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Abstract—This paper depicts an integrated system for evaluate su velocidad de convergencia al aumentar la conectividad del
the stereo reconstruction of a stream of virtual stereo scenes with problema [3], [4], lo que hace &s difcil su utilizacbn en

noise. We use an inmersive virtual scene system to produce atiempg real - 15 frames/s), asunto que abordamos en este
simulated stereo par with noise and its corresponding distances. trabajo ’

From this stream we reconstruct the distance map using a L o
Graphic Processing Unit with a message passing energy mini- Por OUO' |§d0, el hardware para la genedacde Qaf'COS '
mization algorithm in real time up to 20 frames per second with 3d es& disdéiado para resolver el problema directo, sin
size from 32x32 to 100X100 We are aple to evaluate the aCCUracyembargO, s recientemente se ha abordado el prob|ema
of the system comparing the two distance maps. System hasinverso, aplicando las unidades de procesamientdiogr
been prepared to adquire from real cameras and produce dense GPU bl d osit | (GPGPU) [5
distance maps of aprox_imate 5 (_:entimeters depth resolu_tion. ( ) a problemas e' p.ropl o general ( o ) [5]
The chosen reconstruction technique was a TRW algorithm Usadas para la reconstrugoieséreo abren la posibilidad de

for three-dimensional reconstruction which was implemented procesamiento en tiempo real utilizando algoritmos de gran
on a Graphics Processing Unit (GPU), for accelerating the complejidad como el TRW.
performance and making real time reconstuction and accuracy

estimation while navigating posible. . - .
gating b En este trabajo se utiliza un lazo cerrado que permite

evaluar la calidad de la solumi inversa obtenida en presencia
de ruido de amara.

Hacer que un ordenador vea es algo a lo que los expertos B .
en los &os sesenta le atritan una dificultad de proyecto de Il. DISENO DEL SISTEMA Y RECONSTRUCOON
fin de carrera. Casi medio siglo de§susigue sin resolver E| sistema eét basado en un trabajo anterior en lazo
y parece una tarea formidable. Durante Udima década abierto [6] y consta de varias partes. En la figura 1 se
se ha producido un ingente desarrollo y compi@msile muestra el esquema general de funcionamiento del sistema.
la geometia de la visbn con niltiples vistas y se han Una de ellas es el simulador inmersivo de distancias en
resuelto problemas que se pensaban irresolubles entonegsenas virtuales (SIDEV), que es uddulo que permite la
Uno de los logros obtenidos es establecer correspondengimeradn de pares egteo correspondientes a una escena con
entre dos iragenes dadas, sin am informaddbn que las unos paAmetros de @mara conocidos. Los datos obtenidos
dos imagenes y generar la posiai de los puntos en 3D y del SIDEV se pasan al ddulo recuperador esteo, que en
las céamaras que produjeron esasamenes [1]. El objetivo este caso emplea el algoritmo TRW, obémiose un mapa
de la reconstrucon eséreo de escenas 3D es algdasn de distancias a partir de la escena. Este mapa de distancias se
complicado ya que se necesita establecer relaciones entrecmsipara con el mapa de distancias verdaderas obtenido con
puntos recuperados. el SIDEV, dando como resultado una estinbacte la calidad
El problema en el sentido contrario es lo que eafigos por del algoritmo usando un conjunto detricas de calidad.
ordenador se conoce comeehderizadd y que se entiende ) . ) . ) i
como el problema directo, en el que, dado un conjunto e Simulador inmersivo de distancias en escenas virtuales
camaras, sus posiciones y una escena con iluntinagi (SIDEV)
materiales, calculamos las &genes que vean esas@maras.  El simulador inmersivo de distancias en escenas virtuales
Ambos problemas tienen sus propias dificultades, aung®DEV) permite la ttesis de imagen mientras simula la
generalmente se considerasndificil el problema inverso de navegadn de una amara edtreo en una escena virtual,
reconstruc@n. ad como el mapa de distancias correspondientes a cada par

estreo generado. A estos datos Baden los parmetros de la

El desarrollo deécnicas eficientes de minimizaci de la camara con el fin de que puedan ser utilizados posteriormente
enerda han jugado un papel fundamental en el problema der el algoritmo de recuperdgi
reconstruc@n eséreo. Tres de estagdnicas son: —el recorte Antes de introducir al usuario en el mundo virtual es necesario
de grafos, “graph cut”, —la propagaci de esperanza, “beliefdisponer de una descrifici de ese mundo. Para esto se ha
propagation”, (BP) y una introducida &8 recientemente —elegido el lenguaje VRML que se mantiene como estandar,
el paso de mensajes para balance del arbol, “Tree-reweighfeque permite importar escenas creadas en plataformas de
message passing”, (TRW) [2]. Ei#imo ha sido comparado disdio 3D como AutoCAD, 3DStudio, Blender, etc. Una vez
con los anteriores mostrando una mejor habilidad en enconiae se dispone de la descripeide la escena en VRML, el
el minimo 6ptimo en algunas condiciones, pero disminuyendmrgador de escenas (CE) la analiza para crear las estructuras

|. INTRODUCCION



de memoria necesarias para su posterior renderizado. Este) El algoritmo TRW: Este algoritmo trata de resolver
paso de renderizado requiere registrar la posidel usuario el problema de correspondencia minimizando una fumci
en todo momento, ajustar la escala de medida del mundl® energp E, que tamk®n puede verse como axima
simulado, y posicionar unaamara, con unas caradticas verosimilitud de la distribuéin a posteriori de un campo
adecuadas (control déamara (CC)), en ese mundo simuladaleatorio de Markov (Markov Random Field)[7]. Esta fuorci
Los movimientos del usuario son registrados por el control de energa E relaciona la eneiig de los dato€,; y la enerda
navegadn (CN) y se pasan al ddulo de renderizado (R) parade suavizadoE; mediante la expreéh £ = E,; + \E,,
que proyecte el par de igenes eéteo correspondientes aldonde\ determina la importancia relativa de caéantino.
punto de vista en cada momento. Esto se consigue medianteaeknerda de los datog’; se determina sumando los costos
estindar OpenGL. Adegs de la pareja de iagenes eéteo se de dato por fxel ¢,(d,), es decir,Eqy = > c(d,). En este
genera el mapa de distancias verdaderas (DV) correspondigrdbajo se toma,(d,) = | I(p) — I(p — d,)||*> dondeI(p)

al mismo, lo que resulta de vital importancia para cerrar elI(p — d,) son la intensidad deligel p en la imagen/ y
lazo de evaluadin de algoritmos de recuperanieséreo que la intensidad del el p + d,, en la imagenl’, teniendo en
se presenta en este trabajo. cuenta que son vectores al tratarse dagenes en color.

Para determinar la enéegde suavizadd, se asume que
los pxeles de la imagen forman una malla bidimensional
Usuario (grafo) de modo que est situado en coordenadas= (i, j)

sobre esa malla. Entonces se define una atage vecindad
...... , tal que sip = (i,5) Y ¢ = (s,t) entoncegi — s|+ |j —¢| = 1.

= A —a Denotando potV al conjunto de todas las parejas degtes
g [Ty o) e o con una relaéin de vecindad de este tipo, la eriargle
suavizado se determina como:

Escena

Es = Z Vg (dp, dg) 1)

{p.a}eN

Y

Renderizado (R)

Por otra parte se ha optado por defijy, (d,, d;) como:

Distancias

verdaderas (DV) Par estéreo (PE)

SIDEV
...... ; ; Voo(dy, dy) = {

\ 4 Parametros

camara (PC)
Recuperador de ‘ . s ~
distancias (RD) |....... El algoritmo trata de encontrar unimimo de la enefg E.

+v Para ello se emplea unétodo iterativo de paso de mensajes
A i ) - : )
. i entre los jixeles de la malla bidimensional. Se defﬂn@_w

1 . s .

: i como el mensaje que elixel p enva a su vecingg en la

' = Fichero iteracbn ¢, siendoéste vector de tarfi@ m y m el nimero de

. 3

1

1 st dy#d,
0 si dy=4d, 2)

Distancias
recuperadas (DR)

de
registro

disparidades que se tienen en cuenta. La regla de actuéafizaci
de los mensajes es la siguiente:

Métricas de

error (ME)  L..cvscsnrssn e snsns s sansssnenesd
c(d,) + S ML (d
Fig. 1. Esquema del sistema del lazo para la evatumade algoritmos de Mt (d ) — min 'upq( ( p) Z * p( p)) (3)
reconstrucd@n estereo. p—aitas Ty -1
_]Wq—»p(dp) + qu(dpa dq)

donde los coeficienteg:,,, se determinan como sigue:
primero, se elige un conjunto déarboles del grafo de
La solucbn del problema de reconstrugniconsiste en que vecindad de modo que cada arcoéest al menos uarbol.
conocido un par de iagenes eéteol e I, a cada pxel p de Luego se elige una distribuam de probabilidad» sobre el
la imagenI se le asigna un valor de disparidad denotado poonjunto deéarboles, y finalmentey,, se fija ap,,/pp, €S
d,, que es inversamente proporcional a la distancia del pumtecir, la probabilidad de que warbol elegido aleatoriamente
correspondiente de la escena al observador. Este probldram p contenga el arcdp, ¢) dado que contieng.
se denomina problema de correspondencia y se ha resuBloalgoritmo TRW original utilizado en este trabajo no
por medio de diversas aproximaciones[2]. Se ha elegidorecesariamente converge a la sdbacbptima. De hecho,
algoritmo TRW (Tree Reweighted Message Passing), ya que garantiza que elirhite inferior decrezca siempre con el
ha demostrado una predsi mayor que otros algoritmos detiempo. Este problema se puede reducir utilizangonicas
paso de mensajes y es paralelizable, &radblo nds adecuado de amortiguamiento al actualizar los mensajes o usando una
para su implementa@n sobre arquitecturas paralelas comeersibn secuencial del algoritmo, lo que no perridtirla
las GPU. Se ha realizado su implemeniacpara que puedaimplementadn de tiempo real por no estar en consonancia
leer el flujo coninuo de indgenes provenientes del SIDEV, accon su implementa6h sobre hardware con arquitecturas
de una amara real respetando las interfaces adecuadas. Fxtmalelas como la GPU.
posibilita la navegaéin y reconstrucén en tiempo real.

B. Reconstrucéin de distancias esteo (RD)



2) Implementadin sobre GPU del algoritmo TRWLa Al realizar las medidas de calidad es necesario considei@r s
arquitectura de las GPUs se ajusta bien el paradigma tl pixeles de tipo IV puesto que son aquellos que no deber
stream programmingbasado en la definioh de operaciones tener ningin tipo de error asociado [9]:

intensivas en @mputo ejecutadas en paralelo sobre cadaj) Error cuadratico medio (R) de las distancias obtenidas

uno de los datos, en este caso loxefes del par de
imagenes eéteo. Por este motivo se ha decidido elegir
el lenguaje BrookGPU, que sigue este paradigma, para la
implementadn del algoritmo [8].

Para la implementagh se tiene en cuenta la estructura
particular de la fundn V,,(d,,d,) elegida. Esta funbn
toma como valorl para todos los casos excepto en uno con
lo que se puede escribir la regla de actuali@a@omo sigue:

2)

M(dy) = ppg(c(dp) + ZMst—}p( p)) — Mé—}p(dp)
Q(dy) = ming, {M(dg) + A}
(4)
M;Hq(dq) = min(Q(d,), M(dy))

En la figura 2 se muestra un esquemafigo de la im-
plementaddn de la ecuadn 4 mediante los elementos del
lenguaje BrookGPU.

Con una implementagn como la anterior se pierde generali-
dad en cuanto a la furtmn V'(d,, d,), sin embargo se gana en
eficiencia y se ahorra memoria. Esto es importante, ya que la
jerarqua de memoria de la GPU compromete el rendimiento.

costos

<N,M*m=>

Solucién Parcial

3)

Mensajes
Entrada

<N,M=>

<MN,M¥m=

Y

Mensajes
salida

z.(%, j) con respecto a las distancias verdaderaséi, j)

2

S el ) 2l )
(4,5)
dondeN corresponde almero de jxeles de tipo IV.
Error cuadratico medio con respecto al mapa de dis-
tancias verdaderas cuantizado (RC).
Los metodos de recuperdsi eséreo tienen una limi-
tacion debida a la naturaleza discreta de las dispari-
dades. Puesto que las distancias son inversamente pro-
porcionales a la disparidad, se obténdina mejor
resolucon en distancias cercanas. Este hecho se debe
a la propia formuladin del problema y no a uné&odo
particular de resoludn del problema de corresponden-
cia. Como esta discretizaxi no se da en el problema
directo, se propone unaéfrica adicional que indica
en qe medida son ebneas las disparidades calculadas
por el algoritmo y émo afectan esos errores a las
medidas de distancia. Para ello se introduce una variante
de R que permite medir el error del algoritmo con
respecto a un recuperadoré@&so perfecto, cuantizando
previamente de forma adecuada las distangiés j) y
aplicando la expreén de la ecuabin 5.
Porcentaje de ixeles erbneos (B).

100 .
B = W Z (|Zc(7faj) — R

(4,5)
donded es la tolerancia relativa del error.

R= (5)

(6J)>3)  (6)

Ill. EXPERIMENTOS YRESULTADOS

<N,M*m=>

Fig. 2. Esguema de Ideernelsy los streamsdel proceso iterativo.

En esta secon se describen las pruebas realizadas para
evaluar el rendimiento del sistema de recupémcaséreo.
Para ello se tienen en cuenta dos factores, por un lado el

tiempo de émputo y por otro la calidad de los resultados
ofrecidos por el algoritmo TRW.
C. Métricas de calidad (MC) A Datos d b
. Datos de prueba

Puesto que se dispone de mapas de distancias direct
generados por el SIDEV, la evaluanise realiza comparando
el mapa generado por el algoritmo con el mapaésic. Se
debe tener en cuenta que en los mapas de distancia genera
hay varios tipos deigeles:

« Tipo |, Pixeles de disparidad axima: Son aquellos que
sobrepasan la disparidadamima, y que corresponden a
distancias menores que elimmo observable.

« Tipo Il, Pixeles de disparidad imima: Son aquellos a
los que se les asigna un valor de disparidad menor que
la disparidad rmmima, y que corresponden a distancias
mayores que la distanciaaximo observable.

« Tipo lll, Pixeles sin correspondencia: Existe un conjunto
de pxeles del que no tienen unigel asociado en’.

La cantidad de estodxeles depende de la geomiatdel Fig. 3. Ejemplo de un par dsEo generado por el SIDEV utilizado en los
sistemadptico y de las distancias presentes en la escefgrerimentos.

« TipolV, Pixeles correctos.

Ol§ara la evaluabn del algoritmo se ha seleccionado la
escena de interior de la figura 3, que da como resultado el
maRa de distancias acotado de la figura 4(a). Se trata de un
par de i inagenes eéteo de tanfago 100x100 en RGB, que no
esa sometido a ningn preprocesamiento.




Error con respecto al nimero de iteraciones{lanbda=4,000008,ro=0,506000)
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(a) Distancias ver- (b) Distancias calcu-
daderas ladas con TRW

Fig. 4. Mapas de distancias.

18 28 38 28 58

Iteraciones

Fig. 6. Errores cometidos seég el limero de iteraciones para la escena de
la figura 3.

Evolucidn del error segin el valor de lanbda

R —&—
RC —&—

Fig. 5. Mapa de diferencias entre el mapa de disparidadetcdey el
generado por el algoritmo TRW. 0,075

Error

B. Calidad del algoritmo

Para comprobar la calidad de los resultados obtenidos cor
el algoritmo TRW se reconstruyen las distancias sobre el par e |
eséreo de la figura 3 obtezmdose el mapa de distancias de la 005 |
figura 4(b), restringiendo el rango de disparidadés £, 0].

Para dicha reconstruési se han calculado laséaticas de D > r 6 o 1
calidad explicadas en la seoni II-C, que se detallan en la e

tabla I, empleando un conjunto de paretrosoptimo del Fig. 7. Errores cometidos al variar para la escena de la figura 3 con 13
algoritmo para la escena. iteraciones.

El conjuntobptimo de paametros a determinar son el valor

de_/\ y el num_erg dle |tgrﬂgC|0ndes.| Efl_Jmeroede tl)te,ra_((:jlones Seimagen de diferencias entre mapa de disparidades obtenido y
es;uma a %&Ilmr € ?Sg clas 12 afigura o, OI temdose un e| mapa de disparidades verdaderas discretizado. En este mapa
Zir?rloesStrZSljtZ d%z:r?)rbteenigzs en|tEa6r]aC|ones, 0 que concuey difgren_cias se obgerva una zona Oelps de tip_o 3enla
. ; . . parte izquierda. Adefrs de observa que el algoritmo ofrece

El valor 6ptimo de) se determina a partir de Ia’ figura 7’ouenos resultados para zonas con poco cambio en la distancias
llegando a una zona estable en toma & 4. Adenas, hay mientras que en el caso de zonas donde las distancias cambian
que hacer nptar que el error aumenta para valores altos d‘f)ruscamente, por ejemplo, en los bordes se producen errores.
Esto se explica por el hecho de que un aumenta da lugar Para evitar estos errores es necesario relajar la reétrice
Suavidad sobre las disparidades que se impone mediante la
funcion V,,,(d,, d,), lo que llevara a problemas en las zonas

niforme. Esto obliga a establecer un compromiso.
%’Jﬁ vez obtenidos los pametrosbptimos para la escena, se
procede a comprobar la sensibilidad al ruido del algoritmo

de disparidad dando lugar a errores. Para ver énzapnas
de la imagen se cometen errores debido a una reginiazs
suavizado demasiado fuerte en la figura 5 se ha representa

Métrica valor representando en la figura 8 los errores R y RC con respecto

R 0.50364 a la desviadn fipica del ruido gausiano que se introduce en

RI’BC Ofgzagf las imagenes. Se puede observar que el algoritmo es sensible
Pixeles de tipol| 0 al ruido a partir de una desvidci tipica de0.7. A partir
Pixeles de tipo2 106 de este valor el error aumenta a mayor deséiadipica del
Pixeles de tipo3 1700 ruido
Pixeles de tipo4 8194 )

Tabla | C. Tiempo de @mputo

VALOR DE LAS METRICAS DE CALIDAD PARA EL MAPA DE DISTANCIAS Se h did |t det t | fluio d
DE LA FIGURA 4(B). PARA LA MEDIDA DE B EL VALOR § SE TOMA COMO € ha medido €l uempo deowputo para €l Tujo de

EL 10%DE LA DISTANCIA MAXIMA DE LA ESCENA. imagenes generado por el SIDEV. Este flujaesgulado por
un protocolo de parada y espera, que permite ajustar el ritmo



Evolucién del error con el ruide

(1]
(2]

(3]
(4]

Error

(5]

5 1.5 2 2.5 5

Desviacidn tipica del ruido

a,! 3.

(6]

Fig. 8. Errores cometidos siég la desviadin fipica del ruido gausiano para
la escena de la figura 3.
(7]

Tamdio Tiempo(s) | Frames/s
32x32 0.048 20
64 x 64 0.053 18 (8]
75 X 75 0.139 7
100 x 100 0.144 6
[9]
Tabla I

TIEMPOS DE ®OMPUTO SEGIN EL TAMARNO DE LAS IMAGENES AL
PROCESAR EL FLUJO PROPORCIONADO POR ESIDEV CON 20 NIVELES
DE PROFUNDIDAD.

del mismo a la velocidad de procesamiento del algoritmo al
que se acopla. Las pruebas se han realizado sobre una GPU d
NVIDIA 6600 GTX, la cual es de gama media, en un PC con
un procesador AMD Athlon(tm) 64 3500+ y 2GB de memoria
RAM. En la tabla Il se presentan los tiempos doame
alcanzados sém el tam&o de las imgenes, limitando el
nimero de niveles de profundidad a 20. Los valores mostrados
en la tabla indican el rendimiento esperable para cadafiama
de imagen, alcar@ndose cifras adecuadas para su uso con
camaras reales.

IV. CONCLUSIONES

Se ha llevado a cabo la implementatidel algoritmo de
recuperadn eséreo TRW sobre GPU, quedando demostrada
la potencia de este tipo de hardware para este tipo de
aplicaciones. Adeds se abre la posibilidad de ejecutien
tiempo real de un algoritmo que ofrece un elevada pi@tisi
en ausencia de ruido. Sin embargo, aplicado agemes con
ruido la precisbn del mismo disminuye!'Este es un factor que
hay que tener en cuenta a la hora de emplearlo cagemes
procedentes deamaras reales, que probablemente deban ser
sometidas a algn tipo de preprocesado con el fin de eliminar
las altas frecuencias que introduce el ruido de este tipo. Esta
eliminacbn de potencia de alta frecuencia ayddar mejorar
las tasas de error en las zonas de borde.
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