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Resumen

En este trabajo se estudia el problema de detectar el
suelo y las paredes verticales de una escena a par-
tir de una tnica imagen tomada en el interior de un
edificio. Aunque existen métodos equivalentes que uti-
lizan imdgenes convencionales, las imdgenes omnidi-
reccionales resultan particularmente titiles para esta
tarea debido a su amplio campo de vista. No ob-
stante, debido a la mayor complejidad geométrica de
las imdgenes omnidireccionales es necesario el disefio
de algoritmos especificos.

Presentamos un nuevo método para la estimacion de
puntos de los fuga (VPs) y la clasificacion de las lineas
extraidas sobre imdgenes catadioptricas. La principal
contribucion es un nuevo método para obtener la es-
tructura de la escena basado en las lineas y puntos
de fuga extraidos que, combinados con un conjunto
de restricciones geométricas, nos permiten segmen-
tar en la imagen las regiones que forman parte del
suelo y las paredes. Este método comienza haciendo
la hipotesis de que la habitacion estd compuesta por 4
paredes, para posteriormente buscar condiciones que
permiten expandir esta primera hipotesis con el obje-
tivo de encontrar el contorno en el suelo que mejor en-
caja con la escena real y posteriormente se mejora la
estimacion mediante el uso de homografias que per-
miten propagar las hipdtesis resultantes secuencial-
mente eliminando posibles errores en la clasificacion.
Se muestra como nuestro algoritmo es capaz de encon-
trar los contornos que delimitan el suelo y las paredes
en el interior de un edificio, incluso cuando las pare-
des estdn parcialmente ocultas por objetos.

Palabras clave: Vision Computador, visién omnidi-
reccional, direcciones principales, segmentacién de
regiones.

1 Introduccion

La obtencién de la distribucién estructural de la es-
cena a partir de una imagen es una tarea sencilla para
cualquier persona, sin embargo, no es tan facil para los
ordenadores. Al mismo tiempo, es una herramienta
poderosa, ya que conocer los limites entre suelo y
paredes proporciona informacidn valiosa en tareas de

Imagen Original Resultado Deseado

Figura 1: Ejemplo de una imagen tomada con un sis-
tema hyper catadidptrico y el resultado deseado después de
aplicar el algoritmo. En el resultado el color azul representa
el suelo, el color rojo representa paredes paralelas en una di-
reccién dominante, y el color verde paredes paralelas en una
direccién dominante ortogonal a la anterior.

navegacioén, movimiento, deteccién de obstaculos o re-
construccién 3D.

Este problema ha sido estudiado en distintas ocasiones
y continda atrayendo los esfuerzos de muchos investi-
gadores que tratan de implementar cada vez mejores
algoritmos. La mayoria de las contribuciones funcio-
nan bajo la hipétesis de un mundo tipo Manhattan [5],
que asume que la escena tiene 3 direcciones princi-
pales ortogonales entre si. Los entornos de interior
normalmente satisfacen esta condicidn por lo que se
entiende la aplicacién extensiva de esta hipotesis. Al-
gunos ejemplos son [10], que utiliza lineas extraidas a
partir de cdmaras perspectivas y a las que aplica condi-
ciones geométricas para buscar el mejor ajuste al en-
torno, o [9] que representando las habitaciones como
cubos en 3D intenta reconocer los limites entre pared
y suelo en habitaciones llenas de objetos. También
se encuentran otros trabajos como [15] que usa filtros
bayesianos sobre un conjunto de hipétesis pared-suelo
sin la asuncién de un mundo tipo Manhattan, en este
caso sigue habiendo 3 direcciones principales pero no
se les impone la condicién de ortogonalidad.

En los dltimos afios, la investigacién en visién omni-
direccional estd tomando mds importancia debido a su
amplio campo de vista, lo que ayuda a una mejor de-
teccién de los VPs y permite observar una mayor lon-
gitud de las rectas de la escena. Por otro lado, en los
sistemas catadidptricos centrales, las lineas rectas de
la escena se proyectan cdmo cdnicas incrementando la
complejidad geométrica, de forma que la mayoria de
los algoritmos existentes para cimaras convencionales
no puedan aplicarse. Por ello es necesario el desar-
rollo de nuevos métodos que tengan en cuenta las car-



acteristicas de este nuevo tipo de imagenes.

Partiendo del trabajo [13], proponemos un nuevo
método mas robusto, ya que no depende de encontrar
esquinas (que son dificiles de detectar), y mucho més
rapido, debido a que los métodos de clasificacién o
combinacién de esquinas para formar la hipdtesis de
suelo consumian mucho tiempo.

Nuestra propuesta para la estimaciéon estructural de
imdgenes utiliza de partida una Unica imagen omni-
direccional, de la que se extraen lineas caracteristicas,
y se clasifican en tres direcciones principales depen-
diendo de su orientacién. Estas lineas contienen
informaciéon redundante por lo que seleccionamos
Unicamente un conjunto de puntos que posteriormente
permiten generar una primera hipétesis de la forma
de la escena considerando que ésta tiene 4 paredes,
para después expandir (0 no) esta habitacidn hipétesis
de acuerdo a la distribucién de los datos. Final-
mente, se aplica un proceso secuencial basado en
homografias de forma que las distintas hipdtesis de
imagenes consecutivas compartan informacion entre si
consiguiendo resultados mas homogéneos y precisos.
Este trabajo ha sido parcialmente publicado en [12].

2 Estimacion de puntos de fuga a través
de extraccion de lineas

El primer paso de nuestra propuesta comienza con la
extraccion de lineas de la imagen. En lo relativo a
extraccidn de lineas para sistemas catadidptricos dos
métodos son [2] [3]. Ambos comienzan usando el de-
tector de lineas Canny y uniendo cadenas de pixeles.
La principal diferencia es que [3] trabaja sobre la im-
agen catadiéptrica, donde las lineas y los VPs se ex-
traen mediante RANSAC. Mientras que [2] hace uso
del modelo de la esfera unitaria propuesta en [6] donde
puntos de la imagen p; = (X,,Y,,1) se proyectan
cémo ps = (Xg,Ys, Zs). Haciendo esto, cada ca-
dena de pixeles que formaba una linea en la imagen
define un gran circulo en la esfera que se puede rep-
resentar por su vector normal n = (ng, ny, n;).

En nuestro trabajo usaremos la toolbox de Matlab de
Bazin [2], pero adaptando las ecuaciones de sistema
para-catadidptrico (£ = 1) a hyper-catadidptrico (0 <
¢ < 1) para generalizar el método. A partir de este
punto, [2] propone probar cada posible combinacién
entre parejas de vectores normales para identificar las
direcciones principales (1 vertical, 2 horizontales) al
mismo tiempo que sus respectivos puntos de fuga. Sin
embargo, este método consume mucho tiempo y algu-
nas veces produce clasificaciones erréneas.

Nosotros proponemos un nuevo método robusto y
rapido que clasifica las lineas paralelas de acuerdo a
3 direcciones principales a partir de dos considera-
ciones: a) Suposicién de mundo de Manhattan [5] que

Figura 2: En el modelo de la esfera, se proyecta en un gran
circulo en la esfera, que a su vez es representado por su vec-
tor normal. La figura representa a la esfera, cada punto cor-
responde a un vector normal.(Cédigo de Colores: X=Rojo,
Y=Verde, Z=Azul). De izquierda a derecha: Esfera con
datos ideales; Esfera con datos de una imagen real; clasi-
ficacién de los datos de la imagen central usando nuestro
algoritmo (esfera vista desde arriba). Los puntos grandes
representan VPs.

Figura 3: Izda: Lineas extraidas con el detector Canny y
pixeles ya encadenados. Dcha: Mismas lineas agrupadas en
3 direcciones dominantes segtin nuestro algoritmo de clasi-
ficacién. Los puntos gordos representan VPs.

asume que el mundo esta construido en una cuadricula
cartesiana, y b) el eje Z de la cdmara estd alineado con
el eje Z de referencia absoluto y, debido a que los sis-
temas catadidptricos se usan principalmente en robots
con ruedas, se puede asumir movimiento plano y ver-
ticalidad en los ejes. Es facilmente demostrable que
bajo estas asunciones y con datos perfectos los vec-
tores normales n = (ng,n,,n,) correspondientes a
las tres direcciones principales X, Y, Z no contienen
su propia componente (i.e. lineas que pertenecen a la
direccién X en el mundo real tienen vectores normales
n cuya componente n, = 0 ), Fig. 2. Un problema
es que habitualmente los datos no son perfectos por
lo que existen desviaciones con respecto a la config-
uracién ideal. El proceso de clasificacion puede ser
consultado en [12].

3 Generacion de hipétesis jerarquica

Debido al ruido y las imperfecciones de las imagenes
reales, habitualmente es dificil definir claramente
donde esta el borde entre pared y suelo, por lo que
con la informacién extraida y un conjunto de condi-
ciones geométricas debemos buscar donde se encuen-
tran estos limites. Para hacer esto vamos a generar
cénicas (representan los posibles bordes) a partir de
un conjunto de puntos pertenecientes a las rectas ante-
riormente clasificadas.



3.1 Seleccion de puntos clave

El trabajo propuesto en [13] presta especial atencién
a encontrar esquinas que delimiten la zona del suelo
de la imagen estudiada. Estas esquinas vienen
definidas por puntos donde intersectan segmentos ver-
ticales/horizontales entre si, las cuales son dificiles de
detectar en muchos casos.

En este trabajo se va a hacer uso de otro tipo de pun-
tos para plantear futuras hipétesis sobre la localizacion
del suelo de la escena. Haciendo un estudio de di-
versas imagenes (ver Fig. 11) a las cuales les ha sido
aplicado el algoritmo de clasificacion de la seccion 2,
se puede observar como las lineas pertenecientes a la
direccién Z (representadas en azul), son mas robustas
que las lineas pertenecientes a las direcciones horizon-
tales. Ademads en la mayoria de los casos todas estas
lineas nacen desde el suelo y se extienden de forma
radial hacia el exterior de la imagen. Por otro lado,
las lineas horizontales son mds susceptibles al ruido
o a ser clasificadas de forma incorrecta, de forma que
suelos y paredes con gran concentracion de segmen-
tos (véase muchos tipos de baldosas o ladrillos) hardn
aparecer lineas innecesarias sobre la imagen, resul-
tando en una dificultad afiadida.

En [4] se demuestra cdmo, si se dispone de la cal-
ibracién del sistema catadidptrico, es posible definir
una cénica sobre la imagen a partir de tan solo dos
puntos. Si ademds aplicamos la condicién de que toda
linea de la imagen ha de pasar por uno de los puntos de
fuga, solo se necesita un punto mds que pertenezca a
la interseccion de las paredes con el suelo para definir
la cénica que actia cémo limite separador de estos el-
ementos estructurales.

Ahora bien, obviamente si el objetivo es encontrar
dénde estd situado el limite de separacion entre pared y
suelo, no podemos saber cuando un punto pertenece a
éste 0 no, por lo que es necesario diseiar un algoritmo
que sea capaz de deducir las regiones mds probables
en las que deben encontrarse estos puntos.

Se hace evidente que la informacién aportada por las
lineas almacenadas en los tres grupos definidos con
anterioridad es redundante y tan solo unos pocos pun-
tos pertenecientes a estas son necesarios para generar
las hipétesis de contorno.

De esta forma se definen los siguientes tres nuevos
grupos (figura 4):

1) De cada linea que formaba parte del grupo de seg-
mentos verticales (azules), se selecciona el punto mas
cercano al centro de la imagen, con objetivo de que
este punto recaiga en la zona limitante entre suelo y
pared. El conjunto de estos puntos formara el nuevo
grupo G z.

2) Tomando las lineas pertenecientes al grupo de seg-

Figura 4: Izquierda: Seleccién de puntos clave, explicado
en la seccién 3.1. Derecha: Explicacién grafica de cémo
medir la distancia entre punto y cénica de la seccién 3.2.

mentos horizontales en direccién X (rojos), se selec-
cionan Unicamente aquellas que estdn cercanas a al-
guno de los puntos del nuevo grupo Gz, y estas lineas
seran discretizadas tomando puntos cada cierto inter-
valo de longitud, los cuales pasaran a formar parte del
grupo Gx.

3) Se repite el mismo proceso anterior para las lineas
horizontales en direccién Y formando el grupo Gy .

3.2 Generacion de conicas

Debido a que no conocemos que puntos se sitian so-
bre la region del suelo, vamos a utilizar RANSAC para
identificar las cénicas mas votadas, candidatas a rep-
resentar el borde deseado.

Como se menciond anteriormente, solo son necesarios
dos puntos, un VP y uno de los puntos de los grupos
recién formados. El producto vectorial entre un VP y
cualquiera de los puntos p; genera un vector normal
n;, que define una cénica €, obteniendo finalmente €2
después de la transformacion proyectiva Hc[1]:
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Abhora, la distancia entre cada punto p; y la conica gen-
erada por el punto p; con el punto de fuga VP, se mide
usando una aproximacién [4] de [14].A Se calcula la
linea polar de un punto p; en la cénica €2, se calcula la
perpendicular a la linea polar, especificando que pase
sobre el punto pj. Este segmento perpendicular corta a
la cénica en dos puntos g7 y q, la minima distancia
Euclidea entre pj y g™ 0 q~ corresponde a la distancia
entre punto y conica, Fig. 4.



Con todos aquellos puntos que tengan una distancia
menor a un umbral de la cénica, se estima una conica
media y se repite el proceso hasta que converge (no
se encuentran mds puntos cercanos). Los puntos que
votan a esta cOnica media son eliminados de la lista, y
se selecciona un nuevo punto p; de los restantes para
generar una nueva cénica repitiendo el proceso hasta
que todos los puntos votan al menos a una cénica.

3.3 Hipotesis de contorno inicial

Una vez que se tienen los datos necesarios para
generar hipétesis de las posibles zonas donde se en-
cuentra el borde entre pared y suelo surge un nuevo
problema: no se sabe cudntos bordes estamos bus-
cando y un algoritmo no puede identificar el nimero
de paredes que componen una habitacidn, sin ninguna
informacién adicional.

Sin embargo, los entornos de interior suelen estar
construidos segiin una serie de patrones. Se puede
distinguir entre pasillos o habitaciones, los primeros
comunmente son alargados en forma de |, o con ram-
ificaciones en uno de sus extremos cuando nos ac-
ercamos al final, normalmente adquiriendo forma de
L o de T. En cuanto a habitaciones se refiere, la
forma cuadrangular es la forma por excelencia, pudi-
endo contar esta con irregularidades en alguna de sus
caras. La figura 5 muestra algunos de los ejemplos
mas comunes.

Todas estas formas geométricas pueden ser descom-
puestas como un cuadrado central del que nacen ram-
ificaciones en algunas de sus caras. Ademads, este
cuadrado central cumple una condicién, al tener las
caras paralelas dos a dos, cada una de las caras parale-
las entre si, debe caer a cada uno de los lados forma-
dos por la linea imaginaria que une sus correspondi-
entes puntos de fuga. Esto es debido a la definicién de
punto de fuga como lugar geométrico donde conver-
gen las lineas paralelas.

Debido a esta propiedad, el algoritmo de votacién de
conicas (Section 3.2) se ejecuta para cuatro casos par-
ticulares, con el objetivo de encontrar los 4 primeros
bordes que definan el suelo de esta primera hipdtesis
(ver Fig. 6):

e Los bordes 1 y 3 seran las lineas que definen los
limites del suelo con orientacién X, y por tanto
se usaran los puntos de los grupos Gz y G x para
buscar cénicas a cada lado de la linea imaginaria
formada al unir los V' Ps en direcciéon X (Fig. 6
(izquierda)) .

e Los bordes 2 y 4 definirdn los bordes con ori-
entacion Y, y las conicas se buscaran a cada lado
de la linea imaginaria formada al unir los V' Ps en
direccién Y usando los puntos de los grupos Gz
y Gy (Fig. 6 (centro)) .

L

Figura 5: Formas mds comunes de pasillos/habitaciones
(vista superior). La rejilla roja representa el cuadrado bésico
central que se busca en la seccién 3.3.

Otra propiedad es que los 4 puntos de fuga definen
un circulo. Este circulo corresponde a los puntos de
la escena situados a la misma altura que la cdmara,
por lo que los puntos que caen en el interior de este
circulo estardn a una altura inferior y por tanto pueden
corresponder a puntos del suelo, mientras que los que
estdn en el exterior del circulo es seguro que no pueden
pertenecer al suelo y son eliminados de manera que no
formen parte de la votacidn en la eleccion de cénicas.

De entre las conicas mds votadas para formar los
limites del suelo de la hipdtesis de habitacion de
4 paredes se eligen aquellas mds cercanas al cen-
tro de la imagen. Esto se debe a que al estar bus-
cando el cuadrado central, es preferible seleccionar
un cuadrado mds pequefio que luego tiene posibili-
dades de ser ampliado en el proceso de expansion
(Seccion 3.4).

Una vez que las cuatro fronteras han sido halladas, se
unen para formar las paredes y suelos de esta primera
hipétesis (Fig. 6).

3.4 Proceso jerarquico de expansion

Denotemos como By, By, Bs y By las cuatro fron-
teras entre pared y suelo definidas en la seccién 3.3.
El 4rea entre cada borde y el exterior de la imagen
define cuatro sectores (Fig. 6). Estos sectores pueden
corresponder a paredes de la escena si los bordes de
separacion coinciden con los de la imagen real, o cabe
la posibilidad de que éstos puedan ser expandidos,
entendiendo como expansién a reemplazar la frontera
B; por otras lineas cénicas que agranden el area
del suelo de la primera hipétesis de forma que estas
sucesivas hipdtesis aproximen mejor a la forma real de
la habitacién. Para cada uno de estos sectores vamos
a probar posibles combinaciones con las cénicas
extraidas de la seccion 3.3, de forma que se obtengan
un maximo de 3 nuevos bordes que amplien el 4rea del
suelo de ese sector. Vamos a denotar a estas posibles
nuevas fronteras cémo B, BM y BE siguiendo el
sentido horario tal como se muestra en la Fig. 7.

Cuando tratamos de expandir pueden ocurrir 3 casos:

e Se dan condiciones bien definidas que permiten
identificar los 3 nuevos bordes BM, Bl y B,y
por tanto habra expansion en el sector actual.



Figura 6: Las primeras dos imdgenes muestran puntos de los grupos Gz (azul), G x (rojo) and Gy (verde) bajo las condiciones
expuestas en la seccion 3.3. Los segmentos discontinuos rojo y verde son las lineas imaginarias que unen los respectivos VPs
y dividen la imagen en dos partes. Finalmente, las conicas negras representan la cénica ganadora para cada uno de los 4 casos.
La imagen de la derecha muestra el resultado de combinar estas cénicas para generar suelos y paredes de la primera hipétesis.

Figura 7: Izquierda: Ejemplo simulado que muestra los
posibles casos (B1 y B2 son regiones que se pueden ex-
pandir, B3 no tiene expansién posible, y By corresponde a
una esquina oculta). Las lineas negras representan el con-
torno real de la habitacién, las rayas discontinuas azules
muestran la primera hipétesis, y el resultado final viene mar-
cado por las lineas discontinuas en rojo. Derecha: Resultado
final de una imagen real.

e El borde medio B detectado estd muy cercano
a B;, esto significa que la pared més votada sigue
siendo la misma y no habra expansion.

e De los tres bordes a encontrar solo 1 6 2 estdn
bien definidos. Esto se puede dar por diferentes
causas y se debe estudiar antes de saber si habra
0 no expansion del sector.

Este ultimo caso se presenta cuando no tenemos sufi-
cientes datos, debido a lineas de la imagen que no han
sido detectadas o a la presencia de esquinas ocultas
(Fig. 7(izquierda)).

Si una de las fronteras no detectadas es uno de los
bordes laterales (BF, BI*) o uno de los laterales y el
central(BM), es muy posible que se deba a la pres-
encia de una esquina oculta. Esto se debe a que una
de las paredes se encuentra en un dngulo de vision
muerto para la cimara y es tapada por otra pared. Por
esta razon, no se puede encontrar cénica que defina el
borde no detectado y ha de ser definida como la linea
radial que cruza desde el centro de la imagen hasta el
punto, que votando a uno de los bordes bien detecta-
dos, se encuentre mas cercano al VP caracteristico del
sector (ver ejemplo 2 de la Fig. 11).

Por otro lado, si no se dan las condiciones anteriores,

se asume que simplemente alguno de los limites no se
detect6 bien, por lo que si el borde perdido es uno de
los laterales (B o BF), este serd redefinido como la
conica resultante que cruza por el VP caracteristico del
sector, y el punto, que votando al borde B} bien de-
tectado, se encuentre mds a la izquierda o a la derecha
dependiendo de si el limite que estamos buscando es
BY o BF respectivamente. Por el contrario, si la fron-
tera no detectada es BiM , se considerara que es debido
a que no hay suelo que expandir.

4 Propagacion mediante homografia

En las secciones previas se ha descrito el método prop-
uesto para determinar la distribucién espacial de un es-
cenario a partir de una sola imagen omnidireccional
extraida por un sistema hyper-catadidptrico.

Por otra parte, el objetivo final de este algoritmo es
ser aplicado a una secuencia de imagenes, donde los
cambios entre las sucesivas son pequefios, por lo que
la distribucién estructural obtenida para esta sucesion
se pretende que varie de forma coherente.

Con el objetivo de mejorar la precision del método en
imagenes donde los resultados no son los esperados,
y poder hacer la informacién extraida de cada una de
las imdgenes de la secuencia lo mas robusta posible,
se hard uso de homografias[8] (Fig. 8).

Figura 8: Homografia entre dos puntos de vista O y O*.



4.1 Calculo de la Homografia

Existen dos variaciones para calcular las homografias,
por emparejamiento de puntos o de lineas [7]. Para
este trabajo es mds adecuada la segunda opcion ya que
las lineas que ejercen de borde pared-suelo pueden em-
plearse a la hora de calcular la matriz de homografia
H sin necesidad de extraer caracteristicas (por ejem-
plo mediante el descriptor SIFT [11] tinicamente para
resolver la homografia.

En principio, se necesitan 4 parejas de puntos/lineas
para resolver el sistema de ecuaciones lineales que
determina la homografia, aunque es posible im-
poner condiciones adicionales que permiten eliminar
términos de la matriz H.

a) Condicién de movimiento plano: Se consid-
era que la cdmara se mueve sobre un plano horizontal,
por lo que la matriz de giro se restringe a rotar sobre el
eje vertical, el vector normal al plano solo tendrd com-
ponente vertical, y el desplazamiento solo constard de
movimiento en coordenadas x e y.

cosf sinf 0

R=|—sinf cosf O 4)
0 0 1
ngp = [an7 nFy, an]T = [Oa 0, 1]T ©)

t= [tam ty, tz}T = [tm Ly, O]T (6)

Sustituyendo en la expresion H = R(I + tnp?/d):
cosf sinf t./d

H= [—sin® cosf t,/d 7
0 0 1

b) Imposicién derotacién: Hacer “tracking” de
los puntos de fuga proporciona informacién de giro
entre imagenes (dngulo de rotacién 6), el cual pode-
mos introducir en H de forma que las tinicas incégnitas
restantes son: t;, t, y d, pero estdn agrupadas en dos
términos y como para esta aplicacion no interesa cono-
cer su valor particular se consigue un sistema de ecua-
ciones resoluble a partir de un solo emparejamiento.

Sea n la normal que defina una linea en la imagen I,
y n* la normal que representa el emparejamiento de n
visto en la imagen I'*, estas lineas estdn relacionadas
por:

n* «H 'n (8)
Desarrollando la matriz inversa y transpuesta de H;
H=T = [hi;] coni,j = 1,2,3, se observa que ésta
sigue dependiendo dnicamente de dos pardmetros de-
sconocidos (hs; y h32) compuestos por una combi-

nacioén lineal de los pardmetros de H pero cuyo valor
individual es irrelevante.

El sistema de ecuaciones resultantes es:

h31
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Figura 9: A la izquierda se muestra la hipétesis de suelo de
una imagen /(rojo). En el centro se muestra la hip6tesis de
suelo de una imagen I™ en blanco y dos casos de posibles
homografias al proyectar la hip6tesis de la imagen I sobre
la imagen I*. La foto del centro corresponde con una mala
homografia y la de la derecha con la homografia ganadora.

Al =n.ny” —ngn,”sinf —nyn.” cosf
A2 =ngn.* cosh —nyn."sinh —n.n,”

que se puede resolver mediante Descomposicion en
Valores Singulares (SVD), de donde se obtiene hg; y
h32, componiendo asi la matriz H-T, y al deshacer la
inversion y transposicién se recupera H.

A priori no se conocen los emparejamientos entre
las lineas de ambas hipétesis, por lo que una opcién
seria calcular las homografias obtenidas para todas
las posibles combinaciones entre éstas. Sin embargo,
muchas combinaciones no tienen sentido fisico (lineas
de puntos opuestos de la imagen), por lo que solo
es necesario calcular homografias para aquellas lineas
cuyas normales indiquen cercania. Cada combinacién
dard cémo resultado una Homografia que sera mas o
menos buena (Fig. 9) de las cuales se elegird como
ganadora aquella que proporciona mayor similitud en-
tre la proyeccion del suelo hipétesis de la imagen 1
sobre I* y la propia hipétesis de la imagen I*.

4.2 Aplicacion secuencial

Este ultimo paso consiste en comparar las hipdtesis de
varias imdgenes, de forma que se pueda obtener una
“hipdtesis media” que sea la que mejor se adapte al
conjunto de contornos generados.

Para poder hacer la comparacion es necesario que to-
dos los fotogramas se encuentren proyectados en la
misma imagen, por lo que hacemos uso de las homo-
grafias recién definidas de forma que proyectemos so-
bre la imagen  un nimero /N de hipétesis de imagenes
anteriores (hi,...,hn). En este momento podemos
comparar las hipétesis entre si, de esta forma, si ex-
isten hipdtesis con distinto nimero de bordes pared-
suelo, se elegirdn cémo contorno base aquel que tenga
mads rasgos comunes con el resto (Fig. 10(centro)).

Finalmente este contorno base se promedia con aquel-
las hipétesis que tengan la forma mds parecida a él, de
forma que las hipdtesis malas apenas tienen relevancia
en el resultado final(Fig. 10(dcha)).

Este resultado corresponde a la hipétesis final (hf')
que muestra el contorno del suelo de la escena I bajo



Figura 10: Izqda. Ejemplo de una hipétesis con defectos
(el suelo abarca zonas que son pared). Centro: Sobre la
hipdtesis de suelo actual (negro) se proyectan hipétesis de
imagenes anteriores, y se elige la que mds se parece al global
(rojo). Dcha: Se promedia la hipdtesis ganadora (rojo) con
las cercanas para dar el resultado final.

estudio. A su vez, este resultado obtenido se guardara,
de forma que al iterar el proceso, se propague para
ser considerado en las préximas votaciones entre
hipétesis. De esta forma podemos guardar un nimero
M < N de hipétesis finales (th, - hMF) de forma
que cuanto mayor sea M los resultados seran mas ro-
bustos ante errores, pero a su vez el algoritmo sera
menos flexible a detectar cambios rdpidos en la forma
de las habitaciones.

En nuestros experimentos hemos tomado cémo val-
ores N = 7 imagenes anteriores a la frame actual que
estamos estudiando, y M = 2 hipétesis finales consid-
eradas para aumentar la robustez de el resultado, sin
afectar en exceso a cambios de la escena.

5 Resultados

Nuestros experimentos se han ejecutado en Matlab,
en un tiempo de 3s por imagen, y con la base de
datos COGNIRON compuestas por imagenes de inte-
rior con una resolucién de 768 x 1024 donde hay pre-
sentes una gran cantidad de habitaciones diferentes.
Estas imdgenes han sido tomadas por un sistema de
cédmara perspectiva y espejo hiper-catadidptrico mon-
tadas sobe un robot mévil. La base de datos y cali-
bracién del sistema estan disponibles en [16].

Algunos de los resultados en diferentes tipos de esce-
nas de interior son mostrados en la Fig. 11. Los dos
primeros ejemplos corresponden a pasillos con forma
T y L (cémo los que se describen en la Fig. 5), las pare-
des no estan muy saturadas de objetos, por lo que los
resultados son precisos. En el segundo ejemplo cabe
destacar que se observa una esquina oculta en la parte
superior de la imagen.

En el dltimo caso se muestra un recibidor con un es-
critorio y una estanteria. Nuestro algoritmo es capaz
de reconocer estos obstaculos, sin embargo, no llega a
detectar la puerta abierta que se encuentra en la parte
superior de la imagen, probablemente al exceso de ilu-
minacién que entra a través de ésta. Una tabla com-
parando la precision de los resultados de nuestro algo-
ritmo puede encontrarse en [12].

También se muestra una secuencia de 7 imégenes

(Fig. 12) usando y sin usar el algoritmo basado en ho-
mografia, donde se aprecia como los resultados apli-
cando homografia son mds homogéneos evitando asi
malas clasificaciones.

6 Conclusiones

Hemos propuesto un nuevo método para detectar
puntos de fuga y clasificar lineas sobre imdgenes
catadiéptricas, que es mas rapido que los métodos ex-
istentes. A su vez, se propone un método para ex-
traer la distribucion estructural (suelo y paredes) de
una escena a partir de una sola imagen omnidirec-
cional. Dicho método se complementa con un proceso
secuencial basado en homografias que permite elimi-
nar errores de segmentacién mejorando los resultados
obtenidos.

Nuestro algoritmo es ttil en muchas aplicaciones de
navegacion, deteccion de obstaculos y reconstruccion
3D ya que conociendo dénde se encuentran los limites
entre pared-suelo y a que altura se sitiia la cdmara, es
posible calcular la situacidn exacta de cada punto de la
imagen.
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