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Resumen

En una aplicacién para la creacién de mosaicos en sistemas embebidos a partir de imégenes
individuales capturadas por cuadracopteros, es necesario implementar un estimador de
movimiento que permita acelerar la estimacion de la transformacién geométrica final de
cada imagen utilizada en el mosaico. Para esto se propone el calculo del flujo ptico de la
secuencia de imagenes capturadas de manera que se pueda realizar un rastreo de puntos
especificos de la imagen para determinar los coeficientes de la transformacién geométrica
que describen la rotacion, el escalado y la traslacion. Se llevara a cabo la implementa-
cion de dos algoritmos de flujo dptico clasicos, especificamente los métodos propuestos
por Lucas-Kanade y Horn-Schunck, los cuales seran comparados con un tercer método de
flujo 6ptico local multi-escala acelerado con imagenes integrales. Se utilizara un algoritmo
genético para optimizacién de los métodos de flujo Optico, de manera que se presentaran
frentes de Pareto con las combinaciones de pardametros con mejores caracteristicas, eva-
luando tanto el tiempo de calculo como la precision de los resultados. Se logré reducir
el tiempo de seleccién de puntos correspondientes en un 95.5% con respecto a un algorit-
mo de busqueda exhaustiva de correspondencias para el caso de 1048 puntos de interés
escogidos en una secuencia de imagenes de 320x240 pixeles.

Palabras clave: Estimador de movimiento, Flujo éptico, Lucas-Kanade, Horn-Schunck,
Algoritmos genéticos, Frente de Pareto






Abstract

In an application for mosaicing individual images captured by cuadracopters, it is neces-
sary to implement a motion estimation stage to accelerate the estimation of the final image
geometrical transformations used in the mosaic. This work proposes the computation of
the optical flow for a sequence of captured images in order to do a preliminary tracking
of specific image locations that will be used in the final computation of the similarity
transformation matrices. The implementation of two classical optical flow algorithms,
specifically ones proposed by Lucas-Kanade and Horn-Schunck, serves as reference to
compared with a third multiscale method for local optical flow accelerated with integral
images. A genetic algorithm is used to find optimal parameterizations of the optical flow
algorithms with respect to a set of fitness metrics such as the computation time and the
accuracy of the results. It is possible to reduce the time of selection of correspondences
points by 95.5% with respect to an exhaustive search algorithm of correspondences on a
number of 1048 interest points taken of images of 320x240 pixels.

Keywords: Motion Estimator, Optical Flow, Lucas-Kanade, Horn-Schunck, Genetics
Algorithms, Pareto Front
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Capitulo 1

Introduccion

En los ultimos anos se han desarrollado investigaciones alrededor de los vehiculos aéreos no
tripulados (UAV-Unmanned Aerial Vehicle) [21], esto con el fin de realizar tareas donde el
uso de vehiculos tripulados es peligroso o de dificil acceso, tales como la monitorizacion de
incendios forestales, misiones de rescate y evaluacién de riesgos por desastres naturales;
también pueden aplicarse para fines mas comerciales como la monitorizacién de fincas
extensas dedicadas a la produccion agricola donde es necesario evaluar los sectores mas
afectados por plagas de insectos, hongos o bacterias; asi como las condiciones de humedad
del suelo. Por otra parte, también es posible utilizarlos en labores de caracter militar
donde el espionaje y el reconocimiento de terreno cobran importancia.

Para cubrir todas las areas de aplicacién lo mas comun es equipar los UAV con camaras
sensibles a las longitudes de onda que no necesariamente son para capturar luz visible, sino
que también pueden ser infrarrojas en cualquiera de sus bandas electromagnéticas para
aplicaciones como creacion de mapas de biomasa, humedad del suelo, vegetacion, mapas
térmicos, mapas de minerales, entre otras [16]. La utilizacién de estos dispositivos podria
extenderse al usar otras bandas del espectro electromagnético desde los rayos gamma
hasta las ondas de radio.

En un proyecto desarrollado en conjunto entre el Tecnoldgico de Costa Rica y la Univer-
sidad de Buenos Aires, se quiere reconstruir toda una superficie de terreno a partir de
iméagenes individuales capturadas mediante camaras transportadas por cuadracépteros
quienes recorren todo el terreno que se quiere monitorizar. Una vez capturadas las
imagenes, se procede con la creacion del mosaico. Sin embargo, se debe tomar en cuenta
que el vehiculo que transporta la camara sufre perturbaciones como lo son leves pérdidas
de altura y rotaciones, velocidades de avance variables e inclinaciones.

Estas perturbaciones causan alteraciones en el eje éptico de la camara de manera que la
fusion no puede llevarse a cabo sin antes realizar las correcciones necesarias para lograr que
todas las imédgenes estén sobre el mismo plano de referencia.Es necesario implementar un
estimador de movimiento para reducir los tiempos de selecciéon de puntos correspondientes
en la secuencia de imagenes capturadas de manera que sea posible identificar, a partir de



dichos puntos, los sistemas lineales que describen las transformaciones de una imagen a
otra en cuanto a escalado, rotacion y traslacién; y asi poder estimar un sistema coordenado
global para realizar la fusién de las imagenes.

En este proyecto, el estimador de movimiento va a optimizar el tiempo requerido pa-
ra la seleccion de puntos caracteristicos en cada imagen y la busqueda de los puntos
correspondientes dentro de la secuencia de imagenes, esto con la ayuda de técnicas de
visién por computador, en particular el flujo 6ptico, para predecir la ubicacion de los
puntos caracteristicos y reducir las areas de busqueda. Se debe tomar en cuenta que los
algoritmos requeridos, ya sean de vision por computador o de procesamiento digital de
iméagenes, tanto para la seleccién de los puntos caracteristicos como sus correspondientes
en la secuencia de imagenes, son iterativos y basados en relaciones probabilisticas donde
el objetivo es minimizar el error, por lo que reducir el nimero de comparaciones y las
areas de calculo reducen considerablemente el tiempo de procesamiento. La reduccion
de la complejidad computacional es un requisito critico puesto que el algoritmo completo
para la creacién de mosaicos de la superficie monitorizada se ejecutard sobre un sistema
embebido incluido dentro del cuadracéptero.

La solucién del problema se presenta en varias etapas, la primera es la identificacion
de puntos caracteristicos los cuales normalmente son esquinas de las figuras existentes
en las imagenes, para esto en la teoria de procesamiento de imagenes se han propuesto
diversos métodos para la identificacién de puntos caracteristicos, por ejemplo el detector
de esquinas Harris [24] se basa en el hecho de que las esquinas estan asociadas a valores
maximos de la funcién de auto correlacién local; sin embargo en este proyecto se utiliza
otro método basado en cdlculos sobre la matriz Hessiana [6].

Una vez identificados los puntos de interés se deben rastrear dentro de la secuencia de
imagenes, esto es identificar en la siguiente captura donde se encuentra dicho punto ca-
racteristico. Para esto se utilizan aproximaciones de asociacién de puntos caracteristicos
por medio de correlaciones e interpolaciones que permitan encontrar los puntos corres-
pondientes de los puntos caracteristicos de una imagen en la siguiente captura [25]. Este
es un proceso iterativo en el cual a cada par de puntos de interés entre dos imagenes se
le asigna una probabilidad de correspondencia. El proceso termina hasta lograr una pro-
babilidad de correspondencia global significativamente alta que estd dentro de un margen
aceptable definido por el usuario [23].

Se pretende mejorar considerablemente el tiempo de bisqueda implementando una etapa
de célculo del flujo éptico [5] que permita reducir el drea de bisqueda de puntos corres-
pondientes. El calculo del flujo éptico se realizara mediante algin algoritmo basado en
los métodos cldsicos como Horn-Schunck [19] y Lucas-Kanade [20]. El objetivo del flujo
optico es tener conocimiento de la trayectoria de cada pixel a lo largo de la secuencia de
imagenes capturadas. De esta manera se tiene el conocimiento de la ubicaciéon de cada
pixel entre dos imagenes y es posible determinar las correspondencias de los puntos de
interés.
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1.1 Objetivos y estructura del documento

Este proyecto tiene como objetivo desarrollar un estimador de movimiento en secuencias
de iméagenes que permita reducir los tiempos de seleccién de puntos correspondientes;
reduciendo un 50% el tiempo con respecto a una busqueda exhaustiva de correspondencias.
Para esto se pretende evaluar el desempeno tedrico en cuanto a precision y velocidad de
al menos tres algoritmos de flujo 6ptico; presentando diversos trabajos relacionados con el
flujo 6ptico y un sondeo de dichos algoritmos. Ademas, se quiere implementar en C++ al
menos dos algoritmos de flujo 6ptico capaces de rastrear puntos caracteristicos; donde la
ejecucion de los algoritmos coincide en un 90% con alguna implementacién equivalente de
referencia. Y finalmente disenar una estrategia de rastreo de puntos caracteristicas basado
en el flujo 6ptico que alcance un 70% de seleccién correcta de puntos caracteristicos con
respecto a un detector de correspondencias exhaustivo.

En el siguiente capitulo se esbozan los fundamentos tedricos necesarios para explicar en
el capitulo 3 la propuesta realizada. En el capitulo 4 se muestran algunos resultados
estadisticos del algoritmo de flujo dptico propuesto junto a dos métodos clasicos (Lucas-
Kanade, Horn-Schunck) asi como su andlisis con referencia a un algoritmo de bisqueda
exhaustiva de correspondencias. En el capitulo 5 se ofrecen las principales conclusiones,
algunos aportes y recomendaciones para trabajos futuros.
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Capitulo 2

Marco Teorico

2.1 Fluyjo ()ptico

El flujo optico es una aproximacién del movimiento definido como una proyeccién de
las velocidades reales de los puntos de una escena en el plano de la imagen [7]. Es
decir, es una estimacion del movimiento proyectado en las dos dimensiones de la imagen
como velocidades instantaneas o desplazamientos discretos en la secuencia de imégenes
capturada.

Existen diversas propuestas para la estimacién de flujo éptico. La mayoria se basan
en algoritmos diferenciales clasicos como Horn-Schunck [19] y Lucas-Kanade [20] que lo
calculan a partir de las derivadas espacio-temporales. Por ejemplo, en [10] se expone
una modificacién del calculo de flujo éptico que generaliza la técnica de Horn-Schunck
para brindarle méas inmunidad ante el ruido al combinarla con el método local de Lucas-
Kanade. En [9] se ofrece un algoritmo que permite acelerar el calculo de flujo éptico
global utilizando una estructura multi-rejilla bidireccional que reduce considerablemente
la cantidad de iteraciones necesarias en la resolucién de los sistemas de ecuaciones del
calculo de variaciones que minimizan la funcién de error.

El método explicado en [22] realiza una modificacién en la funcién de error del algoritmo
local Lucas-Kanade utilizando proyecciones integrales de las componentes del vector de
flujo dptico con el objetivo de disminuir el costo computacional. Propuestas como [17]
utilizan ecuaciones diferenciales parciales de cuarto orden en un algoritmo que combina
los métodos global y local de flujo 6ptico con el fin de mejorar la precisién y suavidad en
la estimacién de movimiento.

Otras propuestas no se basan en métodos diferenciales sino que se fundamentan en ca-
racteristicas como la frecuencia mediante filtros sensibles a la orientacién en el dominio
de Fourier [15]. También se han propuesto métodos que utilizan correlacion de fase para
determinar un conjunto de puntos donde el movimiento es mas representativo y sobre el
cual realizar una bisqueda de correspondencias para definir el desplazamiento [2].



6 2.1 Flujo Optico

Para calcular el flujo éptico con métodos diferenciales se establece inicialmente la restric-
cion de intensidad de gris o brillo contante, de manera que entre dos imédgenes consecutivas
el brillo de cada uno de los puntos de los objetos sea igual. Definiendo I(x,y,t) como el
brillo de un pixel cualquiera en un tiempo t dado, esta restriccion dice que idealmente en
la imagen consecutiva el brillo del mismo pixel pero desplazado y capturada un tiempo
t + At después debe ser exactamente igual, es decir

I(z,y,t) = I(x + Az,y + Ay, t + At)

Ahora suponiendo los desplazamientos espaciales y temporal diferenciales se obtiene la
expresion
I(z,y,t) = [(x + dz,y + dy, t + dt)

De esta forma es posible aproximar los desplazamientos diferenciales por medio de series
de Taylor, donde I, I,,, I; son las derivadas parciales de I(z,y,t)

I(z,y,t) = I(z,y,t) + L,dx + L,dy + I,dt
Finalmente se desarrolla la expresion

Idx + I,dy + I,dt = 0

dx dy
IL—+I1,—+1L~0
a T var T
Lu+Iv+1,~0 (2.1)
_ dx dy )
Definiendo © = — y v = — como las componentes del vector de velocidad c. Entonces

se obtiene que (2.1) es la ecuacién del flujo éptico con el problema de tener dos incégnitas
(las componentes de ¢) y solamente una ecuacién, también conocido como el problema de
apertura. Como consecuencia se han desarrollado diferentes propuestas para solucionar
este problema incluyendo nuevas restricciones.

2.1.1 Meétodo de Horn-Schunck

Para resolver el problema de apertura Horn y Schunck propusieron [19] anadir la restric-
cion de suavidad, es decir, en una vecindad de pixeles dada de algiin objeto se supone que
las velocidades son similares por lo que el campo de velocidad de los patrones de brillo
de la imagen varian con suavidad. Como medida de la suavidad de flujo éptico se puede
utilizar el cuadrado de la magnitud del gradiente de velocidad

ou\’>  [ou\’
|Vu|2:(a—Z) +(8_Z) =ul 4 u)

aw\> (v’
]Vv\2:<£) +(8_Z) =2+
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También es posible utilizar como medida de la suavidad la suma de los laplacianos de las
componentes del vector ¢ definidos como:

*u  0*u
*v 0%

_\72,, _
AU—VU—@‘Fa—:w

En este caso se utilizard como indicador de suavidad la suma de las magnitudes del
gradiente al cuadrado. Entonces el problema radica en encontrar el vector ¢ que de
acuerdo con (2.1) minimice el error Ey(u,v) = ILyu + I,v + I, y ademds minimice la
medida de suavidad E?(u,v) = |[Vu|* + |Vo|*, de esta manera se establece el error total
en un area {2 como:

E:// (Lu+ Ly + L)* + o (|Vul” + [Vo]?) dQ (2.2)
Q

donde « es una constante de regularizacién. Para realizar la minimizaciéon de (2.2) se
recurrird a las ecuaciones de Fuler-Lagrange del calculo de variaciones, utilizadas amplia-
mente en problemas de optimizacién. Entonces, definiendo el error como

E = // L(z,y,u,v, Uy, Uy, Uy, vy) d
Q

las ecuaciones de Euler-Lagrange son:

oL 0oL 0oL
Oou Oz Ou, 8y8uy_
oL 0 OL 0 oL

ov  dxdv, Oydv,

(2.3)

Desarrollando las ecuaciones se obtiene:

1
— (Lu+ LI+ L) — Au=0

{ (2.4)
— (Llyu+ v+ I,L;) — Av =0

o

Ahora realizando la aproximacién Au = k(u—u) y Av = k(v —v) donde u y U son
los promedios que pueden ser obtenidos al realizar la convolucién de las senales con un
filtro gaussiano. Entonces sustituyendo esta aproximacién en (2.4) y reacomodando las
ecuaciones se obtiene

{ (24 ) u+ LIy =au— LI (2.5)

LIu+ (I24+a)v=av— 1,1,
que pueden ser resueltas de forma iterativa por medio del método Gauss-Seidel como:
ou® — 1,1, — I Io"
I+«
vt — I, I, — I Iuf!

IyZ—i-oz

k41 _

u

(2.6)

okl —




8 2.1 Flujo Optico

donde el superindice k£ denota en este caso el nimero de iteracion, o bien, como propone
[19] utilizando unicamente los valores promedio:

Lu" + Iv* + 1,
a? + 12+ 12
La" + Io" + I

Yot 2412

uk-‘rl — ﬂk + Ix
(2.7)
vkt = gk

Por otra parte, tratandose de una secuencia de imagenes es posible reducir el costo compu-
tacional segin [23] inicializando la secuencia con el primer par de imégenes normalmente
con (2.7) y luego resolviendo para cada imagen [ de la secuencia
L + I + I,
o+ IZ + I7
. -l
W =4 T Luw +I,v + I,
a2+ 12

Wt =7+ 1,

(2.8)

donde el gradiente espacial y temporal corresponde al de la iltima imagen evaluada.

2.1.2 Meétodo de Lucas-Kanade

La ecuacion (2.1) se puede escribir como

(o)t =-n

[

de manera que si se asume una vecindad de n puntos con vectores de velocidad u,v
constantes expresada como

le Iyl ]tl
Lo Iy u | Iy
: : v | :
Ia:n Iyn U ]tn
—_—— ——
A B

entonces se obtiene el vector U de la siguiente forma:

AU =B
ATAU = A"B
U= (ATA)'A"B (2.9)

donde

n

Z —,32:7; i Ia:i]yi
i=1

ATA=| =

> Dilyi Zn: I
=1 =1
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i Im[tz
=1
> Ll
i=1

A"B = —

Este método ofrece buenos resultados cuando la region de puntos sobre la cual se aplica
tiene una textura apreciable; sin embargo, para regiones homogéneas la matriz AT A es
aproximadamente cero y en los bordes dicha matriz es singular, por lo que los resultados
podrian ser incorrectos. Por otra parte, cuando el movimiento no es pequeno, cuando un
punto no se mueve como sus vecinos o cuando el brillo no es constante también se inducen
altos niveles de error.

2.1.3 Evaluacion

En este proyecto se utilizard como medida de rendimiento el error absoluto o error de

punto final (EP) definido como +/(uer — u1)? + (vrey — v1)? donde se compara el error
del vector de flujo éptico ¢ = (uy, v1) con respecto a algun vector de referencia (tyef, Ures).
Por supuesto, en una secuencia determinada se realizaran los calculos estadisticos bésicos
como el promedio, la mediana, la varianza, y los valores maximo y minimo; de manera
que represente en términos generales el desempeno del algoritmo de flujo 6ptico utilizado.

En [4] se ofrece una metodologia de evaluacién para flujo 6ptico, donde ademads de calcular
EP también determinan el error angular (AE) como el coseno inverso del producto punto
entre el vector a evaluar y el de referencia, normalizados. En la tabla 2.1 se muestra la
evaluacién con respecto al promedio del error absoluto (EP) de algunos algoritmos de
flujo 6ptico analizados con la metodologia de [4] disponibles en su pégina web [1] para
diferentes secuencias disenadas por los mismos autores. Se incluye el tiempo en procesar la
secuencia “Urban”, aunque no se tienen datos del sistema computacional utilizado sirven
como referencia entre los mismos métodos para determinar qué interesa més: si el tiempo
de procesamiento o la precision.

B Secuencias Army | Schef flera | Wooden | Grove | Urban | Yosemite | Tiempo(s)
Método
Pyramid LK 0.39 1.50 1.57 2.94 3.33 0.30 12
Horn& Schunck 0.22 1.01 0.78 1.26 1.43 0.16 49
Black&Anandan 0.18 0.95 0.49 1.08 1.43 0.15 328
PGAM+LK 0.37 0.94 1.40 1.37 2.10 0.36 0.37
Second-order prior 0.11 0.57 0.20 0.94 0.61 0.20 14

Tabla 2.1: Valores error absoluto (EP) promedio para cada una de las seis secuencias y
tiempo estimado con respectos a la secuencia Urban
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2.2 Imagenes Integrales

Las imdgenes integrales Is(z,y) [12] son una forma de representar un canal determinado
I(x,y) de intensidad de gris por ejemplo, como:

z Y

i=0 j=0

por lo que realizar la sumatoria de los valores en una regién rectangular determinada en
la imagen solamente es necesario realizar cuatro sumas con los vértices de la dicha region,
por ejemplo en la figura 2.1 la sumatoria del area Iy, es igual a

Is=D—-B-C+A

C D

Figura 2.1: Ejemplo de sumatorias con iméagenes integrales

2.3 Puntos Caracteristicos

Uno de los detectores de puntos caracteristicos mas comunes es el detector de Harris [18].
Sin embargo propuestas mas recientes [6] se basan en la matriz Hessiana

LCCCC 9 7 L(E ) Y
H(z,y,0) = (.9,0) (79,0 (2.10)
Lmy(xay7o') Lyy(.T,y,O')
2
donde L., (x,y,0) es la convolucién de la segunda derivada de la Gaussiana pye g(o) con
x
la imagen I(x,y) en el punto (z,y). La idea es encontrar estructuras burbuja (vecindades
circulares al rededor de un punto de interés) en localidades donde el determinante de la
matriz Hessiana es maximo. La ventaja mas notable de la misma es su precision.
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2.4 Biusqueda de correspondencias

El algoritmo de bisqueda exhaustiva de correspondencias que se utilizara como referencia,
estd basado en la clase “locationMatch“ de la LTI-Lib 2 [13] que encuentra la mejor
asociacion entre los puntos de interés de un par de imagenes a partir de descriptores de la
distribucién de la intensidad contenida en una vecindad de un punto de interés segun [6].
Los puntos caracteristicos se obtienen de la clase “fastHessianDetection” y los descriptores
de la clase “surfLocalDescriptor” que igualmente son parte de la LTI-Lib 2.

2.5 Matriz de transformacion

A partir de las correspondencias entre las imagenes en una secuencia, es posible determinar
una matriz de transformacién que brinde informacion acerca de las traslaciones en los ejes
coordenados (t,,t,), el 4ngulo de rotacién (), el escalado (s) en el caso de estar frente a
una transformacion geométrica de similitud

X1 scosa ssena tg o
y1| = |—ssena scosa t,| |yo (2.11)
1 0 0 1 1

En la LTI-Lib 2 la clase “ransacEstimation” implementa el algoritmo RANSAC [14] que
a partir de dos vectores de puntos correspondientes estima una relacion lineal entre ellos
de acuerdo con los parametros de la matriz de transformacién especificada, por ejemplo
en el caso de transformacion de similitud se determinan los valores de las traslaciones en
los ejes coordenados (t,,t,), el angulo de rotacién («) y el escalado (s).

2.6 Gradiente

En imagenes discretas, el gradiente solo se puede aproximar. Se presentan a continuacion
algunos métodos de aproximacion empleados en este trabajo.

2.6.1 Derivadas de gaussianas

Este método de estimacién del gradiente tiene como principal ventaja la reduccion de
ruido mediante el filtrado con una mascara Gaussiana. Sea la funcién o(z, y) el gradiente
de la imagen i(x,y) y g(x,y,0) la funcién gaussiana

2+ y?
e 20’ 2

B 1
- 2702

g(z,y,0)

entonces,
o(z,y) = V(g(x,y,0) xi(z,y)) = i(z,y) * Vg(z,y,0)
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ag ag:| con

Donde la méascara Vg(z,y,0) se calcula como Vg = {8—, ET
x’ Oxy

dg x
% = —;g(ti?,y?O')

9 _ ~Zg(x,y.0)
ay 0_2 ) Y

y * es el operador de convolucion lineal.

2.6.2 Operador de Ando
Este operador de estimacion de gradiente esta optimizado para invarianza a la rotaciéon

de acuerdo con las recomendaciones en [3], y cuyo criterio de diseno se basa en una
descomposicion ortogonal de la diferencia entre el gradiente continuo y discreto.

2.6.3 Meétodo de Sobel

Esta es una aproximacién del método de Derivadas de Gaussianas utilizando un filtro
binomial como el de la figura 2.2

+1]0]-1 +1 | +2 | +1
+210]-2 0 0 0
+1(0]-1 -1 -2 -1

(a

Figura 2.2: Kernel utilizado para obtener el gradiente con el método Sobel: (a) para la com-

~—
—

o
~—

ponente z (b) para la componente y.

2.6.4 Diferencias finitas

Esta es una de las aproximaciones por diferencias més sencillas y por tanto rapida, donde
el gradiente es calculado como:

a%f(x,y) = %(f(ac +1,y) = flz —1y))

(%f(x,y) = %(f(a:,y +1) = flz,y = 1))

2.7 Frente de Pareto

El frente de Pareto es un concepto de la economia que a partir de una asignacion inicial de
bienes optimiza la situaciéon de un individuo. Se utiliza para analizar diferentes opciones
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con caracteristicas optimas de un individuo dada una variedad de objetivos y criterios
de evaluacién. Por ejemplo, en una compra de algin articulo con variedad de precios y
calidades un comprador con un presupuesto limitado desearia obtener el articulo de mejor
calidad al precio que pueda pagar.

En ingenieria existen algoritmos genéticos de optimizacion tales como Pareto Envelope-
Based Selection Algorithm (PESA) [11] implementado en la clase “paretoFront” de la
LTI-Lib 2 y provee un mecanismo de evaluacién de algoritmos ante diferentes parame-
trizaciones. PESA es un algoritmo evolutivo que genera combinaciones aleatorias de
parametros con el fin de obtener los mejores rendimientos del algoritmo que dominen
sobre una poblacién que al final evolucionard a un frente de Pareto de las combinaciones
de parametros con las medidas de rendimiento optimas.
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2.7 Frente de Pareto




Capitulo 3

Estimador de movimiento en
secuencias de imagenes

Se pretende obtener un algoritmo que permita realizar un rastreo de pixeles a lo largo de
una secuencia de imdgenes de manera que conociendo las posiciones iniciales y finales de
los objetos en la secuencia de imagenes se pueda estimar una matriz de transformacion
geométrica que describa el movimiento. En este trabajo se utilizaran unicamente trans-
formaciones de similitud donde los movimientos de interés seran traslaciones, rotaciones
y escalado.

En el diagrama de la figura 3.1 se pueden observar las distintas etapas que conforman el
estimador de movimiento basado en flujo éptico. Inicialmente se tiene la etapa de lectura
de la secuencia de imagenes ya sea desde una camara de video con médulos de kernel
Video4Linux2 API o bien desde archivos de imagen almacenados en memoria.

Para disminuir el costo computacional de operar sobre todos los pixeles de una imagen se
requiere de un médulo de extraccion de puntos caracteristicos que obtenga solamente un
conjunto reducido de pixeles sobre los cuales realizar la estimacion de movimiento, esta
etapa fue implementada con el método de “Fast Hessian Detection” por ser una de las
propuestas mas recientes con caracteristicas de velocidad y precision adecuadas.

Extraccion
de puntos
caracteristicos

Secuencia
de imagenes

Calculo de > Representacion
flujo optico visual

Figura 3.1: Diagrama del estimador de movimiento en secuencias de imagenes

En cuanto a la etapa de calculo de flujo 6ptico, se utilizara un método local derivado del
método Lucas-Kanade. En el capitulo 2 se explico la implementacién del método cléasico
de Lucas-Kanade con un enfoque en minimos cuadrados, sin embargo en este trabajo se

15
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utilizara un enfoque iterativo que permita mejorar la precision del flujo éptico y a pesar
de que resulta en un mayor costo computacional se compensa este hecho mediante el uso
de imagenes integrales. En la seccién 3.1 se muestra en detalle el algoritmo de flujo éptico
propuesto.

Finalmente en la etapa de visualizacion se dispone en la LTI-Lib 2 de una clase que
permite dibujar vectorialmente las componentes del vector de velocidad mediante flechas
con la magnitud y angulo de dicho vector. También es posible representarlo mediante
cédigos de color predefinido donde la intensidad esté asociada a la magnitud y el matiz
a la fase. Por otra parte, en términos numéricos es posible visualizar los pardmetros de
traslacion, rotacion y escalado de la matriz de transformacién correspondiente.

3.1 Algoritmo de flujo 6ptico propuesto

Partiendo del concepto de flujo éptico y de la suposicién del método Lucas-Kanade de
que los puntos dentro de una vecindad tienen vector de velocidad ¢ = (u, v) constante, se
puede definir una funcién de error dependiente del vector de velocidad ¢ como

E(c) =) [L(x+c) - Lx)

Q

donde €2 representa la vecindad de puntos como una ventana de dimensiones 7, X 1, y
x = (z,y) es el vector de posicién de algin pixel dentro de 2 en la imagen I; que tiene un
punto correspondiente en la siguiente imagen I5 de la secuencia que ha sido desplazado
de acuerdo con c. Idealmente se quiere que la funcién de error sea cero, de forma que
la estimacién de c indique una correspondencia exacta, por lo tanto dicho vector debe

cumplir con la expresién f(c) = e = 0 que se desarrolla como:
C
orF 0
e e [Li(x+¢) - L) =0

Q

Ahora aplicando la expansién de Taylor de primer orden a I(x + c) se obtiene que es

I
aproximadamente [ (g) + ga—l entonces se obtiene que:
X

(%Z {]l(z)waa_f;_m)r_o

Q

> 2 {h(z)w% —12(5)} Oh _

X ox
o X X

Para resolver la ecuacion anterior se decide utilizar el método de Newton-Rhapson, por
lo tanto:
f(c)

Crt1 = C — m
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> [11( )+ckgl — L(x )} 88—2

Q

Cprr1 = C — al
2
2 H

Q

Z VI(x (x) — I(x) — VIi(x)c;]
Zwl WIL(x)"

Cry1 =Cp +

I,
|: I :| [[t — IxUk — Iy'Uk-]
Yy

Z LI, + 1,1,
Q

3 L1, — L1y, — L1
L1, — I, Ly — I,1v

[ Uk+1 } _ [ U } 4+ 2 (3.1)
Uk+1 Uk > LI +1,1,
Q

Cpi1 = Cp +

Se puede observar que de una forma iterativa con inicializacién ¢ = 0 es posible obtener
el flujo 6ptico a partir de las derivadas espaciales I, I, y la derivada temporal I; con
respecto a la imagen [;. La derivada temporal se aproxima como la diferencia de la
intensidad de gris entre I; e Iy y para el calculo del gradiente es posible estimarlo por
medio de filtrado con méscaras tales como la de “Derivadas de Gaussianas” (DoG), Sobel
que utiliza un filtro binomial y aproxima a DoG, el operador de Ando que esta optimizado
para invarianza a rotaciones, entre otros.

Por otra parte, se debe recordar que este algoritmo es iterativo y que para cada pixel se
debe calcular (3.1) ya sea hasta que el error esté por debajo de un umbral definido o hasta
alcanzar un maximo de iteraciones establecido. Por lo tanto, realizar las sumatorias en la
ventana () hasta lograr la convergencia resulta costoso computacionalmente. Como una
forma de acelerar este calculo se deciden implementar imagenes integrales para los pro-
ductos I, 1, I, 1, I, 1,,1,1,, 1,1, aprovechando la propiedad de linealidad de la sumatoria.
De esta forma se reduce la sumatoria de n, x 7, elementos a solamente la suma de cuatro
puntos correspondientes a los vértices de la ventana 2.

Ademas, debido a la suposicion del flujo éptico de que los desplazamientos son diferen-
ciales, en la aplicacién existiran problemas cuando se estime algiin desplazamiento de por
ejemplo tres pixeles o més; los errores de magnitud se veran incrementados. Por esta
razon es necesario implementar estructuras piramidales o multiescala de manera que los
desplazamientos largos de los niveles mas finos se veran cortos en los niveles més gruesos.
Entonces, realizando estimaciones gruesas inicialmente e ir afinando el cédlculo al decen-
der de nivel en la pirdmide es posible lograr una buena estimacion con desplazamientos
grandes. De acuerdo con [8], si inicialmente un método tiene un alcance de longitud de
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dpmaz, utilizando estructuras piramidales se incrementa el alcance hasta (257 — 1)d,,4,,
donde L,, es el niimero de niveles de la piramide.

Se puede observar que se han realizado varias suposiciones, desde las hechas en la defi-
nicién del flujo 6ptico y las del método Lucas-Kanade, hasta las aproximaciones hechas
tales como la expansion de Taylor de primer orden y los métodos numéricos necesarios
para la implementacién de (3.1) y demds modificaciones realizadas con el fin de mejorar
las propiedades del algoritmo propuesto. Es de esperar que el error en la estimacién pue-
da subir principalmente en la magnitud de los vectores de flujo optico, por lo tanto se
introduce un parametro que funcionarfa como una constante de regulariacién (7) con el
fin de ofrecer la oportunidad de afinar el algoritmo para alguna aplicacién en especifico.
De esta manera, (3.1) quedaria finalmente como:

L1, — I Loy — 1,1

{ 1.1 — .1, u, — Imlyvk
[Uk+1]: [uk}+7 Q
Uk+1 Uk Z LI, + 1,1,
Q

(3.2)




Capitulo 4

Resultados y Analisis

Para comprobar el funcionamiento correcto del sistema se realizardn evaluaciones com-
parativas del sistema disenado con un algoritmo de busqueda exhaustiva por correspon-
dencias. A partir de un conjunto de puntos caracteristicos se utilizan las clases “location-
Match” y “ransacEstimation” de la LTI-Lib 2 para obtener una matriz de transformaciéon
que se utiliza para generar los vectores de flujo éptico a considerar como “verdad absolu-
ta” y por lo tanto se utilizardan como referencia. En la figura 4.1 se muestra un diagrama
del error EP para un punto de interés p; con punto correspondiente p,.; de acuerdo con
el vector de referencia crer calculado con dicho algoritmo, y con punto correspondiente
Por seglin el resultado del vector de flujo éptico obtenido, coF.

ref
& p

pOF~ Cﬁf

CoF

Figura 4.1: Diagrama del error de punto final EP para un punto de interés p;

Ademas se utilizé un algoritmo de optimizacién genético donde los parametros de los
algoritmos de flujo 6ptico implementados son codificados en una cadena de valores binarios
llamados “cromosomas”. A partir de la seleccién aleatoria entre mutaciones y cruces entre
pares de cromosomas se generan nuevos elementos que representan un nuevo conjunto
de parametros que una vez obtenidos se evalian en el algoritmo. La evaluacién utiliza

19
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un conjunto de secuencias de imagenes con diferentes caracteristicas de manera que a
partir de los resultados estadisticos del error de punto final o absoluto tales como el
promedio, la varianza, la media y los puntos minimos o maximos se toman decisiones de
si el cromosoma generado es un candidato fuerte para ser parte de un frente de Pareto
que indicara cudles son las mejores combinaciones de parametros que logran las mejores
caracteristicas en precision y tiempo. De esta manera, este proceso de generacién de
cromosomas, su evaluacién y la seleccién permite la evolucién de las combinaciones de
parametros que optimizan el algoritmo de flujo 6ptico. En este trabajo se tomaron en
cuenta 1000 generaciones para la evolucién de cada algoritmo de flujo éptico, resultando
en aproximadamente 23 horas de ejecucién del algoritmo de optimizacion.

En este capitulo se presentan los resultados estadisticos ofrecidos a partir del algoritmo de
optimizacién, de manera que inicialmente se presentaran de manera resumida los frentes
de Pareto obtenidos para cada uno de los algoritmos de estimacion de flujo éptico imple-
mentados. Una vez analizados los parametros con mejores caracteristicas tanto de tiempo
como de error absoluto se realizara una comparacion entre dichos métodos y siempre
tomando como referencia el método de busqueda exhaustiva de correspondencias.

4.1 Evaluaciéon del algoritmo de flujo éptico propues-
to

En la figura 4.2, se muestra el frente de Pareto obtenido de la optimizacion del algoritmo de
flujo éptico propuesto con imagenes integrales como acelerador y estructuras piramidales
para mejorar el alcance en términos longitudinales. Para esto se utilizé la secuencia de
imagenes de la figura A.1 que comprende rotaciones de uno y tres grados, escalados de
2% y -5%, asi como traslaciones horizontales y verticales de hasta 7 pixeles. En este caso
se obtuvo un frente de Pareto de 145 individuos que fueron seleccionados entre diez mil
posibles combinaciones de los parametros del algoritmo de flujo éptico aplicadas a dicha
secuencia. Los valores numéricos de la figura son aptitudes, es decir entre mayor es el valor
mejor es la parametrizacién asociada. Las aptitudes tomadas en cuenta son la rapidez y la

precision. En el caso de la rapidez r(t) se calcula a partir del tiempo de CPU t en us que
5 x 10°

4t+1

—. La multiplicacion por cuatro del tiempo t es porque se midieron cuatro ejecuciones

se tarda en ejecutar el algoritmo de flujo 6ptico, la expresion utilizada es r(t) =

completas del algoritmo debido a que la resolucion del reloj del sistema operativo es de
1/60Hz, por lo que las mediciones cercanas a 16ms son de baja confiabilidad. Las demés
operaciones son meramente ajustes de escala y para evitar la divisién entre cero. En el

caso de las mediciones estadisticas de precision p, se obtuvieron del error de punto final
EP mediante la funcién p(EP) = ———— — = que tiene la forma similar a la relacién

~ EP+01 2
utilizada para la rapidez.

En la tabla 4.1 se muestran algunos puntos tomados de la figura 4.2. Se puede observar
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0.7
0.6 [
05 [
04 |1
03 T[]
0.2 T[]
0.1 |7

Precision Minima

-0.1 |1
-0.2

1.3
1.4
1.5 1.6 17 Rapidez
: 1-8 1.9

Precision Promedio

Figura 4.2: Frente de Pareto del algoritmo de flujo éptico propuesto

inicialmente que los primeros tres puntos corresponden a los que tuvieron el valor mas
alto en la evaluacion de rapidez que como es de esperar su costo resulta ser un incremento
en los valores promedio y méximos del error, por ejemplo, para una rapidez de 11,64
equivalente a 10.30ms tiene un promedio de error de 2,45 pixeles y un error maximo de
5.28 pixeles. Por el contrario, se nota una disminucion en los valores de rapidez cuando se
toman los mejores resultados del promedio y el minimo de la precision. Ademas, se observa
que no se obtienen buenos resultados en cuanto a valor minimo de la precision cuando se
consideran los puntos con los mejores valores promedio, en este caso el valor promedio de
error mas bajo obtenido es 1,7 pixeles o 2,27 como valor de precision, mientras que el
valor maximo de error (precisién minima) es de 8, 10 pixeles que resulta ser bastante alto.
También cabe destacar que los mejores resultados de rapidez estan asociados con una
mascara para el gradiente de tipo Diferencias Finitas que resulta ser una aproximacion
bastante simple que evidentemente se refleja como un calculo rapido pero con un nivel de
error mas elevado. Sin embargo, los mejores resultados en cuanto al promedio y minimo
de la precisién se dan para la méscara tipo OGD o Derivadas de Gaussianas que ofrece
una estimacién més precisa; otro tipo de mascara para el gradiente es el operador Ando
que tan solo se utilizé en cinco individuos del frente de Pareto.

En la figura 4.3 se muestra la estimaciéon de movimiento de cada imagen con respecto a
la anterior, para visualizar el comportamiento del flujo éptico. Para esto se utilizo una
combinacion de pardmetros de uno de los puntos de la figura 4.2 que presenta un tiempo
promedio de 6,26 o 18,49ms con un error promedio de 2,00 pixeles con un error maximo
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Rapidez | Precision | Precision Parametros
Promedio | Minima
w=>58 7T =1,5835
11,4 1,31 0,58 maxIterations=16 numLevels=1
maxError=0,0068 gradientKernel=Difference
w=>58 T=2,1114
11,64 1,46 0,43 maxlIterations=51 numLevels=1
maxError=0,0048 gradientKernel=Difference
w=>b4 T = 2,2580
11,28 1,50 0,36 maxIterations=33 numLevels=1
maxError=0,0071 gradientKernel=Difference
w=60 T =0,2932
5,55 2,27 0,11 maxIterations=51 numLevels=3
maxError=0,0022 gradientKernel=OGD
w=>58 T = 1,407
9,50 2,16 0,1846 maxlIterations=62 numLevels=1
maxError=0,0029 gradientKernel=OGD
w=>59 T=1,20
9,61 2,01 0,28 maxlIterations=20 numLevels=1
maxError=0,0053 gradientKernel=OGD
w=62 7 =10,1466
5,00 1,52 0,67 maxlIterations=96 numLevels=3
maxError=0,002 gradientKernel=0GD
w=62 7=0,2932
6,41 1,59 0,65 maxlIterations=51 numLevels=2
maxFrror=0,00041 gradientKernel=OGD
w=063 T7=0,76
7,66 1,54 0,62 maxlIterations=33 numLevels=1
maxError=0,0071 gradientKernel=OGD

Tabla 4.1: Valores destacados del frente de Pareto del algoritmo propuesto

de 5, 23 pixeles.

Para complementar los resultados obtenidos con el frente de Pareto de la figura 4.2 se
realizé otro experimento con el algoritmo de optimizacién en el cual se utilizaron la me-
diana y el nivel de agrupacién de las mediciones de precisién como resultados de un nuevo
frente de Pareto mostrado en la figura 4.4. En este caso la poblacién es de 300 combina-
ciones de los parametros del algoritmo de flujo 6ptico propuesto. Se puede observar que
los valores de rapidez y la mediana de la precision tienen rangos similares a la rapidez
y precisién promedio de la figura 4.2, respectivamente. Ademads, se presenta un compor-
tamiento semejante al discutido anteriormente donde los mejores resultados en cuanto a
rapidez resultan en un compromiso por sacrificar el nivel de precisién en la estimacion del
flujo 6ptico. Por el contrario, mientras mejores son los resultados en cuanto a la mediana
de la precision, la rapidez se ve reducida y la dispersion de las mediciones de error se
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Figura 4.3: Flujo éptico de la secuencia de imagenes de la figura A.1 con el algoritmo pro-
puesto: (a) de la primera a la segunda, (b) de la segunda a la tercera, (c) de la
tercera a la cuarta, (d) de la cuarta a la quinta, (e) de la quinta a la sexta, (f)
de la sexta a la séptima, (g) de la séptima a la octava. Pardmetros utilizados:
w = 57, 7 = 0,3812, mazlterations = 47, numLevels = 2, mazError = 0,0023,
gradient KernelType = OGD.
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Figura 4.4: Frente de Pareto de la mediana y nivel de agrupacién de las mediciones de precision
del algoritmo de flujo éptico propuesto

4.2 Evaluacién del algoritmo Lucas-Kanade

En la figura 4.5 se muestra el frente de Pareto del algoritmo de flujo éptico Lucas-Kanade
en el cual los resultados optimizados son la rapidez, la precisién promedio y la precisién
minima. Dentro de las caracteristicas mas importantes de este frente es que se logran
mejores valores de rapidez, es decir, el método Lucas-Kanade es potencialmente mas
veloz que el algoritmo propuesto. Sin embargo, la precisién se ve afectada al obtener
como mejor valor de error promedio 1,82 pixeles y un error maximo de 4,97 pixeles.
Esto se debe principalmente a que en la secuencia utilizada existen movimientos abruptos
entre algunos pares de imagenes consecutivas, por lo que este algoritmo no es capaz
de estimar completamente el vector de movimiento principalmente en magnitud. En la
figura 4.6 se puede observar el flujo 6ptico para cada par consecutivo de imagenes en la
secuencia, donde se confirma que efectivamente existen problemas de precision cuando el
desplazamiento es mayor a 3 pixeles.

Ademas, en la figura 4.7 se muestra el frente de Pareto del método Lucas-Kanade para la
mediana y el nivel de agrupacion de las mediciones de precision. En este otro experimento
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se obtienen resultados de la mediana en rangos muy similares a la precision promedio
mostrada en la figura 4.5. Sin embargo, el nivel de agrupacion de las mediciones de
precisiéon tiene valores bajos, es decir, para la mayoria de las combinaciones paramétricas
tienen gran dispersiéon en cuanto al error. En cuanto a la rapidez se tienen valores dentro
de lo esperado, sin embargo, no se alcanzé un valor mayor a nueve a diferencia de la
figura 4.5.

4.3 Evaluacion del algoritmo Horn-Schunck

Para el método global de flujo éptico Horn-Schunk se obtuvo el frente de Pareto para
la rapidez, precisién promedio y precision minima mostrado en la figura 4.8. Se puede
observar que los valores de rapidez resultaron mejor que los del método Lucas-Kanade. Sin
embargo, revisando los pardametros ofrecidos por el optimizador el nimero de iteraciones
esta por debajo de cinco y en su mayoria es solo una iteraciéon. El problema de esto es
que como se observa, tanto la precision promedio como los valores minimos de precision
tienen valores bajos que evidencian un alto nivel de error. Se debe recordar que este
algoritmo parte del supuesto de que los desplazamientos son en principio diferenciales
y estos experimentos estan basados en la secuencia de imagenes de la figura A.1 que
contempla saltos bastante largos de hasta siete pixeles. Por lo tanto, para obtener mejores
resultados es necesario considerar secuencias con saltos pequenos de no méas de 2 pixeles.
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Figura 4.6: Flujo 6ptico de la secuencia de imagenes de la figura A.1 con el algoritmo Lucas-
Kanade: (a) de la primera a la segunda, (b) de la segunda a la tercera, (c) de
la tercera a la cuarta, (d) de la cuarta a la quinta, (e) de la quinta a la sex-
ta, (f) de la sexta a la séptima, (g) de la séptima a la octava. Pardmetros
utilizados: wvariance = 9.98924732, gradientKernelSize = 5, kernelSize = 9,
gradient KernelType = OGD.
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Figura 4.7: Frente de Pareto de la mediana y nivel de agrupacién de las mediciones de precision
del algoritmo de flujo 6ptico Lucas-Kanade

En la figura 4.9 se puede observar el flujo 6ptico para cada par consecutivo de imégenes
en la secuencia, donde se confirma que efectivamente existen problemas de precision para
desplazamientos largos.

En la figura 4.10 se muestra un comportamiento similar al obtenido en el frente de Pareto
de la figura 4.8. Aunque estos resultados aparentemente tienen los mejores valores de
rapidez, sus errores son inaceptables; sin embargo de los 295 individuos en el frente, una
gran mayoria tienen valores de rapidez menores a uno, es decir, con tiempos mayores a
83.3ms con errores alrededor de 4 pixeles en promedio, que por resolucién no se dibujan
del frente de Pareto. Los individuos con valores de rapidez mayores a 15 presentan en
comun parametros como: numero de iteraciones no mayores a tres, errores superiores al
50% y utilizan el método de calculo Diferencias Finitas para el gradiente.

4.4 Evaluacion general

En la tabla 4.2 se muestran los resultados estadisticos con respecto al algoritmo de
busqueda exhaustiva de correspondencias para la secuencia de la figura A.1 que reco-
rre la secuencia en 2.38s. Se observa que el método propuesto tiene las estadisticas del
error mas bajas y ademds resulté ser la de menor duraciéon. El método clésico Lucas-
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Figura 4.8: Frente de Pareto del algoritmo de flujo 6ptico Horn-Schunk

Kanade y el Horn-Schunck por el contrario ofrecen menor precisién y requieren mayor
tiempo de ejecucion.

En la tabla 4.3 se muestran los resultados estadisticos del error de cada uno de los algo-
ritmos de flujo ptico para la secuencia de la figura A.3 que se caracteriza por desplaza-
mientos cortos no mayores a dos pixeles. Se observa un comportamiento similar al de la
tabla 4.2 donde todavia el método propuesto presenta la mejor precision y rapidez.

Por otra parte, en la tabla 4.4 se muestran los resultados estadisticos del algoritmo de
flujo 6ptico propuesto para dos conjuntos de parametros, el de la izquierda es el mismo
que se utilizé en la tabla 4.2 y el conjunto de la derecha se obtuvo de otra optimizacion
realizada para la secuencia de la figura A.2 que posee tinicamente rotaciones de 2,5° y
3,5° y escalados de 4% y 5%, es decir los desplazamientos son largos pero se encuentran
en un rango de valores cercanos; a diferencia de la secuencia de la figura A.1 que utiliza
rangos mas amplios de traslaciones, rotaciones y escalados.

Por lo tanto, los pardmetros obtenidos de la optimizacién para la secuencia de la figu-
ra A.1 deben cubrir un rango mas amplio sobre el cual ofrecer las mejores aptitudes
posibles. Entonces, se observa que los tiempos de ejecucion no varian para cada conjunto
de pardmetros escogidos, sin embargo se logra reducir el error para la secuencia de la
figura A.2 utilizando la parametrizacién obtenida de la optimizacién realizada para esta
secuencia. Lo que indica que el algoritmo piramidal acelerado con imagenes integrales es
optimizable para operar con mejor precision sobre secuencias con un rango mas limitado
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Figura 4.9: Flujo 6ptico de la secuencia de imagenes de la figura A.1 con el algoritmo Horn-
Schunk: (a) de la primera a la segunda, (b) de la segunda a la tercera, (c) de
la tercera a la cuarta, (d) de la cuarta a la quinta, (e) de la quinta a la sexta,
(f) de la sexta a la séptima, (g) de la séptima a la octava. Pardmetros utiliza-
dos: lambda = 0.361504644, maxFError = 0.0170940179, maxIterations = 3,
variance = 9.60215092, kernelSize = 3, gradientKernellType = OGD.
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Figura 4.10: Frente de Pareto de la mediana y nivel de agrupacion de las mediciones de pre-
cision del algoritmo de flujo 6ptico Horn-Schunk

de transformaciones geométricas.

De la tabla 4.5 se puede observar las mediciones de error de los algoritmos clésicos de
Lucas- Kanade y Horn-Schunck con respecto al algoritmo propuesto para la secuencia
de la figura A.1. Se observa que el algoritmo de Horn-Schunck es el que mas coincide
con el método de flujo 6ptico propuesto con una diferencia promedio de 1,20 pixeles.
Esto indica que a pesar de las ventajas del método de Lucas-Kanade con un enfoque en
minimos cuadrados, las técnicas iterativas ofrecen mejores caracteristicas de precision en
el célculo del flujo optico.

En la figura 4.11 se muestra un frente de Pareto con la proyeccién en dos dimensiones
de las aptitudes de rapidez y precision promedio de los tres algoritmos de flujo éptico
presentados. Se observa como el algoritmo propuesto es el que mejores resultados de
precisién ofrece con caracteristicas de rapidez aceptables. El método Lucas-Kanade se
posiciona en termino medio en cuanto a precision pero con valores de rapidez mayores
a los del método propuesto. Por otro lado, el método Horn-Schunck tiene la precisién
mas baja aunque, como se analizo antes, esto es porque el algoritmo no itera mas de tres
veces; por lo que aumentando el nimero de iteraciones a mas de veinte, por ejemplo, la
precisiéon mejora y la rapidez disminuye.
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L Método Método propuesto Lucas — Kanade Horn — Schunk
Métricas
Error Promedio 3,59 4,28 4,59
(pizeles)
Error Maximo 6,11 39,28 6,67
(pizeles)
Error Minimo 1,33 0,12 2,44
(pizeles)
Mediana del 3,60 3,76 4,63
Error (pizeles)
Desviacion 1,38 3,68 1,37
estandar (pizeles)
Tiempo (ms) 70,00 99,96 105,0
w=57 lambda= 0,3615
7 =0,3812 variance= 9,9892 maxError=0,0171

Parametros

maxlIterations=47
numLevels=2
maxError=0,0023
gradientKernel=0GD

gradientKernelSize=5
kernelSize=9
gradientKernel=OGD

maxIterations=3
variance=9,6022
kernelSize=3
gradientKernel=OGD

Tabla 4.2: Evaluacion de los algoritmos de rastreo de puntos para la secuencia de la

figura A.1
Lo Método Método propuesto Lucas — Kanade Horn — Schunk
Métricas
Error Promedio 0,61 1,07 1,42
(pizeles)
Error Maximo 2,27 13,79 2,06
(pizeles)
Error Minimo 0,01 0,08 0,67
(pizeles)
Mediana del 0,52 0,91 1,42
Error (pizeles)
Desviacion 0,36 0,92 0,33
estandar (pizeles)
Tiempo (ms) 37,5 52,5 57,0
w=57 lambda= 0,3615
7 =0,3812 variance= 9,9892 maxError=0,0171

Pardametros

maxIterations=47
numLevels=2
maxError=0,0023
gradientKernel=0OGD

gradientKernelSize=5
kernelSize=9
gradientKernel=OGD

maxlIterations=3
variance=9,6022
kernelSize=3
gradientKernel=0OGD

Tabla 4.3: Evaluacion de los algoritmos de rastreo de puntos para la secuencia de la

figura A.3
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Parametros

maxlIterations=47
numLevels=2
maxError=0,0023
gradientKernel

=0GD

L Secuencias Secuencia A.1 | Secuencia A.2 | Secuencia A.1 | Secuencia A.2
Métricas
Error Promedio 3,59 4,09 2,94 3,065
(pizeles)
Error Maximo 6,11 8,81 12,64 16,31
(pizeles)
Error Minimo 1,33 0,29 0,21 0,11
(pizeles)
Mediana del 3,60 3,95 2,804 2,726
Error (pizeles)
Desviacion 1,38 1,81 1,54 2,035
estandar (pizeles)
Tiempo (ms) 70,00 40,00 70,00 40,00
w=57 w=32
7 =0,3812 7 =0,375921249

maxlIterations=16
numLevels=3

maxError=0,00994140748

gradientKernel

=0GD

Tabla 4.4: Evaluacion del algoritmo de flujo éptico propuesto para diferentes parame-

trizaciones y secuencias de iméagenes

estandar (pizeles)

L Método Lucas — Kanade Horn — Schunk
Métricas
Error Promedio 2,31 1,20
(pizeles)
Error Mdximo 16,96 4,55
(pizeles)
Error Minimo 0,10 0,45
(pizeles)
Mediana del 2,02 1,17
Error (pizeles)
Desviacion 1,80 0,46

Parametros

variance= 9,98924732
gradientKernelSize=5
kernelSize=32
gradientKernel=OGD

lambda= 0,361504644
maxError=0,0170940179
maxlIterations=3
variance=9,60215092
kernelSize=3
gradientKernel=0GD

Tabla 4.5: Comparacion de resultados entre el algoritmo de flujo 6ptico propuesto como

referencia y los clasicos para la secuencia de la figura A.1
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Capitulo 5

Conclusiones

Se desarroll6 un estimador de movimiento basado en flujo éptico que mediante una etapa
previa de extraccion de puntos de interés implementada con el método “Fast Hessian De-
tection”, permite reducir los tiempos de ejecucién en un 95,5% con respecto al algoritmo
de busqueda exhaustiva de correspondencias utilizado, para el caso de 1048 puntos de
interés escogidos en una secuencia de imédgenes de 320 x 240 pixeles.

Se implementaron dos algoritmos de flujo dptico basados en las propuestas clasicas de
Lucas-Kanade y Horn-Schunck; ademads se propuso un tercer método de flujo 6ptico local
multi-escala, donde la ecuacion que minimiza el error se resuelve con el método iterativo
de Newton-Rhapson y se acelera el cédlculo mediante la utilizacion de imagenes integrales.

La implementacion multi-escala del algoritmo propuesto mediante estructuras piramidales
le permite lidiar con desplazamientos largos y por lo tanto ser méas preciso que los métodos
clasicos. Para la secuencia A.1 se estimo un error promedio de 3.59 pixeles, mientras que
para el método Lucas-Kanade se obtuvo un error promedio de 4,28 pixeles y para el
método de Horn-Schunck el error promedio fue de 4,59 pixeles en promedio. Ademas,se
estim6 que la coincidencia del método de Lucas-Kanade difiere en promedio 2,31 pixeles
con respecto al método propuesto y que el método clasico Horn-Schunck difiere del mismo
en 1,20 pixeles en promedio.

Se utilizé un algoritmo genético de optimizacion con el cual se obtuvieron frentes de Pareto
que mostraron el comportamiento de los métodos de flujo 6ptico en cuanto a rapidez y
precision. El método propuesto resultd ser el que alcanzé niveles de precision més altos,
con errores de 1,68 pixeles en promedio como minimo para la secuencia A.1. Ademés
se obtuvo que para una optimizacién de este método a partir de una secuencia con un
rango mas limitado de transformaciones geométricas que la secuencia A.1 ofrece mejores
precisiones que para dicha secuencia.

35
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5.1 Recomendaciones

En futuros trabajos relacionados con este proyecto se recomienda investigar sobre algtin
algoritmo de flujo 6ptico menos sensible a desplazamientos abruptos, ya sea de tipo dife-
rencial o que se enfoque en otras propiedades de la imagen distintas del brillo. Sin embar-
go, en caso de que se utilice el estimador de movimiento de este proyecto se recomienda
realizar nuevamente la optimizacion especificamente para la aplicacion de interés. Es de-
cir, se debe tener claro el tipo de transformaciones geométricas y los rangos de magnitud
de los desplazamientos predominantes de la aplicacion. Esto para disenar una secuencia
a optimizar lo méas representativa posible, recordando no excederse con los rangos pues
entre mas angostos sean, mejor precision se obtiene.

Por otra parte, al optimizador se le indican los intervalos dentro de los cuales puede tomar
valores aleatorios para cada parametro del algoritmo de flujo éptico a optimizar, por lo
que debe tenerse especial cuidado con los intervalos del nimero maximo de iteraciones y
del error maximo de convergencia; esto porque al optimizar rapidez es probable que se
escoja un numero maximo de iteraciones bajo o un error maximo alto que causara un
valor de rapidez elevado pero con una precision deficiente.

Ademas, es recomendable agregar nuevas métricas de optimizacién en caso de que resulten
indispensables para alguna aplicaciéon en especifico, pues esto producird un ajuste de
parametros mas acordes con la aplicacion de interés.
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Apéndice A

Secuencias de imagenes

Figura A.1l: Secuencia de imdgenes: (a) es la imagen inicial, (b) es una rotacién de 1° en el
sentido de las manecillas del reloj, (c) es una rotacién de 3° en el sentido contrario
de las manecillas del reloj, (d) es una traslacién en (x,y) de (2,-1) pixeles, (e) es
otra traslacién de (-3,5) pixeles, (f) es una traslacion larga de (7,4) pixeles, (g)
es un escalado de 1,02 (2%) y (h) es otro escalado de 0,95 (-5%). Todas las
transformaciones son respecto a la imagen anterior y se utilizé un interpolador

cubico.
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Figura A.2: Secuencia de imdgenes: (a) es la imagen inicial, (b) es una rotacién de 2,5° en
el sentido de las manecillas del reloj, (c¢) es un escalado de 1,04 (4%), (d) es una
rotacién de 3,5° en el sentido contrario de las manecillas del reloj, (e) es otro
escalado de 0,95 (-5%). Todas las transformaciones son respecto a la imagen
anterior y se utilizé un interpolador cibico.

Figura A.3: Secuencia de imagenes: (a) es la imagen inicial, (b) es una traslaciéon de (2,-1)
pixeles, (c¢) es un escalado de 1,01 (1%), (d) es una rotacién de 0, 5° en el sentido
de las manecillas del reloj. Todas las transformaciones son respecto a la imagen
anterior y se utilizé un interpolador ctibico.
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