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En cstce articulo se ha aplicado parcialmente una metodologia de comparacioén y cva-
luacidn de algoritmos de busqueda de correspondencias en estereopsis. Ademds se han desa-
rrollado diversas implementaciones de métodos de correspondencias basados en cl sistema
visual humano: el modelo de Marr y Poggio (1979), el PMF de Pollard, Mayhew y Frisby
(1985), el algoritmo de Kim y Aggarwal (1987) y el RP de Rubio de Lemus (1991). Con la
aplicacién de la metodologia de comparacion se han confirmado sus posibilidades para ofre-
cer una serie de resultados sobre los algoritmos al cvaluar los aspectos mds relevantes de los
mismos. Para ello, se han comparado los métodos anteriores en variables del nivel de algo-
ritmo e implementacién, analizdndose estadisticamente los datos y concluyéndose que cl RP
y ¢l PMF superan a los otros métodos en eficiencia.
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Application of a methodology to evaluate matching methods in three-dimensional vi-
sion. In this article a methodology to compare and evaluatc matching methods in stercopsis is
partially applied. Also, the following implementations of matching methods based on the
human visual system have been developed: the Marr and Poggio’s model (1979), the Pollard,
Mayhew and Frisby’s PMF algorithm (1985), the Kim and Aggarwal’s algorithm (1987) and
the Rubio de Lemus’ RP algorithm (1991). With the application of the methodology, its pos-
sibilities to produce a series of results about the algorithms have been confirmed due to the
fact that it evaluates their most relevant aspects. To this aim, these methods have been com-
pared through variables at the algorithm level and the implementation level. The results have
been statistically analysed, concluding that RP and PMF are more efficient than the other ste-
reo algorithms
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La visién tridimensional estereosco-
pica es un método para estimar la profundi-
dad de una escena y consiste en calcular la
distancia que existe entre los objetos o las
superficies de los objetos y el observador.
Fsta distancia se obtiene a partir de las dis-
paridades producidas por la vision binocu-
Jar. El problema més importante a resolver
en estos sistemas es el de encontrar el con-
junto de rasgos de una imagen que se co-
rresponden con los de la otra, lo que se co-
noce como problema de la corresponden-
cia. En este articulo se va a aplicar parcial-
mente nna metodologia de evaluacion y
compatxcidn de sistemas de bisqueda de
correspundencias en estereopsis. Esta me-
todologia fue propuesta por Rubio de
Lemus (1991) y tiene su base tedrica en el
»nfoque computacional de David Marr
(1977), que considera el proceso visual
como una tarea de procesamiento de infor-
macién, lo cual conlleva la diferenciacién
Je éste en tres niveles para su estudio: el
nivel de la teoria de célculo, el de la repre-
sentacién y el algoritmo, y por tltimo, el
nivel de la implementacién. En el nivel de
la “teoria de cdlculo” se define lo que se
quiere calcular y porqué, asi como las con-
diciones que se deben cumplir para que el
proceso quede definido correctamente. En
el caso de los sistemas visuales, la tarea
consiste en obtener las propiedades del
mundo real a partir de las imdgenes del
mismo que captamos, ademds de definir las
restricciones que, cumpliéndose en el
mundo, permiten caracterizar el proceso. El
nivel de “representacién y algoritmo” esta
constituido por el como se va a realizar el
wiiculo, lo cual implica encontrar la forma
de representar los elementos que va a ma-
nejar el sistema (tanto en entrada como en
salida) y el algoritmo de transformacion.
La eleccién de ambos conceptos depende
de diferentes factores (facilidad de manejo,
eficiencia) e incluso a veces estdn interre-
I ionados. El dltimo nivel lo constituye la
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“implementacion” fisica del proceso y 16-
gicamente depende de la tecnologia dispo-
nible. La autora de este trabajo ha elegido
este enfoque porque: (1) es una de las teo-
rias mds completas para el estudio y com-
prension de este tipo de sistemas y (2)
ofrece un fundamento tedrico a la metodo-
logia de trabajo, ya que esta diferenciacion
facilita el analisis pues los conceptos y de-
talles que hay que estudiar estdn perfecta-
mente definidos en cada nivel. Por otro
lado, se han desarrollado diversas imple-
mentaciones de métodos de corresponden-
cias basados en el sistema visual humano
(SVH): el modelo de Marr y Poggio
(1979), el PMF de Pollard, Mayhew y
Frisby (1985), el algoritmo de Kim y Ag-
garwal (1987) y el RP de Rubio de Lemus
(1991). Estos métodos se describiradn bre-
vemente y se comparardn en variables del
nivel de algoritmo ¢ implementacion defi-
nidas en la metodologfa, analizdndose pos-
teriormente los resultados.

METODOS DE CORRESPONDENCIAS
A EVALUAR

Modelo de Marr 'y Poggio (1979)

Este modelo es el punto de partida de
las tendencias actuales de métodos de este-
reopsis basados en el SVH. En cuanto a la
vision estereoscépica, Marr y Poggio pro-
pusieron una teorfa basada en la extraccion
de bordes mediante filtros (con forma de la-
placiano de la gaussiana) de distintos tama-
fios que se convolucionan con las imégenes
y la extraccién posterior de los puntos de
laplaciano nulo (o ceros). El problema de la
correspondencia se resuelve utilizando las
disparidades obtenidas por los filtros gran-
des para guiar la bisqueda de correspon-
dencias a resoluciones mas finas. Al pro-
ceso anterior subyacen tanto la teorfa de de-
teccién de bordes de Marr y Hildreth
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(1979), como una serie de restricciones ba-
sadas en propiedades sencillas de las super-
ficies que delimitan el problema de la co-
rrespondencia para que lo puedan abordar
los algoritmos (unicidad, continuidad de las
superficies, opacidad). Con estas ideas Marr
y Poggio definieron un algoritmo imple-
mentado por Grimson (1980, 1984) y Rubio
de Lemus (1986). La implementacion de
Rubio de Lemus de 1986 diferia del modelo
original de Marr y Poggio en que se recu-
rria a los segmentos que formaban los ceros
para desambiguar las correspondencias y
s6lo se empleaba un tamaio de filtro. Los
pasos de la implementacién actual (Rubio
de Lemus, 1991) del algoritmo original (el
cual se v4 a comparar con los otros méto-
dos) pueden verse en la tabla 1 y se diferen-
cia de la version de 1986 en que no se recu-

rre a los segmentos, se modifican las carac-
teristicas técnicas para facilitar la compara-
cidn con los otros métodos (estructuras de
datos y rutinas de tratamiento semejantes,
etc) y, ademds, se introduce la restriccion
de continuidad de las disparidades para de-
tectar errores de emparejamiento. Por otro
lado, se ha realizado una implementacién
modificada de este algoritmo (que también
se comparard con los demas métodos), la
cual difiere de la implementacién original
en que trata de solucionar el problema de
los emparejamientos multiples que se pro-
ducen (varios ceros de la imagen izquierda
se emparejan con el mismo de la derecha) e
introduce un mddulo de similitud figural
para caracterizar los emparejamientos po-
tenciales ademads de usar la similitud de las
pendientes y orientaciones de los ceros.

(1) FILTRADO DE LAS IMAGENES en el dominio del espacio con un filtro gaussiano bidimen-

sional

(2) EXTRACCION de los puntos de cambio de luminancia (PCL) con el operador laplaciano y
calculo de las caracteristicas de estos PCL (signo, orientacién y pendiente)

(3) BUSQUEDA DE CORRESPONDENCIAS con varios procesos:

— |DENTIFICACION DE TODOS LOS POSIBLES PUNTOS CORRESPONDIENTES DE
UNO DADO (blsqueda en las lineas horizontales en un rango determinado por el ta-
mafio del filtro y la separacion de las camaras; todos aquéllos puntos dentro de ese
rango que tengan caracteristicas similares al original de la imagen izquierda son posi-

bles homdlogos)

— DETERMINACION DEL VERDADERO HOMOLOGO eligiendo el punto de caracteristi-
cas mas aproximadas a las del cero original
— CALCULO DE DISPARIDADES HORIZONTALES y evaluacion de las disparidades del

entorno de un punto dado

(4) ESTIMACION DE LAS DISTANCIAS mediante las disparidades y la geometria de las cama-
ras y REPRESENTACION TRIDIMENSIONAL.

Tabla 1.
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Pasos de la implantacién original del algoritmo de Marr y Poggio (1979).
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Algoritmo PMF de Pollard, Mayhew y
Frishy (1985)

El punto de partida de las teorias de
estos autores se sitia en las investigaciones
de Julesz (1971) y en el enfoque computacio-
nal del MIT (Marr y Poggio, 1976, 1977,
1979), a partir de las cuales han ido constru-
yendo un cuerpo tedrico propio que ha dado
como fruto diferentes modelos y algoritmos.
El mas reciente de ellos es el denominado
PMF, el cual basa su funcionamiento en el
concepto del limite del gradiente de dispari-
dad (LGD), descubierto en las investigacio-
nes de Burt y Julesz (1980) y que en €l PMF
se utiliza como restriccion para la bisqueda
de correspondencias (ademds de usar también
las restricciones de epipolaridad y unicidad
implicitamente). Burt y Julesz demostraron
que cuando dos puntos de una escena se
combinan binocularmente, entonces la razén
entre la diferencia de disparidades y su sepa-
racién ciclépea no supera el valor de 1. Esta
razén se denomina gradiente de disparidad.
Es importante resaltar dos aspectos del LGD:
(1) Burt y Julesz observaron que este limite
de 1 s6lo se cumple para las combinaciones
correctas, de manera que su empleo permitird
seleccionar los emparejamientos adecuados
(esto da idea de la gran potencia desambigua-
dora del LGD) y (2) este limite es importante
porque implicitamente incorpora las restric-
ciones de: continuidad de las superficies,
continuidad figural y la restriccién de orden.
En cuanto a la estructura del PMF, éste tiene
dos etapas claramente diferenciadas. En la
primera se efectda el cdlculo de la fuerza de
cada posible emparejamiento. Esto significa
que para cada punto de una imagen, se bus-
can todos los puntos de la otra que pueden
combinarse con €l y para cada combinacién
se considera el gradiente de disparidad que
tiene con todos los emparejamientos poten-
ciales de los alrededores. Para ver el cdlculo
de la fuerza del emparejamiento, se va a con-
siderar un punto p de la imagen izquierda.
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Este punto puede emparejarse con varios de
la imagen derecha. Definiendo una zona alre-
dedor de p de 7 pixeles, se limitan los empa-
rejamientos que van a contribuir a determinar
la fuerza de cada una de las posibles combi-
naciones de p, imponiendo ademds la restric-
cién de que s6lo van a intervenir aquéllas
combinaciones potenciales cuyo gradiente de
disparidad sea menor o igual a | con respecto
a aquéllas. Por otro lado, dado que el PMF
emplea la restriccién de unicidad, se obliga a
que cada primitiva de los alrededores contri-
buya con un solo emparejamiento. Final-
mente, otro factor a considerar es el peso de
cada contribucién. Dado que la probabilidad
de encontrar un emparejamiento erréneo que
cumpla el limite se incrementa casi de forma
lineal al aumentar su separacion respecto a la
combinacién que se estd tratando, la contri-
bucién a la fuerza del emparejamiento es in-
versamente proporcional respecto a la distan-
cia entre los pares de puntos. En la segunda
etapa del algoritmo, ¢l objetivo es seleccionar
para cada primitiva su homdlogo a través de
un sencillo procedimiento iterativo. En la pri-
mera iteracion se eligen aquellas combinacio-
nes cuya fuerza de emparejamiento €s mayor
que ninguna otra de los demds posibles em-
parejamientos (un cero escoge a su mejor
candidato si y s6lo si éste no tiene otro mejor
pretendiente). Una vez hecho esto y de
acuerdo a la restriccion de unicidad (que no
permite mas de una combinacién por primi-
tiva), se eliminan todos los emparejamientos
potenciales en los que intervenga alguna de
las dos primitivas ya combinadas. Esto per-
mite una nueva iteracion para seleccionar
otros emparejamientos que, tras las elimina-
ciones, hayan quedado con la mayor fuerza.
Generalmente sélo son necesarias tres o cua-
tro iteraciones para que el algoritmo com-
plete el proceso. Esto ocurre cuando en una
iteracién ya no se produce ningiin empareja-
miento mds. En la tabla 2 pueden verse los
pasos de la implementacién de este algo-
ritmo.
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(1) FILTRADO DE LAS IMAGENES con un filtro gaussiano bidimensional

(2) EXTRACCION DE LOS PCL con el operador laplaciano y calculo de signo y orientacion de

estos PCL

(3) BUSQUEDA DE CORRESPONDENCIAS, con varios procesos:

— IDENTIFICACION DE TODOS LOS POSIBLES PUNTOS CORRESPONDIENTES DE
UNO DADO:; busqueda en las lineas epipolares (horizontal) en un rango determinado
por el tamao del filtro y la separacion de las camaras; los puntos de una imagen con el
mismo signo y aproximadamente la misma orientacion que el punto original de la otra
imagen, se consideran emparejamientos potenciales. Se crean dos tipos de listas:

LISTA para cada punto de la izquierda con todos sus posibles emparejamientos

en la derecha

LISTA para cada punto de la derecha con todos los puntos de la izquierda que

se pueden emparejar con él

— SELECCION DE LOS EMPAREJAMIENTOS CORRECTOS, con dos pasos:
Calculo de la “FUERZA DE LA CORRESPONDENCIA” de cada emparejamiento

potencial

DETERMINACION DEL VERDADERO HOMOLOGO mediante un proceso de re-
lajacion iterativo, en el que en cada iteracién se eligen como “correctos” a aqué-
llos emparejamientos con mayor fuerza de correspondencia

(4) ESTIMACION DE LAS DISTANCIAS Y REPRESENTACION 3-D

Tabla 2.

Algoritmo de Kim y Aggarwal (1987)

Este algoritmo ofrece los siguientes
elementos originales: (1) el uso de la simi-
litud de los patrones de ceros para caracte-
rizar los emparejamientos potenciales (ade-
mas de usar la caracteristicas de los ceros)
y (2) un proceso de relajacion iterativo con
probabilidades para la bisqueda de corres-
pondencias. La justificacion para emplear
un mecanismo de este tipo es que estd de-
mostrado que nuestra retina transmite las
imédgenes al cerebro a través de la excita-
cién de grupos o patrones de células visua-
les corticales (Levine y Shefner, 1981).
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Pasos de la implementacion del algoritmo PMF (1985).

Los patrones de ceros son configuraciones
de ceros alrededor de uno dado, cumplién-
dose que los ceros que conformen un pa-
trén tengan el mismo signo. Segiin Kim y
Aggarwal existen dieciséis posibles patro-
nes, siendo cualquier otro patrén imposible
porque los cambios de luminancia que re-
flejarfan, no podrian darse en la realidad.
Con el fin de comparar dos patrones, punto
clave del algoritmo, a cada cero del patrén
se le da un valor dependiendo de su posi-
cién dentro del mismo: el valor de direc-
cién. Cada patrén tiene asociados dos valo-
res de direccion, los cuales se obtienen
buscando la posicién de los puntos conti-
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(1) FILTRADO DE LAS IMAGENES con un filtro gaussiano bidimerisiunal

(2) EXTRACCION DE LOS PCL con el operador laplaciano y calculo de los médulos de los gra-
dientes de intensidad (pendientes de los PCL)

(3) ASIGNACION DE PATRONES A LOS PCL

(4) BUSQUEDA DE CORRESPONDENCIAS, con varios procesos:
—IDENTIFICACION DE TODOS LOS POSIBLES PUNTOS CANDIDATOS en la imagen de-

recha de un punto dado de la izquierda y ASIGNACION DE PESOS O PROBABILIDA-
DES INICIALES A CADA CORRESPONDENCIA en funcién de la similitud entre los pa-
trones y la diferencia en los gradientes de intensidad

—DETERMINACION DEL VERDADERO HOMOLOGO MEDIANTE UN PROCESO DE RE-
LAJACION ITERATIVO, que se basa en la continuidad figural, de Ias disparidades y de
las probabilidades de correspondencia; para calcular las probabilidades de cada empa-

rejamiento se utilizan basicamente:

—Ila probabilidad de la iteracién anterior
—las probabilidades de los puntos conectados de emparejarse con la misma dis-

paridad

—las probabilidades de los puntos conectados de emparejarse con disparidad pa-

recida

Se van eliminando las probabilidades de emparejamientos que no superan un determinado
valor, concluyendo el proceso iterativo cuando se han dado un determinado nimero de itera-
ciones o cuando se han encontrado suficientes emparejamientos

(5) ESTIMACION DE LAS DISTANCIAS Y REPRESENTACION 3-D

Tabla 3.

guos con el mismo signo en los alrededores
y en sentido contrario a las agujas del reloj.
Estos valores se utilizan para medir la si-
militud de los patrones de ceros comparan-
dolos dos a dos, concepto que se calcula
hallando la diferencia entre los valores de
direccidn de los patrones. Para la busqueda
de correspondencias se lleva a cabo un pro-
ceso de relajacidn iterativo basado en pro-
babilidades de emparejamiento que tiene
dos partes: (1) la asignacién de probabili-
dades iniciales en funcién de dos factores:
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Pasos de la implementacion original del algoritmo de Kim y Aggarwal (1987).

la similitud entre patrones y la similitud
entre gradientes, y (2) el cdlculo de nuevas
probabilidades: éstas se van actualizando
para encontrar el mejor candidato mediante
un proceso iterativo. Kim y Aggarwal pro-
ponen un enunciado general sobre el que se
basa este proceso, el cual se concreta luego
en tres restricciones: “un punto de una ima-
gen no puede hacerse corresponder en soli-
tario, hay que considerar cémo se empareja
su entorno”, lo que implica: (1) continui-
dad de las disparidades, ya que en general
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las superficies de los objetos son continuas
en pequefios contornos, (2) continuidad en
los bordes, lo que obliga a que los ceros
estén conectados de forma continua a lo
largo de los bordes de la figura y (3) conti-
nuidad de las probabilidades de correspon-
dencia, que se deduce a partir de los dos
puntos anteriores y significa que si los ve-
cinos de un cero tienden a emparejarse,
éste se emparejaréa incluso si su probabili-
dad de correspondencia es baja. Y al con-
trario, si los vecinos de un cero no tienden
a emparejarse, éste no se emparejard aun-
que su probabilidad de correspondencia sea
alta. Estas tres restricciones se incorporan
a la féormula de relajacién bdsicamente me-
diante las probabilidades de los puntos co-
nectados. Para cada iteracién, las probabi-
lidades superiores a 0.7 dan lugar a empa-
rejamientos correctos, mientras que las in-
feriores a 0.05 son descartadas para poste-
riores cdlculos. Este proceso iterativo se re-
pite un nimero determinado de veces (10
en este caso), dependiendo su final bien de
una tasa de emparejamientos encontrados,
bien de un limite de tiempo determinado
por la aplicacién real del algoritmo. Los
autores proponen que tras el proceso itera-
tivo exista una etapa de desambiguacion de
los ceros que todavia no se hubieran empa-
rejado, etapa en la que se seleccionarian los
emparejamientos con probabilidad mayor
que 0.5 y con disparidad semejante a los
emparejamientos de los ceros vecinos. Se
han realizado dos versiones de este algo-
ritmo. Los pasos de la implementacién del
algoritmo original pueden verse en la tabla
3, diferencidndose de la implementacién
modificada en que en esta tltima se han
tratado de solucionar dos problemas: (1)
los emparejamientos repetidos y (2) las co-
rrespondencias incorrectas producidas por
patrones incompletos (creando en este se-
gundo caso una funcién de similitud del
entorno).
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Algoritmo RP de Rubio de Lemus (1991)

Este algoritmo tiene dos objetivos: in-
tegrar las mejores caracteristicas de los al-
goritmos anteriores, asi como las modifica-
ciones probadas, e introducir diversos cam-
bios con el fin de hacer el RP lo mas efi-
ciente y sencillo posible. El RP ha adoptado
de otros algoritmos: (1) los patrones de
ceros de Kim y Aggarwal y (2) el esquema
iterativo del PMF con el cdlculo de la
fuerza del emparejamiento a través del
LGD. Antes de crear la version definitiva
del RP, se probaron varias ideas con el ob-
jeto de reducir el nimero de operaciones y
de mejorar el proceso de seleccion de em-
parejamientos simplificando el esquema ite-
rativo. Finalmente se pueden resumir en
tres las mejoras que introduce el RP: (1) au-
mento en la caracterizacién inicial de los
emparejamientos potenciales mediante el
uso conjunto de los patrones y la fuerza del
emparejamiento, (2) reduccién del nimero
de iteraciones del esquema iterativo del
PMF y (3) introduccién de mecanismos de
continuidad figural mediante los patrones,
los cuales complementan bien el proceso de
emparejamiento. En la figura 1 se puede ver
un esquema de la implementacién del RP.

Sélo remarcar aqui algunos aspectos
en cuanto al proceso iterativo y la aplica-
cién de la continuidad figural y la restric-
cién de orden. Proceso iterativo: para ele-
gir los mejores emparejamientos se consi-
dera, ademas de la fuerza de empareja-
miento, la similitud de los patrones y de las
orientaciones; la forma de realizar las itera-
ciones para elegir el mejor candidato es dis-
tinta del PMF, ya que el RP intenta combi-
nar la mayor parte de los puntos en la pri-
mera iteracién en lugar de esperar a las si-
guientes; el proceso de emparejamiento se
completa en dos iteraciones: una tomando
de partida la lista de candidatos y la otra la
de pretendientes. Continuidad figural: esta
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basada en los patrones y tiene dos funcio-
nes: (1) controlar la consistencia de los em-
parejamientos y (2) resolver los puntos que

|0 DE LEMUS

quedan sin emparejar. Restriccion de
orden: se comprueba si todos los empareja-
mientos realizados cumplen la misma.

Mapa de Ceros Mapa de Ceros
Imagen Izqd. Imagen Derecha
v Construccioén Listas:
Busqueda C.andidatos » —Lista Candidatos
Potenciales —Lista Pretendientes
]
1
Calculo Patrones Caracte_rizag:ién
Emparejamientos
: » Potenciales:
Yy —Lista Candidatos
Calculo Fuerza —Lista Pretendientes
Correspondencia
|
Para todos los puntos
de la izquierda PROCESO 1
]
I
> L
[
Buscar Mejor Candidato
T
Eliminar Sl E did I' lgu NO Seleccionar
Emparejamiento | se candidato tiene algun . cion
Potencial mejor pretendiente Emparejamiento
No hay mas candidatos
Siguiente Punto para ese punto
— Izquierda [ -
Repetir PROCESO 1 Aplicar Aplicar
recorriendo listade |~ | Continuidad |[—» Restriccion |—m |FIN PROCESO
pretendientes Figural Orden

Solucién puntos
no emparejados

Control puntos
ya emparejados

Figura 1. Esquema de la implementacion del RP.
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METODOLOGIA PARA COMPARAR
LOS SISTEMAS DE
EMPAREJAMIENTO

A continuacidn se van a detallar las
variables de nivel de algoritmo e implemen-
tacion seleccionadas para comparar y eva-
luar los métodos de busqueda de correspon-
dencias en estereopsis. Estas variables se
han escogido de la metodologia mas amplia
propuesta por Rubio de Lemus (1991).

Variables de Nivel de Algoritmo

El algoritmo define de forma precisa la
manera en que se va a realizar la tarea des-
crita en la teorfa de cdlculo. A la hora de
evaluar este nivel se han fijado dos objeti-
vos: (1) el analisis funcional para compro-
bar si éste alcanza los objetivos de la tarea
y (2) el andlisis del comportamiento del al-
goritmo.

(1) ANALISIS FUNCIONAL DEL ALGO-
RITMO: en este apartado se evalia el algo-
ritmo en base a los resultados que obtiene.
En el caso de la bisqueda de corresponden-
cias en estereopsis, este andlisis se centra en
los emparejamientos calculados, objetivo
principal del proceso. La forma de estudiar
esto es elegir variables que tomando los re-
sultados de cualquier implementacién, eva-
lien aquéllos conceptos que no dependan
de la implementacién concreta, sino Unica-
mente del algoritmo definido. Para medir
los resultados del algoritmo se han seleccio-
nado en este caso las siguientes variables:

* Proporcion del total de empareja-
mientos sobre el total de puntos de la ima-
gen, esto es, la proporcién de empareja-
mientos correctos mas la proporcién de em-
parejamientos falsos (EC+EF). Este factor
mide la capacidad de emparejar del algo-
ritmo (tanto correcta como erréneamente).
Esta caracteristica viene determinada por
las restricciones definidas en la teoria de
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calculo y es independiente de la implemen-
tacion.

* Proporcién de emparejamientos co-
rrectos sobre el total de puntos de la ima-
gen (EC). Esta variable relaciona los empa-
rejamientos correctos calculados por el al-
goritmo con el total de puntos de la ima-
gen. De esta forma se reflejan todos los
problemas que conlleva el tratamiento real
de una imagen y que van desde puntos que
se emparejan en condiciones no previstas
por el algoritmo, hasta puntos sin corres-
pondiente, todo ello debido a fallos en el
preproceso, condiciones de iluminacion es-
peciales, etc.

* Proporcion de no emparejamientos
correctos sobre el total de puntos de la
imagen (NEC). Como normalmente existen
puntos que no deben encontrar correspon-
diente, esta variable mide cudntos de este
conjunto no empareja el algoritmo, lo cual
también representa un resultado correcto.

* Proporcion de emparejamientos co-
rrectos sobre los posibles emparejamientos
del algoritmo. Esta variable relaciona los
emparejamientos obtenidos con todos los
emparejamientos correctos que se producen
de acuerdo al algoritmo. Esto significa que
si en el tratamiento de una imagen hay 90
emparejamientos correctos, pero sélo 80 se
ajustan a las condiciones que marca el algo-
ritmo, éste serd el conjunto de combinacio-
nes sobre el que se calcula la proporcién.

(2) ANALISIS DEL COMPORTAMIENTO
DEL ALGORITMO: este andlisis se refiere a
cémo responde el algoritmo ante un con-
junto de condiciones o pruebas a que se so-
mete, con el fin de estudiar aspectos del al-
goritmo como su robustez o los errores que
produce en relacién a rasgos de las imdge-
nes. En este caso se va a evaluar la robus-
tez: variable que mide la sensibilidad de las
respuestas del algoritmo ante determinados
cambios en las condiciones de entrada.
Como el resultado de la bisqueda de co-
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rrespondencias se hace en funcién de la
proporcién de emparejamientos correctos,
lo que se propone es analizar la fluctuacién
de esta proporcién ante variaciones en las
caracteristicas de las imdgenes de entrada.
Estas variaciones pueden ser en las condi-
ciones de iluminacidn, en el numero de
puntos que componen la escena o en el ni-
mero de planos de profundidad de la
misma. Otra alternativa que se puede em-
plear es la introduccién de ruido en las ima-
genes, observando la diferencia de resulta-
dos del algoritmo entre el tratamiento de las
imagenes con y sin ruido. Aqui se va a ana-
lizar este concepto mediante la variable
proporcién de EC+NEC, estudiando cémo
responden los algoritmos ante el creciente
nimero de puntos de las escenas.

Variables a Nivel de Implementacion

El nivel de la implementacién repre-
senta la realizaci6n practica del algoritmo
mediante un mecanismo concreto. La eva-
luacién que se propone a este nivel se lleva
a cabo a través de: (1) andlisis de las carac-
teristicas de funcionamiento de la imple-
mentacién y (2) andlisis del comporta-
miento de la misma. Dado que existen mul-
tiples alternativas para construir en la prac-
tica un médulo de bisqueda de correspon-
dencias (programas de ordenador, tarjetas
de circuitos, red con dipolos magnéticos),
es mds dificil poder enunciar variables y
conceptos que conciernan a todos estos
tipos. Aqui se van a presentar algunos de
los aspectos mds relevantes en torno a las
implementaciones a través de programas de
ordenador (que es el caso que nos ocupa).

(1) ANALISIS DE LAS CARACTERISTICAS
DE LA IMPLEMENTACION: este concepto se
refiere a los rasgos técnicos de la imple-
mentacion, esto es, como se ha realizado en
la préctica. Las variables para evaluar las
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caracteristicas deben atender a rasgos par-
ticulares de cada tipo de implementacién.
Aqui se va a evaluar el tiempo de procesa-
miento: esta variable mide el tiempo que ha
tardado la implementacién en obtener los
resultados finales. Aunque el tiempo de
proceso es uno de los factores mds impor-
tantes para la incorporacion de estas imple-
mentaciones en sistemas de vision artificial
(en los que prima la rapidez), hay que tener
en cuenta que el tiempo siempre depende
tanto del hardware empleado como de los
detalles de la implementacion concreta. El
tiempo de proceso se ha utilizado para op-
timizar cada implementacién y para com-
pararlas. Dado el tipo de mdquina emple-
ada, los valores obtenidos sélo sirven de
referencia para establecer qué implementa-
¢ién es mds rapida y qué fases se podrian
mejorar. Para este andlisis se han dividido
los métodos en dos fases, correspondientes
en el caso de Marr y Poggio, del PMF y del
RP, al establecimiento de la lista de candi-
datos y la seleccion del mejor empareja-
miento; en el caso de Kim y Aggarwal,
estas fases se corresponden con el cdlculo
de las probabilidades iniciales y el proceso
de relajacion.

(2) ANALISIS DEL COMPORTAMIENTO DE
LA IMPLEMENTACION: este andlisis se refiere
a como responde la implementacion ante un
conjunto de pruebas a que se la somete para
estudiar aspectos propios de la misma. Aqui
se ha elegido la variable robustez: el andli-
sis de este concepto en la implementacién
es completamente andlogo al del algoritmo,
excepto que aqui se estudian la sensibilidad
ante los cambios en las imdgenes de entrada
de variables propias de la implementacion.
Se va a analizar este concepto mediante la
variable tiempo de procesamiento, anali-
zando cémo responden las implementacio-
nes ante el creciente nimero de puntos de
las escenas.
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ASPECTOS COMUNES EN LA
IMPLEMENTACION DE LOS
ALGORITMOS

Detalles Comunes de las Implementa-
ciones: (1) se han llevado a cabo sobre un
PC-XT trabajando a 10 Mhz. y equipado
con coprocesador matematico, (2) el len-
guaje de programacién empleado ha sido el
TURBO-PASCAL, herramienta que ha per-
mitido utilizar salidas graficas a pantalla
para controlar y comprobar el procesa-
miento del programa, y (3) en cuanto al tipo
de programacién, la norma ha sido el tratar
de modularizar al maximo, desarrollando
cada funcién en un solo médulo o rutina.

Escenas, Pretratamiento y Representa-
cion Tridimensional: se han probado todas las
implementaciones con 10 escenas naturales
compuestas de objetos geométricos y comunes.
En la figura 2 se muestra una de estas escenas
(la escena 7) y su pretratamiento, el cual es
comiin a todos los métodos y consiste en trans-
formar las imagenes originales hasta que se
dispone de la informacién necesaria para reali-
zar propiamente el proceso de estereopsis, esto
es, la blisqueda de correspondencias y el cél-
culo de las distancias a los objetos. Los algorit-
mos parten de la captacién de un par de image-
nes estereoscopicas mediante dos cdmaras
montadas en paralelo sobre un eje base, de
forma que sélo se produce disparidad horizon-
tal. Asimismo, se extraen los elementos de la
imagen o primitivas sobre las que efectuar el
proceso de buisqueda de correspondencias, que
en este caso son los ceros de las segundas deri-
vadas de los valores de intensidad (o puntos de
borde). Los diversos algoritmos filtran y ex-
traen los ceros de las imagenes utilizando el la-
placiano de la gaussiana (Marr y Hildreth,
1979) con un sélo tamaiio de radio del filtro.
Posteriormente, se calculan diversas caracterfs-
ticas de los ceros (médulo o pendiente, signo y
direccién) que serviran de ayuda para designar
los elementos correspondientes u homologos.
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Después de aplicar los distintos métodos para
la biisqueda de correspondencias y con el tinico
objetivo de representar los resultados, se esti-
man las distancias mediante las disparidades
(teniendo en cuenta la geometria de las cdma-
ras) y se realiza una representacion tridimen-
sional mediante niveles de gris, donde a mayor
distancia de las camaras, mds oscuro y vice-
versa. En la figura 3 se representan los resulta-
dos de las cuatro implementaciones originales
sobre la escena 7.

Procedimiento para Calcular los Empa-
rejamientos: para calcular las proporciones de
emparejamientos se realizé sobre el papel la
correspondencia punto a punto de los 10 pares
de imégenes en estéreo a procesar con los di-
versos métodos, indicando las coordenadas de
los ceros de la imagen derecha que debian co-
rresponderse con los de la izquierda. A estas
soluciones se las ha denominado ““soluciones-
patrén” porque son con las que se comparara la
solucién de cada algoritmo para determinar su
rendimiento (validez externa). Por un lado, se
determinaron: (a) el nimero de puntos totales
de cada imagen de la izquierda desde los que
parte la busqueda (p.e., escena 7=383 puntos),
(b) el nimero de puntos que se pueden empa-
rejar después de eliminar los puntos que no
pueden hacerlo en la imagen derecha porque
no existe el cero en la posicién que le corres-
ponde (p.e., escena 7=318) y (c) el ndmero de
puntos que se pueden emparejar después de eli-
minar los pares con distinto signo y que los al-
goritmos no permiten (p.e., escena 7=274). Asi
pues, se han considerado los siguientes tipos de
emparejamientos sobre el nimero de puntos to-
tales de los que parte la bisqueda:

* puntos emparejados:
—puntos emparejados correctamente (EC)
—puntos emparejados incorrectamente (EF)

* puntos no emparejados:

—puntos no emparejados correctamente (NEC)
—puntos no emparejados incorrectamente (NEF)
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Figura 2. Pretratamicento de la escena 7, en la que se muestra en un primer plano ¢l respaldo de
una silla, en segundo plano una persona sentada y en tercer plano estarian unos objetos
metdlicos sobre la pared. Bajo la escena original aparece el par de imdgenes en estéro
(izquierda y derecha) captadas de dicha escena y bajo las mismas se encuentran las
imdgenes que contienen los puntos de borde.
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(a) (b)

(d)

Figura 3. Resultados de las cuatro implementaciones originales de los algoritmos, cuando proce-
san el par estéreo de imagenes naturales de la escena 7, utilizando la intensidad de los
niveles de gris para representar las distancias de los puntos a las cdmaras (oscuro=lejos,
claro=cerca. (a) Representacion de las distancias de los puntos que se ha emparejado
con el algoritmo de Marr y Poggio, (b) con el PMF, (c¢) con el de Kim y Aggarwal y
(d) con el RP.
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Y, por otro lado, estardn los empareja-
mientos correctos sobre el nimero de pun-
tos que se pueden emparejar (EC sobre los
posibles emparejamientos).

RESULTADOS

A continuacién se detallan brevemente
los andlisis de datos que se han llevado a cabo
para comparar los diversos métodos de bus-
queda de correspondencias segun las variables
determinadas por la metodologia adoptada:

(1) Resultados a NIVEL de ALGORITMO
(1.1) Andlisis funcional de los algorit-
mos:
(a) Anova % EC+EF sobre total puntos/imag
(b) Anova % EC+NEC sobre total
puntos/imag
(¢) Anova % EC sobre posibles
(1.2) Andlisis del comportamiento de
los algoritmos:
An, Regresién ROBUSTEZ del algoritmo me-
diante % EC+NEC ante n® puntos/imag

(2) Resultados a NIVEL de IMPLEMENTA-
CION

(2.1) Andlisis de las caracteristicas de
las implementaciones:
Anova para tiempos de procesamiento

(2.2) Anailisis del comportamiento de
las implementaciones:
An. Regresién ROBUSTEZ de la implementa-
ci6on mediante los tiempos de procesa-
miento ante n® puntos/imag

Resultados a nivel de algoritmo
(1.1) Andlisis Funcional de los Algoritmos
(a) Proporciones del Total de Empare-
jamientos
Con este término nos referimos a las

proporciones de emparejamientos correctos
y falsos (EC+EF) que producen los diver-
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sos algoritmos sobre el total de puntos de
la imagen a procesar (estas proporciones
pueden verse en la parte superior de la fi-
gura 4). Para comprobar si unos algoritmos
emparejan significativamente mds que
otros, se ha llevado a cabo un andlisis de
varianza con medidas repetidas después de
aplicar la siguiente transformacién Y’=
arcsen/p (Martinez, Macid y Pérez, 1987, p.
386), con el objeto de corregir las desvia-
ciones de los supuestos paramétricos re-
queridos para la aplicacién del andlisis de
varianza cuando los datos son proporcio-
nes. Tras comprobar que efectivamente se
cumplian dichos supuestos, se aplico el
MANOVA del SPSS para el caso de un
factor con seis niveles (los diversos algorit-
mos), obteniéndose diferencias significati-
vas entre los algoritmos (F5’45:41.01;
p<0.001) en proporcién del total de empa-
rejamientos. (Este MANOVA, o andlisis de
varianza multivariado, trata las puntuacio-
nes de cada escena con los diversos algorit-
mos como si fueran valores de diferentes
variables y asi produce resultados compa-
rables al andlisis de varianza con medidas
repetidas (Norusis, 1986, caps. 5y 6)).
Para llevar a cabo las comparaciones muil-
tiples, se utiliz6 el método HSD de Tukey
para el caso en que no se cumple el su-
puesto de circularidad (Hays, 1988, pp.
527-531). En la parte inferior de la figura 4
se expresan los resultados de estas compa-
raciones dos a dos. Podemos concluir, por
lo tanto, que en general, los cuatro algorit-
mos originales realizan una proporcidén
transformada del total de emparejamientos
significativamente mayor que la que reali-
zan los algoritmos modificados (p<0.01),
debido a las restricciones que estos tltimos
incorporan para evitar las repeticiones de
emparejamientos. Por su parte, el algoritmo
de M&P O, ademads de ser superior a los
modificados también lo es respecto al PMF
y al RP, mientras que el RP ademds es su-
perior al PMF (p<0.01).
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Prop. de EC+EF de Todos los Algoritmos

M&P O - PMF K&A O
CJere B MaP M 00 xea m
Prop. Algoritmos K&A M&P PMF RP K&A
Trans. M M o
0.934 K&AM
0.975 M&PM /
1.087 PMF > >
1.169 RP h > b
1.218 K&AO ** * / /
1.339 M&PO * * * * /
Figura 4. En la parte superior se encuentran las proporciones del total de emparejamientos

(EC+EF) hallados por los diversos algoritmos y en la parte inferior se muestra la sig-
nificacién de las diferencias existentes entre las mismas seguin el test de Tukey.
(/NS, *p<0.05, **p<0.01).

(b) Proporciones de Emparejamientos ~ mos para estudiar la bondad o correccién de
Correctos y No Emparejamientos Correctos  los emparejamientos con respecto a la infor-
Se han analizado las proporciones de  macion total contenida en la imagen de en-
EC+NEC que producen los diversos algorit-  trada al proceso (estas proporciones pueden

149

Psicothema, 1993



PILAR RUBIO DE LEMUS

verse en la parte superior de la figura 5). Para
estudiar si existian diferencias entre los algo-
ritmos se llevé a cabo un andlisis de varianza
con medidas repetidas (transformando las
puntuaciones y comprobando los supuestos
del mismo modo que en la variable anterior).
En el MANOVA se encontraron diferencias
significativas entre los algoritmos
(F5‘45=l3.12; p<0.001) en proporcién de
EC+NEC. Se realizaron las comparaciones
miiltiples por el método HSD de Tukey para
medidas repetidas, resumiéndose los resulta-
dos en la parte inferior de la figura 5. Pode-
mos concluir que el algoritmo RP es signifi-
cativamente superior (p<0.01) en proporcion
de EC+NEC a todos los demds algoritmos
con la excepcion del PMF. Este dltimo, a su
vez, es significativamente superior (p<0.01)
a todos los demas métodos, excepto con res-
pecto al de M&P M. Los otros algoritmos no
difieren entre ellos.

(¢) Proporcién de Emparejamientos
Correctos sobre los Emparejamientos Posi-
bles

Esta variable evalda los EC no res-
pecto al total de puntos de la imagen a pro-
cesar (como ocurria en las dos variables an-
teriores), sino en relacion a los que real-
mente podrian emparejar segin las restric-
ciones del algoritmo, esto es, respecto a los
puntos de la imagen izquierda que se pue-
den combinar porque tienen un correspon-
diente en la imagen derecha y, ademads,
ambos puntos son del mismo signo (pueden
verse estas proporciones en la parte supe-
rior de la figura 6). Al igual que en las dos
variables anteriores se aplicé un andlisis de
varianza con medidas repetidas (después de
transformar las puntuaciones y comprobar
los supuestos). En el MANOVA se encon-
traron diferencias significativas entre los al-
goritmos (Fs 45=19.0; p<0.001) en propor-
cién de EC sobre los emparejamientos posi-
bles. Realizadas las comparaciones multi-

150

ples por el método HSD de Tukey para el
caso en que no se cumple el supuesto de
circularidad, podemos ver un resumen de
los resultados en la parte inferior de la fi-
gura 6. Se puede concluir que el algoritmo
RP es significativamente superior (p<0.01)
en proporcién de EC sobre los empareja-
mientos posibles a todos los demds algorit-
mos (excepto con respecto al de K&A O al
que sélo es superior con p<0.05). Mientras,
que el PMF y el algoritmo de M&P O son
significativamente superiores (p<0.01) a las
dos versiones modificadas. Los demds algo-
ritmos no difieren entre ellos.

(1.2) Andlisis del Comportamiento de
los Algoritmos. Robustez Mediante las Pro-
porciones de Emparejamientos Correctos y
No Emparejamientos Correctos

Con el propésito de estudiar la robus-
tez de los algoritmos de correspondencia
frente a la creciente complejidad de las es-
cenas medida por el nimero de puntos de
las mismas, se llevd a cabo un andlisis de
regresion para determinar el ajuste de las
proporciones de EC+NEC de los diversos
métodos a la funcién lineal. Lo deseable es
que el rendimiento de los algoritmos tienda
a mantenerse constante a medida que au-
menta el nimero de puntos de las escenas,
lo cual significaria que los algoritmos son
robustos. En el caso de que hubiera un buen
ajuste, se deberfa comprobar si la pendiente
de la ecuacion de regresion (by) es igual o
significativamente distinta de 0 (el que sea
igual a 0 equivale a decir que el rendi-
miento se mantiene constante). En la figura
7 se representan las proporciones de
EC+NEC de todos los algoritmos en fun-
cion de los puntos de las escenas.

Del andlisis de regresién lineal reali-
zado para cada método, podemos concluir
que el dnico algoritmo cuyas proporciones
de EC+NEC en relacion al tamaiio de las
escenas se ajustaron a la funcion lineal fue
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Prop. de EC+NEC de Todos los Algoritmos

M&P O PMF K&A O
1 wme B MeP M [ K8A M
Prop. Algoritmos K&A K&A M&P M&P PMF
Trans. M 0 0 M
0.866 K&AM
0.870 K&AO /
0.872 M&PO / /
0.913 M&PM / / /
0.961 PMF - - " /
0.989 RP *x * ok * K *k /

Figura 5. En la parte superiuor se encuentran las proporciones de emparejamientos correctos y
no emparejamientos correctos (EC + NEC) de los distintos algoritmos para el conjunto
de las 10 escenas y en la parte inferior se muestra la significacién de las diferencias
existentes entre las mismas segin el test de Tukey (/NS, ** p<0.01).

el de K&A O (Fj g=7.51; p=0.025). Por  p=0.025) al aplicar la t de Student, por lo

otro lado, la pendiente de la ecuacién li-  que al ser negativa quiere decir que el al-
neal de este algoritmo resulté ser signifi- goritmo rinde peor a medida que aumenta
cativamente distinta de 0 (t,_o=-2.747, el nimero de puntos de la escena (n=10

51

Psicothema, 1993



PILAR RUBIO DE LEMUS

Prop. de EC/Posibles Todos Algoritmos

17 0.82
e .73 Q.78 e Ao e
08+ 0.69 065
7 LV T ]
OA6 4 %/ \ 2 % 0 -l-
0.4+
02+ | / =
o //A& R
M&P O PMF K&A O
CJrp BB meP M [0 x&gA M
Prop. Algoritmos K&A M&P K&A M&P PMF
Trans. M M (o) 0]
0.914 K&AM
0.962 M&PM /
1.017 K&AO / /
1.048 M&PO * e /
1.059 PMF > b / /
1 ,156 RP *k ok * ok ¥k
Figura 6. En la parte superior se encuentran las proporciones de emparejamientos correctos (EC)

escenas). La tendencia de los demds algo-
ritmos (a pesar de no ajustarse a la funcién
lineal) es a estabilizarse tras un mejor ren-
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respecto a los emparejamientos posibles encontrados por cada algoritmo y en la parte
inferior se muestra la significacién de las diferencias existentes entre las mismas segun

el test de Tukey (/ NS, *p<0.05, ** p<0.01)

dimiento con las escenas pequefias y un
rendimiento malo con la escena de 156
puntos.
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EC+NEC por Numero de Puntos/Imagen Algoritmos Originales
: Prop. EC+NEC ’

024~

O T T T T
0 100 200 . 300 . 400 500
Puntos Imagen

—S-M8P O —*—PMF —*KBAO S RP

EC+NEC por Niumero de Puntos/Imagen Algoritmos Modlificados
1 Prop. EC+NEC

0.2 1

O T T T T
0 100 200 300 400 500
Puntos Imagen

—~—M&P M A KEAM

Figura 7. En a) se han trazado lineas que representan las proporciones de EC + NEC de los cua-
tro algoritmos originales en funcién del nimero de puntos de las escenas y en b) se re-
presentan las proporciones de EC + NEC para los algortimos modificados.
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(2) Resultados a nivel de implementacion

(2.1) Andlisis de las Caracteristicas de
las Implementaciones: Tiempos de Procesa-
miento

En la figura 8 se representan las me-
dias de los tiempos de proceso de todas las
implementacionces para el conjunto de las
10 escenas por fases y el tiempo total. (El
andlisis de datos se centra Unicamente en
los tiempos totales ya que es lo que expresa
realmente el rendimiento de la implementa-
cién, sin embargo, puede resultar intere-
sante observar graficamente las diferencias
entre las fases).

Para analizar las diferencias en tiem-
pos de proceso entre las diversas implemen-
taciones, se llevé a cabo un analisis de va-
rianza con medidas repetidas. Previamente,
se contrastaron los distintos supuestos para-
métricos y al no ser homogéneas las varian-
zas (debido a los tiempos de proceso tan
elevados y diferentes de las dos implemen-
taciones de K&A con respecto a las demas)
se llevo a cabo la transformacién logarit-
mica en base 10 de los tiempos (Winer,
1971, pp. 399-400). Mediante el MANOV A
con los tiempos transformados se observa-
ron diferencias significativas entre las im-
plementaciones (F5’45:519.57; p<0.001).
Realizadas las comparaciones miiltiples por
el.test HSD de Tukey para el caso en que
no se cumple el supuesto de circularidad, se
pueden concluir los resultados de la figura
9. Es decir, las dos implementaciones de
K&A emplean un tiempo de procesamiento
significativamente mayor (p<0.01) a todos
los demds métodos, no existiendo diferen-
cias entre ellas. Por su parte, la implemen-
tacién de M&P M tarda significativamente
mds (p<0.01) que el resto de los métodos,
mientras que su versién original también
emplea un tiempo significativamente supe-
rior al PMF y al RP. No existen diferencias
significativas entre estas dos ultimas imple-
mentaciones.
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(2.2) Analisis del Comportamiento de
las Implementaciones: Robuste=Mediante
los Tiempos de Procesamiento

Con el objeto de analizar la robustez
de cada implementacion frente a condicio-
nes cada vez mas adversas (ya que asi po-
driamos considerar ¢l tamaiio creciente de
las escenas medido en nimero de puntos),
se llevo a cabo un estudio sobre el ajuste de
los tiempos de procesamiento que emplea
cada implementacion a las funciones lineal
y exponencial, ya que no es lo mismo que
los tiempos se ajusten a la funcién lineal,
que el que éstos se disparen exponencial-
mente cuando aumente el tamafio de la es-
cena. Para observar si unas imdgenes re-
quieren mas tiempo de procesamiento que
otras y cdmo son los tiempos por escenas
de cada implementacidén, se pucden repre-
sentar los datos como en la figura 10, la
cual expresa los tiempos de procesamiento
de todos los métodos de correspondencia en
funcion del nimero de puntos de las esce-
nas.

Tras los andlisis de regresion, pode-
mos concluir que los tiempos de proceso
parecen ajustarse mds a la funcién lineal
que a la exponencial, excepto en el caso del
RP. Con el objeto de ver si el tiempo de
proceso obtenido correlacionaba en ¢l
mismo grado con los tiempos pronosticados
por la ecuacién lineal que con los tiempos
pronosticados por la funcién exponencial,
se llevaron a cabo una serie de contrastes de
hipétesis para dos coeficientes de correla-
cién con muestras relacionadas. Sc llegé a
la conclusién de que sélo la implementa-
cién de K&A M se ajustaba significativa-
mente mejor a la funcién lineal que a la ex-
ponencial con p<0.01 (t,, 3=6.573; n=10 es-
cenas), mientras que el RP se ajustaba sig-
nificativamente mejor a la exponencial que
a la lineal con p<0.01 (1, 3= -7.428; n=10
escenas). Este tltimo resultado se debe a
que la fase | del RP es muy sensible al in-
cremento de puntos de la imagen (esto se
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Medias Tiempos Implementaciones Originales
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Figura 8. En a) se representan las medias de los tiempos de procesamiento de las cuatro imple-
mentaciones originales para el conjunto de las 10 escenas y en b) los mismos conceptos
para las implementaciones modificadas.
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Medias implementaciones RP PMF M&P M&P K&A
o) M o
0.497 RP
0.499 PMF /
0.732 M&PO > >
0.869 M&PM e > *
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1.349 K&AM * h b e /
Figura 9. Significacién de las diferencias existentes entre las medias de los tiempos de proce-

sos totales empleados por las diversas implementaciones segin el test de Tukey

(/NS, **p<0.01)

puede observar en la tendencia marcada por
la escena mayor con 462 puntos).

CONCLUSIONES

La implementacién del algoritmo de
Marr y Poggio es la mas sencilla de todas,
ya que no introduce restricciones comple-
jas, ni representa un mecanismo de selec-
ci6n muy elaborado. Su rendimiento es
bueno en cuanto a tiempos, pero no en
cuanto a la correccién de los emparejamien-
tos que se ven muy afectados por la apari-
cién de combinaciones repetidas. Esto, que
la teorfa rechaza explicitamente, necesita de
reglas concretas para evitarlo en la prictica
(como en el PMF). En este sentido se ha
creado la version modificada, que incluye
rutinas que impiden este tipo de empareja-
mientos. No obstante, los resultados aunque
han mejorado globalmente considerando
EC+NEC, reflejan que el algoritmo no al-
canza un nivel excesivamente bueno de
combinaciones, lo que puede ser un punto
en su contra en aplicaciones précticas. La
razén de este comportamiento hay que bus-
carla probablemente en la escasa potencia
desambiguadora de la restriccién de conti-
nuidad de las disparidades, restriccién que
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ademds puede producir muchos errores en
determinadas zonas de la imagen (disconti-
nuidades de las superficies) donde no se
cumple la regla.

Los resultados de la versién imple-
mentada del PMF revelan que el uso de la
restriccion del limite del gradiente de dispa-
ridad como base del proceso de combina-
cidn, discrimina perfectamente los empare-
jamientos correctos e incorrectos, siendo
también de gran interés porque su aplica-
cién supone la utilizacién implicita de otras
restricciones ampliamente empleadas en
otros algoritmos (orden, continuidad figu-
ral). Esta implementacién permite una
buena resolucién del problema de la estere-
opsis, confirmdndose la capacidad desambi-
guadora de la restriccién del limite. Los
tinicos problemas que se han detectado en
la implementacién estén relacionados con la
eficiencia de la misma. Como serfa muy
compleja la aplicacién estricta de la restric-
cion, el PMF propone el uso del mecanismo
de la fuerza de la correspondencia como
método de incorporacién del limite del gra-
diente en el proceso. A pesar de que el ren-
dimiento conseguido de esta forma es
bueno, parece que seria necesario mejorar
el tiempo de proceso, sobre todo pensando
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Tiempos de Todas las Implementaciones
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Figura 10. En a) se han trazado lineas que representan los tiempos de procesamiento de todas las
implementaciones en funci6én del nimero de puntos de las escenas y en b) se represen-
tan los tiempos una vez eliminadas las de Kim y Aggarwal.
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en aplicaciones pricticas. Los detalles de la
implementacién del PMF en el sistema
TINA (Porrill et al, 1987) confirman estas
ideas, apuntando a una reduccio6n del pro-
ceso mediante una disminucién del nimero
de puntos tratados.

Los resultados de la implementacion
del algoritmo de Kim y Aggarwal, demues-
tran que la complejidad de su proceso de re-
lajacién le hace ser mas lento que los otros
y lo que es mds importante, perder rendi-
miento a medida que las imdgenes se hacen
mas complejas o tienen mds puntos. La
causa de este comportamiento hay que bus-
carlo en el mecanismo explicito de conti-
nuidad que establecen las férmulas del pro-
ceso de relajacién (algo que no tienen las
otras implementaciones). Con este meca-
nismo es mas facil que un error en un em-
parejamiento o la falta de éste, influya en la
solucidén de sus vecinos.

El algoritmo RP representa la sintesis
de las mejores caracteristicas de los tres
métodos estudiados, ademds de incorporar
ideas propias sobre el proceso de bisqueda
de correspondencias. Puesto que uno de los
objetivos planteados al desarrollar el RP
era conseguir la mayor sencillez posible
(con el fin de lograr el mejor rendimiento),
esto se consiguié mediante la supresién de
las iteraciones del proceso de relajacién del
PMF. Los resultados confirman la mejora,

ya que el RP presenta una fase 2 mds ra-
pida que los otros algoritmos. Ademas,
puesto que también obtiene los mejores re-
sultados a nivel de emparejamientos, se
puede afirmar que el rendimiento del RP es
claramente superior respecto al resto de los
algoritmos estudiados. El andlisis de esta
mejora revela que la aplicacion de los me-
canismos de continuidad figural en base a
los patrones, complementan bien los empa-
rejamientos obtenidos en el proceso de re-
lajacién. La contrapartida a las modifica-
ciones efectuadas, estd en el incremento de
tiempos de la fase 1, provocado por el au-
mento de datos en relacién a cada posible
emparejamiento. Algunas implementacio-
nes en sistemas de visidn reales, solucionan
este problema resolviendo sélo una parte
de los puntos de la imagen, bien para a par-
tir de ellos emparejar los demds por méto-
dos sencillos, bien para dar s6lo una solu-
cién aproximada.

En resumen, se ha aplicado parcial-
mente una metodologia de comparacion de
métodos de correspondencia, confirmén-
dose sus posibilidades para ofrecer una
serie de resultados sobre los algoritmos al
evaluar los aspectos mds relevantes de los
mismos, y se han desarrollado y optimizado
una serie de algoritmos que han concluido
en el RP, algoritmo que, junto con el PMF,
supera a los otros en eficiencia.
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