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Resumen

En las aplicaciones de visién donde la camara es un
instrumento de medicién se necesita un buen modelo
del sistema de formacién de imagenes y conocer con
precision sus parametros de ahi €l interés de contar
con algoritmos eficientes para la calibracién de los
sistemas de vision. Ademas, en la reconstruccion 3D,
en el reconocimiento de objetoso en la generacion de
mapas para robots moviles es necesario extraer
informacién sobre lineas rectas en imagenes por 1o
general distorsionadas Esto justifica la necesidad de
modelos yalgoritmos para la estimacion y correccion
de distorsiones geométricas. Aqui se presenta la
implementacion de algoritmos simples y eficientes
para resolver estos problemas basicos en la
construccion de sistemas devision y su aplicacion en
el analisis de imagenes para la reconstruccion
dinamica de entornos 3D de robotsmdviles.

Palabras clave: Calibracion de sistemas de vision,
modelos de distorsion radial y su correccion.

1. Introduccién

Cuando se desea que un sistema de vision realice de
manera automatica el reconocimiento de algin objeto
0 la construccion de modelos geométricos 3D del
entorno, muy a menudo Se necesita detectar |as rectas
presentes en la imagen. Estas aplicaciones se tornan
complicadas por la presencia de diversos tipos de
distorsiones causadas por el proceso de formacion de
imagenes. La proyeccion de puntos 3D sobre un
plano 2D produce distorsiones lineales, mientras que
las lentes usadas producen distorsiones no lineales.

Ladistorsion radial es una de las més estudiadas
debido a que su efecto es muy notorio sobre una gran
variedad de aplicaciones. Por ejemplo, las imagenes
que se utilizan en robdtica movil para la navegacion
asistida por vision y para la generacion de mapas
tienen una distorsién que impide la recuperacion de
lineas recta y es debida béasicamente a la distorsion
geométrica, al uso de focales cortas y a otros
fendmenos que en conjunto se manifiestan como una
distorsion radial que es necesario corregir.

La necesidad de corregir los efectos de estas
distorsiones ha motivado el desarrollo de modelos
matematicos que | as representan y de métodos que las
corrigen. Pero, la diversidad de estructuras de los
objetivos utilizados hace que la tarea de modelado de
|as distorsiones sea unatarea heuristica compleja.

La principal aplicacion de este trabajo sera la
reconstruccion 3D del entorno de un robot movil
usando informacion visual monocular, lo cual
requiere de un sistema de adquisicion de imégenes
perfectamente calibrado (conocimiento de sus
pardmetros intrinsecos y extrinsecos) y cuyas
distorsiones radiales estén bien corregidas. Por tanto,
se necesita un mecanismo de calibraciony un sistema
de correccion de las distorsiones geométricas tipo
cojin 'y barril, funcionando, ambos, de manera
automética[6].

Después de la presentacion del modelo de
perspectiva considerado en el proceso de formacion
deimagenes, en la seccion 2se describeel proceso de
calibracion utilizado para identificar los parametros
intrinsecos y extrinsecos de dicho sistema. En la
seccién 3 se presenta un modelo de distorsion radial
junto con un procedimiento iterativo de identificacion
y su utilizacién en la correccion de dicha distorsion.
En la seccion 4 se presentan |os resultados obtenidos
con dos diferentes camaras y varios tipos de patrones
de calibracion. Finamente, en la seccion 5 se
comentan las conclusiones de estetrabgjo.

2. Calibracion de Sistemas de Vision

El modelo de perspectiva es el més utilizado en €l
andlisis de sistemas de formacion imégenes. De
acuerdo con dicho modelo, para un sistema Optico
con unadistanciafoca f, un punto P del mundo rea
con coordenadas (X, Y, Z) produce un punto p en €
plano imagen con coordenadas (X, y) definidas como:
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Aqui, los vectores de posicion se representan en
coordenadas proyectivas, u homogéneas, en donde el
factor de escala para los puntos en € mundo rea es
unitario y | para los puntos en el plano imagen. En
este modelo, tanto P como p estan representados en el
referencial delacémara.

2.1 Pardmetros de una Camara

En la ecuacion (1) los puntos imagen estan
expresados en unidades métricas. Pero, como se
necesita que estén expresados en pixeles, se requerira
de un factor de escala en cada direccion (k, ky) v,
como deben expresarse con respecto a punto
principal de la imagen y no con respecto a
referencial de la camara, se requerird de una
transl acion de componentes (C,, Cy). Lo cual, usando
coordenadas proyectivas, se representa como:

éx.u ek 0 C,uédxu
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k« ky, Cxy Cy se conocen como parametros
intrinsecos del sstema de formacion de imagenes.
Ahora bien, a menudo es mas Uil tener la
representacion de los puntos 3D del espacio en el
referencial del mundo asociado al espacio de trabajo
del robot que en el referencial dela camara.

Sea °P la representacién en € referencia de la
camara de un punto 3D dentro del entorno del robot y
sea P su representacion en el referencial del mundo.
Si el vector “Oy 1 A®esel origendel referencial del
mundo y “RuT A®3 es la matriz de rotacion que
representa su orientacion, ambos expresados en €l
referencial de la cdmara, entonces se puede construir
lasiguiente relacién cinemética:

CP:CR\A MP+COM

en donde la matriz de rotacion “Ry no es Gnica, pues
depende del tipo de parametrizacion elegido (angulos
de Euler, Roll-pitch-yaw, matriz de rotacion
generdizada, etc.). Usando la representacion en
coordenadas proyectivas, estas dos transformaciones
se combinan en una matriz homogénea que resulta en
la siguiente ecuacién cinemética:
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2.2 Modelo de Perspectiva

Las coordenadas del origen del referencia Ry,
(tw ty t;), y los tres vectores fila de la matriz de

rotacion Ry, (r1, r2,13), se denominan parametros
extrinsecos del sistema de formacion de imégenes.
Reuniendo las ecuaciones (1), (2) y (3) en unasola
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y efectuando las multiplicaciones se obtiene €
modelo de perspectiva completo en forma de una

matriz de transformacion Ti A* dado por:
exu
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2.3 Cdlibracion de Sistemas de Vision

Los parémetros intrinsecos y extrinsecos de
sistema incluidos en la matriz de perspectiva T son de
dificil medicién, por lo que, generamente, deben
identificarse. Escribiendo la ecuacion (4) en términos
de los elementos t;; de la matriz de perspectiva, con

tyy=1 (factor de escala unitario) y despejando los
valores de | as coordenadas imagen se tiene que:
—_ t].1>( +t12Y +tl3Z +t14
Pt X+t Y+t Z+1
— tz1x + t22Y + t23Z +t24
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Agrupando los 11 términos desconocidos de la
matriz de transformacion de perspectiva T en un
vector q y formando una matriz j acomodando
apropiadamente las coordenadas (X, Y,Z) del punto
3D considerado y las coordenadas (xp, ) del punto
imagen p correspondiente, la ecuacion (5) puede
escribirse como una relacion matricial, lineal en los
parametros desconocidos, como sigue:

P=jq ©)

Para un punto 3D dado, los elementos de la
matriz j son conocidos, por lo que (6) representa dos
ecuaciones con 11 incAgnitas. Entonces, basta con
tomar una imagen con 6 puntos 3D conocidos para
formar un sistema de 12 ecuaciones con 11
incognitas, e cual puede resolverse por minimos
cuadrados, optimizando la siguiente expresion:

Ci\LS = rT!n "‘ q- p”2 U]

en donde la nueva matriz j incluye los 6 puntos 3D
utilizados y los 6 puntos imagen correspondientes,



que forman el nuevo vector p. La aplicacion de
minimos cuadrados produce el siguiente resultado:

as=(71)5 e ®

A partir de los once parémetros t; contenidos en

el vector g asi obtenido se pueden calcular los cuatro
parametros intrinsecos de la cdmara involucrados en
la ecuacion (2), asi como los siete parametros
extrinsecos del sistema de formacién de imagenes: las

tres componentes del vector de translacion (ty,ty, t,) y
las tres rotaciones que generan lamatriz “Ry.

3. Distorsion Geométrica

Una lente ideal focaliza todo haz paralelo de entrada
en un punto perfecto de dimensién infinitesimal, el
punto focal. Sin embargo, debido a las aberraciones
de la lente y a la difraccién, el punto focal de una
lente real tiene un tamafio finito, el cua es una
medida de las aberraciones de la lente. A
continuacién se hace una breve descripcion del as seis
aberraciones presentes en laslentes.

3.1. Aberraciones

La aberracién esférica depende de la forma de la
lente, se manifiesta cuando los rayos de luz inciden
con escasa inclinacion respecto a ee oOptico y
consiste en la diferencia de refraccion entre los rayos
que pasan por los bordes y los centrales. En una lente
convergente los rayos de los bordes convergen méas
que los axiales. La aberracién cromatica es debida a
gue el indice de refraccidn es funcion de la longitud
de onda y hace que los rayos violetas y azules formen
la imagen més cerca de la lente y que los rojos la
formen més lejos.

En el plano focal, por efectos del astigmatismo,
unas lineas aparecen perfectamente nitidas mientras
que las que estan en angulo recto respecto a aguellas
quedan fuera de foco. Esto significa que existe
diferencia del punto de enfoque entre las imagenes
radidles y transversales, formandose dos iméagenes,
una detrés de la otra. El astigmatismo se manifiesta
en los rayos oblicuos debido a que larefraccion de las
secciones del haz de luz es asimétrica.

La aberracion por curvatura de campo hace que
lasimagenes producidas por unalente de caras curvas
es proyectada sobre una superficie también curva,
cuyo radio es la distancia focal, en lugar de formarse
sobre un plano. Esto significa que el plano de
proyeccion tiene forma de una semiesfera. En la
practica, cuando €l centro de laimagen esta en foco,
los bordes quedaran fuerade foco y viceversa.

Coma es una aberracién oblicua que se produce
cuando los rayos llegan con una cierta inclinacion
respecto a e€e Opticob como sucede con e

astigmatismo. Se debe a que las diferentes zonas de la
lente proporcionan imégenes con distinta escala, por
lo que un punto adquiere la forma de un cometa, de
donde deriva su nombre. Lo que produce el coma es
unareduccdon del contraste de laimagen.

Finamente, la distorsion geométrica es la
incapacidad de una lente de reproducir un cuadrado
como tal, es decir, la deformacién que padecen lineas
paralelas a los lados del cuadrado debido a que la
escala de reproduccion varia progresivamente del
centro a los bordes. Si la escala aumenta desde el
centro a los bordes, la distorsion es positiva (de cojin)
y si disminuye es negativa (de barril). La distorsion
no afecta la nitidez ni e contraste, como sucede con
otras aberraciones, sino la fidelidad en la
reproduccion del objeto. No confundir con la
distorsion por perspectiva que introducen los
objetivos con focales muy cortas (wide angle).

3.2 Moddlo dela Distorson Radial

Para restaurar una imagen afectada por la
distorsion primero es necesario evaluarla. Esto se
hace mediante un modelo que permita, a partir de la
posicion distorsionada, calcular la posicion rea de
cada uno de los pixeles de laimagen.

En la literatura se han propuesto varios modelos
gue representan |os efectos de la distorsion radial [
al [8, [12] al [14]. Por egemplo, Tsai propone un
modelo donde se requiere el conocimiento de algunas
caracteristicas fisicas de la cAmara que no siempre
estan disponibles [13]. Basu-Licardie y Devernay-
Faugeras proponen model os especificos para camaras
del tipo “fish-eye” en los que utilizan funciones
logaritmicas [1] o trigonométricas [4]. Sin embargo,
los modelos polinomiales, como el que se presenta a
continuacion, son los mas utilizados [2], [3].

Sean (x,y) las coordenadas de un punto
cualquiera de laimagen sin distorsién y r su distancia
a punto principal P =(X,Y) de dicha imagen; ®an
(X', y) las coordenadas de un punto cualquiera de la
imagen distorsionada y r' su distancia a punto
principa distorsionado P =(X,Y). Se pueden
relacionar ambas distan cias mediante una funcién de
distorsion, r' =f(r), la cua tendré que ser invertible,
monétona creciente y cumplir con las propiedades:

Objeto real Distorsion cojin  Distorsion barril

T AR
RS e

Figura N°. 1. Efectos de la aberracion geométrica.
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Cuaquier funcion que cumpla con los
requerimientos  anteriores puede  aproximarse
mediante una serie polinomial infinita. Entonces, el
modelo de distorsion radial puede establecerse como
lasiguiente serieinfinita (funcion polinomial):

ré= r(1+dlr¢+d2r¢ +dr€+d,r¢ +d;ré +)

Lasimetriaradial deladistorsiony el hecho de quela
imagen yace en un plano hacen que los términos de
orden impar desaparezcan. Ademés, se ha mostrado
gue los términos de orden mayor a 5 influyen muy
poco en el modelado de la distorsion radial [2, 3, 12].
Asi, el modelo de distorsionradia queda como:

ré= r(1+ d,r¢ +d4r¢‘) (10)

en donde los pardmetros d, y d4 determinan €l tipo y
la magnitud de |a distorsién. Considéreseahora que d
punto principal es idéntico en ambas imagenes, esto
es P=P’ entonces, de acuerdo con este modelo, la
posicion correcta &,y) correspondiente a un punto
cualquiera de la imagen distorsionada (x,y), s
calculaconlas siguientes relaciones:

X'- X
1+d,r2+d,r*
y-Y
1+d,r?+d,r*

en donde es neces ario conocer la ubicacion del punto
principal y los pardmetros d, y ds4 que determinan la

distorsién. Considerando que el punto principal esta
en €l origen de laimagen, el modelo inverso queda:

(19
y=Y+

x¢= er' = x(L+d,r?+d,r)
— rl j— 12 14 (12)
yb=y—= yl+d,r+d,r)

Considérese una tripleta de puntos en la imagen
distorsionada, pi' = (%' %) con =123,
correspondientes a puntos sobre una linea recta en la
imagen sin distorsion que no pasa por € punto
principal, es decir quer;' >0y r; >0. Mientras que €l
area del poligono formado por esa tripleta en la
imagen con distorsion es diferente de cero, en la
imagen sin distorsion tendrd un valor nulo pues son
colineales. El éreade dicho poligono se calculacon:

@(1 yl ll;l

_1 @ a
AL23 _Ede':éxz Y, ]ﬂ (13)
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y, usando larelacion dada en la ecuacion (10), queda

1 gxl yll r'1/r13 rr
A123: Edetéxlz ylz rlz/rzu 122 (14)
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@(3 y3 rg/r3[:3] ree
esta area debe ser nula, pero como la relacion de
distancias a punto principal no puede ser nula, lo que
vale cero es el determinante, entonces:
éxll y'l 1+d2rllz+d4rllaL\;I
é a
detax', y, 1+d,r,*+d,r.,'3=0 (15
e ' 1 2 4
gx3 Ys 1+dzr 3 +d4r 3 H
desarrollando el determinante setiene que:
0=d[r s+, s +r's |+

2 2 2 (16)
+d,|r') s+, S, 41 5|+ S +5, +5,

CON: Sy = X2Y'3- X3Y'2, S2 = X3Y1- X1Y3 Y S5 = X1Y2- X2Y1
relacién que se puede escribir como una funcién
lineal en los parametros desconocidos, de modo que:

y =fJ (1)
y =-(s+s+s)
f=rserserts riserisers
éd, 0

J =
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Esta relacion permite encontrar los valores de los
parametros que determinan € modelo de distorsién
utilizado, mediante un proceso de optimizacion por
minimos cuadrados a partir de un conjunto de
observaciones, de modo que:

Js=minlf3-y [ (18

3.3 Identificacion del modelo de distorsion

La correccion de la imagen afectada por
distorsion radial usando la ecuacién (11) necesita la
identificacion de los parametros dz y ds asi como las
coordenadas (X,Y) del punto principal. Para ello se
usa un proceso de minimos cuadrados que minimiza
un criterio basado en e &rea de los tridngulos que
forman las tripletas de puntos distorsionados, mismos
que, en ausenciade distorsion debieran ser colineales.

Sguiendo el procedimiento propuesto por Brauer
y Voss [2], primero se hace una extraccion de bordes
en la imagen distorsionada para encontrar
automati camente segmentos de recta que se clasifican
por su longitud, siendo més ponderados los més
largos. Luego, sobre cada segmento se selecciona un
conjunto de m puntos equiespaciados cuya posicion
se ubica con precision de subpixel a fin de
incrementar la exactitud del proceso de correccion.



En este procedimiento, cada uno de los k
segmentos de recta estd formado por my puntos de la
imagen deformada, que se agrupan en el conjunto
L = (P11, P2,---P1m1, P21, Pe2,- - P2m2; -5 Pits P2y - Prkmid;
y con los cuaesse forman todas las tripletas posibles,
las cuales se usarén en el proceso de optimizacion.

Este proceso iterativo se inicializa usando el
centro de la imagen como punto principal Pig;
mientras que el criterio para evaluar cada iteracion es
el promedio M de las distancias que hay entre los
puntos corregidos y larectaideal ala que pertenecen.
Asi, wnavez que en la i-ésima iteracion se han
calculado los parametros dzij y dgi, e calculan las
coordenadas correctas de los m, puntos de la k-ésima
recta y con ellos se construye un sistema de mx
ecuaciones del tipo ax+by+c=0. Resolviendo este
sistema para los parametros a,b y ¢ que definen la
recta promedio en esa iteracion, ya se puede calcular
la distancia promedio M que hay entre los puntos
corregidosy larecta promedio.

En cada iteracion se construye un sistema de
ecuaciones. una con cada una de las tripletas de
puntos deformados del conjunto L y se resuelve la
tarea de optimizacion definida por la ecuacion (18) y
se calculan los valores dyp; y dggp. El siguiente paso
consiste en mejorar el valor de las coordenadas del
punto principal. Considerando que los valores
obtenidos para d, y d; son correctos, se prueban
nuevos puntos dentro de una vecindad de tamafio
apropiado y centrada en Py se elige como Pyi.qp d
punto que produce € valor méas pequefio para €
criterio M. Esta iteracion se repite nuevamente para
calcular dyjj+1), dai+g), hasta que se cumpla el criterio
de finalizacioén, es decir cuando € vaor de M no se
reduce més o cuando los parametros identificados no
cambian significativamente.

Se elige ahora un conjunto de q puntos
deformados caracterizados por sus distancias r;', cada
uno de los cuales genera n valores corregidos rj
usando los n valores de d, y d, obtenidos en la
optimizacion iterativa previa. Estos n valores se
promedian y, junto con el valor r;' correspondiente, se
forman q pares (fj, r) con los que se constiuye un
sistema de g ecuaciones obtenidas a partir de la
ecuacion (10), delaforma:

érréu

(r¢' r) = [dz d4]grr¢8

(19)

gue tiene la misma estructura lineal en los parametros
d, y d4 (desconocidos) que la expresion (17). Por
tanto, se puede aplicar un proceso de optimizacion
por minimos cuadrados para obtener los valores de
dichos pardmetros que minimizan esta Udltima
expresiony que, finalmente, representan el modelo de
distorsion radial presente en laimagen.

Figura N° 2. Imégenes distorsionaday corregida del primer
patron de calibracion (camara Cucu Multi Media).

d> da X Y M
13181077 | -7.961°10°12 155 115 0.01038
16491077 | -8511710°12 152 110 0.00934
1.804" 107 | -8565" 1012 150 105 0.00906
1.890" 1077 | -8.442°10°12 151 100 0.00815
19171077 | -8.26810°12 154 95 0.00791
1.878"10°7 | -7.981710°12 154 91 0.00791

Tabla N° 1. Evolucion de los pardmetros (caso 1).

3.4. Correccion de laimagen

Una vez obtenidos los parametros do, ds4, Xy Yya
puede corregirse laimagen deformada, lo cual podria
hacerse aplicando directamente la ecuacion (11), pero
se introducirian errores por redondeo en el caculo de
las posiciones, pues las coordenadas deben ser
ndmeros enteros

Para evitarlo se hace el cédlculo inverso: se
supone una imagen corregida cuyos pixeles estan
todos en blanco y se buscara cual es el nivel de gris
gue deben tener dichos pixeles, mediante la funcion
inversaque se obtiene delas ecuaciones (10) y (12):

. X
X T 1+d,r¢+d,r¢
(20)
y¢:+
1+d,r¢+d,r¢

Es decir, dado un pixel en la imagen corregida de
coordenadas (X,y) y, conociendo el modelo de
correccion, se calculan las coordenadas &;',y;") del
punto distorsionado correspondiente, que tendra,
seguramente coordenadas reales y no enteras. Pero
hay un problema, el calculo de r' es muy complejo,
por lo que se recurre d método iterativo de Newton,
usando r como valor inicial, r'g=, para obtener €l
valor der' como sigue:

r¢, = r(1+ dzr[g2 + d4r[i¢‘) (21)

Cominmente, después de cuatro 0 cinco
iteraciones se obtiene un valor suficientemente exacto
parar', cuyas coordenadas no siempre coinciden con
valores enteros (x;, y;i' | A). En cuyo caso, el vaor de
gris correspondiente a nuevo pixel (x,yi1A) s
obtiene por interpolacion bi-linear de los niveles de
gris de los cuatro pixeles vecinos en la imagen
distorsionada.
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Figura N° 3. Imégenes distorsionaday corregida del
segundo patrén de calibracion (camara K2D).

0z dy X Y M
9.551"10°9 | -4.792°10°13 322 235 0.01135
750771079 | -4.675"10°8 318 230 0.01135
25577107 | -6.122710° %2 295 195 0.01849
278071077 | -6.369710712 297 194 0.01807
26337107 | -6.341710° 2 294 194 0.01807

Tabla N° 2. Evolucion de los parémetros (caso 2).

4. Resultados

Con € fin de evaluar el método presentado, se usaron
tres tipos diferentes de patrones de calibracion, dos
camaras con diferente grado de distorsion, la camara
K2D del robot Khepera y la webcam Cucl de
MetaMedia y se usaron imagenes de diferentes
tamafios. En cada caso se determinaron los
pardmetros de distorsiéon y se analizaron sus
variaciones para una misma camara como funcion del
patrény del tamafio deimagen utilizados

Caso 1. Usando una resolucion de 640" 480
pixeles en la webcam Cucu se capturé la imagen del
primer patrén de calibracion (figura N°© 2.a). Primero
se realizo un proceso de esquel etizacién de laimagen;
luego se seleccionaron puntos alineados sobre las
rectas distorsionadas con una separacion de 20
pixeles. El proceso iterativo de identificacion de
pardmetros realiz6 n=6 iteraciones (tabla N° 1), con
cuyos resultados se formé el sistema de ecuaciones
(19). La optimizacion de este sistema dio los valores
finaess d,=1743 107, d,=-8288 10%% 'y
P'=(154, 91). Con estos vaores se corrigio la
distorsién obteniendo laimagende lafigura N° 2.b.

Caso 2 Con la camara K2D se capturd la imagen
(600" 400 pixeles) del segundo patron de calibracion
(figura N° 3.a). La lista de puntos se obtuvo mediante
e calculo del centro de gravedad de cada uno de los
cuadros y la asociacion de los cuadros alineados en
forma vertical sobre la imagen de contornos En la
tabla N° 2 se reportan los resultados de las n=5
iteraciones obtenidos de la primera optimizacién; con
ellos se hizo la segunda optimizacion obteniendo los
siguiente valores de los parametros de distorsion:
d,=2.957 107, dy =-6.277 10 2y P'=(294, 194).
En la figura N° 3.b se muestra el resultado de la
correccion correspondiente.

Calibracion. Para mostrar el desempefio del
algoritmo de calibraciéon se tom6 un escenario

compuesto de dos paneles a90° uno del otro, con 16
cuadros distribuidos en una matriz de 4 4 (figura 4.a)
El origen del sistema de coordenadas 3D del mundo,
respecto a cual se especifican los puntos de control,
se elige de manera arbitraria. Los puntos que pueden
obtenerse con menos ruido son los centros de
gravedad delos cuadros en laimagen binarizaday sin
distorsion radial (figura 4.b). Las coordenadas 3D de
los puntos de control y de sus correspondientes
coordenadas 2D en la imagen que se muestran en la
tabla 3 se usaron en el proceso de identificacion de
los pardmetros del sistemade visién (calibracion).

A la décima iteracion € error ya no bajaba de
3.3349 pixeles y los parametros t;; identificados
obtenidos se muestran en latabla4. S alos datos de
latabla 4 se les aplica la transformacion que resulta
deinvertir la ecuacion (4), se obtienen los siguientes
pardmetros del sistema de formacion de iméagenes:

Punto principal delaimagen: (365.5313, 217.9416)
Posicion delacamara: (31.4464, 13.8289, - 0.2812)

Factores de escala: (1161.3014, 1274.9136)
Orientacion de lacamara: (- 1.44°, - 0.19°, - 135.007°)
X Y Z X y

(cm) (cm) (cm) (pixeles) (pixeles)
3.95 4.1 116.05 95 358
9.47 17.1 12157 160 218
14.99 10.6 127.09 222 282
20.5 23.6 132.6 273 156
2843 106 1326 343 282
33.94 23.6 127.09 391 153
39.46 4.1 121.57 447 352
44.98 17.1 116.05 505 213

Tabla N° 3. Coordenadas de los puntos de control.

FiguraN° 4. Patrén de calibracion, original y binarizado.

t to ti3 ta
12770.2596 - 37.5260 4067.0530 - 399710.6277

tn tz toa1 ba
- 65.8506 -13969.4786 2751.0528 196185.6229

ta1 tz tas s
-0.0368 0.2796 11.0001 1.0000

Tabla N° 4. Matriz de p arametros t;; identificados.

5. Conclusiones

Independientemente del patron de calibracion
utilizado, el método presentado ofrece buenos
resultados en la correccién de los efectos de la
distorsiénradial. Los cuales son aun mejores cuando
se usan mas puntos de referencia en el patron de



calibracion; aunque con pocos puntos también pueden
obtenerse resultados satisfactorios siempre y cuando
se elijan en los extremos de la imagen, zona donde se
hacen més evidentes |os efectos de la distorsiéon.

El uso de un modelo mlinomial posibilita €l
desarrollo de algoritmos que aprovechan las
caracteristicas geométricas de | os objetos presentes en
la imagen, con un bajo costo computacional, lo cual
los hace répidos y eficientes. Ademas, por su carécter
iterativo el método permite un ajuste rgpido y
aceptable de los pardametros de distorsién. Sin
embargo, usar vecindades grandes para el gjuste del
centro de distorsion genera desviaciones notables y
resultados poco satisfactorios en la reduccion de los
efectosdeladistorsion.

Aln cuando la magnitud de la distorsion radial
sea chica, es necesario corregirla si se quiere obtener
una informacion fidedigna sobre la geometria de la
imagen. En el primer caso analizado se tiene una
distorsion muy leve pero suficiente para impedir la
deteccion de lineas rectas en las orillas de la imagen,
necesarias en |os procesos de reconstruccion 3D.

Por lo que concierne a la calibracion, el poder
expresar el modelo de perspectivaen formalineal con
respecto a los pardmetros intrinsecos y extrinsecos
del sistema de vision, ecuacion (6), pemite aplicar
métodos de identificacion relativamente exactos.
Aungue la medicion de los puntos de control y la
dependencia del factor de escala con la distancia
focal, entre otros factores, son fuente de errores, los
cuales sereducen a utilizar mas puntos de control.

Finalmente cabe mencionar que los resultados
obtenidos en los procedimientos de calibracion y de
correccion de la distorsion radial fueron aplicados
con éxito en € sistema de reconstruccion
tridimensional  monocular para la generacion
autondtica de mapas de un robot mévil [6].
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