Universidad de Costa Rica
Facultad de Ingenieria
Escuela de Ingenieria Eléctrica

Diseno de un Nodo ROS para la
Estabilizacion Digital de Imagenes Basado
en Transformaciones Proyectivas

Por:

Michael Ziniga Mora

Ciudad Universitaria “Rodrigo Facio”, Costa Rica

Julio de 2015






Diseno de un Nodo ROS para la
Estabilizacion Digital de Imagenes Basado
en Transformaciones Proyectivas

Por:
Michael Zuniga Mora

IE-0499 Proyecto eléctrico
Aprobado por el Tribunal:

Dr. Geovanni Martinez Castillo
Profesor guia

MSec. Luis Diego Rojas Munoz Lic. Peter De Ford Gonzélez
Profesor lector Profesor lector






Resumen

La estabilizaciéon digital de imagenes es de gran importancia en visién por
computador, ya sea para trabajar y analizar secuencias de video computacio-
nalmente, que al estar estabilizadas se logran mejores resultados, o en el caso
de ser visualizadas por personas lograr aumentar el nivel de analisis de estos a
la hora de observar un video sin tanto ruido. En este proyecto el problema de
estabilizar una secuencia de imagenes fue abordado mediante la informacion
brindada por las trasformaciones proyectivas, dado que un resultado de estas
es la homografia que describe el movimiento de una imagen a otra, es decir,
desplazamientos, rotacién, etc.

La utilizacién de una plataforma estable de trabajo y un sistema que facilite
su uso en robética fueron las razones fundamentales por las cuales el programa
de estabilizacién digital de imagenes se realiz6 en un sistema operativo Ubun-
tu y se programé en lenguaje C utilizando nodos ROS (Robotic Operation
System). Ambos grandes herramientas utilizadas en visién por computador,
Ubuntu por si caracteristica de software libre y ROS por las multiples facili-
dades que ofrece. Se utilizé también la librerfa OpenCV de C la cual ofrece
multiples paquetes y funciones tutiles para este proyecto. Luego de seleccionar
esta plataforma de trabajo, el proyecto se basé en la bisqueda bibliografia -
referencial de la teoria y funciones de OpenCV a utilizar para lograr la es-
tabilizacion. El primer paso fue aplicar todas las funciones necesarias a una
imagen o par de imagenes para lograr obtener la homografia que describiera
su movimiento (movimiento bidimensional global), luego con cada una de es-
tas homografias para cada par de imagenes consecutivas de la secuencia de
video a analizar se obtuvo el movimiento bidimensional global acumulado de
la secuencia de video (suma acumulada de todos los movimientos bidimensio-
nales globales estimados tomando como referencia el primer par de imagenes
procesadas), una vez obtenido este movimiento bidimensional global estimado
acumulado se aplico en él un filtro temporal para obtener un movimiento mas
suave, es decir, un movimiento mas estable.

La parte final del proyecto se baso en generar una secuencia nueva de video
donde se mostrara el video sin estabilizar y el video estabilizado, esto para una
secuencia de video sintética y dos secuencias de videos reales, donde por medio
de datos numéricos y graficas se observa su funcionamiento. Entre los resulta-
dos principales del proyecto esta la implementacién exitosa del programa de
estabilizacién digital de imagenes en un nodo ROS utilizando trasformaciones
proyectivas y los resultados mostrados en este informe de confirman su trabajo
y desempeno.
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1 Introduccion

La estimacién digital de imagenes es parte fundamental en vision por compu-
tador y dado que en el Laboratorio de Investigacién en Procesamiento Digital
de Imégenes y Visiéon por Computador (IPCV-LAB) se requiere de un nodo
ROS (Robotic Operating System) que realizara esto, se decidié implantar-
lo. El uso basico de esta tecnologia es como su nombre lo indica, estabilizar
imégenes, en este caso utilizando la informacién generada a través de tras-
formaciones proyectivas. Para lograrlo se implementé un programa capaz de
compensar la componente de movimiento bidimensional global fluctuante pre-
sente en el video, el cual es el causante del ruido (jitter) en él. Las aplicaciones
de la estabilizacién digital de imagenes pueden ser las siguientes: generar un
video mas estable para que al ser inspeccionado visualmente por una persona
esta logre detectar mejor detalles en el video o simplemente no cansar su vista
dado los movimientos indeseados en el video, y para el caso de programas que
analicen secuencias de video; que procesen datos de video generen resultados
mas confiables dada la supresién del ruido en ellas.

1.1 Objetivos

Objetivo general

Disenar e implementar en el lenguaje de programacion C y con la ayuda de
funciones de la libreria OpenCV, un nodo ROS que mediante el uso de transfor-
maciones Euclidianas o Semejantes sea capaz de compensar autométicamente
la componente de movimiento bidimensional global fluctuante

Objetivos especificos

Para el desarrollo de este proyecto se establecieron los siguientes objetivos:

e Instalar en una computadora y aprender a usar el sistema operativo
Ubuntu 12.04.2 LTS.

e Instalar en Ubuntu y aprender a usar el sistema operativo ROS Fuerte.

e Estudiar geometria proyectiva, especificamente las transformaciones Eu-
clidianas y Semejantes.
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e Instalar en ROS la libreria de visién por computador denominada OpenCV
y estudiar las funciones disponibles en OpenCV para la estimacién de
transformaciones proyectivas.

e Disenar e implementar en el lenguaje de programacién C y con la ayuda
de funciones de la libreria OpenCV, un nodo ROS que mediante el uso
de transformaciones Euclidianas o Semejantes sea capaz de compensar
autométicamente la componente de movimiento bidimensional global
fluctuante, causada por las vibraciones del sistema de propulsion del
UAV y los gases atmosféricos turbulentos que chocan contra él, para
obtener secuencias de imagenes estables.

e Hacer simulaciones para comprobar que el nodo funcione correctamente.

1.2 Metodologia

El problema del proyecto se puede resumir de la siguiente manera, estimar
la transformaciones proyectivas entre cada par de imédgenes consecutivas en
el video, para asi de ellas extraer la homografia resultante y de esta la di-
ferencia en pixeles entre una imagen y la siguiente, a este valor obtenido de
la homografia para cada par de imagenes se le llamara de ahora en adelante
movimiento bidimensional global estimado. Al obtener todos estos valores se
es capaz de obtener el movimiento bidimensional global estimado acumulado
de la secuencia de video (esto se explica en el capitulo 4), una vez obtenido
este movimiento se obtiene mediante la aplicacién de un filtro temporal el
movimiento bidimensional global filtrado acumulado. De la resta de estos dos
movimientos se obtiene el movimiento bidimensional global fluctuante, dado
que es una diferencia esta indica en cuantos pixeles se deben compensar para
lograr la estabilizacién, dando esto como resultado una secuencia de imagenes
en la que se compensa el movimiento bidimensional global fluctuante generan-
do esto un video mucho mas estable. Un diagrama de bloque que muestra la
forma en que se logra la estabilizacién se muestra en la figura 1.1.

El algoritmo descrito en el diagrama de flujo de la figura 1.1 se implemen-
tara en un computador utilizando lenguaje de programaciéon C+-+, ROS y la
librerfa de OpenCV (OpenCV es un popular paquete de visién por compu-
tador de c6digo abierto escrito en C/C++) bajo un sistema operativo Ubuntu
12.04 LTS, el computador contaba con 6 GB de memoria RAM y un procesa-
dor Intel(R) Core(TM) i3-3227U de 1,90 GHz.

El bloque de Deteccién de puntos caracteristicos se implementa con la fun-
cién goodFeaturesToTrack y la funcién cornerSubPix de la libreria OpenCV,
como funcionan y la teoria involucrada se describird més adelante, pero ba-
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Se procesan las imagenes k+1 y k+2

YUV

¥ Deteccion de Puntos Rastreo de Puntos Estimacion Robusta Estabilizacidn de la

imagen k

Caracteristicos y Caracteristicos Homagrafia 2D Imagen k+1

YU

imagen k+1 Video YUV

Estabilizado

Figura 1.1: Diagrama de bloques del algoritmo de Estabilizacién Digital de
Imégenes

sicamente se encarga de detectar los puntos caracteristicos para cada imagen
del video, esto con el objetivo de ser usado en la funcién encargada de generar
la homografia.

El bloque de Rastreo de Puntos Caracteristicos se implementa con la fun-
cién calcOpticalFlowPyrLK de la libreria OpenCV, como funcionan y la teo-
ria involucrada se describird mas adelante. Genera puntos caracteristicos méas
precisos para obtener una homografia més exacta.

El bloque de Estimacién Robusta Homografia 2D se implementa con la fun-
cién findHomography de la libreria OpenCV, como funcionan y la teorfa in-
volucrada se describird mas adelante, pero basicamente de cada una de estas
homografias obtenidas para cada par de imagenes del video se obtiene el mo-
vimiento bidimensional global estimado para cada una de ellas. Dada esta
informacién se procede a la estabilizacién, ver explicacién de como se logra a
partir de estos datos en el capitulo 4.

El bloque de Estabilizacién genera el video final estabilizado junto al video de
entrada (en un solo archivo .YUV) para asi visualizar mejor el resultado de la
estabilizaciéon. Ademads, genera un archivo con los parametros més importantes
luego de la estabilizacién, ya sea para una secuencia de video real o sintético.
Como funcionan y la teoria involucrada se describird més adelante (Capitulo
4).

Las secuencias de video reales a procesar en este video fueron generadas
en el Laboratorio de Investigacion en Procesamiento Digital de Imégenes y
Visién por Computador (IPCV-LAB) de la universidad de Costa Rica. El
desarrollo del trabajo incluyé los siguientes pasos y procedimientos, listados
en secuencia:

1. Revisién de la bibliogréafica sobre los temas méas importantes relacionados
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con el proyecto.
. Instalacién de un sistema operativo Ubuntu 12.04.2 LTS.

. Se instalé el sistema operativo ROS fuerte en Ubuntu 12.04 LTS y se
comprobé su funcionamiento con un cédigo de referencia perfectamente
funcional.

. Se estudiaron las librerias correspondientes de OpenCV involucradas en
el desarrollo de este proyecto.

. Se programé en C++4 el cddigo necesario para incluir las funciones y
librerias necesaria proporcionadas por OpenCV y ademads se incluyeron
los comandos necesarios para su completa funcionalidad en el sistema
operativo ROS fuerte.

. Se realizaron pruebas sobre imagenes generadas sintéticamente y sobre
imégenes reales para comprobar el funcionamiento y la eficacia de la
estabilizacion digital de imagenes.



2 Marco teodrico

2.1 Imagen digital de color

En una escena genérica donde exista al menos una fuente de iluminacion, se
contard con que todos los objetos y superficies presentes en la escena reflejan
parte de la luz que incide ellos. Las longitudes de onda del haz de luz reflejado
varian dependiendo de los colores en la superficie. Es esa luz reflejada la que
es captada y utilizada por una camara en el proceso de producir una imagen
digital de color. En el proceso, la luz que incide en la cdmara es orientada por
una lente sobre una pequena area de forma rectangular llamada cominmente
como plano de la cdmara. Es alli donde se realiza la captura de la imagen
digital de color utilizando un arreglo de sensores fotosensibles acomodados en
forma rectangular y centrada sobre el plano de la cdmara. En la primera etapa
para la obtencién de la imagen digital de color es necesario separar el haz de luz
incidente en la lente de la cdmara en sus colores primarios; rojo, verde y azul.
Segtn (Ohta, 2007) En camaras que utilizan sensores CMOS (Complementary
Metal-Oxide-Semiconductor por sus siglas en ingles), para la captura de las
imégenes, es comun el uso de filtros de color para la separacion de los colores.
El filtro de Bayer, por su bajo costo, es el méas usado para la separacion del
color. En la Figura 2.1 se puede observar un ejemplo del arreglo Bayer.

El arreglo del filtro Bayer segun (Koh y Mitra, 2003) se ubica sobre el

Figura 2.1: Arreglo Bayer
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Figura 2.2: Filtro de Bayer, Colores

arreglo de sensores CMOS. Estd compuesto de numerosos patrones formados
por cuatro elementos. Estos elementos filtran la luz incidente para que pueda
ser utilizada en la estimacién del color de los pixeles en la imagen de color. En
su disposicién se utilizan dos para el color verde, uno para el azul y uno para el
rojo, debido a que el ojo humano es mas sensible al color verde. Cada elemento
del filtro de Bayer deja pasar solamente una longitud de onda especifica hacia
el arreglo de sensores CMOS de la capa siguiente. En la Figura 2.2 se puede
observar lo que sucede en el filtro al momento en que la luz incide sobre el
para cada uno de los colores

Cuando se tiene a disposicion los tres colores primarios se utiliza un arreglo
de sensores sensibles a la luz (uno por cada color), para estimar los niveles de
luminosidad de la luz entrante. El sensor CMOS utiliza transistores en cada
uno de los elementos fotosensibles (fotodiodos) del arreglo para amplificar la
pequena carga producida por el efecto fotoeléctrico al momento en que el haz
de luz incide sobre el arreglo. Dicha carga es transformada en un nivel de
tensién dentro del mismo arreglo de sensores. El nivel de tensién producido
por los transistores servira para la estimacion del nivel de intensidad del haz
incidente. Cada elemento del arreglo de sensores CMOS forma una parte ele-
mental de la imagen digital de color llamada pixel. El valor de cada pixel se
obtiene con la estimacién realizada por el sensor después del filtro de Bayer
para cada uno de los colores. Con la unién de los tres niveles de intensidad
obtenido por los sensores para cada uno de los colores primarios, es posible
representar una imagen digital de color usando tres versiones de la misma
imagen, una por cada color primario. La combinacién de las tres imagenes da
como resultado la imagen digital de color capturada por la cdmara. Cuando
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Figura 2.3: Arreglo matricial de una imagen

la imagen digital de color se forma uniendo las tres componentes, la imagen
recibe el nombre de imagen digital de color o imagen RGB. Este nombre seria
usado en adelante para referirnos a la imagen digital de color. Para que los
niveles de color puedan ser procesados por un computador, cada elemento del
sensor produce un nivel de tension que es proporcional a la intensidad de luz
que incide sobre él. Utilizando un esquema de cuantizacién, las camaras co-
difican los niveles continuos de tensién producidos por los sensores en niveles
discretos digitales. El método més usado para la codificacion de los niveles de
tensién es la codificacién PCM (Pulse Code Modulation por sus siglas en del
inglés). El esquema utiliza 256 valores diferentes para representar de forma
digital (en 8 bits) los posibles valores de intensidad luminosa de la escena. El
esquema le asigna un valor de 0 cuando el sensor no detecta luz incidente y
un valor de 255 cuando el sensor recibe una intensidad luminosa muy alta.
Lo anterior se hace para cada color primario. De esta manera cada pixel de
la imagen digital RGB es representado utilizando una palabra de cédigo de
24 bits. Al momento de presentar la imagen en un monitor, el tamano de la
imagen depende de las dimensiones del arreglo matricial del sensor de camara.
La Figura 2.3 muestra la representacién matricial de una imagen
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2.2 Imagen de intensidad

Segun lo leido en (Martinez, 2015) la imagen digital de intensidad es conocida
normalmente con el nombre de imagen de grises o blanco y negro, y tiene
muchas aplicaciones en el campo de visién por computador. Es utilizada para
el célculo de muchas de las im4genes producidas en este trabajo para la prueba
del sistema propuesto. Es destacable el hecho de que aunque nuestro sistema
de visién nos permite ver los colores de lo que nos rodea, es en la imagen de
intensidad donde podemos apreciar mejor los detalles de la escena. La imagen
digital de intensidad se calcula a partir de la imagen digital RGB. Su tamano
resultante es el mismo de la imagen de color original, pero solo utiliza 256
valores para representar el nivel de luminosidad de cada uno de los pixeles. A
diferencia de la imagen de color que utiliza 256 para cada color primario de la
imagen. Para su célculo se utiliza la notacién I(X, Y). I"hace referencia a la
imagen de intensidad como tal, y (X, Y) representa la ubicacién de un pixel
de la imagen. Por ejemplo, la expresion “el pixel tiene un valor de 150 en la
fila 10 y la columna 46 de la imagen de intensidad”quedaria como I (10,46) =
150. El céalculo de la imagen digital de intensidad depende de los valores R,
G y B de la imagen digital de color. Para obtener componente de intensidad
de la imagen de color es posible utilizar cualquiera de siguientes modelos de
color:

1. Modelo YUV
2. Modelo YIQ
3. Modelo YDbDr

4. Modelo YCbCr

Con estos modelos es posible calcular la componente de intensidad pero
también nos permite encontrar las componentes de color o crominancias de
la imagen digital de color. La componente de intensidad I puede ser extraida
calculando Y de las matrices mostradas en cualquiera de las formulas entre la
ecuacién (2.1) y (2.4).

Y 0,299 0,587 0,114 R
U |=|-0147 —0,289 0,436 | | G |, (2.1)
1% 0,615 —0,515 —0,100 B

Y
I
Q

0,299 0,587 0,114 R
= 0,59 —0,275 —0,321 |-| G |, (2.2)
0,212 —0,523 —0,311 B
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Figura 2.4: Imagen RGB y su respectiva imagen de intensidad YUV

Y 0,299 0,587 0,114 R
Db | =] —0,450 —0,883 1,333 | | G |, (2.3)
Dr ~1,333 1,116 —0,217 B
Y 0,299 0,587 0,114 R 16
Cb | =] —0,148 —0,291 0,439 |-| G |+ | 128 |, (24)
Cr 0,439 —0,368 —0,071 B 128

En la figura 2.4 se muestra una imagen digital RGB y su correspondiente
imagen digital de intensidad, calculada usando el modelo YUV.

2.3 Imagenes y video en formato YUV

El modelo de color YUV descrito anteriormente, codifica una imagen pero la
misma idea puede aplicarse a la creacién de un video con este mismo formato,
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Figura 2.5: Submuestreo YUV 4:4:4

puesto que un video es una secuencia de imagenes nada més. El video puede
ser a color o en blanco y negro, teniendo en cuenta que el ojo humano percibe
principalmente los componentes de intensidad, y la porcién que es capaz de
percibir de las longitudes de onda de la parte visible del espectro electromag-
nético, es muy pequena en comparacién con todas las existentes, por lo cual
el modelo YUV permite utilizar un ancho de banda reducido para los compo-
nentes de crominancia, de esta forma, hace que los errores de transmision o las
imperfecciones de compresién, se oculten mas eficientemente a la percepcién
humana, que usando una representacién RGB.

En (Road, 2010) dice que existen cinco tipos de submuestreos de cromi-
nancias para las imagenes: YUV 4:4:4, YUV 4:2:2, YUV 4:1:1, YUV 4:2.0 y
YUYV 4:0:0. Una vez calculados los componentes Y, U y V de todos los pixeles
de la imagen RGB, estos se acomodan de manera diferente a los componentes
RGB, ya que se deben colocar todos los componentes de luminosidad Y en
primer lugar, luego se colocan todos los componentes de las crominancias U
y por ultimo los componentes de las crominancias V. Se pueden representar
las imagenes del modelo de color YUV mediante bloques, como se hizo al re-
presentar al modelo de color RGB, pero en el caso del modelo de color YUV
cada bloque representa los componentes de toda la imagen, mientras que en
el caso del modelo de color RGB cada bloque representa una componente de
un unico pixel de la imagen.

El submuestreo de crominancias YUV 4:4:4 realmente no tiene submues-
treo, guarda las crominancias del mismo tamano (ancho por alto) que la com-
ponente de intensidad, como se muestra en la figura 2.5.

El submuestreo de crominancias YUV 4:2:2 guarda las crominancias con la
mitad del ancho de la componente de intensidad. Permite reducir en un tercio
la cantidad de informacién por imagen. La representacién grafica se muestra
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Figura 2.6: Submuestreo YUV 4:2:2
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Figura 2.7: Submuestreo YUV 4:1:1

en la figura 2.6.
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El submuestreo de crominancias YUV 4:1:1 guarda las crominancias con
un cuarto del ancho de la componente de intensidad. Permite reducir a la

mitad la cantidad de informacién por imagen, ver Figura 2.7.

El submuestreo de crominancias YUV 4:2:0 guarda las crominancias con

un la mitad del ancho y la mitad del alto de la componente de intensidad.

Permite reducir a la mitad la cantidad de informacién por imagen, ver figura

2.8.

El submuestreo de crominancias YUV 4:0:0 no guarda crominancias, por lo
que este método de submuestreo procesa imagenes sin color, lo que hace que
sea mas sencillo de trabajar algunas aplicaciones de vision por computador

esto se nota en la figura 2.9.
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Figura 2.8: Submuestreo YUV 4:2:0
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Figura 2.9: Submuestreo YUV 4:0:0

2.4 Puntos caracteristicos

Basdndose en la informacién obtenida de (Martinez, 2015) y de (Shi y Tomasi,
1994) se muestra la siguiente informacion, todo algoritmo de estabilizacién de
imagenes debe iniciar de una manera u otra con la deteccién de puntos carac-
teristicos en la imagen (o algo muy similar), pues es a partir de esa informacién
y sus respectivas correspondencias es que se calculan las homografias (valores
con los cuales se estabiliza la secuencia de video). Intuitivamente se puede
podria pensar que estos métodos relacionan dos imagenes haciendo coincidir
unicamente lugares que de alguna manera sean interesantes, por lo que para
estimar una homografia solo se deberian procesar esos puntos encontrados, a
esos puntos les llamaremos puntos caracteristicos. Para detectar puntos ca-
racteristicos existen varios métodos, pero en general funcionan asi, aplicando
diferentes operadores sobre cada pixel que conforman una imagen se puede
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Figura 2.10: Tensor de Estructura Local
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Figura 2.11: Tipos de Resultados dependiendo de los Autovalores

decidir si ese punto que se estd procesando es de interés o no.

Las esquinas, bordes, puntos con valores de intensidad altos, puntos en
curvas con curvatura alta son en general punto caracteristico, el proceso a
seguir por la mayoria de métodos se basa en el cdlculo de los gradientes lineales
de intensidad para cada punto de la imagen, en ese caso para cada punto de
la imagen y con una ventana de inspeccion de tamano arbitrario se calculan
todos los gradientes en X y en Y, se puede utilizar el operador sobel para esta
accion. Obtenidos estos datos se puede establecer la matriz mostrada en la
figura 2.10, llamada tensor de estructura local.

Al ser esta una matriz simétrica de 2x2 se pueden calcular sus autovalores
y sus autovectores, los valores de esos autovalores indican que tipo de punto se
estd tratando, ver figura 2.11. Se muestra esa diferencia de acuerdo al autova-
lor. En este caso si ambos autovectores tiene un valor cercano a cero indica que
estamos ante un punto cualquiera y que sus vecinos tiene una intensidad muy
similar, en el caso que uno de los autovectores sea cercano a cero y otro mayor
que cero indica que estamos tratando con un punto que se encuentra en un
borde y para el ultimo caso donde ambos autovalores tiene un valor superior
a cero indica que se encuentra en un punto perteneciente a una esquina.

,Cual es el criterio utilizado para decidir si el punto es 0 no un punto
caracteristico? si el menor de los autovalores (si ambos son mayores a cero)
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tiene un valor positivo grande este es un punto caracteristico, esto definido por
un umbral seleccionado heuristicamente. El método descrito anteriormente es
el método de deteccion de puntos caracteristicos de Shi-Tomasi, y este a su
vez es el utilizado en este proyecto para la deteccién de puntos caracteristicos.

2.5 Puntos Caracteristicos con precisién de
subpixel

La necesidad de coordenadas subpixel para los puntos caracteristicos se debe
a que la Deteccion de Puntos Caracteristicos es una operacién de bajo nivel
dentro del algoritmo, de la precisiéon de esta operacién depende la precisién
del algoritmo completo. Los puntos caracteristicos detectados con el detector
de Shi-Tomasi en el Algoritmo son puntos caracteristicos en coordenadas de
pixel: coordenadas enteras. Sin embargo, se requiere una ubicacién con coor-
denadas decimales hasta cierta precisién. Esta es la precisién subpixel. No se
puede acceder al pixel con coordenadas decimales de la imagen, sin embargo se
determina que el punto caracteristico se encuentra precisamente en este punto
con coordenadas decimales de la imagen: se supone la existencia una funcién
intensidad continua subyacente a la imagen.

Segin Bradski y Kaebler (2008), si se estd procesando una imagen con el
propédsito de extraer mediciones geométricas, como es este caso los desplaza-
mientos en X y Y de dos imagenes consecutivas se debe tener mayor resolucion
que la brindada por la mayoria de funciones hechas rara detectar puntos ca-
racteristicos, se necesita precisiéon decimal para asi lograr mejores resultados.
Dado un punto caracteristico detectado por el Detector de puntos caracteristi-
cos Shi-Tomasi, el algoritmo de refinacién crea un sistema de ecuaciones para
dicho punto caracteristico, la solucién del sistema de ecuaciones constituye una
refinacién, en precision, del punto caracteristico inicial. Para este algoritmo se
dard como ejemplo un punto caracteristico ubicado en una esquina, punto p,
ver figura 2.12

El algoritmo se basa en la observacién de que para cada punto g situado
dentro del vecindario del punto p se verificara el producto escalar mostrado
en la ecuacién (2.5)

Vige] - (p — qx) = 0, (2.5)

Note que los dos parametros de esta ecuacién son el gradiente en el punto
qr v €l vector que existe entre p y el punto gg.

Existen dos posibilidades para que esta funcién sea aproximadamente o
igual a cero, que el gradiente de la imagen sean cero, caso mostrado por los
puntos q2 v q3 y la posibilidad mostrada por el punto g; donde el vector de
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Figura 2.12: Puntos Caracteristicos a nivel de Subpixel

direccién existente en p v qi es perpendicular al vector del gradiente, en este
caso el producto escalar entre dos vectores perpendiculares es cero.
Esto se resume en estas dos situaciones:

1. gx estd sobre una regién plana (aproximadamente).

2. qi estd sobre un borde (aproximadamente).

Aqui se nota claramente el resultado de la ecuacion, el punto ¢, analizado
donde la ecuacién (2.5) sea igual a cero indicaria exactamente que el punto
evaluado p se encuentra en una esquina perfecta (es un buen punto carac-
teristico). Obvio esto en la realidad no sucede asi ya que no existen puntos
perfectamente ubicados, lo que podriamos tener es un pixel que casi se en-
cuentra en una esquina. Algo que si se puede decir es que el punto p que logra
una valor en la ecuacion cercano a cero seria el punto caracteristico mejor
ubicado. Entonces, el método explicado de manera sencilla consiste bésica-
mente en tomar el valor del punto caracteristico encontrado con el método se
Shi-Tomasi, abrir una ventana alrededor de ese punto, tomar varios puntos p
para realizar la evaluacién de sus vecinos, de todos los puntos p evaluados se
tomara como punto caracteristico el punto donde el resultado de la ecuacién
(2.5) para cada uno de sus vecinos sea casi cero. Esta iteracion se realiza varias
veces para cada punto encontrado con el fin de encontrar de manera exacta el
punto. Aqui es donde sale a flote el subpixel, pues la formula puede utilizar un
parametro decimal para estimar el vector de direccidon evaluado en la ecuacion
y asi dar en ciertos casos resultados mucho mas precisos (valores mas cercanos
a cero). Al aplicar este método se logran ajustes del punto caracteristico que
van desde las decimas de pixel a varios pixeles.
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Figura 2.13: Pirdmide del Algoritmo de Kanade-Lucas

2.6 Fluyjo ()ptico

La estimacion de las correspondencias (puntos caracteristicos iguales en dos
imégenes distintas) es fundamentales para el funcionamiento del algoritmo de
estabilizacion digital de imagenes, pues con esos valores es que se calculan las
homografias que describen el movimiento de una imagen a otra. El método de
buisqueda de correspondencias que se utiliza en este proyecto es el método de
Kanade-Lucas-Tomasi (LKT) en su forma piramidal. Este se nota en la figura
2.13.

Por lo mostrado en (Bradski y Kaebler, 2008) el funcionamiento bésico
se describe de la siguiente manera, para encontrar un punto caracteristico de
la imagen k en la imagen k+1 lo que se hace es ubicar alrededor del punto
de interés en la imagen k una ventana de revisién y se copia esa ventana
(el valor usado en este proyecto de 11x11 pixeles). Esta ventana es ubicada
en la imagen k+1 y se va moviendo por toda la imagen hasta encontrar el
lugar donde todos los puntos sean iguales, por decirlo asi donde la resta de
los valores de intensidad de la venta de revisién (k) y la venta de bisqueda
en la imagen (k+1) sea cero o muy cercana a cero, en el momento que esto
ocurra se ha encontrado un punto caracteristico. Esto tiene dos problemas
practicos, pueden encontrarse més de un punto en que la ventana de revisién
sea la misma y también esto requeriria mucho tiempo para procesarse, pues se
deben recorrer todos los puntos buscando la correspondencia que se acerque
mas a cero.

El método de piramide de Kanade-Lucas-Tomasi establece la misma idea
explicada anteriormente, con la variante de que el rastreo comenzara en una
imagen mas pequena que la original y luego esta ird creciendo (duplicando)
hasta ser igual que la original. Se define un valor de profundidad de la pirdmide
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(generalmente 4 o 5). Esto para asi lograr reducir la bisqueda y aumentar la
precision. Un ejemplo del tamano de las imagenes en cada etapa de la pirdmide
es el siguiente: si tenemos un nivel de profundidad de pirdmide de 4 y la
imagen original tiene dimensiones de 640x480. Tendriamos que la imagen Iy,
I, I3 y I, tendrian las siguientes medidas, 320x240, 160x120, 80x60 y 40x30
respectivamente.

Cabe aclarar el hecho de empezar a buscar correspondencias en una imagen
mas pequena acelera la ubicacién de la correspondencia, y al ir realizando la
busqueda en imédgenes mas grandes ademés de saber ya por donde tiene que
buscar, esto aumentar la precision de la correspondencia.

2.7 RANSAC

En muchas situaciones préacticas, al estimar un conjunto de correspondencias
de puntos entre dos imégenes, la fuente de error en no estd tnicamente en la
medicién de la posicién de los puntos (la cual sigue una distribucién Gaussia-
na), sino que dentro del conjunto hay pares de puntos en que constituyen una
correspondencia pero que realmente no coinciden. Los puntos no coincidentes
son valores atipicos (outliers) a la distribucién de error de Gaussiana. Estos
valores atipicos pueden perturbar severamente la homografia estimada a partir
del conjunto, y por lo tanto deben ser identificados. El objetivo, entonces, es
determinar un conjunto de inliers (conjunto ausente de outliers) dentro de las
“correspondencias” presentadas de modo que la homografia se pueda estimar
de una manera 6ptima a partir de estos inliers. Esto es estimacién robusta ya
que la estimacién es robusta (tolerante) a los valores atipicos. En esta seccién
se describe en un estimador robusto en general y muy exitoso, el algoritmo
RANSAC (RANdom SAmple Consensus) de Fischler y Bolles. El algoritmo
RANSAC es capaz de hacerle frente al problema planteado anteriormente.

Empezamos con un ejemplo sencillo que puede ser facilmente visualizado:
estimar una linea recta de ajuste para un conjunto de puntos bidimensionales.
Esto puede ser pensado como estimar una transformacién afin unidimensional,
entre los puntos correspondientes ubicados sobre dos lineas. El problema que
se ilustra en la Figura 2.14

Dado un conjunto de puntos 2D de datos, busque la linea que minimiza la
suma de los cuadrados de las distancias perpendiculares (regresiéon ortogonal),
sujeto a la condicién de que ninguno de los puntos validos se desvia de esta
linea por més de t unidades. Esto es en realidad dos problemas: una linea de
ajuste a los datos; y una clasificacién de los datos en inliers (puntos validos)
y outliers. El umbral es establecido de acuerdo con el ruido de la medicién.

La idea es muy simple: dos de los puntos son seleccionados aleatoriamen-
te, estos puntos definen una linea. El respaldo para esta linea se mide por el
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Figura 2.14: Estimacién Linea Recta

numero de puntos que se encuentran dentro de un umbral de distancia. Esta
seleccién aleatoria se repite un ntmero de veces y la linea con més apoyo se
considera el ajuste robusto. Los puntos dentro de la distancia umbral son los
inliers (y constituyen el conjunto de consenso). La intuicién es que si uno de
los puntos es un outliers entonces la linea no va a ganar mucho respaldo, esto
se nuestra mas claramente en la figura 2.15, donde se nota como en la imagen
de la izquierda se calculé una recta, y se revisé que puntos se encontraban aun
umbral predefinido perpendicularmente a la recta, los puntos que estuvieran
por debajo de ese umbral se consideran inliers, y los puntos fuera se conside-
raran outliers. Para la imagen de la derecha se aplica lo mismo pero se nota
como en esa linea los inliers son mayores que para la imagen de la izquierda,
en este caso la recta con mayor cantidad de inliers serd seleccionada como la
recta que mejor se ajusta al grupo de datos. En el caso de este proyecto esa
idea se aplica de manera automatica para el calculo de la homografia, mas
adelante se explica cémo funciona para ese caso.

Como han indicado Fischler y Bolles (Hartley y Zisserman, 2003) “El pro-
cedimiento RANSAC es contrario a la de las técnicas de suavizado conven-
cionales: En lugar de utilizar tantos datos como sea posible para obtener una
solucién inicial y luego intentar eliminar los datos no validos, RANSAC uti-
liza un conjunto de datos inicial tan pequeno como sea posible y amplia este
conjunto con datos consistentes cuando sea posible”

2.8 Transformaciones proyectivas y homografias

En visién por computador segin (Martinez, 2015) se define que una trasfor-
macién proyectiva plana es una trasformacién lineal de vectores homogéneos
descritas por una matriz H de 3x3, la cual tiene la capacidad de mostrar una
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Figura 2.15: RANSAC Aplicado a la Estimacién de una Linea Recta
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Figura 2.16: Trasformaciéon Proyectiva Plana

imagen en un plano completamente diferente al plano original, en el caso de
este proyecto la situacion de poder describir con una trasformacién cual fue el
movimiento de una imagen con respecto a la anterior es de gran ayuda, pues
asi se calcula el movimiento bidimensional global en cada par de imagenes
consecutivas de la secuencia de imédgenes, esto se muestra en la figura 2.16.
Si el objeto capturado por la cdmara de video es plano, y la camara se
encontraba en movimiento, las imagenes consecutivas estan relacionadas por
una transformacion proyectiva plana. Dada la variedad de opciones existen
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tipos de transformaciones proyectivas.

Tipo 1: Isométrica o transformacién Euclidiana

La ecuacién (2.6) muestra la matriz que describe este tipo de trasformacion.

x +cos® —sin® tx x
Yy | = | +sin® +cos® ty ||y |, (2.6)
1 0 0 1 1

Posee tres grados de libertad, pues genera los valores tx, ty y cita. Donde
tx es la diferencia en pixeles entre la imagen k y k+1 respecto al eje x, ty es
el mismo dato pero para el eje y Y cita es la rotacién de una imagen a otra.
Cabe aclarar que para este tipo de trasformacién el plano de la cdmara debe
estar paralelo al plano del mundo, esta caracteristica se tomé como base para
todas las secuencias de video generadas y utilizadas en este proyecto, por lo
cual la trasformacién calculada en cada uno de los casos en este proyecto es la
Isométrica o transformacion euclidiana. En este caso las longitudes y las areas
no se ven afectadas pues los objetos rotan y se trasladan tnicamente.

Tipo 2: Trasformaciones semejantes

Esta es igual que la anterior solo que posee un grado de libertad mas. Este
se refiere al descrito por el pardmetro S de la ecuacién (2.7) este pardmetro
representa un factor de escala para la imagen. Por decirlo asi, si los planos
paralelos son XY en el mundo y la cdmara, el S indicaria si el eje Z de la
cdmara aumento (la imagen se encoge) o si disminuyo (la imagen se ve més
grande). En este tipo de trasformacién al haber un factor de escala (S) lo que
siempre se mantiene es la proporcionalidad entre las longitudes

x +s-c0sO +s-sinO tx x
Yy | =| +s-5mO +s-cosO ty ||y |, (2.7)
1 0 0 1 1

Para este proyecto esas serian las posibles transformaciones a estimar, pues
presentan los valores més comunes (traslacion, rotacién y escala) necesarios
para estabilizar digitalmente iméagenes, en este proyecto solo son compensados
los desplazamientos de la imagen en los ejes X v Y. Para obtener estas matriz
3x3 es necesario obtener por lo menos cuatro correspondencias entre punto
caracteristicos dados los 8 grados de libertad generales que posee la matriz.
Una vez obtenidos esos valores se puede establecer una matriz especial de la
cual se obtendran los parametros requeridos. Esto se logra aplicando teoria
de la estimacién, més concretamente minimos cuadrados sopesados (WLS) y
descomposicién en valores singulares (SVD).
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En el IPCV-LAB se mantiene una dindmica para el uso de software libre y
programacién en lenguaje C. Dadas estas condiciones y la necesidad de un
nodo ROS capaz de lograr estabilizar imdgenes digitales, se utilizd el sistema
operativo Ubuntu 12.04 LTS, el sistema ROS y el lenguaje de programacion
C para lograr el objetivo de este proyecto.

3.1 Imnstalacion de Ubuntu 12.04 LTS

Al escoger Ubuntu como plataforma base para el desarrollo del proyecto se
tomaron en cuenta los pardametros basicos al momento de escoger un sistema
operativo para cualquier area de trabajo, en este caso el costo, el soporte, las
aplicaciones disponibles. Todos estos parametros hacen a Ubuntu el ideal para
la realizacién completa del proyecto pues la plataforma central de trabajo esta
desarrollada en software libre lo que ubico a un sistema operativo orientado
en la misma filosofia de cédigo abierto.

Ubuntu es un sistema operativo basado en Linux, el cual estd basado en
Unix, uno de los primeros sistemas operativos en existir. Nace con el interés
de competir contra los sistemas mds importantes del momento, Windows y
MacOs, ambas de pago. Es un sistema basado en cédigo abierto y gratuito,
lo que lo ha convertido en una herramienta muy utilizada para los usuarios
comunes y mucho més para los usuarios desarrolladores. En la actualidad
por ser gratuito muchas instituciones ptublicas y privadas estdn cambiando
sus sistemas operativos comunes a sistemas operativos basados en Linux pues
ahorran mucho, y el sistema operativo es lo suficientemente capaz de suplir
sus necesidades. Por su seguridad, flexibilidad y su caracter gratuito, Ubuntu
se convirtié en uno de los sistemas Linux m&s populares.

A continuacién se detalla los pasos a seguir para la instalacién del sistema
operativo Ubuntu, Por tratarse de software libre, estd disponible para cual-
quier computadora con acceso a internet, desde la pagina oficial de Ubuntu

(http://www.ubuntu.com/download/alternative-downloads) encontramos
el area de descargas alternativas, debemos ir a ella pues la version 12.04 LTS
de Ubuntu ya no es la mas reciente, en estas pagina tendremos varias opciones
para conseguir el archivo .ISO que contiene el sistema operativo que deseamos,
se encuentra en servidores de descarga directa en diferentes partes del mundo
o por descarga p2p torrent. Se encuentran ambas versiones (32 bit y 64 bit),

21
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BitTorrent is a peer-to-peer download network that sometimes enables higher
download speeds and more reliable downloads of large files. Youwill need to install s
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Figura 3.1: Descarga de Ubuntu 1204 LTS

para este proyecto se utilizé la version de 32 bit, una posible descarga por
medio de archivos torrent se muestra en la figura 3.1

Una vez descargado la imagen del Sistema Operativo esta puede ser quema-
da en un CD o DVD para su instalacion, este puede ser grabado con cualquier
programa que se tenga a disposicion. Una vez que el programa estd grabado
en un disco solo debemos reiniciar la computadora eh indicarle a la méquina
que debemos iniciar desde el CD o DVD y no desde el disco duro.

Una vez configurada la maquina para que arranque desde la unidad éptica
(CD o DVD) el disco de instalacién iniciara, podremos ver una pantalla muy
similar a la mostrada en la figura 3.2, Aqui debemos dar clic a la opcién de
InstallUbuntu resaltada con un cuadro rojo en la figura.

Luego, veremos lo mostrado en la figura 3.3 donde hay datos generales
sobre nuestra instalacién, si se tiene espacio suficiente en el disco duro, si
tenemos el equipo conectado a la alimentaciéon AC en caso de ser un equipo
portatil y si se tiene conexién a internet. Aqui solo debemos dar clic al botén
continue resaltado en la imagen.

El programa de instalacién procede a solicitarnos el tipo de instalacién
que se quiere realizar, en este caso llamaremos automatica a la primera y
manual a la segunda, en el caso de una instalacion automatica el programa
de instalacion tomara el disco duro y de manera auténoma decidird cuanto
espacio en el disco duro reservar para el boot (archivos necesarios para iniciar
el sistema operativo), swap (memoria virtual) y root (lugar donde se copian
todos los archivos del sistema operativo). En el caso de la instalacién manual,
la cual es la que elegimos, como su nombre lo dice nosotros decidimos cuanto
espacio queremos reservar para cada una de las particiones. En la figura 3.4
se muestra lo mencionado.

En la figura 3.5 vemos el disco duro donde instalaremos el sistema operativo
Ubuntu, cabe aclarar que debemos tener un espacio libre freeSpace para
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Figura 3.2: Inicio Disco Instalacién Ubuntu
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Preparing to install Ubuntu
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| Download updates while installing
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Figura 3.3: Instalacién de Ubuntu (Datos Generales)
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® Install

Installation type

This computer currently has no detected operating systems. wWhat would you like to do?

. Erasedisk and install Ubuntu
‘Warning: This will delete any files on the disk.

Something else
@ You can create or resize partiticns yourself, or choose

multiple partitions For Ubuntu.

Quit || Back I| Continue II

Figura 3.4: Tipo de instalacién (manual o automaética

® Install

Installation type

[ free space
86CB

=

Device Type Mount point Format?  Size Used
sda

New Partition Table... Change..., Delete| |Revert|
Device for boot loader installation:

| /dev/sda ATA VBOX HARDDISK (8.6 GB) |

Quit || Back || InstallNow |

Figura 3.5: Administrados de particiones

poder crear nuestras particiones, para ello debemos dar clic en Add cada vez
que creemos una particiéon diferente.

Primero se crea la particién BOOT, esta particiéon contiene los archivos
necesarios para que Ubuntu arranque, aqui debemos indicar el tamano de la
particién (se recomienda 1GB) y seleccionarla como una particién tipo /boot,
esto se muestra en la figura 3.6.

El siguiente paso es crea la particién tipo Swap, esta serd utilizada por
el sistema operativo como memoria virtual, normalmente se utiliza el mismo
valor de la memoria RAM pero en este caso solo se indicé 1GB pues el equipo
posee mucha memoria RAM, en la figura 3.7 vemos esto.

Por ultimo se debe crear la particién /root, en esta particién se copian
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Create partition

Create a new partition

Type for the new partition: @ Primary "~ Logical
New partition size in
megabytes (1000000 bytes): OGO =i

Location For the new partition: @ Beginning ) End
Use as: | Ext4 journaling file system x|
Mount point: /boot [» ]

| cancel ([ ok ]

Figura 3.6: Particién de Boot

Create a new partition

Type for the new partition: . Primary @ Logical

New partition size in =
megabytes (1000000 bytes): 1000 i
Locationfor the new partition: @& Beginning ' End

Useas: I swaparea v I
Mount poink: Y

| Cancel II oK. I

Figura 3.7: Particién de Swap
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Create a new partition

Type for the new partition: " Primary ® Logical
New partitionsizein I 6000 = ':Ejl
megabytes (1000000 bytes): -

Location For the new partition; @ Beginning ) End
Use as: | Ext4 journaling file system > |
Mount point: I i) v I

Figura 3.8: Particién Root

@ Install

Installation type

sdal (extd) M sdas (linux-swap) B sda6 (extd) [ free space
339.3 MB 959.3 MB 6.0GB 589.3 MB

Device Type |Mount point [Format? Size Used

[dev/sdat ext4 [boot o 999MB unknown

/dev/sda5 swap [ 999 MB  unknown
/dev/sda6 ext4 [ v 5998 MB unknown

|New Partition Table...| |/Add...| |Change...| |Delete| |Revert|
Device For boot loader installation:

| Jdev/sda  ATA VBOX HARDDISK (8.6 GB) Sl

Quit || Back 1| Install Now ‘I

Figura 3.9: Particiones necesarias para instalas Ubuntu

todos los archivos del sistema operativo y se crean las carpetas de los usuarios,
por asi decirlo es nuestro disco local c¢: para compararlo de alguna manera con
el sistema operativo Windows. Se utiliza el espacio que nos quede libre en el
disco duro y la seleccionamos como /root, todo esto estd indicado en la figura
3.8.

En la figura 3.9 se muestra un resumen de cémo deben quedar las parti-
ciones una vez creadas, aqui solo se da clic a Install Now para continuar.

Mientras los archivos se copian del disco de instalacién al disco duro se
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Install

Where are you?

Figura 3.10: Seleccién de pais

Install

Keyboard layout

choose your keyboard layout:
Sinhala (phonetic)
Slovak Spanish (Latin American) - Spanish (Latin American, !
slovenian Spanish (Latin American) - Spanish (Latin American, 1|
spanish Spanish (Latin American) - Spanish (Latin American, ||
Spanish(Latinamerican)
Swahili (Kenya)
Swahili (Tanzania)
swedish |
Taiwanese

Type here to test your keyboard

| Deteck Keyboard Layout

S

Figura 3.11: Seleccién de tipo de teclado

nos pedira cierta informacién, la primera de todas es el pais donde nos encon-
tramos, para ello seleccionamos el pais y luego se da clic en continue, esto se
muestra en la figura 3.10.

El siguiente dato es el tipo de teclado que tenemos en nuestra maquina,
igualmente se selecciona y se da clic en continue, ver figura 3.11.

En la figura 3.12 se muestra la ultima informacién que se solicita, esta es
el nombre de la PC, nombre de usuario y contrasena. Llenamos estos valores
de acuerdo a la situacién y luego se da clic en continue.



28 3 Sistema de desarrollo

Install

Who are you?

Your name: | michael @

Your computer's name: | michael-VAIO ] of
The name it uses when it talks to other computers.

Pick a username: | michael o

Choose a password: | Good d

Confirm your password: 9009009009 J ";,:
Log inautomatically
@ Require my password tologin
Encrypt my home folder

Figura 3.12: Datos del usuario y nombre de la PC

Install

Welcome to Ubuntu 12.04 LTS

Fast and feature-packed, Ubuntu makes your
PC a delight to use. And with the latest
version of the Unity interface, it's now easier
than ever. Here are a few more cool new
things to look out For.

Figura 3.13: Esperando instalacién

Una vez hecho todos los pasos anteriores se debe esperar a que todos los
archivos sean copiados al disco duro, mientras tanto se muestra una ventana
muy similar a la mostrada en la figura 3.13.

Una vez finalizada la copia se da clic en RestartNow para finalizar por
completo la instalacion del sistema operativo Ubuntu, en la figura 3.14 se
muestra la ventana.

Al reiniciarse la maquina, y si toda la instalacién ocurrié normalmente,
se iniciara la ventana de Login de Ubuntu en la cual solo debemos indicar el
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£ Installation Complete

i Installation is complete. You need to restart the computer in order to use the
new installation.

Figura 3.14: Finalizar instalacién

O Bhes ) = 3:15PM O

michael

| Password

Guest Session

Figura 3.15: Login Ubuntu 12.04 LTS

nombre del usuario y contrasena con la que instalo el sistema. Llegado aqui el
sistema, operativo Ubuntu 12.04 LTS esté listo para ser usado. Lo anterior se
muestra en la figura 3.15

3.2 Instalacion del sistema ROS fuerte

Los programas de robética han tenido un avance impresionante en los tltimos
anos. Por esto los desarrolladores de software han desarrollado herramientas
practicas para el uso en robdética, un ejemplo es el Robot Operating System
(ROS). Ademsds es importante aclarar que en el IPCL-LAB se utiliza ROS
para la mayoria de sus proyectos, razén por la cual fue seleccionado para este,
junto con el lenguaje de programacién C, utilizado también en el IPCV-LAB.
Segin (Martinez y Ferndndez, 2013) ROS es un programa de cédigo abierto,
principalmente disefiado para robots. El probé los servicios que se esperan de
un Sistema operativo, incluyendo abstraccién de hardware, control de bajo
nivel, implementacién y cémodo uso de funciones, mensajes trasmitiéndose
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entre procesos y paquetes de control. También provee herramientas y librerias
para obtener, compilar, escribir y correr cédigos entre multiples computadoras.

Un dato importante es el siguiente ROS no es un lenguaje de programa-
cién, de hecho los programas que corren en ROS estan escritos en C++ en
su mayoria, aunque cabe aclarar que existen librerias habilitadas para Pyt-
hon, java, Lisp, y muchos otros lenguajes de programacién. La funcionalidad
principal de ROS es proporcionar una plataforma de desarrollo haga més facil
la implementacion y diseno de sistemas de robdtica de una manera sencilla
y facil. El Sistema ROS trabaja por medio de nodos, es decir programas eje-
cutandose en paralelo realizando diferentes tareas, estos pueden comunicarse
entre ellos por medio de mensajes y asi mantener una funcionalidad conjunta.
Posee a su vez un servidor de pardmetros o diccionario donde los nodos pue-
den subir parametros y a su vez pueden leerlos asi facilitando la comunicacion
entre todos los nodos.

La version de ROS utilizada para este proyecto es la versién ROS Fuerte
Turtle dada su compatibilidad con muchos otros programas. Cabe aclarar que
existen versiones mas actuales de ROS, pero por nuevas en ocasiones no son
compatibles con los sistemas o programas que se quiere. Una descripcion de la
instalacion de ROS fuerte en Ubuntu 12.04 LTS se describe a continuacion, en
ella se instalara ROS fuerte, sus dependencias, se creara un area de trabajo,
se crearan los nodos, se compilaran y al final se ejecutaran.

Para lograr aplicar todo el algoritmo descrito en el capitulo 4 se utilizé
ROS, como ya se mencioné y su funcionamiento por nodos. Lo que hace cada
nodo y como se comunican se muestra en la figura 3.16 En ella podemos ob-
servar los nodos principales del programa, el topico, el servidor de pardmetros
y un programa aparte utilizado para generar una secuencia de video sintética.

El funcionamiento es el siguiente:

Nodo Crear Imégenes: este es un programa totalmente separado de los
nodos, se utiliza basicamente para generar una secuencia de video sintética
basando en una imagen de entrada, la cual aleatoriamente es desplazada en
los ejes X y Y, este programa genera una secuencia de video YUV 4.0.0 para ser
usada por el programa de estabilizacién y un archivo con todos los datos de esta
secuencia, como por ejemplo el movimiento bidimensional global fluctuante
real de la secuencia de video. Este archivo luego es utilizado por el nodo
remoto para hacer una comparaciéon de resultados.

Archivo controlParameters_est.txt: en este archivo se encuentra todos los
valores necesarios para realizar la estabilizacién, como por ejemplo: ancho del
video de entrada, direccién en la que se encuentra el video a ser estabilizado,
cuantas imagenes constituyen el video a procesar, etc.

Nodo Local: este nodo se encarga basicamente de leer el archivo de control
de pardmetros y de leer el video .YUYV a ser estabilizado. Todos los pardmetros
leidos son enviados al servidor de parametros para luego ser usados por el
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P ™\
outimageTopic
controlParameters_est.txt
Crea secuencia de video
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Figura 3.16: Nodos utilizados para la Estabilizaciéon Digital de Imagenes

nodo remoto, en el caso del video este es enviado imagen por imagen a través
de mensajes a un tépico, al cual el nodo remoto esta suscrito, ahi lee estos
mensajes y obtiene la imagen a procesar.

Nodo Remoto: Se encarga de leer una a una las imagenes enviadas por el
nodo local a través del mensajes a un topico, lee los pardametros necesarios
en el servidor de pardmetros, procesa cada imagen enviada para lograr la
estabilizacién (este proceso se explica més adelante) y finalmente se encarga
de generar la secuencia de video estabilizada.

A continuacion se dan los comandos bésicos para la instalacion de ROS
Fuerte en un sistema operativo Ubuntu 12.04 LTS

Instalar ROS FUERTE

sudo apt-get install ros-fuerte-desktop-full Se instala ROS Fuerte
sudo apt-get install python-rosinstall python-rosdep Se instalan pa-
quetes de ROS-PYTHON

Creacién de un espacio de trabajo para ROS fuerte llamado
workspace

rosws init /fuerte_workspace /opt/ros/fuerte
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Se crea una carpeta de trabajo

mkdir /fuerte_workspace/sandbox Se crea una carpeta en la cual se tra-
bajara con ROS

rosws set /fuerte_workspace/sandbox Se le indica a ROS cual es la nue-
va carpeta de trabajo

Se crea un paquete de trabajo

roscreate-pkg test sensor_msgs opencv2 cv_bridge roscpp std_msgs ima-
ge_transport rosbag Se crea una carpeta particular, por decir asi un nuevo
proyecto en el area de trabajo creada anteriormente

Se compila el paquete de trabajo

rosmake test Crea todos los archivos necesarios para compilar ROS

Se crean los nodos de trabajo

En este caso se utilizaron los nombres por defecto usados por el IPCV-LAB
Nodo local

cd /fuerte_workspace/sandbox/test/src

touch local_est_002_node.cpp Aqui debemos introducir el cédigo en C que
ejecutara nuestro nodo local, deben agregarse las funciones basicas de ROS en
el codigo para asi lograr la comunicacion entre los nodos

Nodo Remoto

cd “fuerte_workspacesandboxtestsrc
touch remote_est_002_node.cpp

Se agregan los nodos creados al make del paquete creado

cd “fuerte_workspace/sandbox/test

gedit CMakeLists.txt Archivos.cpp que contiene el cédigo de los nodos ROS
rosbuild_add_executable(local_est_002_node src/local_est_002_node.cpp)
rosbuild_add_executable(remote_est_002_node src/remote_est_002_node.cpp)
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Compilacion de los nodos y creacion de las conexiones entre
ellos

cd /fuerte_workspace/sandbox/test
make Se compila y se crean los vinculos entre los nodos del ROS creados

Corriendo ROS Fuerte

En una terminal debemos tener lo siguiente:

source /fuerte_workspace/setup.bash

cd /fuerte_workspace/sandbox/test

roscore Se ejecuta el ROSCORE, el cual administra los topicos y servidor de
parametros

En otra terminal

source /fuerte_workspace/setup.bash
cd /fuerte_workspace/sandbox/test
rosrun test local_est_002_node Se ejecuta el nodo local

Y en otra terminal el otro nodo

source /fuerte_workspace/setup.bash
cd /fuerte_workspace/sandbox/test
rosrun test remote_est_002_node Se ejecuta el nodo remoto

Listo, al hacer esto nuestro programa correrd. Cada nodo corriendo simulta-
neamente en un terminal diferente, una muestra de las tres terminal abiertas
y el c¢6digo que en cada una se ejecuté se muestra en la figura 3.17
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nichael@ipcvlabze

nichael@ipcvlabae

I... (0gging To /nome/micnael/.ros/log/raesvede 5 g 8a%05b9d491/rosla
unch-ipcvlab20-27085.1log

Checking log directory for disk usage. This may take awhile.

Pr Ctrl-C to interrupt

Done checking log file disk usage. Usage i

started roslaunch server http://ipcvlab20:56115/
ros_comm version 1.8.11 michael@ipcvlab2e:-S
michael@ipcvlab?i S source ~/ftuerte_workspace/setup.bash
i 1 S cd ~/fuert orkspace/sandbox/test
/fuerte work ce/sandbox/test$ rosrun test local_est_062_noc

PARAMETERS
* [rosdistro
* [rosversion
@A michael@ipcvlab20: ~ffuerte_workspace/sandbox/test

NODES michael@ipcvlab20:~$
i michael@ipcvlab20:-$ source ~/fuerte workspace/setup.bash

BHEDIsEanting NEwRdta: i @i $ cd ~/fuerte_workspace/sandbox/test

process[master]: started with pid [2721] i i :~/fuerte_workspace/sandbox/test$ rosrun test remote_est 962_no

ROS_MASTER_URI=http://ipcvlabze:11311/ S

setting frun_id to 7de99eae-Oabe-11e5-98d5-18a905b9d491
process[rosout-1]: started with pid [2734]
arted core sice [/rosout]

Figura 3.17: Terminales ejecutando ROS



4 Algoritmo de estabilizacién
digital de imagenes

Este proyecto consiste basicamente en lo siguiente: tomar una secuencia de vi-
deo que presenta ruido y crear a partir de esa secuencia, un video exactamente
igual pero sin ese ruido. Al movimiento que observamos en una secuencia de
video entre una imagen y la siguiente se le llama movimiento bidimensional
global, el cual tiene dos componentes, la componente de movimiento bidimen-
sional global estable, que se refiere basicamente al movimiento sin ruido, y la
componente de movimiento bidimensional global fluctuante; este se refiere al
ruido que da inestabilidad al video. Para lograr la estabilizacion es necesario
analizar en la secuencia de video dos imagenes consecutivas y de ellas estimar
el movimiento bidimensional global, al cual llamaremos de ahora en adelante
movimiento bidimensional global estimado (este movimiento incluye el movi-
miento bidimensional global estable estimado y el movimiento bidimensional
global fluctuante estimado), esto se realiza con todas las imdgenes consecuti-
vas del video desde la primera imagen hasta la tltima. Con cada uno de los
valores obtenidos en cada par de imagenes consecutivas se obtiene el movi-
miento bidimensional global estimado acumulado, el cual es la suma continua
de cada uno de los movimientos bidimensionales globales estimados, esto se
observa mas claramente en la siguiente figura 4.1, donde en la curva azul se
muestra ese movimiento. Es importante aclarar que para obtener cada uno de
los valores del movimiento bidimensional global estimado se utiliza en calculo
de homografias descrito en el capitulo anterior, pues entre sus resultados esta
cuanto se desplazd una imagen con respecto a otra en sus dos ejes (por eso se
le llama movimiento bidimensional). Al usar secuencias de videos sintéticos y
reales donde los ejes XY de la cdmara estan en paralelo con los ejes XY del
mundo, la homografia que se calcula es la homografia euclidiana.

En la figura 4.1 vemos cuando se ha desplazado una imagen con respecto
a otra, todas tomando como referencia el primer par de imagenes analizadas.
Una vez obtenido el movimiento bidimensional global estimado acumulado se
aplica un filtro temporal para suavizar la curva, y obtener un movimiento
con menos picos por asi decirlo, a este movimiento le llamaremos movimiento
bidimensional global filtrado acumulado, esto se puede apreciar en la figura
4.1, en la curva de color verde. Una de las partes principales en este algoritmo
es cuando se realiza el filtrado, el algoritmo de estabilizacién y la idea del filtro
fueron sugeridos por el Dr. Geovanni Martinez coordinador del IPCV-LAB,

35
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Algoritmo de Estabilizacidn
35 T T T T T T T

Movimiento Bidimensional Glabal Estimado Acumulado
Maovimiento Bidimensional Glabal Filtrado Acumulado

Pixeles

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Maovimiento Bidimensional Global Acumulado

Figura 4.1: Algoritmo de filtrado

ademads de los célculos y valores a mostrar como resultados més adelante. El
filtro usado se muestra en la ecuacién (4.1).

_M-1
-2
w_ 1 (k+m)
T EM_lT , (4.1)

Donde T es el movimiento bidimensional global filtrado k y T es el movimiento
bidimensional global estimado.

En este punto es importante aclarar que para la secuencia completa de
video se tiene dos grupos de datos a los cuales se les debe aplicar el filtro, uno
es el movimiento bidimensional global estimado acumulado en el eje X y el
otro es el movimiento bidimensional global estimado acumulado en el eje Y. El
filtro lo que hace (usando M = 5) es ubicarse por ejemplo en el valor k = 20 del
movimiento bidimensional global estimado acumulado, abrir una ventana de
2 valores hacia atras y 2 valores hacia adelante, y con estos 5 datos calcula el
valor promedio de ellos para asi establece el nuevo valor, este parametro ahora
se utiliza para generar el movimiento bidimensional global filtrado acumulado,
para hacerlo se repite el proceso con cada valor del movimiento bidimensional
global estimado acumulado y aplica el mismo calculo. La ventana M mencio-
nado en el filtro se refiere a cuantos valores deben incluirse en este promedio.
Entre més grande sea el valor de M menos picos se presentaran en la grafica.
Para este proyecto se trabajé con una ventana de 51 para todas las pruebas
realizadas y mostradas en el capitulo siguiente.



4.1. Flujo del programa 37

Una vez terminado de aplicar el filtro es necesario establecer la diferencia
entre el movimiento bidimensional global estimado acumulado y el movimiento
bidimensional global filtrado acumulado, en la figura DDD se muestra con la
letra L, para cada dato obtenido se puede encontrar una diferencia (positiva
o negativa), esos valores encontrados se les llaman movimiento bidimensional
global fluctuante estimado, el cual indica basicamente en cuanto difiere el
desplazamiento estimado al desplazamiento filtrado, valor que indica a su vez
cuanto se debe compensar cada imagen para lograr estabilizar la secuencia
de video, es decir atenuar la componente de movimiento bidimensional global
fluctuante estimada esto para los ejes X y Y. A este movimiento bidimensional
global fluctuante estimado se le llama en ocasiones Jitter Estimado.

Una vez compensadas todas las imagenes que compone el video, estas
son unidas y se genera un nuevo video, donde de movimiento bidimensional
global fluctuante es menor en comparacién al original, en otras palabras una
secuencia de video con menos ruido (mds estable).

4.1 Flujo del programa

El algoritmo para la estabilizacién digital de imédgenes para este proyecto se
describié con el diagrama de flujo mostrado en el inicio de este documento, se
vuelve a mostrar por referencia en la figura 4.2. En él se observan todas las
partes que componen la estabilizacién digital de imégenes, primeramente se
utiliza una funcién para detectar los puntos caracteristicos, para ello se utili-
za el método se Shi-Tomasi mencionado en capitulos anteriores. La segunda
parte del algoritmo comprende la deteccién de los puntos caracteristicos pero
a nivel se subpixel, para ello también se utiliza el método explicado en el mar-
co tedrico. La siguiente parte se centra en la deteccién de correspondencias,
en este caso la funcién a usar utiliza el método de KLT en su versiéon pira-
midal. El paso siguiente una vez tenidas las correspondencias es el calculo de
la homografia, esta es estimada utilizando las correspondencias encontradas
y utiliza RANSAC para encontrar la homografia méas robusta y precisa. Una
vez obtenidos estos valores se procede a aplicar el algoritmo de estabilizacién
descrito al inicio del presente capitulo.

4.2 Funcionamiento del nodo local

En esta seccién se da una idea general de cada una de las funciones progra-
madas en el nodo local generado, se describe solo el nodo local pues en él es
donde se hace la estabilizacién digital de imagenes, para explicarlo se dividira
en partes, en cada una de ellas se explicara brevemente como funcionan cada
una de las funciones de OpenCV utilizadas, y se mostraran los pardmetros
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Se procesan las imagenes k+1 y k+2

YUV
imagen k ¥ Deteccion de Puntos Rastreo de Puntos Estimacién Robusta Estabilizacién de la
Caracteristicos Caracteristicos Homagrafia 2D Imagen ki1
oo Vid "YUV
imagen k+1 ideo
: Estabilizado

Figura 4.2: Comunicacién Nodos ROS

utilizados por las funciones aplicadas previo a la estabilizacién. El proceso es

el siguiente:

e Encontrar imagen por imagen los puntos caracteristicos presentes en ella

e Encontrar con precision de subpixel los puntos caracteristicos en cada

una de las imagenes

e Detectar en una imagen consecutiva donde se encuentran esos puntos
caracteristicos para asi establecer una correspondencia

e Utilizar esas correspondencias encontradas para estimar la homografia

que describe el movimiento de una imagen a la siguiente

e Obtener el movimiento bidimensional global estimado acumulado de la

secuencia de video

e Obtener el movimiento bidimensional global filtrado acumulado

e Obtener el movimiento bidimensional global fluctiate

e Compensar el movimiento bidimensional global fluctuante en la imagen

analizada

e Generar un video estabilizado.

Puntos Caracteristicos - goodFeaturesToTrack

Esta funcién se encarga de detectar los puntos caracteristicos en cada una
de las imédgenes que componen el video, basicamente utilizando el método de
Shi-Tomasi descrito en el capitulo anterior, esta funcién utiliza los siguientes

parametros:

e cv_image: imagen a procesar y buscar puntos caracteristicos.
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e eig image: imagen temporal utilizada para el calculo de los puntos ca-
racteristicos.

e tmp_image: otra imagen temporal utilizada para los calculos.
e corners: vector de salida que incluira cada punto detectado en la imagen.

e &corner_count: pardmetro de salida que indica cuantos puntos se encon-
traron.

e Quality_Level: Valor utilizado por el método de Shi-Tomasi para estable-
cer cuando un punto es caracteristico o no, en este caso usa la siguiente

ecuacién: min=Quality_level * max.

e Min_Distance: Es la minima distancia que debe haber entra cada punto
caracteristico.

e Mask: Para seleccionar una posicién de la imagen especifica donde buscar
puntos caracteristicos.

e Block_Size: Ventana de bisqueda utilizada por el método de Shi-Tomasi.

e Use_Harris: Si este valor no es cero se utiliza el método de Harris para
el calculo.

e k For_Harris: Parametro utilizado por el detector de Harris.

Puntos Caracteristicos - cornerSubPix

Funcién encargada de localizar a nivel de subpixel los puntos caracteristicos.
Los valores mas importantes para esta funcién son los siguientes:

e cv_image; imagen de entrada.

e corners: vector con las posiciones de los puntos caracteristicos encontra-
dos con la funcién anterior y al final incluye los valores de esos puntos
pero con la precisién de subpixel solicitada.

e corner_count: numero de puntos encontrados.

e cvSize (10, 10): Mitad del tamano de la ventana de biisqueda.
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Rastreo de Puntos Caracteristicos - calcOpticalFlowPyrLK

Funcién de OpenCV que utiliza el rastreador de puntos KLT (Kanade-Lucas-
Tomasi), en su implementacién piramidal, los puntos caracteristicos encon-
trados en la imagen k con una precisién de subpixeles y la imagen donde
se quieren encontrar estos puntos son los parametros principales de entrada.
Esta funcién usa el método piramidal para establecer las correspondencias.
Funciona de la siguiente manera, para cada nivel de la pirdmide tenemos la
imagen original reducida, la imagen de busqueda reducida y los puntos en la
imagen original ajustados luego de la reduccién. Si tenemos la misma ventana
de busqueda para cada imagen de la pirdmide y empezamos buscando en la
imagen mas pequena, el resultado seria el siguiente:

1. Se empieza buscando en una imagen mas pequena con una ventana gran-
de el lugar donde los puntos sean los mismos (donde la resta de los valores
de intensidad sea casi cero).

2. Dado este punto de correspondencia, se pasa a la imagen més grande
(ambas imdagenes), se redimensiona el punto encontrado en la imagen
pequena para ajustarlo a la imagen grande.

3. Aqui con una ventana del mismo tamano siempre se busca alrededor del
punto encontrado anteriormente el lugar donde obtenemos una diferencia
de intensidad menor o cercana a cero (ese lugar serd nuestro nuevo punto
caracteristico).

4. Se vuelve a aumentar el tamaifio de la imagen original y la de buisqueda,
se redimensiona el punto encontrado en el paso anterior y se realiza la
busqueda nuevamente tinicamente alrededor del punto encontrado en el
paso anterior.

5. Al llegar al ultimo tamafio (el tamafo original) se realiza una dltima
buisqueda y se obtiene la correspondencia.

Nétese que al realizarse la biisqueda asi se aumenta la precisiéon y el tiempo
de calculo se reduce, pues solo para la imagen mas pequena se analizan todos
los puntos (pero por ser pequena no se gastan recursos ni tiempo), mientras
que en las demas solo se busca en puntos cercanos al punto encontrado ante-
riormente.

Los pardametros mas importantes que utiliza esta funcién son los siguientes:

e cv_image_temp: imagen en el instante k.

e cv_image: imagen en el instante k+1.
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e pyr_temp: vector utilizado para generar las imagenes en la piramide de
LKT.

e pyr: variable utilizada también para valores de la pirdmide.

e corners_temp: vector con los puntos caracteristicos encontrados en la
imagen k.

e cornersB: vector con los puntos encontrados (correspondencias) en la
imagen k+1.

e corner_count_temp: ntimero de puntos encontrados en la imagen k.
e cvSize(10,10): ventana de busqueda para encontrar la correspondencia.

e Level: Numero de niveles para la pirdmide, si el 0 la pirdmide no se usa,
si es 1 dos niveles son usados, la imagen original y una reducida.

e Features_Found: vector que tiene un 1 en la posiciéon del punto donde
encontré correspondencia.

Calculo de Homografia - findHomography

Una vez obtenidos los puntos caracteristico y el flujo optico de estos puntos
con respecto a una imagen anterior se puede realizar el cdlculo de la homo-
graffa utilizando la funcién cvfindHomography() de OpenCV. En este caso la
funcién calcula una homografia aproximada utilizando una cantidad n puntos
(correspondencias (x, y) encontradas), al obtener esta homografia la funcién
calcula utilizando los puntos caracteristicos iniciales cuales son los puntos ca-
racteristicos correspondientes transformandolos, en este caso se encontraran
que algunos puntos calzan bien y otros no. Dado esto la funcién tomara nue-
vamente otros puntos y calculara una nueva homografia, y asi sucesivamente,
cada vez que se pruebe una homografia nueva se guardara el valor de cuan-
tos puntos si correspondieron (aunque sea con un error pequeno y cudales no)
tomando un nimero de iteraciones finito, la funcién escogera la homografia
que mas valores correctos tenga. Lo descrito anteriormente se refiere al uso
de estimacién robusta utilizando RANSAC explicado en el capitulo anterior.
La homografia calculada en este caso se supone es la euclidiana, dado que a
la funcién de OpenCV encargada de generar este dado no se le puede indi-
car que tipo de homografia se quiere calcular, se dice supone pues los videos
analizados siempre presentaron una misma caracteristica, el plano XY de la
camara era paralelo al plano XY del mundo, y la altura de la cdmara al suelo
era constante, dadas estas caracteristicas la homografia resultante debe ser la
euclidiana.
Los parametros que utiliza esta funcién son los siguientes:
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srcPoints: vector con los puntos encontrados en la imagen A, que estaban
en la imagen B.

dstPoints: vector con los puntos encontrados en B correspondientes a A.
homography: matrix en la cual se almacenara la homografia calculada.

method: Aqui se indica que método utilizar para calcular la homografia,
si el valor es 0, el método utilizara todos los puntos con correspondencia
encontrada, si el valor es 8 se utilizara el método de estimacién robusta
RANSAC.

ransacReprojThreshold: valor utilizado si se esta usando estimacion ro-
busta RANCAC, en este caso es el error médximo permitido de proyec-
cion, es para decidir cudndo un valor es inliers u outliers.
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5.1 Descripcion y resultados de la prueba sintética

El algoritmo para la estabilizacion digital de imagenes fue sometido a varias
pruebas para su funcionalidad, en este primer caso se utilizé un video generado
sintéticamente, y luego se aplico la estabilizacién de imagenes. Primeramente
se hara una breve descripcion de cémo se genero ese video sintético y luego se
mostraran los resultados més importantes una vez aplicado el algoritmo.

Para la creacién del video sintético se tomé como referencia una imagen,
esta se observa en la figura 5.1. Utilizando una funcién en C la cual genera
ntmeros aleatorios con una distribucién gaussiana, media 0 y desviacion es-
tandar 1 se generaron los movimientos para el eje x y el eje y. La imagen es
desplazada con los valores generados en los ejes X y Y, en termino del proyecto,
se introduce un movimiento bidimensional global a cada imagen, para crear el
movimiento se utiliz6 la ecuacion (5.1), randomx es el valor generado, MEAN
se utiliza para establecer una media en el movimiento, DSTD es el valor de la
desviacion estandar que se desea establecer para el movimiento y la funcién
gasdev(&idum) es la funcién generadora de niimeros aleatorios mencionada
anteriormente. En la ecuacién (5.2) se muestra un paso extra para la genera-
cién del movimientos, el pardmetro DESPLZ es utilizado para establecer una
movimiento extra en la imagen, en este caso se establece de igual manera para
el eje x y el eje y; si DESPLZ tiene un valor distinto de cero y random genera
numeros iguales a cero el desplazamiento de la imagen serd siempre contante,
exactamente igual al valor de DESPLZ, por ejemplo si DESPLZ = 3, y ram-
don(x,y) = 0 la imagen se moverd siempre 3 pixeles en el eje x y 3 pixeles en el
eje y; esto para cada imagen, lo que generara un movimiento constante sobre
su diagonal en el caso de ser una imagen cuadrada. El valor de random (X,Y)
es el que genera la componente de movimiento bidimensional global fluctuante
que se quiere introducir a la secuencia de imagenes a generar.

randomzx = MEAN + DSTD - gasdev(&idum), (5.1)

Movimientoaplicadox = DESPLZ + randomz, (5.2)

El video sintético fue generado con los siguientes parametros:
1. Ntmero de imagenes: 300

43
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Figura 5.1: Imagen utilizada para Generar la Secuencia de Imédgenes Sintéticas

2. MEAN =0
3. DSTD =4

4. DESPLZ =1

Una vez aplicado el algoritmo de estabilizacién Digital de Imédgenes al video
generado se obtuvieron varios resultados, el primero a mostrar es el movimien-
to bidimensional global estimado acumulado y el movimiento bidimensional
global filtrado acumulado, ver figura 5.2. Aqui se muestra en un grafico XvsY el
movimiento estimado por el algoritmo, de color azul se muestra el movimiento
estimado y de color verde el movimiento filtrado, mas adelante se daran valo-
res numéricos de cuanto se redujo la componente de movimiento bidimensional
global fluctuante (jitter) una vez aplicado el filtro pero de manera muy obvia
se nota una gran reducciéon de ese ruido.

En la figura 5.3 vemos graficado el movimiento bidimensional global esti-
mado acumulado para el eje X vs cada una de las imagenes procesadas, y al
mismo tiempo vemos el movimiento bidimensional global filtrado acumulado,
aqui se puede apreciar de manera mas clara la reduccién del movimiento bidi-
mensional global fluctuante (jitter) lograda por el algoritmo de estabilizacién
de imagenes. FEsa misma descripcion pero visualizada en el eje Y se muestran
en la figura 5.4
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Maovimiento Bidimensional Global en el Eje Y
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Figura 5.4: Movimiento Bidimensional Global Estimado Acumulado (eje Y),
Prueba Sintética

Un resultado importante a mostrar es el ruido (jitter) o movimiento bi-
dimensional global fluctuante estimado por el programa, este movimiento se
encuentra restando al movimiento bidimensional global estimado acumulado
el movimiento bidimensional global filtrado acumulado. En la figura 5.5 vemos
de color verde el movimiento bidimensional global fluctuante estimado por el
programa y de color azul el movimiento bidimensional global fluctuante real.
Se observa bien la similitud entre jitter real de la secuencia de video sintética
y el jitter estimado por el algoritmo de estabilizacién digital de imagenes, esa
pequena diferencia que se observa es generada por errores a la hora de estimar
los movimientos, pero en general es muy similar (més adelante se daran datos
numéricos de esa diferencia. Cabe aclarar que ese jitter estimado es el supri-
mido para realizar la estabilizacion. En la figura 5.6 se muestra exactamente
lo mismo pero para el eje Y.

En las figuras 5.7 y 5.8 se muestra el movimiento bidimensional global
fluctuante residual en el eje X y eje Y respectivamente, el cual es calculado
restandole al movimiento bidimensional global fluctuante real el movimiento
bidimensional global fluctuante estimado. Ademads se grafica el movimiento
bidimensional global fluctuante real para lograr ver de manera visual esa dife-
rencia. En general de esta grafica podemos observar como el jitter original es
reducido ampliamente. Ese jitter residual fue el que por problemas de estima-
cién el algoritmo fue incapaz de reducir, pese a ello se pasé de un video con



5.1. Descripcion y resultados de la prueba sintética 47

Movimiento Bidimensional Global Fluctaunte en el Eje X
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Figura 5.5: Movimiento Bidimensional Global Fluctuante (eje X), Prueba Sin-
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Figura 5.6: Movimiento Bidimensional Global Fluctuante (eje Y), Prueba Sin-
tética
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Movimiento Bidimensional Global Fluctaunte Remanente en el Eje X
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Figura 5.7: Movimiento Bidimensional Global Fluctuante Residual (eje X),
Prueba Sintética

mucho ruido a un video con un movimiento mas suave (con menos ruido).

En la figura 5.9 se muestra una comparacion entre el movimiento bidimen-
sional global real y el movimiento bidimensional global estimado. Se muestra
como los movimientos son muy similares, pero por problemas de estimacién
las graficas estan un poco desfasadas, pese a ello los resultados siguen siendo
aceptables; ese dato lo corroboraremos con los datos numéricos a continuacion.

Numéricamente esta prueba genero varios resultados interesantes, algunos
solo muestran la funcionalidad del algoritmo de estimacion, y otros dan una
base para asi lograr comparar este algoritmo con algin otro sistema de estabi-
lizacién. Estos datos hacen referencia a los valores ESTIM ADQOS. Un primer
dato es el siguiente:

e La media del movimiento bidimensional global fluctuante en X es: 0.56

e La media del movimiento bidimensional global fluctuante en Y es: -0.80

Estos valores muestran para el movimiento estimado cuanto en promedio se
desplazaron los pixeles en ambos ejes, este parametro no es del todo atractivo
para visualizar pues el jitter estimado presenta valores positivos y negativos,
los cuales hacen que generalmente este valor promedio este cercano a cero.

Por lo que para mostrar mejor ese desplazamiento bidimensional global
fluctuante (jitter) se opté por calcular la media del valor absoluto de esos
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Figura 5.8: Movimiento Bidimensional Global Fluctuante Residual (eje Y),

Prueba Sintética
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desplazamientos en vez de una media normal, los datos se muestran a conti-
nuacién:

e La media del valor absoluto del movimiento bidimensional global fluc-
tuante en X es: 7.17

e La media del valor absoluto del movimiento bidimensional global fluc-
tuante en Y es: 5.50

e El promedio del movimiento bidimensional global fluctuante en X y Y
es: 6.34

En este caso los valores mostrados indican en cuantos pixeles en promedio
se compensaron las imégenes, 7.17 pixeles para el eje X y 5.50 pixeles para el
eje Y. Otro valor que complementa el mostrado anteriormente es la desviacion
estandar de esos desplazamientos absolutos, son los siguientes:

e La desviacién estandar del valor absoluto del movimiento bidimensional
global fluctuante en X es: 5.49

e La desviacion estandar del valor absoluto del movimiento bidimensional
global fluctuante en Y es: 4.23

e El promedio de la desviacion estdandar del movimiento bidimensional
global fluctuante en X y Y es: 4.86

Estos valores en conjunto con las medias del valor absoluto de los desplaza-
mientos dan una idea mas general de cuantos pixeles en promedio se corregian
por imagen. El valor promedio de estos desplazamientos para los ejes X y Y
fue de 6.35 + 4.86 pixeles.

Todos los valores anteriores reflejaban la funcionalidad del algoritmo de
estimacién, pero en este caso particular que la estimacién fue hecha a base de
un video generado sintéticamente podemos mostrar resultados comparativos,
un parametro a utilizar fue el Valor Cuadratico Medio, que para este caso
se utiliz6 como referencia para comparar las graficas. En un primer caso se
calcul6 el Valor Cuadratico Medio al movimiento bidimensional global fluc-
tuante real. Para asi dar un valor numérico a este jitter, se denotara como
energia del movimiento a esta medida de ahora en adelante. Luego se aplicd
este mismo calculo de valor cuadratico medio al movimiento bidimensional
fluctuante residual, nétese que este movimiento residual es la diferencia entre
el jitter estimado y el jitter real; por lo que para este caso ese valor cuadratico
medio hace referencia al error cuadratico medio entre ambos movimientos bi-
dimensionales globales fluctuantes (real y estimado). Los valores se muestran
listados a continuacion:
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e La energia del movimiento bidimensional global fluctuante real en X
(valor cuadratico medio): 69.18

e La energia del movimiento bidimensional global fluctuante real en Y
(valor cuadratico medio): 37.53

e La energia del movimiento bidimensional global fluctuante residual esti-
mado en X (ECM): 2.10

e La energia del movimiento bidimensional global fluctuante residual esti-
mado en Y (ECM): 1.96

En este caso se nota claramente la diferencia entre la componente bidi-
mensional global fluctuante real y la componente de movimiento bidimensio-
nal global fluctuante residual luego de aplicar el algoritmo de estabilizacion.
El movimiento bidimensional global fluctuante en X tuvo una reduccién en
un factor de: 32.94 y el movimiento bidimensional global fluctuante en Y tuvo
una reduccién en un factor de: 19.15, En resumen el movimiento bidimensio-
nal global fluctuante en X y Y tuvo una reducciéon promedio en un factor de:
26.05, esto quiere decir que en promedio el jitter es 26.05 veces menor en la
secuencia de video estabilizada. Dato que muestra la eficiencia mostrada por
el algoritmo de estabilizacién.

5.2 Descripcion y resultados de las pruebas reales

Prueba 1

Dada la naturaleza del proyecto, este tuvo que ser probado en secuencias de
video reales, se comprobd su funcionamiento sobre dos secuencias de este tipo
las cuales fueron generadas con equipo propio del laboratorio IPCV-LAB,
en este caso se utilizé una de las camaras Bumblebe presentes en el robot
Huskey-A200 con el cual cuenta el laboratorio. Las secuencias de imédgenes
fueron obtenidas en condiciones controladas dentro del mismo laboratorio,
con controladas se quiere decir: plano de la cdmara completamente paralelo
al plano del piso, altura controlada entre el centro de la camara y el piso,
intensidad de la luz, velocidad del robot, entre otras. Para este proyecto en
particular se generaron varias secuencias, pero dos son las seleccionadas para
resumir sus resultados. La primera de ellas fue generada ubicando el robot
en un punto del laboratorio y de manera manual generar movimientos en X
y Y (se ubicé la cdmara de manera diagonal para asi afectar los dos ejes)
hacia adelante y hacia atrds, pero intentando mantenerse siempre en el mismo
punto.
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Figura 5.10: Movimiento Bidimensional Global Estimado (eje X), Prueba Real
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El movimiento bidimensional global estimado acumulado y el movimiento
bidimensional global filtrado acumulado en los ejes X y Y se muestran en
las figuras 5.10 y 5.11. En ambos casos es notorio como el movimiento de
ir hacia adelante y hacia atras es calculado exitosamente y se nota también
en la gréfica de color verde la cual corresponde al movimiento bidimensional
global filtrado acumulado como ese movimiento es mucho més estable que el
movimiento original.

Un resultado extra que vale la pena mostrar es el movimiento bidimensional
global fluctuante de la secuencia de imdgenes, este es basicamente la resta
del movimiento bidimensional global estimado acumulado y el movimiento
bidimensional global filtrado acumulado, eh indica de cuanto fue la correccion
de cada imagen del video en general. En las figuras 5.12 y 5.13 se muestra
ese jitter estimado en los ejes X y Y respectivamente. El resultado visual
mas importante es ver la similitud de este movimiento con el movimiento
bidimensional global estimado acumulado, lo cual indica que al ser eliminado
el movimiento bidimensional global fluctuante de la secuencia de video esta
quedaria mucho maés estable con respecto a su forma original.

En esta prueba se obtuvieron algunos resultados numéricos importantes,
los cuales se resumen a continuacién:

e La media del movimiento bidimensional global fluctuante en X es: -0.03
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Figura 5.13: Movimiento Bidimensional Global Fluctuante (eje Y), Prueba
Real 1

La media del movimiento bidimensional global fluctuante en Y es: -0.03

La media del valor absoluto del movimiento bidimensional global fluc-
tuante en X es: 4.54

La media del valor absoluto del movimiento bidimensional global fluc-
tuante en Y es: 5.10

El promedio del movimiento bidimensional global fluctuante en X y Y
es: 4.82

La desviacion estandar del valor absoluto del movimiento bidimensional
global fluctuante en X es: 2.55

La desviacion estandar del valor absoluto del movimiento bidimensional
global fluctuante en Y es: 2.74

El promedio de la desviacion estandar del movimiento bidimensional
global fluctuante en X y Y es: 2.65

El resultado méas importante en el listado anterior es el siguiente: para cada

imagen procesada del video; en promedio se compenso cada imagen del video
para estabilizarla un total de 4.82 + 2,65 pixeles en ambos ejes. Los resultados
para esta prueba son algo reducidos en comparacién con los mostrados en la
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Figura 5.14: Movimiento Bidimensional Global, Prueba Real 2

prueba sintética, esto pues para la prueba sintética se tenian los datos origina-
les del video generado sintéticamente para compararlos, pero de igual forma
los resultados mostrados son ttiles; el las graficas generadas se nuestra una
clara reduccién del movimiento indeseado en la secuencia de video utilizada
para la prueba.

Prueba 2

La otra prueba que se realizo tiene las mismas caracteristicas que para la prue-
ba 1, con el detalle de que el desplazamiento del robot era oscilatorio (hacia
adelante y hacia atrds) pero mantenia un movimiento continuo hacia adelan-
te. En la figura 5.14 se muestra graficado XvsY del movimiento bidimensional
global estimado acumulado y el movimiento bidimensional global filtrado acu-
mulado de la secuencia de imagenes. En la grafica se muestra de color azul el
movimiento estimado acumulado de la secuencia de imégenes, se nota como
la linea azul avanza diagonalmente luego se devuelve y asi sucesivamente, lo
que ejemplifica claramente el movimiento descrito por el robot. En la grafica
verde se muestra el movimiento filtrado acumulado el cual se observa mucho
mas estable.

Este movimiento bidimensional global graficado en XvsY no da una idea
clara del verdadero movimiento presente en el video analizado, o por lo me-
nos no lo hace facilmente susceptible a la vista. En las graficas 5.15 y 5.16
se muestra ese movimiento bidimensional global en cada uno de los ejes. Se
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Movimiento Bidimensional Global en el Eje X
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Figura 5.15: Movimiento Bidimensional Global Estimado (eje X), Prueba Real
2

realizé6 un aumento del grafico para poder percibir de mejor manera el cam-
bio de movimiento, en estas figuras claramente se observa esa oscilacién hacia
adelante y hacia atras descrita en la prueba y ademaés como es eliminada esa
misma oscilaciéon una vez aplicado el filtro temporal.

Al igual que para la prueba 1 se mostrara el movimiento bidimensional
global fluctuante estimado en la secuencia de video para cada uno de los ejes.
En él se ejemplifica el ruido o jitter presente y eliminado en la secuencia de
imagenes. En las figuras 5.17 y 5.18

Los resultados numéricos para esta prueba son los siguientes:

e La media del movimiento bidimensional global fluctuante en X es: 0.03
e La media del movimiento bidimensional global fluctuante en Y es: 0.02

e La media del valor absoluto del movimiento bidimensional global fluc-
tuante en X es: 2.63

e La media del valor absoluto del movimiento bidimensional global fluc-
tuante en Y es: 2.46

e El promedio del movimiento bidimensional global fluctuante en X y Y
es: 2.55

e La desviacién estandar del valor absoluto del movimiento bidimensional
global fluctuante en X es: 2.03
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Descripcién y resultados de las pruebas reales

5.2.

Movimiento Bidimensional Global en el Eje Y
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Figura 5.16: Movimiento Bidimensional Global Estimado (eje Y), Prueba Real

Movimiento Bidimensional Global Fluctuante en el eje X

700

Movimiento Bidimensional Global Fluctuante Estimado en X |

¥ Us ojusiweze|dsag

600

500

400

300

200

100

Imagen Procesada

Figura 5.17: Movimiento Bidimensional Global Fluctuante (eje X), Prueba

Real 2
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Maovimiento Bidimensional Global Fluctuante en el eje Y
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Figura 5.18: Movimiento Bidimensional Global Fluctuante (eje Y), Prueba
Real 2

e La desviacién estandar del valor absoluto del movimiento bidimensional
global fluctuante en Y es: 1.94

e El promedio de la desviaciéon estandar del movimiento bidimensional
global fluctuante en X y Y es: 1.98
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6.1

6.2

Conclusiones y recomendaciones

Conclusiones

El sistema operativo Ubuntu es una gran herramienta para el desarrollo
de programas de este tipo.

El Sistema Operativo Robético (ROS) es una manera completamente
eficiente de trasmitir informacion, la creacién de nodos y su funciona-
miento independiente crea una interfaz de visualizacion y control 6ptima
para este tipo de proyectos.

La libreria de OpenCV provee suficientes funciones para lograr la Esta-
bilizaciéon Digital de Imagenes.

Los resultados mostrados en la prueba sintética fueron mas que alenta-
dores, en valores numéricos se mostré una reduccion casi total del movi-
miento bidimensional global fluctuante y visualmente esta reduccién fue
mas que notoria para las secuencia de video generadas.

Los resultados para las pruebas reales fueron satisfactorias, pues de ma-
nera visual se observé una clara mejora en la estabilidad del video.

La Estabilizacién Digital de Imégenes en general para este proyecto fue
completamente lograda. Dada la reduccion de la componente de mo-
vimiento bidimensional global fluctuante lograda en todas las pruebas
realizadas.

Recomendaciones

Incluir en la estabilizacién los valores de rotacién generados al momento
de calcular la homografia del movimiento entre una imagen y la siguiente,
pues en este proyecto solo se tomaron en cuanta pardmetros referentes
al desplazamiento de los ejes X y Y.

En el caso de incluir los valores de rotacién, lograr que el plano de la
camara este lo més paralelo posible al plano del mundo para asi lograr
que la transformacion proyectiva sea una trasformacion euclidiana, y asi
lograr valores de rotacién mas precisos sin incluir parametros de escala
en ella.
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6 Conclusiones y recomendaciones

e Realizar un mejor instrumento para la generacion de secuencias de video
con movimiento bidimensional fluctuante mayor en ambos ejes, esto para
lograr resultados mas claros como por ejemplo el mostrado en la prueba
sobre el video generado sintéticamente.
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