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Técnicas de tracking de puntos caracteristicos ante
movimientos bruscos de camara

RESUMEN

Cada vez estd mas extendido el uso de camaras portables o llevables, conocidas
comunmente por el anglicismo wearables, en actividades deportivas. Durante este tipo
de actividades son frecuentes los movimientos bruscos y rapidos que dificultan el
tracking (seguimiento) de puntos caracteristicos del entorno en las imagenes,
complicando en gran medida o llegando en ocasiones a impedir la aplicacion de técnicas
de SLAM® visual.

El objetivo de este trabajo es estudiar técnicas de tracking robustas ante
movimientos bruscos de cdAmara que permitan la aplicacion de odometria y mapeo en
3D ante este tipo de movimientos.

El trabajo se desarrolla sobre plataforma Linux, en lenguaje C++ sobre el editor
de texto de programacion Geany Yy haciendo uso de los algoritmos disponibles en la
biblioteca libre de vision artificial desarrollada por Intel OpenCV[1], todo ello software
libre.

Se procedera en primer lugar a crear un entorno de simulacion y prueba que
permita calcular el flujo dptico sobre imagenes reales grabadas con una camara
wearable. Se realizara un estudio del flujo Optico sobre imagenes andando e imagenes
corriendo con el fin de definir el problema que generan los movimientos bruscos en el
tracking, de ahi en adelante, se estudiaran formas de mejorar el seguimiento mediante
dos técnicas: estudiando la frecuencia y la aplicacion de piramides de imagenes.

El desarrollo del trabajo requiere una fase previa de aprendizaje y complemento
de formacion en vision por computador dado que no es una disciplina sobre la que se
imparte ninguna asignatura a lo largo del grado. Esta formacion se obtiene mediante
tutoriales, lecturas recomendadas y con la realizacion de un curso online de vision por
computador impartido por la “Queensland University of Tecnology”, Brisbane,
Awustralia, tutorizado por Peter Corke, utilizando como herramienta de aprendizaje y
programacion Matlab.

! el inglés Simultaneous Localization And Mapping.
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Capitulol.Introduccion

1.1 Motivacion

Este proyecto, que se enmarca en el area de sistemas de la universidad de
Zaragoza, parte de la idea de estudiar aspectos que pudieran mejorar un programa de
SLAM existente surgido en 2003 del trabajo de A.J.Davison [3] y ampliado
posteriormente en 2008 [4] y 2010 [5] que es capaz de realizar mapeo y
posicionamiento con sensores de vision (visual SLAM) que ha sido adaptado con éxito
para cadmaras convencionales y catadioptricas y funciona correctamente con imagenes
tomadas con camaras wearables de los tipos mencionados por personas caminando y
por robots cuadrupedos o con ruedas.

Este programa ha sido probado a su vez con imagenes tomadas con una camara
wearable por una persona corriendo y a los pocos fotogramas el programa se bloquea
siendo imposible realizar el posicionamiento ni el mapeo como seria deseable.

Las dificultades de dicho programa para realizar el seguimiento de los puntos
caracteristicos de las imagenes tomadas por una persona en el desarrollo de esta
actividad fisica en concreto, correr, marca el punto de partida del presente trabajo fin de
grado, que nace con la intencidn de estudiar el por qué del problema en el seguimiento
de los puntos caracteristicas en el desarrollo de esta actividad y que pretende analizar
determinados aspectos que pudieran mejorar el funcionamiento del tracking ante este
tipo de movimientos.

Para el estudio del problema y los experimentos posteriores se contara con
imagenes reales tomadas por camaras portables grabadas por personas andando y
corriendo.

1.2 Justificacion del proyecto

El problema del SLAM, posicionamiento y mapeo en 3D, ha sido ampliamente
tratado en los ultimos afios. Plantea la posibilidad de que un mdvil sea capaz de trazar
un mapa de un entorno desconocido Yy localizarse en este con la informacidn que aporten
sus sensores de medicion.

Se pueden utilizar muchos tipos de sensores para obtener informacién del
entorno: sensores de radar, laser, sonar, vision...Debido al alto coste y a las limitaciones
que presentan algunos de estos, en los ultimos tiempos los més utilizados son los
sensores de vision (visual SLAM) mas baratos y capaces de obtener mayor informacion
del entorno.



Este tipo de aplicacion presenta dificultades en el seguimiento de los puntos
caracteristicos ante movimientos bruscos y rapidos de la cAmara, movimientos que se
dan a menudo en las actividades deportivas y especialmente corriendo.

Esto unido al cada vez mas extendido uso de todo tipo de wearables en los
deportes, incluidas las cAmaras, sugiere la posible inclusién del SLAM en las
actividades deportivas y de ocio motivando asi un estudio del problema y de posibles
soluciones ante este tipo de situaciones.

Cabe sefialar también que los movimientos bruscos y rapidos no se producen
unicamente en el desarrollo de actividades deportivas. Pueden producirse, por ejemplo,
en vehiculos aéreos no tripulados (drones), en vehiculos que circulan por terrenos
abrupto, etc. Existen situaciones en las que las aplicaciones de SLAM podrian tener
problemas para el seguimiento de los puntos caracteristicos asi que alcanzar una

solucién o mejora en el caso concreto de las imagenes corriendo podria aportar una
solucion a otras situaciones en las que se den este tipo de inconvenientes.

1.3 Objetivos
Los objetivos marcados para este proyecto son:

e Estudio del problema del seguimiento del flujo éptico ante los movimientos
bruscos y rapidos en videos grabados corriendo.

e Definicion de los parametros de estudio y de las posibles soluciones.

e Realizacion de pruebas en simulacion y con imagenes reales.

e Anélisis de los datos obtenidos y conclusiones.



Capitulo2.Métodos de tracking

En las aplicaciones de Visual SLAM, para poder llevar a cabo el proceso de
mapeo Yy posicionamiento, se comienza con la extraccion de puntos caracteristicos de la
imagen, y con la asignacién de un descriptor se indentifica cada unos de los puntos. El
extractor de caracteristicas procesa la imagen y selecciona los puntos clave de esta, que
son aquellos en los que se produce una variacion brusca de la iluminacion. Estos puntos
son conocidos como corners (esquinas). EI tiempo de computacion necesario para el
procesamiento de la imagen y la extraccion de corners es elevado, buscando reducir este
coste computacional, se utilizard un extractor FAST desarrollado por Rosten et. al.[6].

El descriptor tiene como labor proporcionar una identidad a cada uno de los
puntos clave extraidos para que puedan ser reconocidos en medidas posteriores. Existen
descriptores de diferentes tipos y complejidades, el mas sencillo consiste en un parche
que toma como centro el punto extraido aunque existen otros mas sofisticados como
SIFT[7], SURF[8], LBP[9],etc.

El objetivo de este trabajo esta enfocado a estudiar el seguimiento de los puntos
una vez extraidos y descritos. Para ello existen numerosas técnicas siendo especialmente
relevantes en este caso las de template matching y flujo dptico, que se detallan
continuacion.

2.1 Template matching

La técnica del template matching se basa en realizar un proceso de correlacion
de un punto definido en la imagen actual con un punto definido en una imagen previa
mediante la comparacion de plantillas, de esta forma se estima el desplazamiento
ocurrido entre una imagen y otra.

Es una técnica muy extendida para la busqueda de partes concretas de una
imagen, como la deteccion de rostros. En este caso el parche seria la parte de la imagen
gue queremos encontrar y se proyectaria sobre la imagen y se recorriendo esta hasta
encontrarlo (Figura 2.1).



Figura 2.1. Aplicacion de Template Matching
para la deteccidn de rostros.

En el caso del SLAM la técnica del template matching se aplica de forma
parecida: dado un punto caracteristico se predice su posicion en el siguiente fotograma
mediante un modelo de movimiento de la camara. Alrededor de la posicion predicha
define una region de busqueda en la que se toma como emparejamiento aquel pixel cuya
region vecina tiene la mayor correlacion en intensidad respecto al parche buscado, con
la condicidn de que dicha correlacion esté por debajo de un umbral preestablecido.

Esta técnica es la empleada en el programa de SLAM comentado anteriormente
y recibe el nombre de active search. Su ventaja principal es que requiere un menor
tiempo computacional, algo imprescindible en el SLAM a tiempo real, pero da
problemas ante movimientos rapidos o bruscos de la camara.

2.2 Flujo optico

En vision por computador, se conoce como flujo optico al movimiento aparente
entre patrones de brillo de una imagen [10][11]. El célculo del flujo dptico es un
problema complejo, por ello los algoritmos existentes se basan en determinadas
hipdtesis: intensidad constante, rigidez de los objetos, coherencia espacial, etc.

El problema se puede explicar de la siguiente manera:

e Tenemos dos imagenes en escala de grises: I ,].

e Definimos el valor de gris en la imagen I en las coordenadas (x,y) como
I(x,y).

e Tomamos u = [u,,u,] cOmo un punto en la imagen I.

e El objetivo es encontrar un punto v en J donde /(u) y J(v) sean parecidos, el
mismo punto.
v=u+d=[u,+tdy; u,+d]
o d=d,d,] eselflujo optico del punto w.
La principal hipétesis a la hora de plantear la ecuacion de flujo optico es la
conservacion de la intensidad o nivel de gris en el tiempo, pese a que el punto se haya
desplazado[12].Matematicamente se puede expresar de la siguiente manera:

fCo,y,t) = f(x+ Ax,y + Ay, t + At)



donde f(x,y,t) es el valor de gris en la posicion (x, y) en el instante de tiempo t, Ax y
Ay son la variacion de posicion y At es la variacion de tiempo. Aplicando el desarrollo
en serie de Taylor a la parte derecha:

af af Af
A A At) = —A —A —A
flx+ Ax,y + Ay, t + At) f(x,y,t)+ax x+6y y+At t+e
of of = Af . . ..
donde ax oy Y 20 son las derivadas de la imagen en x, y, y t. Los términos restantes

agrupados en & podemos ignorarlos al ser de orden mucho mayor. Si combinamos la
primera y la segunda ecuacién obtenemos la siguiente expresion:

dividiendo entre At:

6fo+6fAy+AfAt_
dox At 0y At At At

que podemos expresar de la siguiente forma:

of ~ of  Af
axVx+6yVy+At =0

siendo V,, V,, las componentes en x e y de la velocidad o flujo optico de f(x,y,t),y Z—i,

af A . .
%, yA—: las derivadas de la imagen en (x, y, t) que se pueden transformar en:

Vet Y = —fi
Finalmente agrupando obtenemos la ecuacion de flujo ptico:
Af+V+f=0
Hay que tener en cuenta que cada vector de flujo optico V tiene dos
componentes y una sola ecuacion. Esto implica que el calculo del flujo Optico entre dos
imagenes es un problema indeterminado que admite infinitas soluciones. Segun la

forma de resolver esta ambigtiedad los algoritmos de flujo 6ptico pueden agruparse en
dos tipos: algoritmos de flujo 6ptico denso y algoritmos de flujo Optico disperso.

2.2.1 Flujo optico denso

Los algoritmos de flujo dptico denso se caracterizan por computar el vector
velocidad para cada pixel de la imagen (Figura 2.2)



Figura 2.2. Ejemplo de flujo 6ptico denso.

Tienen su origen en el trabajo de Horn y Shunk[13], donde se propone la
minimizacion de la siguiente funcion de energia:

D NARYe+ fedll” + 2 (I0Viell? + [[ovs )

donde el primer sumando representa la restriccion de flujo optico, el segundo es un
regularizador que introduce la restriccion adicional de que el flujo éptico no cambia
mucho en la vecindad de un pixel y el parametro A sirve para ajustar la contribucién de
ambos sumandos. El resultado final es un campo denso de descripcion del movimiento
que aportan gran cantidad de informacidn, por otro lado son mas sensibles al ruido y
tienen un mayor coste computacional que los métodos locales.

2.2.2 Flujo éptico disperso

Los algoritmos de flujo 6ptico disperso no computan el vector velocidad de
todos los pixeles de la imagen, Gnicamente lo hacen con un grupo reducido de puntos
(Figura 2.3).

Figura 2.3. Ejemplo de flujo 6ptico disperso.

El método mas extendido de este tipo es el de Lucas-Kanade[14]. Este método
asume que los pixeles vecinos al punto caracteristico detectado tienen un movimiento
similar, por lo que toma un parche de tamafio n y considera que todos los puntos de este
parche tienen el mismo movimiento:



f(q)V, + fy(ql)Vy = —fi(q1)
f(q)V, + fx(qZ)Vy = —f:(q2)

£(@)Ve + £,(@Vy = —fi(n)

donde q,, q; ... g, Son los pixeles dentro del parche y £, (q:), f, (g, f:(q;) son las

derivadas parciales de la imagen f con respecto a las direcciones x, y, y el tiempo t. Al
escribir estas ecuaciones como matrices obtenemos:

f(q0)  f(q0) v —f:(q1)
A= fx(‘h) fx(‘h) , V= [Vx], y b= _fftSQZ
JACOINACS g ACS

dando lugar a un sistema sobre dimensionado con n ecuaciones y dos incognitas. El
método de Lukas-Kanade obtiene una solucién aplicando el método de minimos
cuadrados, planteando en primer lugar el siguiente sistema 2x2:

ATAv = ATbh
Despejando el vector de incognitas v:
v=(ATA)14Th

En las pruebas realizadas durante el desarrollo del presente proyecto se utiliza el
método de Lukas-Kanade, se escoge este método con la intencién de comprobar coémo
responde ante los movimientos grabados corriendo y comprobar si es capaz de superar
las limitaciones del método de busqueda activa en el programa de monoSLAM.
2.3 Flujo optico en piramides

La ecuacion de flujo 6ptico se obtiene a partir de una aproximacion en serie de
Taylor de primer orden lo que provoca que el algoritmo de Lukas Kanade solo sea
efectivo ante pequefios desplazamientos de los pixeles. La solucion a este problema es
la implementacion piramidal[15].

Si tenemos un fotograma I con un tamafio inicial /° se toma este como base de
la pirdmide, partiendo de esta base la implementacion piramidal construye diferentes
niveles:

Io_>11_>12_>13_>_"_>1Lm

en cada nivel se reduce a la mitad cada coordenada, x e y, luego en cada nivel el tamafio
- ;1 - 1,7 -
de la imagen sera " de la anterior, It = ZIL L (iError! No se encuentra el origen de la



referencia.). Para calcular el flujo dptico se deben seguir los puntos caracteristicos a
través de los diferentes niveles de la pirdmide.

S lﬂlﬁa.

0 1 2 3 4

Figura 2.4. Piramide de imagenes.

Dado un punto u del nivel mas alto de la pirdmide de una imagen I, el objetivo
es localizar el punto v del nivel anterior tal que v = u + d. El punto correspondiente a
u(u®) en el nivel piramidal I es u* = :—L El seguimiento se efectla de la siguiente

manera:

e Se calcula d“™ en el nivel L,,, el mas alto de la piramide.
e Se hace una prediccion inicial de d“™~1 a partir de dL™ y se proyecta en el nivel

Ly
e Asisucesivamente hasta llegar al nivel O de la piramide, a la imagen inicial.

Si se supone gt = [g% gk] una prediccion inicial en el nivel L, la funcion de
error de la localizacion del punto en la nueva imagen, €%, sera:

L L
uy+wy Uytwy

doc(ahd)= Y Y (o)~ e+ g+ dby + gh+ b))
L L

X=UY—Wyx Y=Uy—Wy

Siendo (2w, + 1) x (Zwy + 1) el tamafio de la ventana, constante en toda la piramide,
ydl = [d,LC df,] el vector de desplazamiento residual del pixel que al ser mas pequefio

resulta mejor aplicarle el algoritmo de Lukas Kanade mientras que g* se utiliza para
trasladar el parche de la imagen I a la segunda imagen J. Si se da por bueno el valor de
d’, la prediccion gt~ para el siguiente nivel sera:

gt =2(g"+d"

Asumiendo como prediccion inicial en el nivel mas alto de la piramide (L,,) g™ =
[0 0], se obtiene la ecuacion final de flujo 6ptico piramidal d:

Lm
d= Z 2Ll
L=0

Durante los experimentos del presente proyecto se estudiara la mejora producida
por la implementacion piramidal en el calculo del flujo 6ptico sobre las imagenes
tomadas corriendo.



Capitulo3.Estudio del flujo optico ante
movimientos bruscos de camara

El estudio del flujo éptico ante movimientos bruscos de camara asi como los
experimentos posteriores del presente proyecto estan basados en el analisis de dos
videos, uno corriendo y otro caminando, filmados con la misma cdmara wearable, una
GoPro[16], a 60 fps® con una resolucién de 1280x720 pixeles.

3.1 Flujo optico corriendo vs flujo 6ptico caminando

Como primera aproximacion al problema en concreto, se lleva a cabo un estudio
del flujo optico corriendo en comparacion con el flujo 6ptico caminando. Se extraen 4
fotogramas de cada uno de los videos y se analizan mediante un programa elaborado en
c++ integrando funciones de OpenCV. El programa lee dos fotogramas indicados por el
usuario y devuelve el flujo dptico entre ambos, calculado por el método de Lukas-
Kanade, en forma de vectores dibujados sobre el primer fotograma. Esto se lleva a cabo
con la intencion de hacer un analisis visual del flujo éptico en ambos casos, ver las
diferencias, escoger los parametros de estudio y plantear las posibles soluciones. Todas
las funciones de OpenCV utilizadas en este proyecto, tanto en este experimento como
en los restantes, se especifican en el Anexo I.

Se escoge un primer fotograma de cada video que se utiliza como fotograma
base (0), como segundo fotograma se elige el que va a continuacion (1), como tercero el
que esta a 5 fotogramas de distancia de primero (5) y el cuarto a una distancia de 30

fotogramas (30) como se indica en la Figura 3.1.
Figura 3.1

; - ;........... '
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(b)

Figura 3.1. Fotogramas seleccionados corriendo (a) y caminando (b)

2 fotogramas por segundo



Los resultados obtenidos (Figura 3.2) en el caso de los fotogramas caminando
muestran, para la distancia de un fotograma, unos vectores de flujo éptico cortos,
ordenados en direccion al movimiento, que en este caso es un giro a la izquierda, y que
unen puntos aparentemente bien emparejados. Cuando la distancia es de 5 fotogramas,
los vectores de flujo Gptico aparecen con una longitud mayor pero siguen estando
ordenados y la correlacion de puntos sigue siendo correcta. A una distancia de 30
fotogramas, el flujo dptico que dibuja resulta algo cadtico, sobre todo en la parte inferior
derecha donde hay una mayor concentracion de puntos caracteristicos, apreciandose
claramente puntos mal emparejados y desorden en los vectores.

(@) (b) (©
Figura 3.2. Flujo 6ptico caminando a la distancia de: 1 fotograma (a), 5 fotogramas (b) y 30 fotogramas (c)

En los fotogramas analizados del video grabado corriendo (Figura 3.3), para la
distancia de un fotograma se observa que los vectores de flujo 6ptico son mucho mas
largos que caminando. En muchas regiones de la imagen aparecen desordenados, se
aprecian puntos claramente mal emparejados e indican un movimiento de oscilacién en
torno al eje del corredor hacia la derecha. Sin embargo, para la distancia de 5
fotogramas, el flujo éptico aparece mas ordenado y apunta en la direccion hacia la que
avanza el corredor en lugar de representar la inclinacion entorno a su propio eje. El
resultado del flujo a la distancia de 30 fotogramas vuelve a ser caotico y con malos
emparejamientos.

Figura 3.3. .Flujo dptico corriendo a la distancia de: 1 fotograma (a), 5 fotogramas (b) y 30 fotogramas (c)

3.2 Neguentropia de flujo como herramienta de evaluacion

En el estudio descrito en el apartado 3.1 se puede ver que la diferencia principal
entre el flujo 6ptico trazado entre los fotogramas del video caminando y los del video
corriendo es, a parte de la longitud del vector, el desorden de los vectores. Sien un area
pequefia de la imagen tenemos vectores de flujo 6ptico que se cruzan entre si con
desorden, es indicativo de que el seguimiento de estos puntos caracteristicos no ha sido
correcto (Figura 3.4). Pixeles de la imagen cercanos entre si deberian moverse en
direcciones paralelas o casi paralelas entre fotogramas cercanos, esto implica describir
el mismo angulo sobre la horizontal.
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(@) (b)
Figura 3.4. Zonas de flujo 6ptico bien calculado, ordenado (a); zonas de flujo 6ptico mal calculado, desordenado (b)

Para poder utilizar este hecho como herramienta de evaluacion en los sucesivos
experimentos se cuantifica el orden o desorden de los vectores de flujo mediante la
neguentropia de la siguiente manera:

Se proyecta sobre cada fotograma una cuadricula de 8x4,5 elementos, teniendo
cada elemento 160x160 pixeles(Figura 3.5). Se escogen estas medidas suponiendo que
cada elemento es lo suficientemente pequefio como para que los vectores de flujo 6ptico
que se encuentren dentro de este sean paralelos pero el nimero de calculos no
incremente en exceso el coste computacional.

Figura 3.5. Ejemplo de cuadricula proyectada sobre un fotograma

Cada vector de flujo que devuelve el programa posee dos componentes, una
componente de longitud del vector y otra del angulo:

v = Vx,i
[ Vy,i
De cada vector podemos extraer el angulo mediante una funcion atan?2:
Hl- = atanZ(Vy'L-, Vx,i)

Para calcular el histograma[17], en primer lugar es necesario discretizar o
agrupar los valores de los angulos de los distintos vectores de flujo en N grupos. Cada
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grupo tiene una anchura o paso (en inglés, gap) que depende del rango de posibles
valores del angulo y del nimero de grupos. En este caso se toma N=24.

_277_ T
9P =N T 12

Una vez calculado el paso, se le asigna a cada angulo un grupo (bin, en inglés) mediante
la siguiente ecuacion:

. 0; — 0\ |
bin; = floor( )bmi en {0,1,...,N — 1}
gap

siendo floor() la funcién de redondeo del entero méas proximo por defecto Cada vez

que un angulo es clasificado dentro de un grupo, se incrementa en una unidad el nimero
de sucesos en dicho grupo del histograma.

El resultado final es un histograma como el de la Figura 3.6.

]
8
7

6

5 ‘
a4
3
2
DI

e 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
N“c\ase

N2 de sucesos

¥

gap

‘ Rango [0, 2n] divido en 25 clases |

N 1
Figura 3.6. Ejemplo de histograma de &ngulos

A continuacién se normaliza el histograma dividiendo por el nimero total de
sucesos para obtener la frecuencia de cada grupo:

f; = hist[j]/M

donde f; es la frecuencia del grupo j, debiéndose cumplir la restriccion de X; f;=1. M es
el nimero de sucesos totales, en este caso el nimero de vectores de flujo en el elemento
analizado de la cuadricula e hist[j] es el nimero de veces que ha aparecido un angulo
de la clase j. A partir de un histograma normalizado se puede calcular la entropia del
mismo. La entropia de un histograma es una medida de como estan distribuidos el
numero de sucesos entre los distintos grupos. Un histograma con los sucesos
uniformemente distribuidos por todos los grupos tendra una entropia mayor, mientras
que si los sucesos se agrupan en unos pocos grupos, la entropia sera menor.
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La entropia se calcula de la siguiente manera:

H=—Zfl-xlogfi

Para el analisis de los sucesivos experimentos en deseable que la entropia esté
normalizada. Para ello debemos dividir la entropia, por el maximo valor de que se
alcanza cuando todos los grupos tienen la misma frecuencia. Dado que se debe cumplir
la restriccion de . f; = 1, la entropia maxima se da cuando:

1
fi =ﬁ‘v’jen{0,1,...N—1}

Y por tanto tenemos:

N-1

1 1 1
Hmax = — Z (NX logﬁ) = —lOgN = lOgN
j=0

pudiendo obtener finalmente la entropia normalizada:

H

Hyorm = H
max

De la entropia normalizada obtendremos valores entre 0 y 1 siendo més favorable
cuanto mas cerca de 0 esté ya que lo deseable es que los vectores estén ordenados.
Como esto puede resultar poco intuitivo se opta por utilizar la neguentropia
normalizada, N H,,,,-», que es lo contrario de la entropia normalizada:

NHyorm =1 — Hyorm

En los experimentos posteriores se calculara mediante codigo un valor de
neguentropia para cada componente de la cuadricula de cada fotograma analizado, el
programa devuelve el valor minimo, maximo y medio de neguentropia por fotograma,
cuanto méas proximos a 1 estén estos valores mejor calculado se considera el flujo
optico.
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Capitulo4. Realizacion de experimentos

El presente proyecto se ha centrado en el estudio del flujo dptico ante
movimientos brusco, en concreto, los que se producen al correr. En este capitulo se
busca, mediante la realizacion de dos experimentos, proponer posibles mejoras para el
tracking ante este tipo de situaciones.

Trabajos recientes han conseguido con éxito combinar las técnicas del SLAM
visual con el estudio de la frecuencia de los movimientos en cAmaras wereables, como
por ejemplo, en el trabajo de D.Gutierrez y J.J.Guerrero[18], en el que se consigue
calcular la escala en un programa de SLAM visual mediante la frecuencia de oscilacion
al caminar. En el primer estudio de los fotogramas extraidos del video corriendo,
explicado en el apartado 3.1 del presente informe, se observaba como el seguimiento de
los puntos caracteristicos de la imagen parece mejor a una distancia de 5 fotogramas que
el que se obtiene con el fotograma siguiente. En el primer experimento se trabaja con la
idea de que saltando determinados fotogramas o estudiando la frecuencia a la que se
mueve el portador de la cAmara, se podria evitar el seguimiento de movimientos bruscos
indeseados propios de la actividad y que pueden complicar el tracking, y centrarlo
principalmente en el seguimiento de la trayectoria.

En el segundo experimento se evalUa la mejora que supone la aplicacion de
piramides de imagen ante movimientos rapidos y bruscos de la cAmara y ante
movimientos mas suaves, como los que se producen caminando, con la intencion de
encontrar una respuesta al bloqueo del programa MonoSLAM ante este tipo de
secuencias.

Para la realizacién de ambos experimentos se toman 15 segundos de cada video
de los mencionados con anterioridad, esto son 900 fotogramas de cada uno de ellos. El
tamafo de las muestras esta pensado para poder estudiar los resultados sin aumentar en
exceso el coste computacional. Las herramientas de evaluacion en ambos casos seran:

e Analisis visual: Una vez calculado el flujo éptico entre los 900 fotogramas, se
estudian estos por separado y se vuelven a unir conformando los 15 segundos de
video pero con el flujo Gptico trazado para proceder a realizar el estudio visual.

e Neguentropia: En los programas realizados para ambos experimentos se
incluyen lineas de cddigo que calculan la neguentropia de la forma explicada en
el apartado 3.2, devolviendo un archivo de texto con 3 columnas para cada
fotograma analizado. En la primera de ellas la neguentropia minima calculada,
en la segunda el valor medio media y en la tercera con la maxima. El estudio se
centra en los valores de neguentropia minima. Estos datos se grafican
posteriormente y se analizan.
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4.1 Experimento I. Estudio de frecuencia

Para realizar este experimente, en primer lugar, se modifica el programa
utilizado en el apartado 3.1 para que en vez de calcular el flujo 6ptico entre dos
fotogramas lo haga entre una secuencia de estos y se incluye el célculo de la
neguentropia. Se estructura el programa de tal manera que variando un parametro
podemos indicarle con qué frecuencia leer los fotogramas. Llegados a este punto el
experimento se puede dividir en dos test:

4.1.1 Test1

En el primer test se calcula el flujo 6ptico por el método de Lukas-Kadane con
tres niveles piramidales, por defecto en la funcién de OpenCV, de los 900 fotogramas
seleccionados del video corriendo, con una frecuencia de fotograma a fotograma.
Posteriormente se modifica el programa para que la frecuencia de lectura de los
fotogramas sea cada 2 fotogramas, cada 5 y cada 10 (Figura 4.1) y se calcula de nuevo
para cada caso.

Figura 4.1. Esquema de secuencias ablicadas en el test 1 del experimento 1.

Los fotogramas con el flujo 6ptico trazado obtenidos en cada caso, se vuelven a
montar en un video Yy del andlisis visual se extrae que hay pocas diferencias entre el
flujo dptico calculado fotograma a fotograma y el que se obtiene de 2 fotogramas en 2
fotogramas. Al contrario de lo que cabia esperar tras el estudio explicado en el apartado
3.1 del presente proyecto, el flujo optico trazado de 5 en 5 fotogramas y de 10 en 10
fotogramas es caotico y se aprecia claramente un gran nimero de malos
emparejamientos. Como muestra, en la Figura 4.2 se muestra el mismo instante de
video con el flujo trazado para cada caso.

En cuanto a la neguentropia calculada para cada frecuencia, muestra una clara
tendencia a la baja conforme se aumenta la distancia entre fotogramas leidos, lo que
indica un peor resultado cada vez. Esto se aprecia en la Figura 4.3, donde se muestra la
entropia minima media para cada caso estudiado.
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(b)

(© (d)
Figura 4.2. Flujo 6ptica trazado para la misma seccién de video: fotograma a fotograma (a), de 2 en 2 (b), de 5en
5(c) y de 10 en 10 (d).
Neg.Min.Media
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Figura 4.3. Neguentropia minima media para cada caso

4.1.2 Test 2

En el andlisis visual de los fotogramas obtenidos en test 1, para el caso en el que
se analizan fotograma a fotograma los 900 seleccionados, se aprecia que el trazado del
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flujo dptico varia en longitud y orden periédicamente. Cada vez que el corredor da un
paso con cada pie, fruto de la gran aceleracién lateral que se produce, se dificulta el
emparejamiento de puntos y por tanto el calculo del flujo 6ptico, mientras que cuando el
corredor pasa por su eje vertical no parece haber esos problemas (Figura 4.4). En los
valores minimos de neguentropia de cada fotograma también se observa una cierta
periodicidad entre los picos més bajos (Figura 4.5).

(b)
Figura 4.4. Flujo 6ptico cuando el corredor pasa por su eje vertical (a), cuando da un paso (b).
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Figura 4.5. Valores de neguentropi Picos resaltados en rojo.

De la observacion fotograma a fotograma de los 15 segundos de video se extrae
que el corredor pasa por su eje vertical cada, mas o0 menos, 21 fotogramas. Con el fin de
evitar los cambios mas bruscos entre fotogramas y calcular solo el flujo éptico en la
direccion del movimiento, se repite el mismo experimento realizado en el test 1 pero en
esta ocasion cada 20, 21 y 22 fotogramas. (Figura 4.6). En el andlisis visual no se
aprecian grandes mejoras, pero la neguentropia minima media si presenta un pico mas
alto en el célculo entre 21 y 21 fotogramas.
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Figura 4.6. Neguentropia minima media de las secuencias corriendo

Los resultados completos del experimento | pueden verse en el Anexo 11 del
presente documento.

4.2 Experimento II: Piramides de imagenes

En este segundo experimento, sobre el mismo programa, se varia el parametro
MaxLevel, de la funcion de OpenCV CalcOpticalFlowPyrLk, funcion que calcula el
flujo 6ptico por el método de Lukas-Kanade (Anexo 1), que indica el nivel de pirdmide
de iméagenes a aplicar al calculo. La intencidn es valorar si se puede trabajar con
métodos sin piramides ante movimientos de este tipo y comprobar si es este el motivo
por el que no funciona el programa MonoSLAM. Se compararan los resultados
nuevamente con los obtenidos en los, mismos supuestos, ante los movimientos suaves
del video grabado caminando. En este caso se calculara el flujo 6ptico en los 900
fotogramas de cada muestra cada vez.

Se calculara el flujo 6ptico entre los valores (0-10), siendo el valor 0 una
piramide de 1 escaldn, solo la base, y el valor 10 con 11 escalones (Figura 4.7).

MaxLevel=0 MaxLevel=1 MaxLevel=2

ST ZZ 77T
Figura 4.7. Evolucidn de la pirdmide segln el parametro MaxLevel.

El andlisis visual de los resultados revela una mejora clara en el trazado del flujo
optico conforme se va aumentando el nivel de piramide en el caso de las imagenes
corriendo (Figura 4.8).Notese en la Figura 4.8 (a) como al calcular el flujo 6ptico
directamente sobre los fotogramas originales sin usar piramides, aparecen punto mal
emparejados y vectores de flujo que se cruzan unos con otros. Sin embargo, al usar
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pirdmides de hasta 4 niveles se aprecia una notable mejoria. Con pirdmides de 4 niveles
en adelante apenas se aprecia variacion en el calculo del flujo optico.

En los resultados andando, a nivel visual, no se aprecia la deferencia entre la
aplicacion de unos niveles de pirdmide u otros (Figura 4.9).

(8) (h)

Figura 4.8. Flujo Optico trazado para el mismo instante de video corriendo con el nivel de pirdmide aplicado en cada
caso en la parte superior derecha: nivel 1(a), nivel 2 (b), nivel 3 (c), nivel 4 (d), nivel 5 (e), nivel 6 (f), nivel 8(g),
nivel 10 (h).
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(c) (d)

(g) (h)

Figura 4.9. Flujo 6ptico trazado para el mismo instante de video caminando con el nivel de pirdmide aplicado en
cada caso en la parte superior derecha: nivel 1(a), nivel 2 (b), nivel 3 (c), nivel 4 (d), nivel 5 (e), nivel 6 (f), nivel
8(g), nivel 10 (h).

Analizando la neguentropia de flujo éptico (Figura4.9), comprobamos que la
media de la neguentropia minima en el caso del video corriendo es mucho menor que en
el video caminando a un nivel 1 de piramide, con tan solo la base, en cuanto se
empiezan a afiadir niveles los resultados ante los movimientos bruscos del video
corriendo mejoran rapidamente.

Ante los movimientos suaves del video caminando, el valor de neguentropia

permanece constante desde la piramide de 3 escalones en adelante mientras que en el
caso de los movimientos bruscos del video corriendo, el resultado mejora de manera
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exponencial hasta el nivel 4 de pirdmide, el valor aumenta algo del cuarto al quinto y
permanece constante a partir de ahi aunque se sigan afiadiendo escalones (Figura 4.10).

Y
S/

/

0,20 /

o 1 2 3 4 5 6 8 10

——Neg.Min.Media.corriendo —l—Neg.Min.Media.Caminando

Figura 4.10. Neguentropia minima media ante diferentes niveles piramidales

La saturacion de la neguentropia a partir del nivel 4 de la pirdmide se debe a la
menor resolucion de las iméagenes ya que la magnitud de los vectores de flujo dptico a
bajas resoluciones puede llegar a ser demasiado pequefia para el nivel de precision dado
por la discretizacion de la imagen en pixeles.
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Capitulo 5.Conclusiones

El objetivo de este trabajo fin de grado ha sido el estudio de técnicas de tracking
ante movimientos bruscos de la camara. Mé&s concretamente se han estudiado secuencias
tomadas por la misma camara wearable caminando, actividad durante la cual se
producen movimientos suaves y lentos, y corriendo, actividad que conlleva
movimientos bruscos y rapidos, con el fin de comprender las diferencias entre ambos y
aportar soluciones.

La principal motivacion de este trabajo ha sido el auge de las camaras wearables
para actividades deportivas combinado con las dificultades de las aplicaciones de
SLAM visual existentes para realizar el seguimiento de los puntos caracteristicos ante
los movimientos propios de estas actividades.

En la primera fase del trabajo se ha estudiado el problema comparando las
diferencias entre los flujos dpticos ante movimientos suaves y movimientos bruscos. La
principal diferencia encontrada ha sido el orden de los vectores de flujo, siendo estos
ordenados y paralelos en areas proximas entre si en el caso de los movimientos suaves y
cadticos y secantes en el caso de los movimientos bruscos.

Del estudio preliminar del flujo, ante estas dos situaciones, surgio la idea de usar
este orden o desorden de los vectores de flujo 6ptico como parametro de medida en los
experimentos a través de la neguentropia de flujo optico. Este parametro ha resultado de
gran utilidad, cuantificando las mejoras de los métodos ensayados y llegando mas alla
de donde se puede llegar con el simple analisis visual. Ademas, ha resultado un método
sencillo de programar y que no conlleva un gran coste computacional, por ello se cree
que, con la ayuda de estudios posteriores, podria resultar un pardmetro a tener en cuenta
en las aplicaciones de SLAM visual asociadas a actividades deportivas pudiendo ser
utilizado, por ejemplo, podria servir para la deteccion del tipo de deporte que se esta
realizando.

En el estudio preliminar se observo también que, en la secuencia corriendo, el
trazado del flujo 6ptico resulto mas claro y en direccion a la trayectoria saltando
determinados fotogramas que calculando el flujo dptico entre todos ellos lo que llevo a
la realizacion del experimento I, en el que se probd a calcular el flujo dptico variando la
frecuencia de lectura de los fotogramas. El resultado no fue el esperado, en los tres
casos ensayados, calculando cada 2 fotogramas, cada 5 y cada 10, tanto el analisis
visual como la neguentropia empeoraron.

Se calculo posteriormente la frecuencia con la que el corredor pasaba por su eje
vertical, con la intencidn de leer solo estos fotogramas y trazar tan solo la trayectoria y
no el movimiento lateral que se produce en el desarrollo de esta actividad, que ademas
es el mas brusco y genera mas irregularidades. El corredor resulto pasar por su eje
vertical cada mas o menos 21 fotogramas, por lo que se probo a calcular el flujo éptico
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saltando los fotogramas de 20 en 20, de 21 de 21 y de 22 en 22. El resultado
nuevamente no encajo del todo con lo esperado, si bien es cierto que se produce una
pequefia mejora de la neguentropia de flujo leyendo los fotogramas de 21 en 21, este
valor esta por debajo del inicial, asi que no se obtuvo mejora con respecto al inicio.

Estos malos resultados en el experimento | se deben principalmente a que el
movimiento de una persona corriendo no es armonico, es decir, la frecuencia con la que
se da un paso no es constante. Estas irregularidades hacen que sea imposible obtener
una frecuencia exacta de paso por el eje vertical, ademas, al tratarse de un movimiento
rapido, se pierde mucha informacién en los alrededor de 20 fotogramas que se descartan
en cada iteracion.

El segundo experimento se estructurd pensando en la aplicacion de SLAM visual
existente que no podia calcular el flujo en la secuencia corriendo. Esta aplicacion no
utiliza piramides de imagenes por lo que se realizo este experimento para valorar en qué
medida estas podian suponer una mejora en el seguimiento de los puntos en este caso.
Tanto el anlisis visual como la neguentropia mostraron claras mejoras aplicando las
piramides de iméagenes.

Puede observarse en los resultados del experimento Il que la neguentropia de
flujo Optico calculada ante los movimientos suaves que se producen caminando, antes
de afiadir las piramides, es mucho mejor que la calculada ante el movimiento corriendo,
que es muy baja. Los resultados para ambas secuencias mejoran notablemente conforme
se le afiaden escalones a la piramide hasta que se llega a una saturacion debido a que la
baja resolucién de las imagenes no permite calcular el flujo con precision. Este desorden
inicial tan alto en el caso del video corriendo, indica un mal seguimiento de los puntos
caracteristicos, razon por la cual podria no funcionar el programa de SLAM
mencionado, asi que se puede pensar que afiadiendo un célculo piramidal de imagenes
al método de active search que utiliza dicho programa se lograria completar el calculo
del mapeo y posicionamiento ante este tipo de movimiento.
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Anexo I. Descripcion de las funciones de OpenCV
utilizadas

En este proyecto, como se ha explicado, se ha programado en lenguaje C++y
sirviéndose de las funciones de la biblioteca libre de vision por computador OpenCV,
en el presente anexo se especifican las funciones utilizadas de dicha biblioteca y sus
pardmetros mas caracteristicos.

imread (filename, flags)
e Descripcion: Carga una imagen es de un archivo del ordenador

e Parametros:
filename: nombre del archivo a cargar.
flag: especifica el tipo de color de la imagen cargada:
CV_LOAD_IMAGE_GRAYSCALE: carga la imagen en blanco y negro.

imwrite(filename, img, params)
e Descripcion: Guarda una imagen producto del programa en un archivo.

e Parametros:
filename: nombre del archivo.
image: archivo a guardar.
params: especifica la extension del archivo.

goodFeaturesToTrack(image, corners, maxCorners, qualityLevel, minDistance,
blockSize){

e Descripcidn: Seleccion los puntos caracteristicos, corners, de la imagen.

e Parametros:
image: fotograma de entrada.
corners: vector de salida con los puntos caracteristicos detectados
maxCorners: el nGmero méaximo de corners a devolver de la funcion.
qualityLevel: parametro que determina el minimo aceptable para marcar
un punto como corner.
minDistance: minima distancia posible entre dos corners devueltos.

cornerSubPix(image, corners, zeroZone, criteria)

e Descripcion: Afina la localizacion de los corners.

24


http://docs.opencv.org/modules/imgproc/doc/feature_detection.html#void goodFeaturesToTrack(InputArray image, OutputArray corners, int maxCorners, double qualityLevel, double minDistance, InputArray mask, int blockSize, bool useHarrisDetector, double k)

e Parametros:
image: fotograma de entrada.
corners: parametro de entrada y salida, entra el vector de corners
calculado con la funcion goodFeaturesToTrack y devuelve el
vector de corners afinados.
criteria: indica el criterio de refinamiento de la localizacion.

calcOpticalFlowPyrLK (previmg, nextimg, prevPts, nextPts, status, winSize,
maxLevel)

e Descripcion: calcula el flujo 6ptico discreto para un conjunto de corners por el
metodo de Lukas-Kanade, con o sin pirdmides.

e Parametros:
previmg: imagen o pirdmide de imagenes de entrada.
nextlmg: segunda imagen e entrada con el mismo tamario y del
mismo tipo que la anterior.
prevPts: vector 2D de entrada que contiene los corners de la primera
imagen:
nextPts: vector 2D de salida que contiene las nuevas posiciones de los
corners de previmag en nextlmg.
status: indica con el valor de 1 o de 0 si un punto ha sido localizado o no.
winsize: tamafo de la ventana de busqueda en cada nivel piramidal.
maxlevel: indica el numero de niveles de la pirdmide de imagenes a
implementar, si es un 0 la pirdmide solo tiene la base, no hay
piramide, si es un 1 la piramide tiene dos escalones, y asi
sucesivamente.
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Anexo II. Resultados completos experimento I

En el presento proyecto se han comentado los aspectos méas destacados del
experimento I, en este anexo se pueden ver todos los datos completos graficados. En
exte experimento se han obtenido también como resultado los fotogramas en cada caso
con el flujo optico trazado que se han utilizado para el andlisis visual, estos datos no
pueden adjuntarse debido al especio y el volumen que ocupan

Test 1

Resultados de la neguentropia minima para la variacién de la frecuencia de lectura.
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Figura I1.1. Neguentropia minima calculada para los casos en los que la frecuencia de lectura es: fotograma a
fotograma(a), de dos en dos fotogramas (b), de cinco en cinco fotogramas(c) y de 10 ene fotogramas (d)

26



Test 2

Neguentropia minima de las frecuencias de lectura resultantes del estudio del
movimiento del corredor.
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(c)
Figura I11.2. Neguentropia minima calculada para los casos en los que la frecuencia de lectura es: de 20 fotogramas
en 20 fotogramas(a), de 21 fotogramas en 21 fotogramas (b), y de 22 en 22 fotogramas(c)
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Anexo III. Resultados completos experimento II

En el apartado 4.2 del presente proyecto se presentan las conclusiones sacadas
de los datos obtenidos del experimento 11, en el presente anexo se pueden ver todos los
datos. Al igual que en el experimento I, en el experimento Il se han obtenido gran
cantidad de fotogramas, 900 por cada ensayo, con el flujo 6ptico trazado que se han
vuelto a montar en videos para el andlisis visual, debido a la gran cantidad de espacio
que ocupan no pueden adjuntarse en el presente proyecto asique se muestran las gréaficas
de la neguentropia minima media en cada caso.

Neguentropia minima media de las secuencias corriendo:
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Figura I11. 1. Valores de neguentropia minimos obtenidos corriendo para un nivel piramidal de: 0 (a), 1(b), 2(c),
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3(d), 4(e). 5 (f), 6 (). 8 (h) y 10 (i).
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Figura I11. 2. Valores de neguentropia minimos obtenidos caminando para un nivel piramidal de: 0 (a), 1(b), 2(c),

(1)

3(d), 4(e). 5 (f), 6 (). 8 (h) y 10 (i).
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