de usuarios de todo el mundo,
millones de archivos conteniendo informacién textual o multimedial que les permite lograr
modelos mucho mas precisos (Zhang et al., 2018). Muchos de ellos construyeron enormes
plataformas en la nube para desarrollo rapido de soluciones de alcance global.

Algunos usos de Deep Learning en imagenes

Se mencionan dos ejemplos de aplicaciones de Deep Learning en Imagenes. En particular, se
eligio la plataforma de Amazon: AWS' (Amazon Web Services). Dentro de esta plataforma se

3 Sitio de Flickr: https://www.flickr.com/photos/tags/flicker/
4 Sitio oficial de Facebook: https://about.fb.com/news/

5 Sitio de Twitter: https://twitter.com/

6 Sitio de Google: https://www.google.com/

7 Sitio de Microsoft: https://www.microsoft.com/

8 Sitio de Microsoft Azure: https://azure.microsoft.com/es-es/
9 Sitio de Amazon: https://www.amazon.com/

10 Sitio de AWS en espailol: https://aws.amazon.com/es/

Revista Abierta de Informatica Aplicada/vol 6 N°1 (2022): 46-78
ISSN 2591-5320



» JORGE KAMLOFSKY
Répida Obtencion del Apareo de Imagenes para Vision Robética

3.5.

presentan aqui, dos aplicaciones: Textract y Rekognition. La primera de ella extrae los textos
presentes en una imagen, mientras que la segunda reconoce objetos en imagenes.

AWS Textract!!:

Es un servicio que detecta y extrae automaticamente textos y datos de documentos esca-
neados. A diferencia de los simples OCR (siglas del inglés: Optical Character Recognition),
Textract extrae el contenido rapida y eficientemente con muy alta confianza, identificando
campos y ubicaciéon. Los resultados se pueden presentar en archivos json lo cual permite
su tratamiento posterior.

AWS Rekognition:

Es una aplicacion de Machine Learning de AWS que permite reconocer en una escena (pre-
sentada desde una foto) objetos y sus atributos y caracteristicas en imagenes, rapidamente.

Modelado tridimensional

3.5.1. Calibracién

Para realizar la reconstruccion tridimensional de una escena a partir de multiples imagenes
mediante estereoscopia, éstas deben calibrarse. Hay muchos métodos que han sido pro-
puestos para la calibracion de cimaras. En Bergamini et al. (2016b) se propuso un esquema
de calibracidn sencillo que es facil de implementar. Mediante el uso de la matriz esencial
(Kalantary & Jung, 2008), se obtiene la base y la rotacién como solucién de un sistema de
ecuaciones lineales (Bergamini et al., 2016b). Los parametros de calibracién son necesarios
para obtener con precision las coordenadas tridimensionales de los puntos de la escena que
se obtienen mediante estereoscopia.

3.5.2. Obtencidn de puntos homdlogos

La identificacion automatica de puntos homdlogos obtenida a partir de dos o mas iméagenes
digitales es un problema esencial para lograr un modelo tridimensional de la escena mediante
estereoscopia. Estos puntos corresponden a las proyecciones en dos o mas imagenes de un
mismo punto fisico de la escena. A este problema se lo llama apareo estéreo (o simplemente
apareo) o puesta en correspondencia (Donadio y Mendez, 1997). Es la tarea mas compleja
en el proceso de vision 3D.

Algunas condiciones para lograr el apareo

Epipolaridad: Los puntos homoélogos deben estar sobre la misma linea epipolar, es decir, los
puntos principales de cada imagen deben estar en la misma linea (imagenes roto-rectificadas).

Similaridad: Este es el principio bésico para resolver el apareo. Establece que los elemen-
tos homologos deben poseer caracteristicas similares en ambas imagenes. Es decir, ambas

11 AWS Textract en espafiol: https://aws.amazon.com/es/textract/
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imdagenes deben ser “parecidas” y los angulos entre los planos de las camaras deben ser
pequenos.

Continuidad figural: Se espera que los objetos no posean oclusiones en ambas imagenes.

Tipos de algoritmos de apareo

Basados en areas: Emplean como primitiva la intensidad de los pixeles y su estrategia de
apareo se aplica en forma local sobre los pixeles de la imagen.

Basados en caracteristicas: Seleccionan un conjunto de primitivas abstractas y aplican el
apareo sobre ese conjunto asumiendo que las propiedades geométricas de la escena son
invariantes.

3.5.3. Estereoscopia

La fotogrametria o metrologia con imagenes estereoscdpicas o simplemente estereoscopia
es un conjunto de técnicas que mediante una camara fotografica, permiten deducir una
proyeccion cénica de la imagen. Es posible proveer con precision conocida: dimensiones,
orientacion y ubicacion de objetos en el espacio 3D utilizando medidas hechas en dos o
mas imdgenes. Partiendo de dos imagenes de una misma escena, conociendo sus puntos
homologos, mediante el uso de la estereoscopia es posible realizar su reconstruccion tri-
dimensional. Cuantos mas puntos homoélogos de la escena se conozcan, mejor resultara su
modelo tridimensional (Zelasco et al., 2000).

4 Desarrollo técnico de la propuesta

4.1. Enfoque y abordaje del desarrollo técnico

Se presenta un proceso que permite obtener rapidamente los puntos homoélogos de un objeto
presente en dos imagenes de una misma escena resumido en la Ilustracion 2. Las condiciones
de epipolaridad, similaridad y continuidad figural son necesarias para lograr el apareo entre
ambas imagenes. El tipo de algoritmo desarrollado en esta propuesta es incremental, basado en
caracteristicas, las cuales se van hallando mientras se recorren las curvas de borde.

Generalmente, busqueda de puntos homologos, apareo y puesta en correspondencia se denomina
al mismo proceso que entrega los pares de correspondencia de puntos de un objeto entre las
imagenes. En este trabajo, al proceso global aqui se lo llama busqueda de puntos homdélogos, al
proceso que parte de las imagenes analizadas y finaliza del mismo modo que el proceso global
se lo denomina apareo, mientras que la tarea que solo relaciona la correspondencia entre puntos
de las imdgenes de objetos ya reconocidos, se la denomina puesta en correspondencia.

4.2. El Sub-proceso de interpretacion de imagen

El sub-proceso denominado interpretacion de imagen se inicia con la captura de la imagen y
finaliza con la presentacion de una coleccion de patrones descriptores de los objetos hallados.
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4.2.1. Captura, pre-procesamiento y binarizacion de la imagen

El tipo de camara adecuado depende del problema. Para esta propuesta, se supone que
las imagenes se reciben sin necesidad de ser mejoradas, y en condiciones para realizar la
binarizacion. La binarizacidén o segmentacion se realiza mediante umbralizado simple, tal
como fue definido en Rosenfeld (1979). Luego, los pixeles que tienen valor 255 se los agru-
pa conformando el fondo, mientras que los pixeles con valor 0 se agrupan conformando al

Articulos

conjunto de objetos de interés.

IMAGEN 1 IMAGEN 2
INTERPRETACION DE IMAGEN INTERPRETACION DE IMAGEN
Captura Captura
Y Fando Fando
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Descrlplnr de Patrdn 2 Patrén 2 Descriptor de
Curvas de Bord res aes Curvas de Borde
Fatrdn n Patrdn m
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- Reconocimiento de Objetos -
\J

Puesta en Correspondencia

Huseracton 2: Esguema del proceso de oltencion de punios homdlogos

4.2.2. Obtencidn de puntos de borde: el algoritmo BF4/8

Obtener los bordes de un objeto permite extraer muchas de sus caracteristicas con una can-
tidad reducida de puntos sin perder muchos atributos. Con el algoritmo BF4/8 se obtienen
los puntos de borde de los objetos en una imagen binarizada.

Sea C una componente conexa de S (es decir, un objeto) y D una componente conexa de S¢
(es decir, una componente del fondo), BF4/8 permite obtener el borde de C respecto de D.
El algoritmo fue presentado originalmente por Rosenfeld (1979).

Resumen del Algoritmo BF8: Dado un par de puntos (P,; Q) con P,&€ Cy Q, & D con P,
4-vecino de Q, el algoritmo determina un nuevo par de puntos (P, ;Q,. )con P, €CyQ,
€D conP, 4-vecinode Q,, y P, 8-vecino de P. Asi se visitardn todos los puntos de C.
Inicia con el par de puntos (P ; Q,)- Sea R la 8-vecindad de P, ordenada en sentido horario,
partiendo desde Q. R =Q_; R ,; R, ... ;R ;. Sea R, el primer elemento de R perteneciente
a C, y 8-vecino de Po. Como Roj_l €D:(P,;Q)= (Roj ; R
restantes puntos. Finaliza cuando: (P;; Q) = (P,; Q,).

o)) El proceso se repite sobre los
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Una explicacion de BF4, con ejemplos y una explicaciéon mas amplia de ambos algoritmos
puede hallarse en el trabajo de Rosenfeld (1979) y en Kamlofsky (2021).

4.2.3. Simplificacién de las Curvas de Borde

El analisis de bordes de un objeto permite estudiar eficientemente la forma de un objeto en
una imagen digital: sélo se analiza una pequena cantidad de puntos del mismo, de modo
que ese conjunto de puntos obtenidos mantiene ciertas propiedades topologicas respecto del
objeto original. La curvas de bordes de los objetos pueden simplificarse mediante una trans-
formacion de dichas curvas a poligonos aproximantes: se logran aproximaciones adecuadas
de las curvas que nos aseguran robustez algoritmica y baja complejidad computacional (De
Berg, 1997). Ademas se permite reducir efectos de ruido causados por la digitalizacion. El
grado de aproximacidn se controla con un parametro €, que permite manejar el balance
entre el error de la aproximacion, y la complejidad del poligono resultante (Kamlofsky y
Bergamini, 2012).

Pre-poligonalizacion: La pre-poligonalizacién es una simplificacion de la curva de borde,
eliminando puntos que estan alineados. Equivale a una aproximacion con tolerancia ¢ = 0.

Ejemplo 4: En la ilustracién 3 se presenta la Pre-poligonalizacién de una forma en una
imagen sintética correspondiente al dibujo de un automévil.

(a) (b (84 ]

Ilustracién 3: Pre-poligonalizacidn de una forma. (a) Forma tratada. (b) Sus bordes obtenidos mediante BF8. (c)
Puntos restantes tras el procedimiento.

En la ilustracién 3 (a) se presenta el objeto a analizar, el dibujo de un automévil con 14971
pixeles. En (b) se muestra el borde obtenido por BF8. La cantidad de puntos del borde es de
648 pixeles. (c) Luego de la pre-poligonalizacion: 212 pixeles, que representa el 32% de los
puntos del borde.

Poligonalizacion: Se recibe un conjunto de puntos que corresponden a un borde de una
forma pre-poligonalizada. Dado un factor de tolerancia, se realiza la poligonalizacion del
borde. Resulta en un conjunto de puntos mucho mas reducido que el anterior: los vértices
del poligono aproximante.

Funcionamiento del algoritmo: Se inicia con el primer punto P0. Se van agregando puntos
al lado mientras el ancho de la cascara convexa del lado sea menor que una tolerancia €:
método admitirPuntoEnLado. Si para un punto Pj, el ancho de la cdscara convexa de todos
los puntos del lado es mayor a &, el punto P,y el punto P_, son los extremos del primer
lado y se eliminan los puntos restantes. Se repite a partir de P_, y finaliza cuando el ultimo
extremo sea P.

Revista Abierta de Informatica Aplicada/vol 6 N°1 (2022): 46-78
ISSN 2591-5320



» JORGE KAMLOFSKY

’
Répida Obtencion del Apareo de Imagenes para Vision Robética Art I Cu I OS

La cascara convexa: Dado un conjunto de puntos en el plano X, la cascara convexa o envoltura
convexa de X se la define como la interseccion de todos los conjuntos convexos que contienen
a X. Una buena analogia para entender este concepto se presenta en De Berg (1997): imagine
que tiene un conjunto de clavos clavados en una tabla plana, y luego encierra los clavos con
una banda elastica. El poligono que encierra a todos los clavos con la banda elastica es la
cdscara convexa.

Ejemplo 5: En la ilustracion 4 se presenta un ejemplo de poligonalizacién de una curva
cerrada. En este ejemplo, se muestra el resultado de aplicar el algoritmo a la imagen original
mostrada en la ilustracion 24, con tolerancias € = 2 y € = 5 (en pixeles). Con tolerancia
€ = 2 pixeles se obtuvo una frontera simplificada consistente de 48 pixeles (a), y la forma
del objeto mantiene las caracteristicas relevantes de la figura original (b). Con tolerancia €
= 5 pixeles, el borde se reduce a 22 pixeles (c). Obviamente, la calidad de la aproximacion
disminuye (d).

(a) 1] (] {d}

llustracién 4: (a, b) Vértices y poligono aproximante del objeto con tolerancia de 2 pixeles. (c, d) Vérticesy
poligono aproximante del mismo objeto con tolerancia de 5 pixeles.

Mediante el procedimiento de poligonalizacion de las curvas de borde de una forma, se logra
una simplificaciéon notable de la misma. En el ejemplo presentado, con 22 pixeles se logra
una representacion simplificada de un objeto de 14971 pixeles, a un costo computacional
muy bajo.

Conclusiones acerca del método de simplificacion: El método propuesto para la simplifica-
cion del borde de un objeto digital permite representar al objeto con una cantidad reducida
de puntos, manteniendo las caracteristicas principales de su forma. Ademas, mediante la
poligonalizacién de curvas de borde se logra eliminar efectos adversos de la digitalizacion: el
ruido. El uso de envolturas convexas permite calcular el ancho de un conjunto de puntos de
manera eficiente. El control de la tolerancia queda en manos del usuario del algoritmo, quien
podra definirla segtin los requerimientos de la aplicacion. Asi, con baja tolerancia pueden
obtenerse resultados de alta calidad, mientras que con tolerancias mayores el usuario gana
en velocidad de procesamiento. Esta herramienta es fundamental en el proceso de recono-
cimiento de objetos en movimientos, donde los requerimientos de eficiencia y flexibilidad
son de importancia relevante.

4.2.4. Patrén descriptor de las curvas de borde

A partir de disponer de la representacion simplificada de la curva de borde mediante su
poligonalizacidn, se espera extraer sus caracteristicas distintivas, para poder identificar al
objeto. Se presenta un patrén descriptor de curvas cerradas. El mismo consiste en una fun-
cion lineal a trozos de la evolucion de la curvatura en funcion de la evolucion del perimetro
del poligono. Cada trozo es lineal debido a que la curvatura en los lados de un poligono es
cero. El angulo en cada uno de sus vértices se considera un estimador de la curvatura. Este
estimador permite identificar caracteristicas geométricas del objeto, como ser concavidad,
convexidad, puntos angulosos, etc, mediante el analisis de la evolucion de dicho parametro a
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lo largo de la curva. Asi, se obtiene una representacion simplificada de la forma en el espacio
longitud-curvatura, y es poco sensible al ruido.

El Patrn de evolucidn del angulo de giro

Dado el poligono obtenido como aproximacion de una curva digital, se propone una repre-
sentacion del mismo basado en el patréon de evolucion de angulo de giro, que se explica a
continuacién. Sea C una curva regular parametrizada en el plano xy con: a(s) = (x(s) ; y(s))
donde s es el parametro longitud de arco, s€[0, L] con L: Longitud de la curva. La curvatura
en el punto a(s) es K(s), el cambio instantaneo de la inclinacion del vector tangente a C en
afs). Sea I(s) la longitud de la curva C desde at(0) hasta a(s). Sea: A(s) = I(s) / L la longitud
normalizada de la curva C. Asi, A(0) =0, A(L) = 1. La curvatura acumulada en s es:

K gl s}=‘r K(r)dr

B (]
Entonces, k, (0) =0y«  (L)= 2K para curvas simples cerradas. Sea f(s) la curva en el
plano longitud-curvatura y k(s) la curvatura acumulada en funcién de la longitud norma-
lizada:

.IBISF Kar.ll:("‘l{s}: {10

Extension a poligonos: Se extiende estas definiciones para el caso en el que C sea un poli-
gono con vértices v, v,, ..., v.. En un poligono solo tiene sentido definir la curvatura en
sus vértices (ya que en los lados es cero). La curvatura en el vértice v, es el dngulo interno al
poligono en dicho vértice (o angulo de giro) formado por los lados definidos por los vértices
adyacentes: vi , y v+1 . La curvatura acumulada en el vértice v, es:

jot
K.:."_-ﬂ:l:l. :'= K 'I;r ]
'Z\ (1)

es decir, es el angulo de giro acumulado desde el primer vértice hasta el vértice vi. Claramente:
K seuen(ME 20 (12)
Sea A(i) la suma de las longitudes de los segmentos del poligono desde v,v, hasta vy +1
(tomando los indices modulo n) y L la longitud total del poligono. Entonces: A(i) =1(i) / L. La
evolucion de giro de un poligono con n vértices es la curva lineal por tramos en el plano A/:

J!?{l) = KuL'um{}-I:"-.j:I (13

A esta funcion se la llama el patrén de evolucion del angulo de giro (o mas simplemente patron
de giro). Esta funcion caracteriza a la forma del poligono, independientemente de la posicion
o escala del mismo en el plano. Es decir, es invariante frente a traslaciones, rotaciones y escala.
Es un patrén normalizado. Ademas, brinda informacion sobre las caracteristicas geométricas
de la curva. Los intervalos de A donde A(s) es creciente, determinan las partes convexas del
poligono y viceversa. Este patron fue presentado en Kamlofsky y Bergamini (2013b).

El patron de giro encierra toda la informacion de la silueta de la forma analizada. Las zonas
crecientes del patrén representan las partes cdncavas de la curva, y las decrecientes las zonas
convexas. De esta forma, los minimos relativos del patrén representan puntos de inflexion.
Estos puntos son puntos de referencia para segmentar la forma e identificar en el objeto
analizado los tramos caracteristicos.
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4.3. El sub-proceso del apareo

Se puede lograr la reconstruccion tridimensional de una escena mediante estereoscopia, a partir
de dos imagenes obtenidas de la misma, desde dos puntos de origen diferentes, manteniendo la
similaridad entre ellas. Hallar los puntos homologos en dos imagenes similares de una misma
escena implica definir pares de correspondencia de puntos entre la primer imagen con la segun-
da. En esta propuesta, para lograr ello, se analiza la primer imagen, se obtienen los objetos de
interés junto con sus patrones descriptores, y los mismos se los busca en la segunda imagen. A
esta etapa se la denomina reconocimiento de objetos. Luego de reconocidos los objetos, se tratara
de presentar una correspondencia entre los puntos de un objeto de la primer imagen con su
reconocido en la otra imagen. A esta etapa se la denomina puesta en correspondencia.

4.3.2. Reconocimiento de objetos

Se describe al uso del patrén de evolucién de dngulo de giro para hallar un objeto en una
imagen.

Distancia entre patrones de giro: Sean k| y k, dos patrones de de giro. La distancia entre
los patrones K, y K, es el valor:

D(xhx?}-f (k: Ak, (A)f d A
o i(14)

Reconocimiento de objetos mediante la distancia entre patrones: Dos representaciones k|
y K, de la misma forma (o con gran similaridad), obtenidas de imagenes distintas, posible-
mente a distinta escala y orientacion, tienen distancia entre ellas pequefia. Analogamente,
si dos representaciones son cercanas (en distancia), las curvas que las originan son similares
(Kamlofsky y Bergamini, 2013a). Entonces, un objeto de una imagen es similar a otro objeto
de otra imagen, independiente de su rotacion, ubicacién o escala si la distancia entre sus
patrones descriptores es menor a un valor umbral predefinido por la experiencia.

Sea k(M) el patron de giro de una forma S que se quiere identificar. Se realiza por comparacioén
con los patrones conocidos: sean o, (A) patrones de formas candidatas a empatarse con la
forma S. Se identifica a la forma S con aquella cuyo patron diste de Kl en menos de un valor
umbral y, es decir:

D.a;xu (15)

Dependencia del punto inicial: El algoritmo de obtencion de bordes define al punto inicial
como el que se encuentra mas arriba y mads a la izquierda en la imagen. Entonces, el punto
inicial de la curva analizada, depende de la orientacion del objeto. Dadas dos representaciones
mediante el patrén de giro del mismo objeto iniciadas desde distintos vértices, la distribucién
de la distancia entre ambos patrones sera uniforme (es decir, sus representaciones son para-
lelas), pero no pequena, impidiendo el cumplimiento de la ecuacién (15). Y eso dependera
de la distancia entre los vértices de inicio: si los vértices de inicio coinciden, la distribucién
de la distancia serd uniforme y pequeiia.

Si una de las poligonalizaciones posee n vértices y el punto de inicio es desconocido, son
necesarias n-1 comparaciones hasta hallar una distancia pequena entre patrones. La deter-
minacion del punto de inicio puede lograrse facilmente si ambos objetos poseen el mismo
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angulo de rotacion (condicion de roto-rectificacion). O bien, silos angulos son relativamente
distintos, detectada la orientacidn relativa, es simple obtener puntos de inicio correspon-
dientes y lograr un punto homologo. La deteccion de la orientacion o angulo de inclinacién
se puede lograr a partir de identificar al menor rectangulo que encierra a la curva. El angulo
que forman sus lados con el sistema de coordenadas cartesianas determina cuatro diferentes
angulos de inclinacién u orientacion:

a+k. 2 k=0123.
2 (16)

Existen cuatro (o tres) puntos de cada curva que resultan de intersecarlas con el rectangulo
minimal. Y esos puntos son mayormente correspondientes u homoélogos en ambas curvas.
El algoritmo iniciara el establecimiento del patrén descriptor en solo esos cuatro puntos (o a
lo sumo tres puntos) posibles de la curva, independientemente de su orientacion (Kamlofsky
y Bergamini, 2013b). Esto significa que en lugar de necesitar realizar n-1 comparaciones
de patrones, es suficiente con solo realizar cuatro (o tres) comparaciones. Y mas aun: si se
conoce que las orientaciones son similares, las comparaciones se reducen a una sola. Se
muestra en la ilustracién 5.

Briewiasim- 14 97 Ares Winisa few padi. JEENF. SLNGEL

(&) (b)

llustracién 5: La Orientacién de un objeto. (a) Objeto analizado. (b) Orientacién detectada

En la ilustracién 5 (a) se muestra un objeto que se desea hallar en otra imagen. En 5 (b) se
muestra un objeto candidato encerrado por el rectangulo minimal. Puede observarse que
el rectangulo interseca al borde del objeto en cuatro puntos: los cuatro puntos candidatos a
punto de inicio. Ademas, el lado mayor indica la orientacion de la forma tal como aqui se
definio: 24°.

El reconocimiento: Luego que el rectangulo minimal haya permitido obtener la orientacién
de los objetos candidatos, se presentan (a lo sumo) cuatro puntos de inicio candidatos. Con
ello, se establecen los patrones descriptores y se calcula las respectivas distancia.

Ejemplo 6: En la ilustracion 6 se presentan dos imagenes (a) y (b). En la primera (a) se
presenta el objeto que se desea buscar. Puede observarse que en la segunda imagen (b) se
encuentra un dibujo similar al objeto de la primer imagen (a), con diferente orientacion,
ubicacion y escala.

La Tabla 1 muestra los valores de distancia de los cuatro patrones de la forma que se desea
buscar ilustracién 7 (a) con cada uno de los cuatro patrones de las tres formas (b). Se observa
que el cuarto patrén del Objeto 2 (Hoja verde) presenta una distancia de 0,364 con el primer
patrén del modelo, lo cual se encuentra destacado con un sombreado verde.
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{a) (b
llustracién 7: (a) Imagen conteniendo el objeto que se desea buscar (Imagen Modelo). (b) Imagen que contiene
varios objetos (Imagen de Busqueda).

4.3.3. Puesta en correspondencia

La puesta en correspondencia de los puntos de un objeto en ambas imagenes consiste hallar
pares de puntos donde el primer punto pertenece al borde poligonalizado de primer ima-
gen, el segundo corresponde al primer punto de la segunda imagen. Es decir, dados ciertos
puntos del objeto real, la puesta en correspondencia presenta los pares de puntos de ambas
imagenes que muestran a los puntos reales del objeto. Si las figuras en ambas imdagenes estan
roto-rectificadas (condicion de epipolaridad), la tarea es sencilla. En cambio, si las image-
nes no estan roto-rectificadas, puede realizarse la puesta en correspondencia entre ambas
figuras, si se mantienen las otras condiciones: similaridad y continuidad figural. Durante el
reconocimiento de las formas, su roto-rectificacion se logra luego de hallar la orientacion. En
este proceso, el rectangulo minimo que encierra a la forma en ambas imagenes, se interseca
con 4 (o tres) puntos de ella, que son puntos homodlogos. Pueden determinarse asi, cuatro
pares de puntos correspondientes (o tres). Gracias a que las curvas estan parametrizadas por
longitud de arco, y teniendo en cuenta que las imagenes son similares, pueden obtenerse mas
puntos homalogos: se recorren los vértices de una de las curvas, se busca su homologo en
la evolucidn del perimetro normalizado en la segunda curva, dentro de un radio pequeiio
de tolerancia p. Por ejemplo, con tolerancia p = 5% para un vértice, y si un vértice vi tiene
coordenadas en el patrén de la primer imagen (A, ; k1i), se buscard un vértice v, en el patrén
de la segunda imagen en ()\zj ; sz) de modo que: D((A;x,) (?»Zj; sz)) <0,05=p, con D(x;
y): distancia usual o euclidea, y se lo agregara al conjunto de puntos homdlogos.

4.3.4. Restricciones para lograr mejoras en el Desempeno

En Kamlofsky et al. (2018) se mostr6é que contemplando ciertas restricciones, pueden obte-
nerse notables mejoras en la performance del apareo. La primer restriccion se refiere a que la
imagen se recibe ya binarizada (blanco y negro). Entonces, como en RGB el gris se representa
con el promedio de las tres componentes de la imagen en color en cada una de las compo-
nentes, en el proceso de lectura, solo se lee una de las tres componentes RGB de la imagen
binarizada. La segunda restriccion se refiere al tamafio minimo de un objeto, definido en
10px de ancho y alto. Es decir, todo elemento de menos de 10px de ancho y 10px de alto no se
tendra en cuenta y sera considerado ruido (valor parametrizable). De este modo, la recorrida
de la imagen se realizara con dos ciclos for anidados a saltos de 10px tanto en ancho como en
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alto, reduciendo al 1% en promedio el proceso de lectura de los bits de la imagen. La tercer
restriccion establece que en imdgenes proveniente de videos, la velocidad del movimiento
del objeto es constante. Gracias a ello, se la realizara en solo una porcion de la misma. En
(Kamlofsky, 2021) se incluyd una nueva mejora: tal como se muestra en la ilustracion 20, el
procesamiento de lectura de imdagenes, binarizacion, obtencion de puntos de borde, poligo-
nalizacion y obtencion de los patrones de giro en cada imagen pueden realizarse en paralelo.
Y dado que el equipamiento usado incluye cuatro procesadores, las mencionadas tareas se
ejecutan en hilos paralelos, lo cual permitié mejorar atin mas la performance del proceso.

Tabla 1: Distancias entre los diferentes patrones de objetos en una imagen con un patrén modelo.

:ﬂ;‘.‘-‘-‘ﬂ"{'l'ﬂ' entre patrenes de Objetos Objeto en Imagen Modele

(hjeto de la Imagen de Buisqueda Patrdn ' | Patrdn 2 | Patrdn 3 | Pairdn 4
Patrin | 2,297 2,448 2,329 f,993

Objeto 1: Pica gris Fatrdin 2 4,004 X329 2,222 3,803
Patrin 3 3,263 5,667 2,173 2,699
Patrin 4 £,752 2,343 2,752 2,244
Pairdn | 2654 0,685 J 485 3,483

Ohbjero 2: Hoja verde Patrdn 2 | 2,081 5,143 1,959 2,29
Patrin 3 2641 3957 263 0,708
Pairdn 4 i), 364 2,684 23 2,318
Pairdn | 4,149 7,297 608 3718

Objero 3: Trébol Turguesa | Patran 2 3402 6,155 1482 3,36l
Patrin 3 1,724 310z 3034 1,547
Patren 4 forz 3. 387 2855 1,603

4.4. La complejidad computacional del programa

El calculo de la complejidad computacional de un algoritmo permite presentar un indicador que
resulta adecuado para comparar la performance entre distintos algoritmos. Asi, puede compa-
rarse como un par de algoritmos se comportan frente a un problema (Guillermo, 2018). Se llama
O(f(n)) al Orden de la complejidad de la funcion f(n). Se suele identificarse la complejidad de
ciertas funciones de referencia. La Tabla 2 muestra a las funciones de referencia con su corres-
pondiente orden de complejidad.

En general, con conocer los érdenes de complejidad de estas funciones es suficiente (Mafias, 2017).
Puede evaluarse la calidad de un algoritmo realizando una comparacién con otros algoritmos
o realizando una comparacion de la complejidad del problema con alguna cota de complejidad
conocida (Schaeffer, 2020). Con esta idea, se presenta un enfoque empirico simple que permite
determinar la complejidad de un programa basado en el trabajo de Maias (2017). Este enfoque
consiste en calcular los tiempos de resolucién de un problema con algoritmos cuyo orden de com-
plejidad es conocido, y compararlo con los tiempos de resolucion de nuestro programa. Luego, el
orden de complejidad de nuestro programa estara determinada por el orden de complejidad que
se encuentra entre una funcioén de complejidad mayor y una funcién de orden menor (basados
en la Tabla 2). A este enfoque se lo denomina Andlisis asint6tico (Schaeffer, 2020).

Revista Abierta de Informatica Aplicada/vol 6 N°1 (2022): 46-78
ISSN 2591-5320



» JORGE KAMLOFSKY

’
Répida Obtencion del Apareo de Imagenes para Vision Robética A rt I C u I O S

Tabla 2: Ordenes de complejidad de las funciones de referencia

Funcién |[Orden de complejidad Notacion
finy=1 O{fin)): Orden Constante O(fin))=0(1)
fin)=login) |O(fin)): Orden Logaritmico O(fin)=0(log n)
finy=n O(fin)): Orden Lineal O(fin)=0in)
fin)=n.log(n) [O(fin)): Orden Cuasi-lineal O(fin)=0(n log n)
finfFnt |O(fin)): Orden Cuadratico 0(f(n))=0(n2)
fin)=r* |O{fin)y: Orden Polinomial (a>2) O(f(n))=0(n")
fin)=an O{fin)): Orden Exponencial (a>1) 0(f(n))=0(a")
fin)=n! ({fin)): Orden Fatorial O{fin)y=0in!)

5. Implementacion de la propuesta

5.1. Presentacion de la aplicacién experimental

Se obtuvieron dos imagenes de una misma escena con dos camaras separadas, con orientacion
similar. Luego, se segmentaron las imagenes con la intencién de separar los objetos del fondo. Se
les obtuvo su borde, luego sus patrones de giro, se realizé el reconocimiento de un objeto de una
imagen en la otra imagen y finalmente, la puesta en correspondencia. La aplicacion experimental
se realiz6 siguiendo las tareas presentadas en la propuesta técnica. Los datos experimentales
consisten en: mediciones de acierto en el apareo en ambos objetos para distintos valores de p. Se
presentan mediciones que permiten clasificar a la solucion segun su complejidad computacional.

5.2. Herramientas y equipamiento usado

5.2.1. Hardware y Software

Para la adquisicion de las imagenes se usaron dos camaras USB marca Logitech modelo
C170"* separadas 230mm una de otra y apuntando ambas hacia adelante. Las imagenes
obtenidas son de 640x480 pixeles. El computador usado es una notebook HP Pavillion TS-15
con pantalla tactil de 15 pulgadas, 4 cores AMD A10-5745m, 12GB de memoria RAM. El
sistema operativo instalado en el computador es Ubuntu 20.04 LTS, una distribucién con
nucleo Linux de 2020. Los algoritmos se programaron en Python' 2.7. Las principales libre-
rias usadas son: sys y os para manejo de archivos, numpy y math para formatos numéricos
y funciones matematicas, PIL y OpenCV para el manejo de imagenes y matplotlib para la
realizacion de graficos.

5.2.2. Caracteristicas de las Imdgenes y pardmetros usados

Las imagenes: Se trabajo sobre dos pares de imagenes estéreo de 640 x 480 pixeles: un Mar-
tillo y un zapato, colocados sobre una silla, con fondo blanco, importante, para simplificar
la segmentacion (el problema de la segmentacion no forma parte de este trabajo).

12 Hoja de datos disponible en: http://www.cartimex.com/v2/pdf/960-000880.pdf Fecha de Consulta: 1/8/19

13 Sitio Oficial de Python: https://www.python.org/
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Parametros usados: ancho de la cascara convexa X = 4 (pixeles), la tolerancia en el hallazgo
de puntos homologos p se la seted entre 1% y 5% a intervalos del 1% y ventanas de busqueda
iguales de 320 x 240 pixeles en ambos pares de imagenes estéreo (o bien: “pares estéreo”).

Resultados obtenidos

5.3.1. Proceso de interpretacion de imdgenes

Lecturay Binarizacion. Cada una de las imagenes posee 307200 pixeles. Para el par estéreo
del martillo, el tamafo del mismo es de 8165 en la imagen izquierda y 8403 en la imagen
derecha. Mientras que para el par estéreo del zapato, el zapato ocupa 16838 pixeles en la
imagen izquierda y 17346 pixeles en la imagen derecha.

Puntos de borde. Para el par estéreo martillo, el objeto martillo de la imagen izquierda posee
792 puntos de borde mientras que el de la imagen derecha posee 790 pixeles. Mientras que
para el par estéreo del zapato, el objeto zapato de la imagen izquierda posee 636 puntos de
borde mientras que el de la imagen derecha posee 648 pixeles.

Poligonalizacion: Para el par estéreo del martillo, el martillo de la imagen izquierda poligo-
nalizado posee 16 vértices mientras que el de la imagen derecha posee 15 vértices. Mientras
que para el par estéreo del zapato, el objeto zapato de poligonalizado posee 14 vértices en
ambas imagenes.

Patron de giro: En la jlustracion 8 se muestra una grafica donde se presentan los dos patrones.
o

=1 1

=7 4

3]

-4 4

0 0z o oe o8 140 0.0 0.2 X 0.6 as 1.0
) hj

llustracién 8 Comparacion entre los patrones de dos pares estéreo. (a) Martillo, (b) zapato.

5.3.2. Apareo

Reconocimiento de objetos: Se define el valor del umbral: u=0,1000. Para el par estéreo de
martillo, la distancia entre los patrones: D1 = 0,044, con D1 < u, mientras que para el par
estéreo zapato, la distancia entre los patrones: D2 = 0,080, con D2 < w. Ello significa que
ambos objeto presentes en las imagenes de la derecha fueron hallado en las imagenes de la
izquierda.

Puesta en correspondencia: Tras el reconocimiento de un objeto, el punto de inicio de ambos
patrones queda definido. El resto de los puntos pueden hallarse recorriendo cada punto del
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perimetro de uno de los objetos, hallando la distancia entre los valores del patrén en ambas
imdgenes en ese punto, y comparandolo con un valor p. Se recopilaron los resultados obte-
nidos.

5.3.3. Andlisis de confianza del proceso

En las ilustracién 9 se presenta una puesta en correspondencia entre pares estéreo de imagenes
de los objetos: martillo y zapato. Con un pequeiio circulo de color se representa a cada uno
de los vértices obtenidos en el proceso de poligonalizacion. Silos vértices que fueron aparea-
dos correctamente, los circulos se pintaron en azul y se unieron con una linea continua del
mismo color. Si los vértices que fueron apareados incorrectamente se pintaron de amarillo
y se unieron con una linea amarilla. Los vértices que no fueron apareados, se pintaron de
rojo. Esto se realizé para ambos pares estéreo para valores enteros desde p= 1 hasta p= 5.
Con ello, se elabor¢ la Tabla 3 que contiene datos experimentales que permiten analizar la
confiabilidad del proceso.

Se presentan dos indicadores que pretenden describir la confiabilidad del proceso: el Indice de
apareos y el indice de confianza de los apareos. El indice de apareos (IA) indica la proporcion
de los vértices del objeto poligonalizado que son apareados por el algoritmo.

_ cantidad devérticesapareados 17)
cantidad deveértices

I

Elindice de confianza de los apareos (CA) se presenta como un indicador que refleja la bon-
dad en el proceso de apareo. Del conjunto de vértices que han sido apareados, CA indica la
proporcion de ellos que resultaron correctos tras la comprobacion visual.

cantidadde verticesapareados

Cu= (18)

cantidadde verticesapareadoscorrectamente
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En el total del conjunto de datos, el IA no presenta datos homogéneos, por lo que su promedio
no es un indicador de tendencia central adecuado. Presenta valores bajos para X pequenos.
Pero a partir de p = 0,03 sus valores mantienen homogeneidad (con coeficiente de varia-
cion de Pearson de 0,04) alrededor del promedio cuyo valor es del 84%. Esto es: a partir de
p = 0,03 el algoritmo logra aparear (en promedio) el 84% de los vértices. La confianza en los
apareos (CA) en cambio, presenta datos homogéneos (con coeficiente de variacién de Pearson
de 0,10). Por ello, puede decirse que el promedio de la confianza en los apareos (CA) es un
indicador de tendencia central adecuado.

Conclusion: Para p > 0,02 el algoritmo logra aparear correctamente (en promedio) aproxi-
madamente el 70% de todos los vértices del poligono que simplifican a las curvas de bordes

de los objetos presentes en ambas imdagenes estéreo.

Tabla 3: Analisis de la confiabilidad del proceso de apareo

(bjete P Vertices Vertices Apareas Indice de Conffanza en
rorales apareados Carrectos Aparens Apareos
Aapato il T4 5 5 36 1.0
Muartilla . I's 3 5 40 0483
Fapato 0,02 14 12 10 (L] 083
Martilia 002 15 L 7 [ 0,78
apaio 003 14 12 10 [T 083
Marrilia nni I3 13 12 &7 092
dapraite (XI5 T4 2 I (IR &3
Martilla [IXIES I3 2 1 [ 0483
Fapato 0,03 14 12 10 (L] 083
Merriillo 005 15 12 & 80 0a7
Promedio .73 0,84
Desvio Estdndar a0 0,09
Coefl Var de Pearson 027 o0

5.3.4. Andlisis del desempeno

Se analizan aqui, tiempos de computo del algoritmo. Se realizaron 5 mediciones por cada par
de imagenes estéreo del tiempo para la obtencion de puntos homdlogos. Cada experimento
se lo subdividio en las etapas y se cronometré cada tarea. La Tabla 4 presenta el analisis de las
mediciones tomadas. Se tomo nota de los tiempos para la realizacion de cada una de las tareas.

Tabla 4 Tiempos de computo del proceso

[ Nimsrrw | tHyjeta Ticwpors e | drgpante i segussdand Tox mre
Srpeenta_ | bencidn | Poliponeli | Cdicwls e | Segmaenia_ | icwcicn | Poligawali_ | Caleafo de | Reconeed Pocata o Tide)
rfdmy dr Bordes Saciia Patrd it i Ravdis zacidmg Farrda nslrafo Carrripand,
(R 0,674 G085 0434 alee 050 o83 [-NET R8T 0,039 [ K+
aier aer2 ans) w4 o540 @oTd Ll @l OS5 v @555
wigy a.er LLb oizs 8157 war 0830 s arE o35 @Ry
aiTe aarr Rl oizs & el (R 0adE 098 [OEAE 2 aaaf Rk
[FREH 0,67 08 R arsr 080 L 580 [T T e [FEL
[RIL] 0,088 06T ader 8,252 088 068 088 [T 0,044 580
[l 0,069 aa6F oed e @are aerr anar oass 0045 & Fed
[ B § 0,085 08T [T a1 GarT oerr @08y g 0,044 o608
¢ |fapaio s 067 080 oled RS @ore ae o058 [T 0,643 [FEELS
19 |Lapavs wrId 0068 Lo oo 0,20F 0 opre LA ads 0048 wETR
Fromedio: eI o&TR L2 LA LN &ari LR TS oty aasd LT L &R
Dewwia eutdwdar: [Fr L 8009 [ FIH s 084 ETH a0040 [ ErT] a,608 a008
Lol Vare Peassan WIS e LA LA F e &asr AL b LA BAFE 8157 & adT
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El proceso global presenta homogeneidad de datos (coeficiente de variacion de Pearson CV
= 0,047), por lo que puede considerarse a su promedio como un indicador de tendencia
central adecuado.

Conclusidn: El algoritmo logra la obtencion de puntos homélogos en un par de imagenes
estéreo de un objeto en un promedio de 0,564 segundos en las condiciones presentadas.

5.3.5. Limitaciones de la esta implementacién

El andlisis de desempeno o perfomance anteriormente presentado podria mostrar resulta-
dos notoriamente mejores sin alguna de las limitaciones que se presentan a continuacién.
La primera de ellas se refiere al lenguaje de prototipado usado: Python es un lenguaje que
resulta indefectiblemente mads lento que C, aunque con este lenguaje resulta facil programar
e implementar prototipos. La segunda se refiere a que la programacién de los algoritmos
no ha sido optimizada. Entonces, la implementacidon de cualquier técnica de optimizacion
mejoraria su tiempo de computo. La tercera hace referencia a que alguna de la tareas como
ser la poligonalizacion o el reconocimiento podrian realizarse de una manera atin mas efi-
ciente. Y la cuarta limitacion, a que la puesta en correspondencia se realiza sobre puntos de
borde: si se analizaran los esqueletos, quizas los resultados fueran mejores.

5.4. Andlisis asintético de la complejidad computacional

Para realizar empiricamente el calculo del orden de complejidad de la solucién aqui presentada
(analisis asintdtico), se necesita calcular los tiempos de computo para funciones de referencia y
compararlos con los tiempos de computo del programa que ejecuta la solucién presentada. Los
programas de las funciones de referencia se obtuvieron de una consulta en el sitio Stack Overflow
en Espafiol (Abulafia, 2020), aqui llamados EM1 y EM2 con complejidad lineal y cuadratica
respectivamente, apropiados para realizar el analisis asintdtico de complejidad (Schaeffer, 2020).
El programa que ejecuta la solucion aqui presentada es llamado P. Su orden de complejidad es
O(P(n)).

5.4.1. Datos experimentales

Respecto del programa P, su variable de andlisis es n: cantidad de pixeles que tiene la imagen
a analizar. La experiencia se realiz6 con la imagen “Zapato”: se le realizaron escalados varios
para presentar un conjunto de imagenes a escala (cuasi) lineal de valores de n. Se varia, el valor
de la tolerancia en la poligonalizacion &: Para los valores de €=1, e=3, £¢=5, llamaremos a las
variantes del programa: PZ1(n), PZ3(n) y PZ5(n). La Tabla 5 muestra los datos recopilados.

La Ilustracion 10 presenta la comparacion entre los tiempos de procesamiento de las funciones
PZ1(n), PZ3(n) y PZ5(n) en comparacién con funciones de referencia EM1(n) y EM2(n). En
la Tlustracion 40 puede observarse que para todos los valores de n analizados, las funciones
PZ1(n), PZ3(n) y PZ5(n) estan acotadas por las funciones EM1(n) y EM2(n).

5.4.2. La complejidad computacional de la solucién

Al analizar la Ilustracion 10 y los datos de la Tabla 5 puede observarse que:
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¥n € M: EM2(n) = PZ1(n) > EM1(n) = 0(PZ1(n)) = nlogn
vn € M: EM2(n) > PZ3(n) > EM1(n) = U(}'z3(i1}} = nlogn
¥ € M: EM2(n) > PZ5(n) > EM1(n) = G[:PZEEH}) = nlogn

Conclusion: la complejidad computacional de la solucion presentada es cuasi-lineal.

Tabla 5 Tiempos de ejecucion de las diferentes funciones en funcién de #.

Tamafio Imagen | n (pixeles) Tiempos de procesamiento (en s)
EM2(n) EZ1(m) EZ3(n) EZ5{n) EM1(n)
106x80 8480 4 462 0,044 0,027 0,026 0,008
144x108 15552 14,406 0,085 0,042 0,041 0,019
176x132 23232 31,801 0,070 0,046 0,044 0,031
200x150 30000 53,8911 0,066 0,051 0,057 0,033
228x1T1 38988 -— 0,065 0,062 0,058 0,039
250x187 46750 — 0,083 0,071 0,068 0,048
266x.202 53732 — 0,082 0,075 0,074 0,058
288x 216 62208 - 0,088 0,087 0,087 0,062
I0dn 228 68312 — 0,084 0,088 0,900 0,072
320x240 76800 - 0,125 0,100 0,103 0,079
Andlisis Asintdlico de la Complejidad Computacional
0.4
0,35
03
0,25
- ELI1{R]}
= —— PZ1{n)
§_ 0.2 PZ3n)
5 == PZSn)
0,15 == EMin}
0,1
0,05

R R g g i o

llustracién 10: Comparacién de los tiempos de ejecucion de las diferentes funciones.

Nota: Si bien el andlisis asintético muestra que la complejidad de la solucidn propuesta es “cuasi-lineal”, es facil
observar que las funciones se encuentran mucho mds préximas a la funcién de referencia de complejidad lineal

que a la cuadrdtica.

5.5. Los resultados de la experiencia

Los resultados aqui presentados y en las condiciones de esta experiencia (lograr el apareo en
0,564 segundos) permitirian lograr el seguimiento de un objeto en tiempo real. Aun asi, estos

resultados podrian mejorarse si se llegara a implementar alguna mejora que evite las limitaciones
en el desempefio o performance presentadas. Se logro la rapida puesta en correspondencia de
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algunos pocos puntos del objeto, lo que permite la reconstruccion tridimensional a partir de los
bordes. Y al poseer coordenadas tridimensionales (en unidades de longitud), es mas sencillo
lograr el reconocimiento de algunos objetos mediante abstracciones en unidades espaciales. Por
ejemplo, en una aplicacion que busca personas vivas, se reconoce una forma humana erguida
obtenida mediante el patrén de giro que posee 37°C (segmentado mediante una cimara térmi-
ca) y una altura de 1,70m (esto logrado tras la reconstruccion tridimensional en unidades de
longitud): podria afirmarse que es un ser humano. Este tipo de abstracciones de nivel superior
pueden lograrse muy rapidamente con un estudio profundo del dominio del problema y puede
ser de gran utilidad por ejemplo en implementaciones como ser: robdtica para busqueda y
rescate en areas de catastrofe (Greer et al., 2002; Naidoo et al., 2015; Murphy & Stover, 2008;
Kamlofsky et al., 2018).

6. Conclusion

En este trabajo se presentd un algoritmo que logra la puesta en correspondencia de objetos en
un par de iméagenes estéreo de una misma escena rapidamente, lo cual puede ser compatible con
requerimientos de tiempo real: se logra la obtencion de puntos homoélogos en aproximadamente
medio segundo, en un prototipo sin optimizar en las condiciones de esta experiencia. El calculo
de la complejidad computacional de esta solucién permite suponer que es posible generalizar
la afirmacion anterior independizandola de las condiciones de esta experiencia. Se presento
un adecuado detalle técnico del algoritmo, junto con datos experimentales e indicadores que
permiten medir su alcance.

Una conclusion subyacente apunta a presentar al enfoque topoldgico de andlisis de bordes como
un enfoque simple, sencillo y muy eficiente, para la identificacion de objetos en imagenes digitales
y asi usarse en soluciones de vision roboética.

Trabajos Futuros

El esquema presentado en este trabajo posee aspectos muy novedosos en el marco de la Vision
3D, orientado a su procesamiento en tiempo real, el cual es un tema abierto en el estado del arte
actual. En el capitulo 5 se presento la implementacion de la solucion, con sus ventajas y limitacio-
nes. Entre estas ultimas, se presentan limitaciones en la performance. Un primer trabajo futuro
puede tratar acerca de solucionar las limitaciones aqui presentadas. Otra limitacion presentada
se refiere a que la obtencién de puntos homologos para modelizacion tridimensional se realiza
sobre los puntos de borde de los objetos. En el trabajo presentado por Rosenfeld (1979), se pre-
sento el algoritmo BF4/8 para obtener los bordes de un objeto. Sin embargo, en el mismo trabajo,
Rosenfeld también se presentd un algoritmo para afinamiento de formas a sus esqueletos. Con
ello también se permitiria obtener la reconstruccion tridimensional aproximada de los puntos
del esqueleto. Otro trabajo futuro podria ser, entonces, obtener un apareo rapido a partir de
puntos de los esqueletos o también, la combinacién de bordes y esqueletos.
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