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Resumen

Los micro vehiculos aéreos (MAVs), un subconjunto de vehiculos aéreos no
tripulados (UAVs), también llamados drones, han ganado popularidad en multiples
aplicaciones y un creciente interés debido a sus ventajas como costo de fabricacion
y mantenimiento, volumen, peso del vehiculo, gasto energético, y maniobrabilidad

de vuelo.

La destreza requerida para un teleoperador de drones es inferior a la de un piloto
de aeronaves de mayor dimension, no obstante, su proceso de entrenamiento
puede durar varias semanas o incluso meses dependiendo del objetivo que se
persiga. Este proceso se dificulta cuando el teleoperador no puede observar de
forma directa al vehiculo y depende Unicamente de los sensores y camaras a bordo

del sistema.

Uno de los principales problemas con camaras a bordo de drones es la oscilacidn

presente en los videos capturados. Este inconveniente es mas complejo para los
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MAVs porque las perturbaciones externas provocan mayor inestabilidad. Existen
dispositivos mecanicos de estabilizacidén de video que reducen las oscilaciones en la
camara. Sin embargo, estos mecanismos implican una carga adicional al sistema y
aumentan el costo de produccion, gasto energético y el riesgo para las personas

que se encuentren cerca en caso de accidente.

En la presente tesis se propone el desarrollo de algoritmos de estabilizacidon de
video por software sin elementos mecanicos adicionales en el sistema, a ser
utilizados en tiempo real durante la navegacién de los UAVs. En la literatura existen
pocos algoritmos de estabilizacion de video aplicables en tiempo real, los cuales
generan falsos movimientos (movimientos fantasma) en la imagen estabilizada. El
algoritmo desarrollado es capaz de obtener una imagen estable y simultaneamente
mantener los movimientos reales. Se han llevado a cabo multiples experimentos
con MAVs y las métricas de evaluacion utilizadas evidencian el buen desempefio del

algoritmo introducido.
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Abstract

Micro Aerial Vehicles (MAVs), a subset of Unmanned Aerial Vehicles (UAVs), also
known as drones, are becoming popular for several applications and gaining interest
due to advantages as manufacturing and maintenance cost, size and weight, energy

consumption, and flight maneuverability.

Required skills for drone teleoperators being lower than for aircraft pilots, however
their training process can last several weeks or months depending on the target at
hands. In particular, this process is harder when teleoperators cannot observe

directly the vehicle, depending only on onboard sensors and cameras.

The presence of oscillations in the captured video is a major problem with cameras
on UAVs. It is even more complex for MAVs because the external disturbances
increase the instability. There exists mechanical video stabilizers that reduce

camera oscillations, however this mechanical device adds weight and increases the
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manufacturing cost, energy consumption, size, weight, and the system becomes less

safe for people.

In this thesis, we propose to develop video stabilization software algorithms,
without additional mechanical elements in the system, to be applied in real-time
during the UAV navigation. In the literature, there are a few video stabilization
algorithms able to be applied in real-time, but most of them generate false motion
(phantom movements) in the stabilized image. Our algorithm represents a good
tradeoff between stable video recording and simultaneously keeping UAV real
motion. Several experiments with MAVs have been performed and the employed

measurements demonstrate the good performance of the introduced algorithm.
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Capitulo 1: Introduccién

La robots mdviles han adquirido protagonismo en diversos campos de aplicacién
por su libertad de movimiento. Estas plataformas pueden desplazarse en entornos
similares a aquellos en que los seres humanos llevan a cabo sus tareas, lo que
facilita su interaccion. No obstante, esta caracteristica es a su vez uno de los

mayores problemas a solventarse.

Los robots maviles requieren, para la navegacion, sistemas de estimacion de
estado que permitan conocer constantemente su pose (posicion y orientacion) en el
entorno en que se desempefian [1]. Con base en la tecnologia utilizada para la

adquisicion de datos, estos sistemas pueden ser clasificados en tres categorias:
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¢ Sistemas inerciales

¢ Sistemas basados en visidn

¢ Sistemas mixtos

Los sistemas inerciales por lo general se basan en una unidad de medicién
inercial (IMU, por sus siglas en inglés), que permiten estimar la posicion, orientacion
y velocidad del robot sin necesidad de referencias externas [2]. Este tipo de
sistemas es de uso comun en la navegacién de barcos, submarinos, misiles,
aeronaves o en naves espaciales, pero en afios recientes su uso se ha extendido
hacia dispositivos mdviles, weareables y distintos tipos de robots moviles. Los
sistemas inerciales permiten el control y navegacién de cualquier tipo de

plataforma robdtica en ambientes sin obstaculos.

Los sistemas mixtos utilizan una combinacién de la informacién visual e inercial
para la estimacidn de la pose y la navegacidon en entornos interiores como es el caso
de [3]. Estos sistemas requieren la integracion de datos de multiples sensores (Data
fusion) y uno de sus principales problemas es la sincronizacidon de estos datos. En
exteriores, independientemente del tipo de sistema, un GNSS o sistema global de
navegacion por satélite, como el GPS [2], [4], proporciona informacién de altitud y

posicion complementaria.

Los sistemas basados en vision [5], [6] utilizan secuencias de imagenes
capturadas por una o varias cdmaras a bordo del robot. Estos sistemas
proporcionan mayor informacion del entorno de navegacion, pero su fiabilidad
depende directamente de la forma de movimiento de la plataforma sobre la que se
encuentra instalada la cdmara. Cuando se trabaja sobre plataformas estables, como
robots con ruedas (Figura 1.1) o robots tipo oruga, la cdmara, ubicada generalmente
en la parte superior, captura imagenes del entorno de navegacién con un grado de

estabilidad aceptable.
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Figura 1.1: Ejemplos de plataformas robdticas. Robot con ruedas: Wifibot (Izquierda superior). Robot
cuadrupedo: Aibo ERS 7 (Derecha superior). Robot bipedo: Nao (lzquierda inferior). Robot Aéreo:

AR.Drone (Derecha inferior).

En el caso de robots cuya naturaleza de locomocién es de mayor complejidad,
como robots con extremidades o vehiculos aéreos (Figura 1.1), la estabilidad de las
imagenes capturadas esta mas comprometida debido a la gran variabilidad en la
dindmica de movimiento del robot. Esta dindmica también depende de la ubicacién

de la camara.
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1.1 Marco de trabajo

En los ultimos afios ha habido un creciente interés en el desarrollo de vehiculos
aéreos no tripulados, o UAV por sus siglas en inglés. Una clase particular de UAV,
que ha ganado relevancia por sus ventajas durante vuelos en espacios cerrados y
reducidos, es la de los micro vehiculos aéreos o MAVs (Micro Aerial Vehicles). La
tesis doctoral se enmarca en los MAVs, que por sus bajos costos de adquisicion y
mantenimiento, combinados con su versatilidad, tienen un gran alcance en el

mercado de aplicaciones comerciales de los UAV.

El MAV en el que se centra el interés es el cuadricoptero, un vehiculo aéreo con
una configuracion de cuatro alas rotativas. Se utiliza el AR.Drone [7], un MAV de
bajo costo desarrollado por la empresa francesa Parrot de cddigo parcialmente
abierto. El AR.Drone puede ser controlado desde una PC, laptop o dispositivos
moviles como smartphones o tablets. Su SDK (kit de desarrollo de software) se
encuentra disponible para los sistemas operativos Windows, Linux, Mac, Android e
i0S. Adicionalmente existen multiples drivers de comunicacidn con el AR.Drone
disponibles para ROS (Robot Operative System) que pueden ser utilizados con

Python, C++ o Java.

La estabilizacién de video en la que se enmarca la investigacion es en tiempo real
y sin necesidad de sincronizacién de la informacién visual con los datos inerciales
del vehiculo. Esta orientada a ser una herramienta de apoyo a la teleoperacién y
navegacion. En este punto es importante mencionar algunas consideraciones
respecto a la ubicacidén y naturaleza de los dispositivos de captura y procesamiento

de imagenes:

* El conjunto de imagenes que se capturan y utilizan como datos de
entrada son de tipo monocular.
e El dispositivo de captura de la secuencia de fotogramas se encuentra

onboard (a bordo del MAV).
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* El procesamiento de la informacion se lleva a cabo en una estacién de
tierra externa desde la cual se teleopera el MAV.
e Se debe tener en cuenta los posibles problemas de comunicacion entre el

MAV y la estacidn de tierra.

1.2 Motivacion

La navegacién es uno de los problemas fundamentales que se presentan en
aplicaciones de robdtica movil, y constituye una de las principales areas de
investigacion en el marco de los MAVs [1]. La complejidad aumenta cuando los
datos de entrada con los que se cuenta son solo imagenes obtenidas desde el

propio vehiculo, es decir a través de una cdmara onboard [8].

Una alternativa para abordar el problema de navegacion es el sistema de Light
Detection and Ranging o LIDAR [4]. La tecnologia LIDAR permite obtener modelos
3D del entorno, a partir de una nube de puntos del terreno, que pueden ser
utilizados para multiples tareas de navegacion como estimacién de estado,
percepcion del entorno e incluso en la planificacidn de trayectorias. Sin embargo,
las principales desventajas de los LIDARs son su costo econémico, peso y volumen,
por lo que su aplicacién sobre MAVs implica una carga adicional que se traduce en
costo energético, autonomia y peso del vehiculo. Ademas implican un riesgo para
las personas que se encuentren cerca del vehiculo durante el vuelo. Por tanto, ya
sea desde el punto de vista econdmico, energético o de seguridad, los sistemas de
adquisicion de imagenes de entrada son una propuesta mas eficiente que los

LIDARSs.

La compensacién de los efectos de traslacion y rotacién, producto del
movimiento de la cdmara, es un proceso que puede mejorar el desempefio de los
sistemas de navegacion basados en vision, dependiendo de la aplicacién [9]. De esta

forma, el conjunto de fotogramas que se capturan sera reconstruido, permitiendo
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una secuencia estable de imagenes. Esta problemdtica se conoce como

estabilizacién de video [10].

Los algoritmos de estabilizacion de video han sido mejorados considerablemente
en los ultimos afios al punto de constituirse en uno de los factores estandares a
corregir durante el post-procesamiento de un video. Forman parte fundamental de
los principales software de edicion de video como After Effects [11] de Adobe o

Youtube Editor [12] de Google.

La primera desventaja que presenta el proceso de estabilizacion de video es
respecto al tiempo de calculo. Esto se debe en gran medida a la etapa de estimacién
de la intencidn de movimiento que es costosa a nivel computacional y serd
abordada mas adelante. A diferencia de ello, el costo computacional que implica la
deteccion, descripcion y matching (busqueda de correspondencias) de puntos de
interés, y de la compensacion de las oscilaciones en la imagen a partir del

movimiento estimado, es bajo.

Una alternativa que reduce considerablemente los costos computacionales para
la compensacién del movimiento de la camara, es la utilizaciéon de modelos que
relacionen los movimientos dindmicos del vehiculo y su cdmara onboard con las
acciones de control ejecutadas por el usuario. El modelo una vez estimado, puede
ser aplicado en el filtro de Kalman para la estimacion de la intencién de
movimiento. Esta intencién de movimiento debe ser diferenciada de los efectos
indeseados de rotacidn y traslacion respecto a la imagen consigna. Con el propdsito
de obtener una secuencia estable de imagenes, Unicamente se debe compensar los

efectos indeseados.
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1.3 Objetivos

La presente tesis doctoral tiene como objetivo contribuir en el desarrollo de
nuevas algoritmos de estabilizacion de video, capaces de ser aplicados en tiempo
real sin que su desempeno se vea comprometido, para la teleoperacion de micro
vehiculos aéreos no tripulados de ala rotativa en vuelos internos, utilizando el

minimo numero de sensores a bordo y sin necesidad de sensores externos.

El desarrollo algoritmico y metodoldgico que se propone para lograr este

objetivo general es dividido de la siguiente forma:

e Disefio de un algoritmo robusto de estabilizacién de video capaz de ser

aplicado en tiempo real en robots de dinamica compleja.

e Estudio de los movimientos fantasma, generados por los algoritmos de

estabilizacidén de video y su impacto en la teleoperacion.

* Disefio de un algoritmo de estabilizacidon de video que minimice el efecto

de los movimientos fantasma y no dependa del modelo del robot.

e Disefio de un algoritmo de estabilizacion que minimice el efecto de los
movimientos fantasma con un bajo costo computacional para su

aplicacién en tiempo real durante la teleoperacion de MAVs.
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1.4 Principales contribuciones

Las principales contribuciones de la presente tesis doctoral se presentan a

continuacion:

Movimientos fantasma: Se ha detectado la existencia de un fendmeno
no estudiado en la literatura, presente en los algoritmos de estabilizacion
de video, que se genera en la fase de suavizado del movimiento durante
el proceso de estabilizacién de video, y al que se ha denominado
movimientos fantasma. El impacto de este fendmeno es considerable

durante la teleoperacion de MAVs.

Tiempo real: El tiempo de procesamiento de la estabilizacién de video ha
sido minimizado mediante la reduccidon del niumero de iteraciones del
algoritmo RANSAC vy la utilizacion de una combinacién de
transformaciones geométricas para compensar esta disminucién evitando

comprometer la robustez del algoritmo.

Modelado del MAV: Se ha llevado a cabo el modelado del AR.Drone 1.0y
2.0 de Parrot basdandose en 3 conjuntos de datos: (a) datos inerciales
provenientes de la IMU del AR.Drone, (b) acciones de control generadas
por el usuario durante la captura de datos y (c) la informacién visual

capturada por la cdmara a bordo de la plataforma aérea.

Dos algoritmos de estabilizacion de video: Se han propuesto dos
enfoques capaces de minimizar el efecto del fendmeno de los

movimientos fantasma:
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a. El primero, independiente del modelo de la plataforma robdtica,
requiere un conjunto de fotogramas previos generando un
retardo adicional en el proceso de estabilizacion de video

b. El segundo que depende del modelado previo de la plataforma
sobre la cual se encuentra el dispositivo de captura pero que
reduce la dependencia de fotogramas previos Unicamente al

ultimo fotograma.

Ambas propuestas estdan orientadas a minimizar el tiempo de

entrenamiento de los teleoperadores.

1.5 Estimacion de movimiento y movimientos fantasma

Una parte fundamental en la estabilizacion de video es la estimacion del
movimiento que depende de la pose (posicidn y rotacion) global de la cdmara para
cada fotograma. Entre fotogramas consecutivos es imprescindible seleccionar el
modelo apropiado que describa el movimiento, generado por la cdmara, entre los
instantes de tiempo de captura de las imagenes. Muchos de los modelos presentes
en la literatura, se basan en los modelos 2D: traslacional, semejanza, afin y
proyectivo. Estos modelos 2D son una proyeccion truncada del movimiento
tridimensional de la cdmara. Una segunda alternativa son los modelos 3D, cuya
exactitud es mayor al contener todos los grados de libertad del movimiento
tridimensional. Estos modelos son capaces de eliminar distorsiones en la imagen
[10]. La estimacién de la rotacidn 3D a partir de la deformacion de los puntos en la
imagen no es un problema complicado. A diferencia de ello, la estimacion de Ila
traslacion depende de datos adicionales que dificilmente pueden obtenerse usando
Unicamente imagenes monoculares. Es necesario conocer la profundidad de cada
pixel en la imagen. Algunas propuestas usan camaras de estéreo visién (dos

camaras), camaras de profundidad como la kinect o cdmaras plendptica como en
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[13]. Muchos enfoques basados en modelos 3D ignoran los parametros de

traslacion y solo consideran la rotacion.

Los métodos de estimacion de movimiento basados exclusivamente en Ia
informacién visual, son costosos a nivel computacional y son propensos a errores.
Otros enfoques [14]-[16] basan los algoritmos de estabilizacion de video en
informacién inercial obtenida usando sensores como giroscopios y acelerdmetros,
presentes en dispositivos moéviles modernos como smartphones o tablets. Con la
incorporacion de la informacion inercial, el tiempo de cédmputo se reduce

considerablemente, lo que permite su aplicacion en tiempo real.

Segun el modelo adoptado para la estabilizacién de video, los métodos pueden

clasificarse en 3 grupos:

e Estimacion de movimiento basada en modelos 3D.
e Estimacion de movimiento basada en modelos 2D.

e Estimacion de movimiento basada en combinacion de modelos.

1.5.1 Estimacion de movimiento basada en modelos 3D

La estimacion de movimiento basada en métodos 3D requiere la estructura
tridimensional completa para la estabilizacidn, es decir la pose. Esta estructura se
estima mediante el uso de algoritmos SFM (estructura a partir de movimiento)
[17]-[19], o sensores de profundidad [13]. La trayectoria oscilatoria de la cdAmara 3D
se suaviza para la reconstruccién del video estabilizado a través de esta trayectoria.
Un método ampliamente usado en algoritmos de estabilizacién de video es [10] que
propone, basado en [20], la introduccion de deformaciones que preserven el
contenido. En [20] los autores plantean la manipulacién de la apariencia de los
fotogramas de la forma mas rigida posible. [21] presenta una extensién de [10]
mediante restricciones basadas en el plano. Los aportes de [13] son respecto al

suavizado de la trayectoria para la reduccién de la aceleracidn en los parametros de
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movimiento. Pese a que los resultados obtenidos utilizando la reconstruccion 3D
son de mayor calidad, este proceso continta siendo complicado y costoso respecto
al tiempo de computo. Adicionalmente algunas contribuciones importantes

respecto a la reconstruccién de video 3D se pueden encontrar en [22]-[29].

1.5.2 Estimacion de movimiento basada en modelos 2D

Los métodos 2D estiman las transformaciones entre 2 fotogramas consecutivos.
La trayectoria de la cdmara se obtiene mediante la concatenacién de las
transformaciones geométricas, ya sean estas de tipo afin, proyectivo u otras. A
continuacion, esta trayectoria se suaviza mediante filtros pasa-bajos [15], [30]-[32],
gue reducen las oscilaciones de la camara, o empleando planificadores de
trayectorias [33], [34] y se utiliza en la compensacion del movimiento. Es
importante mencionar que tanto en modelos 3D como en modelos 2D, el suavizado
de la trayectoria, que tiene como objetivo la aproximacién de los movimientos del
dispositivo de captura, es conocido como estimacion de la intencion de movimiento

en el marco de algoritmos de estabilizacidén de video.

Algunos de estos métodos funcionan Unicamente bajo condiciones donde la
deformacion de la imagen, producto de la rotacidn, es considerable [35]. Trabajos
basados en trayectorias envolventes de la camara [36] y flujo éptico suavizado
espacialmente [37], obtienen resultados comparables con técnicas 3D. Otra
alternativa consiste en el uso de ajustes polinomiales para la estimacién de la
trayectoria de la camara como es el caso de [38]. En [33], la trayectoria de la
camara se separa en segmentos y se ajusta a cada uno de los movimientos
suavizados. Un filtro Gaussiano, aplicado en ventanas, se utiliza para el suavizado de
la trayectoria del movimiento de la camara en [39], [40], y se basa en los modelos
traslacional y afin. [41] muestra un mejor desempefio del suavizado del movimiento
global que el local, usando una funcidon costo obtenida mediante una combinacién

de diferencias de primer, segundo y tercer orden del movimiento de la camara
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medido con norma L1. En [10], [14] se consigue suavizar la rotacion con distancias

geodésicas y un filtro pasa-bajos.

Uno de los algoritmos mas populares utilizado en la estabilizacion de video es el
L1-Optimal [41], [42] que representa el movimiento de la cdmara mediante la
combinacion de movimientos constantes, lineales y parabdlicos. Esta técnica esta
integrada en el Youtube Editor de Google. Adicionalmente, el algoritmo L1-Optimal
se mejor6 en [34] aplicando reglas cinematografica como: trayectorias constantes
gue representan camaras estaticas, trayectorias con velocidad constante para
simular el efecto de las cdmaras panoramicas o planos de plataformas rodantes
[43], y trayectorias con aceleracion constante para transiciones entre cdmaras

estaticas y panoramicas.

La fusidn de datos inerciales y visuales se utiliza ampliamente en robdtica y en
dispositivos maoviles, para incrementar la exactitud y fiabilidad del seguimiento de
movimiento [44], [45]. No obstante, la sincronizacién es un punto fundamental
debido a que si los parametros de movimiento del video no estan en fase, respecto
a los sensores inerciales, los problemas de reconstruccién del video podrian ser

criticos.

Todos estos algoritmos se aplican en post-produccion u offline (fuera de linea),
es decir, se suaviza la secuencia de movimiento de la cdmara luego de capturar la
secuencia de video completa. No obstante, para aplicaciones en tiempo real existen
algunos trabajos, restringidos a modelos de movimiento 2D. En [46] se propone un
filtro lIR para suavizar el movimiento en tiempo real, usando un modelo de
movimiento de traslacién 2D. En [47] los autores usan el filtro de Kalman para el
seguimiento de puntos caracteristicos y el modelado de pardmetros de movimiento
intencional (el modelo usado es la traslacién 2D) . Este método basado en el filtro
de Kalman se extiende al modelo de movimiento afin 2D en [48], consiguiendo un
mejor desempefio. En multiples trabajos posteriores, se usa ampliamente el

enfoque de Kalman, un ejemplo de ello es [49]. En [50] se utiliza el filtro de Kalman
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para la obtencion, en un solo paso, de las restricciones para un modelo de

movimiento traslacional 2D.

1.5.3 Estimacion de movimiento basada en combinacion de

modelos

Las técnicas de estabilizacion 2D y 3D pueden combinarse para suavizar
directamente las trayectorias de los puntos caracteristicos. El enfoque de [51] se
basa en la interseccion de lineas epipolares calculadas entre pares de fotogramas
(lo que se conoce como epipolar transfer) para evitar la inestabilidad del algoritmo
en la reconstruccidn 3D. Por su parte, en [52] se representa cada trayectoria como
un curva de Bézier y se suaviza con optimizacién espacio-temporal. En [53] los
autores proponen la técnica poda de morfologia matemadtica para escoger
trayectorias caracteristicas robustas. En [11] las trayectorias bases del subespacio
[54] se extraen a partir de las caracteristicas seguidas a lo largo de al menos
cincuenta fotogramas. Este método obtiene una calidad similar a los enfoques
basados en modelos 3D sin la necesidad de reconstruir extensas trayectorias de
caracteristicas, y se encuentra disponible en el software comercial Adobe After
Effects. Adicionalmente, se puede trabajar con videos estereoscopicos con la
extensién publicada en [55]. Ya sea que se trabaje con dispositivos mdviles, robots
cuadrupedos, micro vehiculos aéreos o cualquier otro sistema sobre el cual se ubica
la camara, las trayectorias de movimiento de este dispositivo de captura de
imagenes se extiende a lo largo de una variedad no lineal [56], [57]. Es posible
aproximar esta variedad localmente mediante subespacios lineales, tomando en
cuenta que la matriz de trayectoria no debe tener un rango mayor a 9 [54]. La
relacion entre los puntos caracteristicos se preserva mediante la restriccién del

subespacio.

Otro problema de deformaciones indeseadas es el efecto rolling sutter que

consiste en la curvatura de lineas rectas en la imagen capturada, causado por la
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estructura paralela de lectura de los sensores CMOS. La camara no captura la
imagen de la escena completa en un solo instante de tiempo sino que realiza un
barrido, ya sea a lo largo de las filas o columnas del fotograma. El efecto de rolling
shutter [58] es rectificado utilizando enfoques basados en combinacién de modelos
como [36], [37]. También se pueden emplear modelos de traslacion [59], [60] y
modelos de rotacion 3D [16], [61]. En [42] proponen un modelo proyectivo mixto
gue no requiere calibracién. Las GPUs pueden compensar el efecto de rolling sutter
en tiempo real utilizando tecnologia de mapeado de texturas [62]. En [14], [15] se

usan hardware dedicados.

1.5.4 Movimientos fantasma

Muchas de las técnicas citadas tienen un buen desempefio como algoritmo de
estabilizacién de video, pero existe un reto adicional en aplicaciones en tiempo real
como la teleoperacidon de MAVs. Este problema, no estudiado hasta el momento en
la literatura, se introduce en la presente tesis doctoral y lo hemos denominado

"movimiento fantasma".

Los movimientos fantasma, se definen como falsos desplazamientos generados
por el algoritmo de estabilizacién de video en los parametros de escala y/o
traslacion en los ejes. Estos movimientos fantasma se producen por la
compensacion de los movimientos indeseados eliminados en el proceso de
suavizado. Se pueden eliminar erroneamente los movimientos reales del vehiculo
y/o se pueden introducir retardos. Ambos efectos dan lugar a movimientos
fantasma. Este fendmeno representa un importante problema cuando se esta
teleoperando el MAV, y sus efectos en algoritmos del estado del arte se

presentaran en la seccidn de resultados y discusidn de los Capitulos 3 y 4.

Las técnicas estandar de estabilizacion de video consiguen buenos resultados

eliminando movimientos indeseados en imagenes capturadas con dispositivos
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moviles y sistemas complejos, sin embargo generan movimientos fantasma. Este
problema no es significativo para aplicaciones de post-procesamiento de video. En
sistemas teleoperados, los movimientos fantasma representan un problema
peligroso. Una primera solucién se propone es [63], basada en un filtro pasa-bajos
y el uso de la accién de control como compuerta légica con histéresis, la cual se
explicard en el Capitulo 3, asi como la propuesta [64] basada en el modelo del MAV
que incluye la accidn de control del teleoperador, y que se explicara en el Capitulo

4.

Publicamos este fendmeno por primera vez en nuestro articulo del JIVP [63] en

2014.

1.6 Estructura de la tesis

El resto de la memoria de tesis se divide de la siguiente forma:

El segundo capitulo esta destinado a explicar procesos fundamentales utilizados
por los algoritmos de estabilizacion de video, incluyendo la estimacién de
movimiento. Adicionalmente se proponen distintas alternativas a utilizarse como

fotograma consigna y respecto al cual se lleve a cabo la estabilizacion de video.

En el tercer capitulo se propone un enfoque basado en la combinacién de
transformaciones geométricas para mantener la robustez en la estimacion de
movimiento usando un menor nimero de iteraciones en el algoritmo RANSAC. Se
introduce los movimientos fantasma y se explica una primera propuesta basada en
la combinacién de un filtro pasa-bajos de segundo grado usado como técnica de
suavizado de los parametros de movimiento, optimizada para ser aplicada en
tiempo real, y la accion de control introducida en el algoritmo como una histéresis

para la minimizacidn del efecto de los movimientos fantasma.
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En el cuarto capitulo se presenta una segunda propuesta para la estabilizacién de
video en tiempo real, basada en el filtro de Kalman y el modelo del micro vehiculo
aéreo. Se explica como se ha llevado a cabo el modelado del MAV utilizado en la
experimentacion, modelo que incluye adicionalmente la accidn de control realizada
por el teleoperador durante la etapa de adquisicion de datos fuera de linea.
Finalmente, se compara los resultados obtenidos con varios de los algoritmos de
estabilizacién de video que mejor se desempefian en esta tarea, en distintos

escenarios y bajo distintas condiciones.

Las conclusiones e impacto, lineas futuras, financiamiento y publicaciones
realizadas durante la investigacion doctoral se presentan en el quinto y ultimo

capitulo.
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Capitulo 2: Estabilizacion de video

para escenas rigidas

En el Capitulo 2 se presenta una metodologia de correccién de los efectos
deformatorios que la navegacion del robot produce en el flujo de imagenes. Para
ello, el proceso de compensacion se inicia con la deteccidon y comparacion de un
conjunto de puntos de interés entre fotogramas consecutivos. Su ubicacién permite
determinar una matriz de homografia entre fotogramas. Aplicando la inversa de

dicha homografia, se obtiene la imagen reconstruida.

Se ha estructurado al capitulo de la siguiente forma: En la Seccidon 2.1, se explica
brevemente el procedimiento seleccionado para la deteccién, descripcion y

busqueda de correspondencia de puntos de interés, que son utilizados para
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comparar dos fotogramas entre si. La Seccién 2.2 hace referencia al estudio de la
homografia como modelo de compensacion, cuya estimacidn se consigue a partir
de los puntos de interés. La Seccion 2.3 esta destinada al comportamiento, a lo largo
de todos los fotogramas en la secuencia de video, de los pardmetros de movimiento
extraidos del modelo. La compensacion del movimiento es explicada en la Seccion
2.4. Finalmente los resultados y conclusiones se presentan en las Secciones 2.5y 2.6,

respectivamente.

2.1 Puntos de interés

La estimacion de movimiento tiene como objetivo determinar los parametros de
movimiento entre el fotograma actual y el fotograma consigna. En este marco, los
puntos de interés buscan representar las principales caracteristicas de las regiones

de la imagen mediante un pequefio conjunto de informacidn [65].

Usualmente, los puntos de interés se utilizan para el proceso de comparacion de

imagenes, tarea en la cual se diferencian 3 pasos:
. Deteccion de puntos de interés.
. Descripcion de puntos de interés.

. Matching o busqueda de correspondencia de puntos de interés.

Existe una gran variedad de algoritmos que permiten llevar a cabo la deteccion y
descripcién de puntos de interés con un bajo costo computacional, entre los cuales
se puede mencionar el detector de Harris [66] que, a pesar de presentar robustez
ante cambios de intensidad, presenta problemas cuando se trabaja con

transformaciones distintas entre imagenes.
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Binary Robust Invariant Scalable Keypoints (BRISK) [67], Fast Retina Keypoint
(FREAK) [68], Oriented FAST and Rotated BRIEF (ORB) [69], Scale Invariant Feature
Transform [70], [71] (SIFT), y Speeded Up Robust Feature (SURF) [72], [73] son cinco
algoritmos ampliamente utilizados en la solucion de problemas de visién por
computador. El estudio comparativo de [73] muestra que SURF tiene un menor
costo computacional que SIFT. Si bien algoritmos como ORB son mas rdpidos que
SURF, este ultimo estd disponible en un mayor nimero de librerias, lo que implica
facilidad en la extrapolacion hacia otros leguajes de programacion, softwares vy
sistemas operativos. Adicionalmente SURF es mas robusto y confiable cuando se
trabaja con imagenes capturadas con MAVs, como se evidencia en la Tabla 2.1. El
costo computacional de SURF es el doble que el de FAST, pero en ningln video
genera error en la estimacion de movimiento. El proceso de estimacion de

movimiento se explicara mas adelante.

Tabla 2.1. Algoritmos de deteccion y descripcion de puntos de interés (Matlab)

Método Métrica Video Video Video Video Video
1 2 3 4 5
SURF 0.103 0.110 0.078 0.109 0.125
FAST Tiempo 0.044 0.056 0.038 0.056 0.061
BRISK 0.309 0.316 0.256 0.316 0.332
SURF 153 160 212 116 131
FAST Pares 120 91 176 77 108
BRISK 18 12 15 8 11
SURF 0 0 0 0 0
FAST Error 3 5 4 7 5
BRISK 0 1 0 2 0
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El algoritmo SURF (por sus siglas en inglés Speeded Up Robust Features [72]), al
igual que SIFT, es un algoritmo de deteccidn, descripcién y matching de puntos de

interés, con un costo computacional considerablemente menor.

A continuacion, por completitud, se explicara brevemente como SURF lleva a

cabo los 3 procesos respecto a los puntos de interés.

2.1.1 Deteccion de puntos de interés

Para la deteccion de los puntos de interés, el algoritmo SURF utiliza una
aproximacion bdsica de la matriz Hessiana, debido al buen desempefio que
presenta esta matriz con respecto a su exactitud. Para ello un concepto que resulta

de gran utilidad es el de imagen integral.

La imagen integral es otra forma de representar el conjunto de pixeles de una
imagen, tal que, el valor del punto P de coordenadas (x, y) representa la sumatoria
de todos los pixeles de la imagen que corresponden a la regién rectangular

existente entre dicho punto P y el origen de coordenadas, es decir:

I;(P) = ZIEE YIS 1(x,y) (2.1)

donde, I;(X) es la entrada de la imagen integral, y (x,y)” es la localizacién del

punto P en la imagen integral.

Una vez que se ha determinado la imagen integral, los puntos o regiones de
interés pueden ser detectados mediante un simple andlisis del determinante de la
matriz Hessiana, donde serd maximo. Este determinante puede ser calculado de

forma eficiente a nivel computacional mediante la aproximacion:
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Det(Haprox) = DyxDyy — (0.9D,,)? (2.2)

donde D,y, D,,,, Dy, son aproximaciones a lo largo de las tres direcciones.

Utilizando la matriz Hessiana y una funcion denominada Espacio-escala, la
localizacion exacta de los puntos de interés (Figura 2.1) puede ser dividida en 3

partes:

* Primeramente se desestima los valores obtenidos del determinante de la
matriz Hessiana que se encuentren por debajo de un umbral establecido.
Este umbral es adaptable y depende especificamente de la aplicacidén en
la cual se estd llevando a cabo el proceso de localizacion de puntos de

interés (a mayor valor de umbral, menor nimero de puntos detectados).

e A continuacion se realiza la seleccion del conjunto de puntos candidatos.
Cada pixel es comparado con sus 26 vecinos en las 3 dimensiones
posibles. Se dice que un pixel es maximo si es mayor que todos los pixeles

gue lo envuelven.

¢ Finalmente se localiza en Espacio-escala el pixel que corresponde al

punto de interés detectado.

En la Figura 2.1 se muestra un ejemplo donde se detectaron 8 puntos

caracteristicos sobre una imagen capturada por el robot Aibo ERS 7.
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Figura 2.1. Deteccion de puntos de interés siguiendo el algoritmo SURF.

2.1.2 Descripcion de puntos de interés

Luego de calcular los puntos de interés, SURF determina la distribucién de Ila
intensidad de los pixeles que componen las regiones cercanas a cada uno de los
puntos de interés que han sido detectados. Para ello, y con el objetivo de
incrementar la robustez y disminuir el tiempo de calculo computacional respecto al

descriptor SIFT, utiliza los Wavelets de Haar.
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Figura 2.2. Descripcidon de puntos de interés siguiendo el algoritmo SURF.

Los Wavelets de Haar permiten determinar el gradiente de forma rapida en las 2
direcciones del espacio bidimensional de la imagen. La extraccién del descriptor se

lleva a cabo en dos partes:

e Se identifica una orientacién reproducible bajo condiciones variables,
para cada punto de interés, con el objetivo de conseguir invariancia en la

rotacion.

* Se construye una ventana que sea dependiente de la escala, de la cual se
extrae un vector 64 dimensional (Figura 2.2). Con el objetivo de mantener
su comportamiento invariante a la escala, todo cémputo estara basado

en una medida relativa a la escala detectada.
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De esta forma se obtiene un vector 64-dimensional que contiene las

caracteristicas diferenciables de cada punto de interés.

2.1.3 Busqueda de correspondencias entre puntos de interés

Una vez conseguidos los vectores descriptores, el proceso de busqueda de
correspondencias o matching (Figura 2.3) de puntos de interés entre dos imagenes
consiste en la seleccién de aquellos pares de puntos de interés que contengan la

menor diferencia vectorial entre sus descriptores 64-dimensionales.

Figura 2.3. BUsqueda de correspondencias entre puntos de interés.

Para una rapida indexacién durante la fase de busqueda de correspondencias, se
incluye el signo del Laplaciano, es decir, la traza de la matriz Hessiana para el punto
de interés subyacente. El signo del Laplaciano permite distinguir la detecciéon de
regiones brillantes contrastadas con un fondo oscuro, de la situaciéon contraria.
Durante el matching de puntos de interés, sélo se comparan caracteristicas que
tengan el mismo tipo de contraste, permitiendo aumentar considerablemente la

velocidad de busqueda sin que se vea afectado el rendimiento del descriptor.
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Una vez que las parejas de puntos que correlacionan dos fotogramas
consecutivos han sido computados, se cuenta con la informacién necesaria para

determinar la relaciéon geométrica entre las dos imagenes capturadas.

2.2 Transformacion geométrica

Una transformacién proyectiva [35], [74] es un mapeo invertible de una imagen
bidimensional hacia otra imagen de igual forma bidimensional, tal que tres puntos
X1, X3 ¥ X3 pertenecen a una misma linea si y solo si sus proyecciones x;’, x," y x5’
también pertenecen a la misma linea. Es debido a esta propiedad, que la

transformacion proyectiva también se suele denominar colineacion u homografia.

Una propiedad adicional que debe cumplir una proyectividad en un plano es el
hecho de poder ser representada a través de una matriz de transformacién H no
singular, tal que la relacidén entre puntos de la imagen original y los pertenecientes a

la imagen transformada, sea una aplicacidn lineal.

Por tanto, a partir de ahora el problema consiste en estimar la matriz de
transformaciéon que relaciona el mayor numero de pares de puntos en

correspondencia entre dos imagenes.

2.2.1 Solucidn exacta: 4 pares de puntos en correspondencia

La estimacion de la matriz de homografia (determinada por la geometria
proyectiva), parte del conjunto de puntos en correspondencia especifico X; y X;/,
los mismos que se encuentran relacionados por esta matriz de homografia H bajo la

siguiente expresion matematica:
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Xi, = HXL (23)

donde H es una matriz cuadrada de 9 pardmetros (3x3), definidos salvo un factor

de escala, es decir que se tiene un conjunto de 8 incdgnitas por resolver.

Figura 2.4 Solucidn exacta: 4 pares de puntos en correspondencia.

Cada par de correspondencia de puntos de interés entre las imagenes permite
obtener 3 ecuaciones, de las cuales 2 son linealmente independientes. Tomando en
consideracion que cada par de correspondencias de puntos establece dos
restricciones sobre la matriz H, el nimero de pares de puntos de correspondencias
necesarios para obtener una solucién Unica es 4 (Figura 2.4). Para resolver el
sistema, con estos 4 pares de correspondencias, podemos utilizar el algoritmo de

transformacion lineal directa.

El algoritmo de transformacion lineal directa o DLT es un método lineal que
permite determinar la matriz de transformacion H de forma simple, a partir de un
conjunto de 4 correspondencias. La relacidén entre los puntos de las imagenes estd
definida en coordenadas homogéneas, por lo cual, puede interpretarse como una

relacién de proporcionalidad directa entre los miembros de la ecuacién. Es decir,
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tienen el mismo vector unitario pero distintas constantes de proporcionalidad. Por

lo tanto, la relacién puede ser redefinida de la siguiente forma:

Xi’XHXl' =0 (24)
donde
Hyy Hy; His
H - H21 H22 H23 (25)
H31 H32 H33
Xi=[Xx Yi wi (2.6)
Xi=[x'" y' wl (2.7)

multiplicando ahora este vector X; con el producto obtenido entre la matriz H y

el vector X;, se da origen a la matriz:

}’i’[H31 Hs, H33]TXi —w;'[Hy1 Ha, H23]TXi
X{xHX; =|w;/[Hi1 Hi; Hi3]"X;—x;'[H31n Hsy H3s]™X; (2.8)
xi'[Hy1 Hpp Hpsl"X; —y/'[Hin Hiz Hyz]™X;

Desarrollando las expresiones matematicas en la matriz producto, e igualando
dicha matriz a cero se obtiene un conjunto de tres ecuaciones que contiene los

parametros de H. La ecuacion matricial puede expresarse de la siguiente forma:
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w;'X," o7 —x;'X;T[|H22| =0 (2.9)

Estas ecuaciones son de la forma:

AR =0 (2.10)

donde A; es una matriz de 3x9 elementos y h es un vector columna de 9
elementos constituido por los parametros de la matriz de trasformacién proyectiva

H.

El sistema A;h = 0 se encuentra constituido por tres ecuaciones, sin embargo,
solo dos de ellas son linealmente independientes. Esto se debe a que la tercera
ecuacién se puede obtener de forma trivial, como combinacién lineal de las otras

dos ecuaciones.

En consecuencia, cada punto al que corresponde el sistema analizado sélo puede
proporcionar dos ecuaciones en las entradas restrictivas para la estimacién de la
matriz H. El nimero minimo de pares de correspondencias de puntos de interés
requeridos para el cdlculo de la matriz de transformaciéon H de solucion Unica es
cuatro (cada uno aporta al sistema A;h =0 con 2 ecuaciones linealmente

independientes, es decir un A; de 2x9 elementos).

Con el objetivo de definir (x,y) como coordenadas medidas directamente sobre
las imagenes, tanto para X; como para X;’, se iguala w; = w;’ = 1. En caso de que

w; o w;' no sean 1, habria que realizar el célculo pertinente para pasar de
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coordenadas en la imagen a coordenadas de los puntos X; o X;'. Usando las

ecuaciones de los cuatro pares de puntos, y reemplazando w; =w;' =1 en el

sistema tenemos:

0 0
0 O
0 O
0 O
X1 M1
X2 Y2
X3 V3
[ X4 Va

S OO O

=

V1
—Y2
V3
—Va

o OO O

(= NN}

y1'%q
V2 X2
V3'x3
Va' Xy
—X1 X1
—x3'%;
—X3 X3
—X4'Xy

Y1'y1
¥2'y2
V3'V3
Va'Va
—X1'Y
—X2'Y2
—X3Y3
—X4'Ya

=0 (2.11)

Una vez desarrollada la ecuacién matricial, se obtiene un sistema de ecuaciones

lineales de solucién unica. Esto se debe a que cada par de correspondencia ha dado

origen a dos ecuaciones linealmente independientes y, como podemos recordar, la

matriz de transformacion proyectiva H es de rango 8, es decir 8 incognitas.

El vector solucion del sistema de 8 ecuaciones con 8 incognitas que se ha

generado, esta dado por el vector del nucleo de la aplicacion lineal definida por la

matriz A. Este vector puede ser determinado, salvo factor de escala. Con el objetivo

de fijar el valor del mencionado factor de escala, para llevar a cabo el calculo del

vector solucion del sistema de ecuaciones, se define como condicién la norma de h

igualada a 1, es decir:

Al =1

(2.12)
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2.2.2 Solucion sobredeterminada

En el caso ideal, cuando no existe ruido en las imagenes de entrada, la matriz H
estimada a partir de 4 pares de correspondencias es una solucion fiable de la

trasformacién proyectiva que relaciona las imagenes entre si.

Figura 2.5. Solucion sobredeterminada: mas de 4 pares de puntos en correspondencia.

Sin embargo, trabajando con un conjunto real de imagenes, resulta conveniente
disponer de mas de cuatro pares de correspondencia en el sistema de ecuaciones,

es decir que este método de estimacidn esta sobredeterminado (Figura 2.5).

Si los puntos de entrada son exactos, matematicamente se demuestra que el
rango de la matriz A sigue siendo 8 a pesar de la presencia de un nimero mayor de
ecuaciones lineales. Esto se debe a que en el caso de puntos exactos las ecuaciones
qgue corresponden a los mismos son linealmente dependientes. Sin embargo, al
igual que en la solucién basada en 8 puntos, en el caso sobredeterminado existe un
ruido en los valores de entrada y el rango de A podria ser superior, como

consecuencia el sistema de ecuaciones Unicamente tendria solucién cuando h = 0.

38 |



Estabilizacion de video en tiempo real | 2015

Esta problematica se resuelve buscando, no una solucién exacta, sino una
aproximada, donde la funcién costo se minimice para el vector solucién h. Por otra

parte, la norma de h seguird definiéndose como 1 para el factor de escala.

De esta forma, el problema se reduce a la minimizacién del cociente respecto a

lAR]|
il (2.13)

cuya solucién es el vector singular de la matriz A asociado al menor valor singular

de la misma.

2.2.3 Modelos de transformacidon geométrica

Una vez que el conjunto de puntos de interés ha sido obtenido, los parametros de
movimiento, entre el fotograma actual y el fotograma consigna, pueden ser

estimados.

El movimiento existente entre dos fotogramas especificos se puede expresar
matematicamente mediante la transformacion geométrica [35], [74] que relaciona

los puntos de un fotograma con sus correspondencias en el segundo fotograma,

X, =HX,_, (2.14)

39 |



Estabilizacion de video en tiempo real | 2015

donde X; es el conjunto de puntos de interés que corresponden a la imagen
consigna, H es la matriz de transformacién y X;_; es el conjunto de puntos de

interés de la imagen a compensarse.

Esta transformacién geométrica posee un modelo paramétrico de movimiento
distinto, dependiendo de qué tipo de transformacion se utilice, y en el que H se

basa. Los 3 modelos comunes son:

Modelo de traslacion

Es el mas simple de los 3 modelos que se analizaran. Este modelo hace referencia
a los movimientos de la imagen cuando Unicamente existe traslacidon del dispositivo
de captura en un plano paralelo al plano de la imagen (modelo geométrico de

camara pinhole).

_ ty
Xe=Xiq + ¢ (2.15)
X
1 0 ¢
H={0 1 ¢t (2.16)
0 1
Modelo afin

En el modelo o transformacién afin, existen 4 parametros: dos traslaciones en el
plano paralelo al de la imagen que se describe en el modelo de traslacion, una
rotacion en la direccion del eje roll y la escala que es proporcional al

desplazamiento en la direccion del eje roll.

40 |



Estabilizacion de video en tiempo real | 2015

_ _[cos(®) —sin(®) t
=S [sin((z)) cos(0) ]Xt_l + [tﬂ (2.17)
scos(®) -—ssin(@) t,
H = |ssin(®) scos(®) tx] (2.18)
0 0 1

Modelo proyectivo

El modelo proyectivo es el modelo completo de movimiento, en el cual se
encuentran expresados matematicamente las 3 rotaciones y traslaciones posibles.

Su matriz de transformacién H posee 8 parametros linealmente independientes.

H = h21 hzz h32

h31 h32 1

hi1  hyy h13]
(2.19)

Modelo seleccionado

Dado que el movimiento indeseado y vibraciones parasitas en la imagen
Unicamente se consideran significativas alrededor del eje roll, tanto en el caso de
camaras digitales como dispositivos monoculares de visiéon a bordo de robots de
dinamica compleja, se utiliza el modelo afin para la estimacion de los parametros de

movimiento.
Cabe sefialar dos ventajas adicionales que se obtienen utilizando el modelo afin:

e la primera es referente al tiempo de computo, el cual es
significativamente menor, dado que Unicamente depende de 4
parametros independientes, a diferencia del modelo proyectivo que

contiene 8 parametros independientes.

41 |



Estabilizacion de video en tiempo real | 2015

¢ Una segunda ventaja que se obtiene es la facilidad en la extraccién
directa de los cuatro pardmetros de movimiento correspondientes a

escala, rotacion roll y traslaciones a través del plano xy.

2.3 Estimacion robusta del movimiento acumulado

Se divide en 2 partes:

e Estimacion robusta del movimiento en la secuencia de fotogramas
completa basada en RANSAC.

e Estimacion del movimiento acumulado basado en la transformacion afin.

2.3.1. Estimacion robusta del movimiento basada en RANSAC

Partiendo de la definicion previa que establece como robustez a la asignacién

correcta de pares de puntos de interés en correspondencia, y luego de realizar la

revision de la literatura relativa al tema, se vuelve evidente que RANSAC [75]-[77]

(Algoritmo 2.1) es una técnica iterativa fiable para la desestimacién de pares de

puntos de interés que no se ajustan al modelo matematico que los relaciona, en

este caso al modelo afin.

Sin embargo, es importante hacer referencia a 2 aspectos en RANSAC:

e El modelo al cual debe ajustarse considera el modelo entre fotogramas
consecutivos.
* La funcidén costo que se utiliza es la diferencia absoluta de intensidad,

para cada pixel, entre el fotograma compensado y el de referencia.

feost = |Hlg—q — I| (2.20)
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Por lo tanto el nuevo H,,,,, que minimiza la funcién costo es:

Hyeyw = argming ZilHIt—l - Itl

(2.21)

Algoritmo 2.1 RANSAC

1. Seleccionar aleatoriamente el minimo numero de puntos requeridos para

determinar los parametros del modelo.
2. Calcular los parametros del modelo.

3. Determinar cuantos puntos del conjunto se ajustan al modelo con una

tolerancia predefinida.

4. Si la fraccién de ndmeros de inliers del total de nimeros de puntos en el
conjunto excede un umbral predefinido. Reestimar los pardmetros del modelo

usando todos los inliers identificados y terminar.

5. Caso contrario, repetir desde el paso 1 al 4, un niumero limitado de ocasiones.

2.3.2. Estimacion del movimiento acumulado basado en la

transformacion afin

Se ha establecido que el modelo afin contiene los parametros de movimiento
entre dos fotogramas, uno a ser compensado y otro de referencia. Sin embargo, no
se ha hecho mencién al fotograma que se usara como consigna y al que se

compensara.
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El objetivo que se persigue es la estabilizacién del video, por lo cual el fotograma
a ser compensado es el fotograma actual, mientras que en el caso de la consigna

tenemos 3 opciones:

* El fotograma inicial (/).
* Elfotograma anterior (I;_1).

* Elfotograma anterior compensado (HI;_4).

El fotograma inicial

Un candidato a fotograma es el inicial (Figura 2.6). En este punto es importante
mencionar que el punto inicial de la secuencia de video puede ser fijado en
cualquier instante de tiempo, motivo por el cual es importante seleccionar un
fotograma correspondiente al instante de tiempo en que el dispositivo se encuentra
paralelo a la superficie. Si el fotograma se escoge de forma incorrecta, toda la

secuencia de video se ve comprometida.

La ventaja de utilizar el fotograma inicial continuamente como consigna es que,
al realizar el calculo constante de los parametros de movimiento de H, no existe
error acumulado. Sin embargo, en contraposicidon con esa ventaja existe una
considerable desventaja respecto a la estabilidad del conjunto de fotogramas
compensados que se obtiene. Dado que cada fotograma es compensado de forma
independiente respecto al fotograma inicial, se genera un efecto vibratorio

consecuencia de la aleatoriedad del error.

Otra desventaja importante es que, a medida que el fotograma actual se aleja
del fotograma inicial, la deformacién que se genera producto del movimiento se
vuelve considerable, gran parte de la informacién se pierde, y el error en la

estimacion de los parametros de movimiento se puede volver critico.
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Figura 2.6. Esquema de estabilizacion de video basada en el fotograma inicial.

El fotograma anterior

Un segundo candidato a consiga es el fotograma inmediato anterior al fotograma
actual (Figura 2.7). Esta opcion se basa en que la diferencia entre los instantes de
tiempo, en que fotogramas adyacentes son capturados, es la minima detectable por
la cdmara de video. La transformacion afin que se aplique al fotograma actual no es
la que se compone Unicamente de los pardmetros de movimiento estimados entre
dos fotogramas consecutivos, sino de la transformacién afin acumulada entre

fotogramas.

Si bien en el caso actual, los parametros de movimiento contenidos en H son
estimados a partir del frame en el instante t y t — 1, cada H es acumulado como
una transformacién del fotograma inicial. Por lo tanto, al igual que en el primer

caso, la seleccion de este fotograma inicial es fundamental.

La Unica desventaja que presenta es el error acumulado entre fotogramas

consecutivos, problema que puede solventarse mediante técnicas de suavizado.
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Nuestras propuestas para el suavizado de movimiento serdn abordadas en los

Capitulos 3y 4.

Figura 2.7. Esquema de estabilizacion de video basada en el fotograma anterior.

El fotograma anterior compensado

Una ultima alternativa, que es una variante del segundo caso, es la utilizacion del
fotograma anterior compensado (Figura 2.8). Sin embargo, esta alternativa no solo
es la mas costosa a nivel computacional, sino que ademads, utilizando como funcién
costo base la diferencia matricial promedio por unidad de pixel entre la imagen
compensada y la imagen consigna, experimentalmente es menos exacta que el

enfoque basado en el fotograma anterior.
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Figura 2.8. Esquema de estabilizacion de video basada en el fotograma anterior compensado.

Opcidn seleccionada como fotograma consigna

Luego de llevar a cabo experimentalmente un andlisis comparativo de los 3
enfoques propuestos basados en distinto candidatos a fotograma de referencia, se
ha seleccionado el fotograma anterior como consigna. Las pruebas y resultados

experimentales obtenidos se presentan en la Tabla 2.2.

Cabe sefialar que una razon adicional por la cual se ha optado por el enfoque del
fotograma anterior es que, a lo largo del tiempo, cada nuevo fotograma presenta
una mayor deformacion respecto a la consigna original, alcanzando un fotograma
limite en el que la deformacién sea tan alta que se imposibilite la estimacién del
movimiento. Incluso en el caso en que se utiliza el fotograma anterior o el
fotograma anterior compensado como consigna, es importante que la consigna se

refresque cada cierto nimero de fotogramas.

Como funcién costo se utilizé la diferencia promedio de nivel de gris normalizado

de todos los fotogramas por unidad de pixel:
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_ QiXmXnlHI—Iol)

cost, = . (2.22)
0 L*¥Mm*n

cost,_, = (Zizm%rﬁ:_lt‘ll) (2.23)

COStp_qyc = CiXmXInlHIt—He_11t_411) (2.24)

i*mxn

Tabla 2.2. Funcion costo. Candidatos a fotograma consigna

Video costy cost;_4 COSt(;_1)c
Video 1 0.0528 0.0119 0.0125
Video 2 0.0867 0.0198 0.0188
Video 3 0.1392 0.0250 0.0219
Video 4 0.1483 0.0196 0.0169
Video 5 0.1050 0.0198 0.0160
Video 6 0.0452 0.0113 0.0094
Video 7 0.1071 0.0176 0.0169

En este punto es necesario definir las caracteristicas del computador utilizado

para el procesamiento de datos:

* Fabricante: Acer

¢ Modelo: Aspire 5951G

* Procesador: Intel® Core™ i7-2670QM 2.20GHz with Turbo Boost up to
3.1GHz

¢ Memoria instalada (RAM): 16,0 GB (15,9 GB utilizable)

¢ Tipo de sistema: Sistema operativo de 64 bits
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2.3.3. Extraccion de parametros de movimientos

En la Seccidn 2.2.3 se describieron las ventajas que posee la seleccién del modelo
afin, y una de ellas era justamente la simplicidad en el proceso de extraccion de
parametros de movimiento. La extraccion de la traslacion t, y t,, es directa. En el

caso de el angulo @ y la escala s, el célculo se lo lleva a cabo de la siguiente forma:

_[scos(®) —ssin(®)] _[Ri1 Riz
N [s sin(®) s cos(®) ] Ry Rzz] (2.25)
@ =tan~ ! (2—2) =tan™?! (_:—2122) (2.26)
Ri1 _ Ri2 __ Rz1 __ Ry (2.27)

T Cos@  —sin@®) _ sin(@) _ cos(9)

T

|

|

|

|

|
T

- — 4 —

T

|

|

|

|

|
T
—— -

o —
&

Figura 2.9. Video 1. 5 pares de pasos. Superior (Angulo). Izquierda (Traslacién x). Derecha (Traslacidn

y).
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Nro. Fotograma

Nro. Fotoarama

Nro. Fotoarama

Angulo). Izquierda (Traslacion x). Derecha

Figura 2.10. Video 2. 2 pares de pasos. Superior (

(Traslacion y).
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100
Nro. Fotoarama
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Figura 2.11. Video 3. 4 pares de pasos. Superior (Angulo). Izquierda (Traslaci

(Traslacion y).
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Nro. Fotoarama

Nro. Fotoarama

Nro. Fotoarama

Figura 2.12. Video 4. 3 pares de pasos. Superior (Angulo). Izquierda (Traslacion x). Derecha

(Traslacion y).

Nro. Fotograma

Nro. Fotograma

Nro. Fotograma

Figura 2.13. Video 5. 2 pares de pasos. Superior (Angulo). Izquierda (Traslacion x). Derecha

(Traslacion y).
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Figura 2.14. Video 6. 7 pares de pasos. Superior (Angulo). Izquierda (Traslacion x). Derecha

(Traslacion y).

Angulo). Izquierda (Traslacién x). Derecha

Figura 2.15. Video 7. 10 pares de pasos. Superior (

(Traslacion y).
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En las Figuras 2.9,10-2.15 se grafican los parametros de traslacion ty, t, y angulo,
extraidos del movimiento acumulado de un video capturado por una persona al
caminar. La camara se ubica en la cintura de la persona con el objetivo de obtener
un video altamente inestable. Como resultado se puede percibir la presencia de

minimos y maximos locales a lo largo de una curva con tendencia sinusoidal.

Durante el movimiento de una persona que transporta la camara, los instantes
de tiempo, en que la pierna derecha del sujeto que transporta el dispositivo toca el
suelo al caminar, coinciden con los minimos locales de la curva, mientras que los

instante de tiempo de la pierna izquierda coinciden con los maximos locales.

Estos datos abren un alternativo enfoque respecto a la deteccién de caminata.
Utilizando como base la curvas sinusoidales, se puede determinar el nimero de
pasos por unidad de fotograma, que en combinacion con la frecuencia del video, se
puede determinar por unidad de tiempo. Asimismo, esta informacién puede ser
complementada con la distancia recorrida en cada paso. La unificacion de esta

informacién permite determinar de forma indirecta la velocidad de caminata.

Sin considerar los tiempos muertos inicial y final, en la Figura 2.9 se aprecia con
facilidad los instantes de tiempo en que los pies derecho e izquierdo alcanzan el
suelo. La grafica que representa con mayor evidencia la dindmica de movimiento,
del individuo portador de la cdmara, corresponde a la evolucién de x, en la cual se
distinguen claramente 5 pasos con la pierna derecha y 5 con la izquierda. Lo mismo

sucede en las Figuras 2.10-2.15.

2.4 Compensacion del movimiento en escenas rigidas

Una vez calculada la matriz de homografia, ya sea utilizando 4 o mas puntos de
interés entre dos fotogramas consecutivos capturados durante la navegacion del

robot, ésta se usa para compensar los efectos de rotacién y traslaciéon del
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dispositivo de captura y reconstruir la imagen deseada, tal como se aprecia en la
Figura 2.16, 2.17. Este proceso de reconstruccion se lleva a cabo de forma iterativa
sobre una secuencia de fotogramas capturados por la plataforma robética en la cual

se esta aplicando el método, en este caso el robot Aibo.

H

Figura 2.16. Aplicacion de la homografia sobre la imagen deformada.

Figura 2.17. Puntos en correspondencia en la imagen deformada y compensada.

Sin embargo, regresando al objetivo original del trabajo de obtener una
secuencia de imagenes estables que compense el efecto deformatorio de Ia
traslaciéon y rotacién, generado como producto del movimiento de la cdmara. Es
necesario establecer un fotograma como imagen original que serd el que sirva de
referencia de navegacidn. Esta imagen original sera la consigna que se pretende

reconstruir a partir del conjunto de imagenes rotadas.
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Para determinar el fotograma consigna es necesario conocer las caracteristicas
tanto del robot como de la camara con la cual se adquieren las imagenes. Cuando el
robot se encuentra en una posicidon en que la cdmara se halla paralela al terreno de
movimiento, se la considera como una posicién original. La imagen capturada por la

camara sera el fotograma que se utilice como consigna (Figura 2.18).

Imagen
Consigna
0
HA1
H2
H3
Imagen 1
Imagen n .
Hn-3
Hn-2
Hn-1
Hn
Nueva

Imagen Consigna

Figura 2.18. Conjunto de matrices de transformacién generadas en la secuencia de imagenes.

A medida que se capturan nuevas imagenes, en la secuencia de video de entrada
del Aibo, cada nuevo fotograma sufre una mayor deformacién de rotacién y
traslacion respecto al fotograma original. Sin embargo, por la naturaleza ciclica del
movimiento del Aibo al caminar, luego de un determinado periodo, los nuevos
fotogramas tienden a asemejarse al primer fotograma hasta que la Unica
deformaciéon que se presenta entre el nuevo fotograma y el original sea una
traslacion en la direccién de avance, la misma que se traduce como escalado tal

como lo muestran las Figuras 2.19, 2.20.
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Figura 2.19. Reconstruccion de la imagen original a partir de la imagen deformada y de la matriz de

homografia estimada.

Figura 2.20. Efecto deformatorio de la traslacidon Unica en la direccion de avance del robot.

Cuando se ha alcanzado un fotograma cuya deformacidn se debe casi
exclusivamente a la traslacién en la direcciéon de avance, se utiliza este fotograma

como nueva consigna y se itera en el proceso de navegacion.
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2.5 Resultados y discusion

Finalmente, se puede obtener una perspectiva visual de los resultados
obtenidos para cada uno de los escenarios sobre los cuales se ha llevado a cabo la
experimentacion. En las Figuras 2.21-2.27 se puede constatar la compensacion del
movimiento, basado en un modelo de transformacion afin, en el cual, existe
traslacion a lo largo de los 2 ejes paralelos al plano de la imagen en el modelo de
camara pin-hole, rotacién unica alrededor del eje perpendicular a los 2 ejes
anteriores y escalado. Con motivos ilustrativos se ha compensado la escala, de tal
forma que se pueda apreciar con facilidad la relacién entre la imagen, en un
instante de tiempo especifico, y la consigna. Sin embargo, como se ha mencionado

se puede obviar la compensacién del pardmetro de escala, con el objetivo de evitar

una secuencia de video estatica.

Figura 2.21. Video 1: Fotograma 1, 30, 60 y 90.

Figura 2.22. Video 2: Fotograma 1, 30, 60 y 90.
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Figura 2.23 Video 3: Fotograma 1, 30, 60 y 90.

Figura 2.24. Video 4: Fotograma 1, 30, 60 y 90.

Figura 2.25. Video 5: Fotograma 1, 30, 60 y 90.

Figura 2.26. Video 6: Fotograma 1, 30, 60 y 90.
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Figura 2.27. Video 7: Fotograma 1, 30, 60 y 90.

Es importante mencionar algunas de las limitaciones que eventualmente se

pueden presentar:

Presencia de objetos cercanos

* Escenas con objetos en movimiento
* Desplazamientos significativos

* Videos de baja frecuencia

* Desplazamientos de alta velocidad

Estas limitaciones se solventan en los capitulos posteriores.

2.6 Conclusiones

Aunque el minimo nimero de puntos de interés requeridos para estimar la
homografia es 8, una solucion sobredeterminada permite obtener una estimacion

mas fiable que serd usada en el modelo de compensacién.

El modelo matemdtico que mejor se relaciona con movimientos indeseados
tipicos es el modelo afin; esto se debe a que las rotaciones pich y yaw son minimas,

y su impacto sobre la deformacion final de la imagen es casi imperceptible.
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El mejor candidato a consigna es el fotograma anterior, tanto desde el punto de
vista de la funcion costo planteada, como de tiempo de cémputo. A pesar que el
uso de este candidato como consigna minimiza el efecto vibratorio de fotograma a
fotograma, se puede generar un error acumulado. Este ultima problematica puede

ser solventada utilizando técnicas de suavizado y segmentacion.

Los resultados obtenidos para la estimacion de movimiento a partir de videos
capturados con camara ubicadas a la altura de la cintura de una persona abren un

enfoque alternativo respecto a la deteccion de caminata y movimientos humanos.
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Capitulo 3: Intencion de movimiento

basada en la accion de control

En el presente capitulo se propone una combinacion del modelo proyectivo y
afin para obtener una transformacion de confianza (robustez) con un bajo costo
computacional (rapidez) y una baja deformacion (calidad). Adicionalmente se
introduce una propuesta que utiliza, para estimar la intencién de movimiento, una

combinacidn de un filtro pasa-bajos e informacién de la accién de control.

El Capitulo 3 estd organizado de la siguiente forma: Primero se explica
brevemente las fases en las que se dividen la mayoria de los algoritmos de
estabilizacién de video. Luego se detalla la estimacién de los pardmetros de

movimiento inter-fotograma en nuestro método. Adicionalmente, se describe una
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combinacion de RANSAC y una funcién costo basada en la diferencia de nivel de gris
para la estimacion robusta del movimiento inter-fotogramas. En la seccion de
estimacion de la intencion de movimiento, se presenta una técnica de suavizado del
movimiento basado en un filtro pasa-bajos. La seccidén de estabilizacién de video en
tiempo real se enfoca en la optimizacién del algoritmo con el minimo nimero de
fotogramas para estimar la intencién de movimiento. Se propone un nuevo enfoque
para solucionar el problema de los movimiento fantasma. Finalmente, se presentan

resultados experimentales y conclusiones del capitulo.

3.1 Introduccion

Como se menciond en el Capitulo 1, la robustez de los sistemas de control,
navegacion y guiado para MAVs [1] dependen de la informacion de entrada
obtenida de sensores y cdmaras onboard (a bordo del vehiculo). Los movimientos
indeseados se generan usualmente durante el vuelo como resultado de las
complejas caracteristicas aerodinamicas del UAV. Rotaciones y translaciones
indeseadas de la imagen se presentan en la secuencia de imdgenes, aumentando la

dificultad de control del vehiculo.

Existen multiples técnicas en la literatura disefiadas para compensar los
movimientos indeseados de la camara [70], [78], [79]. No obstante, dos de los
algoritmos que mejor se desempenan en post-procesamiento son: (a) El algoritmo
de estabilizacién de video L1 Optimal proporcionado por el Editor de Youtube que
se introdujo en [12] y [41], y (b) el algoritmo Subspace video Stabilization publicado
en [11] y utilizado en el software comercial Adobe After Effects. El Director Mode de
Parrot es una aplicacidon disponible para iOS y Android, para el post-procesamiento

de videos capturados con los AR.Drones de Parrot.
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Local motion estimation

Input: Original .| Interest Points Loy Interest Points Ly Interest Points
Frame Sequence Detection Description Matching
+ L RANSAC:
N Perspective
Reference Points I\?Neafrer;ncii;otlﬂg Transform
situated in ping wit Estimation
strategic locations Perspective
Transform
.| Affine Transform
Estimation
v
RANSAC

Motion Smoothing
using Low-Pass
Filter Ei

Input: Control
Action Ui

Condition: (Ui>0 A Ei>Ei-1) v (Ui<0 A Ei<Ei-1)

True——— P ERri = Ei ERri = RF*(Ei - Ei-1) + Ei1 &

Motion intention estimation ‘ ‘

y

Output: Stabilized Motion Warping
Frame Sequence [~ using ERi

Motion compensation

Figura 3.1. Diagrama de flujo. Propuesta para estabilizacién de video. Uso de una combinacién del

suavizado de movimiento y la accion de control de entrada.

Una apuesta reciente de la empresa francesa Parrot es el Bebop, un micro

vehiculo aéreo basado en la tecnologia de las versiones previas del AR.Drone 1.0y
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2.0. Este nuevo MAV de Parrot tiene la capacidad de estabilizar el video capturado
por la cdmara en tiempo real mediante el uso del un microcontrolador destinado
exclusivamente a esta funcién. Evidentemente esta tecnologia ha incrementado

considerablemente el costo del drone en mas de 200 euros adicionales.

La mayor parte de estas técnicas de estabilizacion de video son desarrolladas en

tres fases:
«  Estimacién de movimiento inter-fotograma
«  Estimacion de la intencidon de movimiento
«  Compensaciéon del movimiento

Nuestro algoritmo completo se presenta en la Figura 3.1.

3.1.1 Estimacidén del movimiento inter-fotograma

Los dos enfoques estandares utilizados para estimar los pardmetros en la
compensacion de movimientos que relacionan dos fotogramas consecutivos son el
flujo optico [80], [81] y los modelos de transformacion geométrica [49], [53], [82].
Los modelos de transformacién geométrica estan basados en la estimacion de los
parametros de movimiento. Para esta estimacién es necesario que los puntos de
interés sean detectados y descritos. Una lista de técnicas para llevar a cabo esta
tarea se puede encontrar en la literatura [83]—[85], ademas de los cinco algoritmos
mencionados en el capitulo anterior. Nuestra contribucion no esta enfocada en la
reduccion de los retardos que son consecuencia de la estimacién de los puntos de
interés. El retardo debido a las técnicas de suavizado es considerablemente mayor.
Se continua utilizando SURF como detector y descriptor de puntos de interés del
estado del arte pese a que ORB presenta un mejor desempeiio como se comenté en

el capitulo anterior.
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La segunda parte del proceso de estimaciéon de movimiento es la busqueda de
correspondencia de puntos de interés entre fotogramas consecutivos. Esta parte es
critica debido a que los pardmetros de movimiento estimados dependen
directamente de la confiabilidad de los puntos en correspondencia. Las falsas
correspondencias se removeran usando la técnica iterativa conocida como RANdom
SAmple Consensus (RANSAC), a la cual empleamos en el Capitulo 2 y que se basa en
el modelo que se obtiene de los pares de puntos en correspondencia [75]-[77],
[86]. La funcion de costo que se usa para RANSAC solo se basa en la diferencia del

nivel de gris, lo que minimiza el retardo.

3.1.2 Estimacion de la intencion de movimiento

Con el objetivo de obtener videos estables, pero no estaticos como en el Capitulo
2, los parametros de movimiento inter-fotogramas se acumulan a lo largo de la
secuencia de video completa. Este movimiento acumulativo incluye movimientos
indeseados y deseados, es decir, aquellos realizados por el teleoperador y los que
son producto de otros factores. Los movimientos intencionales se estiman
mediante la eliminacion de las sefiales de alta frecuencia del movimiento
acumulado completo. Mdultiples métodos de suavizado de movimiento se
encuentran disponibles para la estimacion de la intencion de movimiento como
particle filter [49], Kalman filter[82], Gaussian filter [40], [30]. adaptive filter [87],
[88], spline smoothing [89], [90], o point feature trajectory smoothing [91], [92].
Estos algoritmos se enfocan en el seguimiento de puntos de interés, respecto a los
cuales se compensa el movimiento. Con base en esta idea, el objetivo del suavizado
de movimiento es obtener el movimiento intencional sobre los puntos

caracteristicos y no sobre los pardmetros de movimiento inter-fotograma.

Alternativamente, la intencién de movimiento puede ser estimada a partir de los
parametros de movimiento en lugar de los puntos de caracteristicos [63], como se

lo planted en el capitulo anterior. En nuestro enfoque se presenta una nueva
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metodologia respecto a las de la literatura, donde la sefial de control enviada al
MAV se procesa como informacidn conocida. Una combinacion de un filtro pasa-
bajos de segundo orden, usando el minimo numero de fotogramas posibles, y la
entrada de la accion de control se emplea para estimar la intencién de movimiento
con mayor confiabilidad. Se consiguio reducir el nUmero de fotogramas (ventanas
temporales) requeridos para el suavizado de la imagen usando un proceso de

optimizacién, lo que se explicara en la Seccion 3.4.1.

3.1.3 Compensacion de movimiento

Finalmente y al igual que en la metodologia empleada en el Capitulo 2, se
deforma el fotograma actual usando los parametros de movimiento obtenidos de la

intencion de movimiento para generar una secuencia de video estable.

3.2 Propuesta para estimacion del movimiento inter-

fotograma
La transformacidon geométrica [35], [74], [93] se usa para describir la relacién
matematica entre dos imagenes consecutivas en la secuencia de video. Una imagen

es la referencia y otra el fotograma a ser procesado. Esta relacién matemadtica

puede ser representada como:

ISp = Ht - It (3.1)
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donde I, = [Xgp, Vsp, 117 y I, = [x¢, y1, 1]7 son las coordenadas de los puntos de
interés en la imagen referencia y la imagen no compensada, respectivamente, y H;

es la matriz de transformacion geométrica.

Esta matriz contiene los pardmetros de movimiento que dependen del modelo
usado para representar el efecto de deformacion generado entre dos fotogramas
consecutivos durante el movimiento de la cdmara. Los modelos paramétricos de
movimiento pueden ser 2D o 3D. Los modelos 2D son ampliamente utilizados en
algoritmos de estabilizacidon de video y los mas comunes son los mencionados en el
Capitulo 2: modelo de traslacién, afin, semejanza no reflectiva y proyectivo u
homografia. En nuestro algoritmo se utilizé la transformacidn afin para obtener una

estimacion robusta del movimiento inter-fotogramas.

3.2.1 Usando la transformacion proyectiva

Como se menciond, existen multiples enfoques para el calculo de los puntos de
interés. Nuestro algoritmo de estabilizacion de video se basa en SURF por lo que
cada punto caracteristico detectado tiene un descriptor 64-dimensional asociado.
La transformacidon geométrica inter-fotograma se basa en los puntos caracteristicos
calculados, representados en el espacio 64-dimensional de los descriptores SURF,
para cada imagen. Los puntos de un fotograma se deben emparejar con sus
correspondencias en el otro fotograma. El proceso de busqueda de
correspondencias localiza los vecinos mas cercanos, es decir, el par de puntos

caracteristicos con la distancia euclidiana minima en este espacio 64-dimensional.

Para imagenes capturadas en condiciones no controladas, el proceso de
emparejamiento genera inevitablemente falsas correspondencias. El algoritmo
RANSAC es comunmente usado para la desestimacion de los pares de puntos
incorrectamente emparejados. Por consiguiente, se propone un enfoque similar al

del Capitulo 2, usando en este caso la transformacion proyectiva en lugar de la
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transformaciéon afin como modelo matematico del algoritmo RANSAC. La

transformacion afin se utilizara en la siguiente fase.

La transformacion proyectiva, también llamada homografia, contiene seis
parametros, tres de rotacién y tres de traslacién. La matriz de transformacién se

encuentra compuesta por ocho parametros linealmente independientes,

hi1 hiz  his
Hy=|hy1 hyy hs (3.2)
h3; hzy 1

El algoritmo RANSAC (Algoritmo 3.1) se aplica luego del proceso de busqueda de
correspondencia de puntos de interés. En cada iteracién, la transformacion
proyectiva H; se estima con base en cuatro pares de puntos seleccionados
aleatoriamente y usados para deformar al fotograma H;. Como funcion costo, se
usa la diferencia de nivel de gris entre el fotograma de referencia y el fotograma

actual deformado por H;.

Finalmente, se seleccionan los parametros de la transformacion proyectiva que

minimicen la funcion costo:

arg minhij Z]-|Frame£ — Frameg, (3.3)

donde Frame, y Frameg, son los fotogramas deformado y de referencia,

respectivamente.
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Algoritmo 3.1 Algoritmo RANSAC basado en la funcion costo

forj=1toN do
Estimacion de la transformacion proyectiva j-ésima: H;
j-ésima deformacién del i-ésimo fotograma: Frame;
Caélculo de la funcion costo j-ésima: J; = |Frame£ — Frameg,

end for

Seleccion de los parametros de H,,; que minimicen la funcion costo:

arg minhij Zj|Frame£ - Framesp|

3.2.2 Definiendo el fotograma de referencia

Es importante especificar el fotograma a ser compensado y el fotograma a ser
usado como referencia en el algoritmo. El fotograma actual serd deformado
mediante compensacidon del movimiento, obteniendo una secuencia estable de
movimiento en el video de salida. Por otra parte, para el fotograma de referencia

existen diferentes alternativas.

Un estudio llevado a cabo en [94] y explicado en el Capitulo 2, compara tres
candidatos a fotograma de referencia: el fotograma inicial (Frameg, = Frame,), el
fotograma previo (Frames, = Frame,_;) y el fotograma previo compensado
(Frameg, = Frame;_l). El analisis de los tres enfoques propuesto se replicd con

datos obtenidos de la cdmara a bordo de micro vehiculos aéreos, basdandose en el
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error cuadrdtico medio (MSE) entre las imagenes monocromaticas de dimension

M-N,

MSE (k) = —= 15" SV (i ) = Tema G DI (3.4)

Nuevamente el fotograma previo Frame;_, es el mejor candidato a referencia.

3.2.3 Usando la transformacion afin

Para camaras y dispositivos de vision monocular a bordo de MAVs, muchos de
los movimiento indeseados y vibraciones parasitas en la imagen se consideran
significativos Unicamente alrededor del eje roll. El modelo afin es el modelo

geométrico seleccionado para describir estos movimientos por tres razones:

e El modelo afin es capaz de representar los principales movimientos
indeseados de camaras a bordo de micro vehiculos aéreos.

e Pese a que la fiabilidad de la transformacién proyectiva es mayor como
modelo de RANSAC, la deformacidn del fotograma compensado con la
transformacién afin es menor vy el video final es mas estable.

e Los parametros relevantes de movimiento se pueden extraer
directamente de la matriz de transformacion. Estos parametros son

esenciales para estimar la intencién de movimiento.

Los parametros de movimiento del modelo son: dos traslaciones en el plano
paralelo a la imagen, rotacidn roll ¢ alrededor del eje perpendicular al plano xy, y la

escala s que es proporcional al movimiento en la orientacion del eje roll,
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scos(¢p) —ssin(¢) t,

Hy = |ssin(¢p) scos(p) t, (3.5)
0 0 1
En el modelo afin, se pueden considerar dos posibles angulos: tan_1%
t\L
_1 He(1,2) . . .
tan AT, Se estima el angulo medio ajustable a estos valores. Este modelo es
t\4

conocido como semejanza no reflectiva y es un caso particular del modelo afin.

3.2.4 Usando una combinacion de transformaciones

Algunas técnicas de estabilizacion de video rdpida emplean técnicas de suavizado
de la trayectoria de los puntos caracteristicos, sin embargo, este enfoque requiere
una continua estimacién de la pose 3D. Para aplicaciones en tiempo real, este
método no es recomendable debido al alto costo computacional requerido para la

estimacion de la pose 3D en cada punto.

En lugar de ello, nuestro enfoque usa la transformacion afin basada en la

transformacién proyectiva.

Por un lado, la homografia es mds confiable en RANSAC que el modelo afin. Sin
embargo, el valor ITF (Fidelidad inter-fotograma) medido entre fotogramas
consecutivos estabilizados usando la homografia, es menor que usando el modelo
afin. Esto se debe a que el modelo proyectivo contiene tres rotaciones que
incrementan la deformacién en la imagen. Adicionalmente, nuestra propuesta
optimiza la matriz homografica usando RANSAC. A continuacion, se seleccionan tres
puntos de referencia para computar el angulo y la escala, y uno adicional para
obtener la traslacion en el eje 2D. La transformacion proyectiva usada para estimar
el modelo afin permite calcular el angulo de rotacion medio de la imagen y reduce

el error acumulado.
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Figura 3.2. Puntos de referencia y deformados.

Se situan tres puntos de referencia (puntos en los bordes de la Figura 3.2) en
ubicaciones estratégicas con el objetivo de maximizar el drea capturada. Si los
puntos se encuentran cerca, la regidon encerrada por ellos es pequefia, por
consiguiente se buscard la mayor distancia posible entre los puntos. Existen varias
opciones para ubicar tres puntos en una imagen rectangular con la distancia

maxima entre ellos.

Considerando que se usa una camara a bordo de un micro vehiculo aéreo, se
selecciond la opcidn triangular de la Figura 3.3. La razén de esta decision es que la
camara a bordo del MAV se debe enfocar principalmente en la region frontal

inferior de la escena durante el vuelo. Otra opcidn es calcular el valor medio entre
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los angulos de la transformacion afin estimada con cada distribuciéon de puntos
caracteristicos. Sin embargo, dependiendo de la secuencia, esto podria generar un

efecto de oscilacion en la salida.

Figura 3.3. Area de interés.

Luego de calcular los parametros afin sin error acumulado usando la homografia
como referencia, se estima el modelo de traslacion a partir del cuarto punto
localizado en el centro de la imagen como referencia y su correspondencia estimada
con la transformacién geométrica. El uso de este cuarto punto de referencia
garantiza la estabilizacion respecto al centro de la imagen. Mediante la unificacién

de las transformaciones, se obtiene la matriz de compensacién. Cuando se aplica en
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el fotograma actual, se genera un fotograma compensado similar al fotograma de
referencia. Por tanto, los movimientos inter-fotograma son minimizados a partir de
la secuencia de video completa para obtener una escena tan similar al fotograma de
referencia como sea posible, compensando los movimiento indeseados un

fotograma a la vez.

3.3 Estimacion de la intencion de movimiento

El algoritmo RANSAC, basado en la minimizacién de la diferencia de nivel de gris,
es suficiente para la obtencion de robustez en la compensacion de la imagen para
escenas estaticas (sin movimientos intencionales en la imagen) [94], [95]. Nuestro
objetivo es alcanzar una estabilizacion robusta de secuencias de video capturadas
con camara a bordo de micro vehiculos aéreos. Por lo general, los videos
capturados tanto con robots aéreos como con dispositivos mdviles corresponden a
escenas dinamicas, es decir, escenas que contienen movimientos intencionales.
Bajo esta perspectiva, algunos movimientos del dispositivo de captura no se deben
eliminar, sino compensar suavemente generando un video estable en lugar de una

escena estatica.

Multiples algoritmos de estabilizacion de video usan métodos de suavizado para
la estimacidon de la intencion de movimiento, tales como el filtro de Kalman, filtro
Gaussiano y filtro de particulas. Nuestro enfoque se basa en el filtro Butterworth de

segundo orden, un filtro ampliamente utilizado en el suavizado de sefiales [96].

Nuestra plataforma de experimentaciéon es un MAV de bajo costo, cuyo
comportamiento durante vuelos internos presenta una dinamica compleja.
Consecuentemente los videos capturados con la camara, a bordo de vehiculo,
usualmente contienen desplazamientos significativos y movimientos de alta

frecuencia en el plano perpendicular al eje roll. Se debe considerar los efectos
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provenientes de problemas de comunicacidén wireless, tales como videos de baja

frecuencia o el congelado de la imagen.

Usando un filtro pasa-bajos como estimador de la intencidn de movimiento, se
pueden evitar varios problemas asociados a vuelos internos. Los efectos de
congelado pueden eventualmente continuar presentes debido a comunicaciones de
baja calidad. Aquellos parametros de movimiento, estimados a partir de los
fotogramas congelados, se deben descartar antes de continuar con el proceso de

estimacion.

Una vez que se extraen los pardmetros de la transformacion afin (escala
rotacion, translacidon x,y), y se eliminan los valores de los parametros que
corresponden a pantallas congeladas, el filtro pasa-bajos calcula la intencién de
movimiento como una salida sin sefales de alta frecuencia. Las bajas frecuencias se
encuentran asociadas al movimiento intencional, mientras que las frecuencias altas
son referidas a los movimiento indeseados. Bajo esta perspectiva, la frecuencia de
corte dependerd de las caracteristicas del sistema y de la aplicacién. Un valor alto
en la frecuencia de corte implica una salida de video similar a los movimientos
originales que incluye a los movimientos indeseados, es decir, un video de baja
estabilidad. Un valor bajo implica una salida de video que elimina los movimientos
intencionales, es decir, un video menos fiel al movimiento real de la camara. En
consecuencia, es importante encontrar un compromiso entre la estabilidad del
video y su congruencia con el movimiento deseado. Se usé un filtro de segundo
orden con una frecuencia de corte de 66.67 Hz para el suavizado de la sefial de los
cuatro parametros de movimiento. Una opcidén de alternativa es usar un filtro

diferente para cada pardmetro de movimiento.

Un movimiento indeseado puede ser estimado mediante substraccién de la
intencion de movimiento, obteniendo una sefial de alta frecuencia. Esta sefial es
usada en la deformaciéon de la imagen para compensar las vibraciones y

simultaneamente mantener los movimientos intencionales. En la Figura 3.4, se
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puede observar la senal de intencion de movimiento estimada con un filtro pasa-
bajos (gréfica superior), y la sefial de alta frecuencia a ser compensada (grafica
inferior) para el parametro de deformacion, en este caso el angulo. Gréaficas
similares pueden ser observadas en las Figuras 3.5, 3.6 y 3.7 para la escala, y las

traslaciones en los ejes x, y respectivamente.

Angle Intention

Y T T N N SR S T R
i 100 200 300 400 R00 600 70O 800 900 1000
Frame

0.6 : : : : : : : : :

Wvarping Angle

100 200 300 400 500 600 70O 800 900 1000
Frame

Figura 3.4. Angulo. Superior: Sefiales de movimiento acumulado (azul) e intencional (verde)

estimados con un filtro pasa-bajos. Inferior: Sefial de alta frecuencia a ser compensada.
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(verde) estimados con un filtro pasa-bajos. Inferior: Sefial de alta frecuencia a ser compensada.

Figura 3.6. Traslacidn en el eje-x. Superior: Sefales de movimiento acumulado (azul) e intencional
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Figura 3.7. Traslacién en el eje-y. Superior: Sefiales de movimiento acumulado (azul) e intencional

(verde) estimados con un filtro pasa-bajos. Inferior: Seial de alta frecuencia a ser compensada.

3.4 Estabilizacion de video en tiempo real

Se detalldé un algoritmo robusto de post-procesamiento para la estabilizacién de
video, no obstante, el objetivo es conseguir una version capaz de aplicarse en
tiempo real. En este contexto y aunque existen varias técnicas de estabilizacion de
video en tiempo real, un problema a solventar es el tiempo de computo. Existen
algunas alternativas para minimizar este tiempo de codmputo, como en [97]
mediante el uso de algoritmos éptimos de deteccidon y descripcidon de puntos de
interés. Este método reduce el tiempo de estimacién de la intencion de movimiento
sin necesidad de acumular el movimiento global por medio de un filtro Gaussiano y
del uso de los fotogramas estabilizados ademds de los fotogramas originales.
Nuestra propuesta usa un proceso de optimizacidon offline para determinar el

minimo numero de fotogramas que se pueden aplicar, en tiempo real, en el sistema
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sin comprometer el desempefio inicial de la estabilizacion de video offline. Este
filtro se combinard con la sefial de la accién de control, con el objetivo de eliminar

los movimiento fantasma en el video compensado.

3.4.1 Estimacion de la intencion de movimiento optimizado

Para minimizar el numero de fotogramas requeridos en el proceso de
estabilizacién de video, se llevd a cabo una busqueda exhaustiva mediante un
algoritmo que iterativamente incrementa el nimero de fotogramas usados para

estimar la intencidon de movimiento.

Para el proceso de optimizacion es necesario definir una métrica de evaluacion
del desempefio de la estabilizacion del video. Mean Opinion Score o MOS es una
métrica de evaluacidn subjetiva que se utiliza ampliamente en la evaluacion de la
calidad de compresién multimedia [98]. La otra posibilidad es el uso de métricas de
evaluacidon como bounding boxes, lineas de referencia o secuencias sintéticas [99].
La fidelidad de la transformacion entre fotogramas (ITF) [97] se emplea
frecuentemente como método para medir la eficacia y el rendimiento de la

estabilizacidon de video. Su expresién matematica es:

_ 1 Ng—-1
ITF = 5 5,1 PSNR(K) (3.6)

donde Ny es el numero de fotogramas del video y

PSNR(k) = 10 logm% (3.7)
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es la relacion de sefial ruido de pico entre dos fotogramas consecutivos con
1 _ _ .. ..
MSE (k) = — S0t SN\ Framey (i, ) — Framey; (i, DI (3.8)

siendo el error cuadratico medio entre imagenes monocromaticas de dimension

M - N e Ipyax |a intensidad de pixel maxima en el fotograma.

Los resultados obtenidos basados en la optimizacién de la métrica de evaluacién

objetivo ITF se presentan en la Figura 3.8.
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Figura 3.8. Minimizacién de la fidelidad de la transformacién inter-fotograma (ITF).

En la Figura 3.8 se presentan 3 ejes. Uno corresponde a los fotogramas previos
utilizados, el segundo a los fotogramas posteriores utilizados y el ultimo al valor ITF.
Experimentalmente se determind que al estimar la intencion de movimiento

usando a) cuatro fotogramas previos y cuatro posteriores o b) Unicamente seis
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fotogramas previos, se obtiene una secuencia resultante de fotogramas con un ITF

similar.

Nuestro trabajo se enfoca en aplicaciones en tiempo real, por lo que es
importante analizar los efectos que las dos opciones generan respecto al costo
computacional: a) Para el primer caso, usar cuatro fotogramas previos y cuatro
fotogramas posteriores implica que el algoritmo serd ejecutado cuatro fotogramas
después de la inicializacion de la secuencia de movimiento, y la secuencia
estabilizada estard lista después de cuatro fotogramas. b) En el segundo caso, el
algoritmo comienza a ejecutarse seis fotogramas luego de la inicializacién de la
secuencia de video, es decir, un retardo de dos fotogramas respecto al primero,
pero el resto de la secuencia se puede aplicar sin retardos adicionales.
Considerando que la frecuencia de muestreo fue de 10 Hz para el sistema, un
retardo de 0.4 segundos se introduce en el tiempo de coOmputo total cuando se
utiliza la primera opcion. En nuestro algoritmo se optd por la segunda opcidén que

solo depende de la informacion precedente.

3.4.2 Movimientos fantasma

Previos métodos de estabilizacién de video han tenido buen desempefio
eliminando movimientos indeseados en imagenes capturadas con dispositivos
moviles y sistemas de dindmica compleja, pero cabe mencionar que estos
algoritmos se han evaluado utilizando al ITF como funcidon costo. Aunque el video
final alcanza un alto ITF, es decir un video estable, el proceso de suavizado de

movimiento genera movimientos fantasma.

Para aplicaciones de post-procesamiento, el principal objetivo es estabilizar el
video, donde los movimientos fantasma no representan un problema mayor. No
obstante, para aplicaciones en tiempo real, el objetivo es obtener un video estable

con el mayor realismo de movimiento posible. En este sentido, es importante
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disminuir la diferencia entre la intencién de movimiento real y la estimada,

preservando el rendimiento del ITF.

La raiz cuadrada del error cuadratico medio, o RMSE por sus siglas en inglés [100]
se adopta con el objetivo de evaluar la confiabilidad del movimiento estimado
respecto al movimiento observado. Un RMSE bajo implica que la intencion de

movimiento estimada es similar a la intencién de movimiento real.

La métrica de evaluacién objetivo, propuesta para su optimizacién, es la
diferencia entre el movimiento global estimado y el movimiento observado, medida

como un RMSE:

RMSE = %( \/zﬁzo(Ex, S—Te) + JZf=o(Ey,i - Ty,i)2> (3.9)

donde E, ; y E,; son los movimientos acumulados globales del fotograma j-
ésimo, en x el eje-x y el eje-y, respectivamente, T, ; y T, ; son los movimientos
observados del fotograma j-ésimo en el eje-x y en el eje-y, respectivamente, y F

denota el numero de fotogramas en la secuencia.

Existen dos fuentes de informacién para la estimacion intencién de movimiento
(Tx,j ¥ Ty,;): los datos obtenidos desde la unidad de medida inercial a bordo del
sistema (IMU) y la informacién de la accion de control. La elecciéon depende de la
exactitud del modelo. En nuestro algoritmo, la accidon de control se emplea debido a
gue la informacion IMU se encuentra desincronizada respecto a la imagen. El
movimiento observado se define como una combinacién entre la accion de control

y la sefial de los parametros de movimientos suavizados.

Nuestro algoritmo de estimacién de movimiento (Algoritmo 3.2) usa la accién de

control como compuerta légica permitiendo la ejecucion de filtros pasa-bajos solo
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cuando una intenciéon de movimiento tele-operada estd presente. Nuestro
algoritmo inserta una histéresis posterior a la ejecucion de la accidon de control. El
objetivo de esta histéresis es que el sistema alcance su posicion maxima (o minima,
de acuerdo a la sefial de la accion de control) como efecto posterior a una nueva

accion de control.

Algoritmo 3.2 Algoritmo de minimizacion de movimientos fantasma usando la

accion de control

{U; es la accion de control actual, Eg; es el movimiento actual estimado sin

movimientos fantasma, E; es el movimiento actual estimado usando el filtro}

if U; # 0 then

else if (U;_y > OA(E; > E;_)V(U;_; < 0A(E; < Ei_y))

then

else
Eg; =R (E; —Ei1) + E;4

end if

Se definié un parametro de confiabilidad 0 < RF < 1. Un valor de RF cercano a uno

implica alcanzar un valor de ITF alto, es decir, un video de mayor estabilidad con
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movimientos fantasma. En el caso contrario, usando un valor de RF cercano a cero

se obtiene un video de menor estabilidad sin movimientos fantasma.

3.5 Resultados y discusion

Esta seccion se divide en tres partes: disefio experimental, desempeiio de la

estabilizacidén de video y comparativa con otros algoritmos.

3.5.1 Diseifio experimental

El AR.Drone 1.0, un MAYV, construido por la compafiia francesa PARROT (Paris,
Francia) se usé como una plataforma experimental por multiples razones: bajo
costo, ahorro energético, seguridad de vuelo y tamafio del vehiculo. La metodologia
propuesta se implementd en un computador portatil con las siguientes
caracteristicas: Procesador Inter Core i7-2670QM, 2.20 GHz con Turbo Boost up, a
3.1 HZ y RAM 16.0 Gb. Las imagenes de cuatro diferentes escenarios se obtienen
con una camara a bordo (frecuencia de muestreo = 10 Hz) y se envian via wifi al
computador portatil para su procesamiento. Se grabdé un video con una camara
cenital para capturar el movimiento del robot volador, en el plano-xy, desde una
perspectiva fija y con mayor objetividad. RMSE se selecciona como medida objetivo
de confiabilidad de movimiento, comparando el movimiento estimado con el
movimiento observado. Con el objetivo de obtener la posicién se usa un seguidor
basado en optical flow [101] y un método de calibracién de camara para la
distorsion radial [102]. Luego de ello, el RMSE se calcula comparando el movimiento

estimado con el observado (en la cdmara cenital).
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3.5.2 Desempeiio en la estabilizacion de video

Una percepcidn visual de las resultados obtenidos para ambientes
experimentales se muestran en las Figuras 3.9, 3.10, 3.11 y 3.12. Los experimentos
demuestran que nuestro enfoque basado en la estimacién de la intencién de
movimiento es robusto ante la presencia de objetos cercanos, escenas con objetos
en movimiento, y problemas comunes descritos en secciones pasadas de camaras a

bordo de vehiculo aéreos de micro-escala durante vuelos internos.

Figura 3.9. Escena 1. Superior: Video original. Inferior: Video estabilizado.
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Figura 3.10. Escena 2. Superior: Video original. Inferior: Video estabilizado.

Figura 3.11. Escena 3. Superior: Video original. Inferior: Video estabilizado.
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Figura 3.12. Escena 4. Superior: Video original. Inferior: Video estabilizado.

Presencia de objetos cercanos

La presencia de objetos cercanos en las escenas representan uno de los
principales problemas de la estabilizacién de video. Esto se debe a que muchos de
los puntos de interés se generan en torno a las regiones de la imagen en la que se
encuentran ubicados los objetos. La compensacion de la imagen se computa usando
el movimiento de los objetos en lugar del movimiento de la escena. Nuestro
proceso de busqueda de correspondencias de puntos de interés se basa en el
algoritmo RANSAC vy la diferencia del nivel de gris entre fotogramas consecutivos
como funciéon costo. En consecuencia, el proceso de estimacidon de movimiento no
se ejecuta en torno a los puntos de interés del objeto, sino respecto a la escena

completa.

Escenas con objetos en movimiento

Los objetos en movimiento constituyen otro problema comun. Algunos objetos

con muchos puntos de interés ocasionan, durante la estimacién del movimiento,
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seguimientos indeseado de estos objetos. Una vez mas, el proceso de busqueda de
correspondencias basado en RANSAC no solo se lleva a cabo con referencia a los

objetos en movimiento sino a la imagen completa.

Problemas de camaras a bordo de MAVs

Los desplazamientos considerables entre fotogramas consecutivos son un
problema comun en imdagenes capturadas con camaras a bordo y se deben
principalmente a la dindmica compleja del MAV durante vuelos internos. En todos
ellos, los cambios entre fotogramas consecutivos son importantes, produciendo un
problema critico en la estabilizacién de video. En nuestro enfoque, la estimacién de
la intencién de movimiento resuelve ese problema, y una desestimacién previa de

datos mayores que un umbral preestablecido, proporcionan de robustez adicional.

Movimientos fantasma

Independientemente del enfoque utilizado, la estimacion de la intencién de
movimiento es una parte indispensable del proceso de estabilizacion de video para
evitar que el resultado sea una secuencia de imagenes estaticas. Los movimientos
fantasma se generan por la eliminacién de los movimientos de alta frecuencia

durante esta parte del proceso.

En los algoritmos presentes en la literatura, este problema es recurrente vy
considerable como se puede observar en la Figura 3.14. El parametro de
movimiento escala del algoritmo L1-Optimal no es tan fiel, respecto al movimiento
capturado con una cdmara cenital fija desde un posicion mas objetiva, como el

estimado por nuestra propuesta.

Nuestra propuesta elimina los movimientos fantasma utilizando una

combinacion del filtro pasa-bajos como estimador de la intencion de movimiento,
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en combinacidon con la accidn de control. Este método reduce levemente el valor

ITF.

3.5.3 Comparacion con otros algoritmos

Nuestra propuesta se compard con el método offline L1-Optimal [12], el cual
esta disponible en el editor de Youtube como una opcién de estabilizacion de video.
Resultados en cuatro diferentes escenas se presentan en la Tabla 3.1 usando dos

métricas de evaluacién: ITF y RMSE.

El resultado obtenido muestra que nuestro algoritmo es comparable con el
método L1-Optimal. El rendimiento de nuestro propuesta respecto a la métrica ITF
es ligeramente menor que el L1-Optimal, lo que implica que el video obtenido es un
poco menos estable. No obstante, el rendimiento respecto a la métrica RMSE, que
presenta la similitud entre el movimientos del video estabilizado y el movimiento

intencional, es mayor en nuestro enfoque.

Tabla 3.1. Métricas de evaluacion.

Video Video Video Video
Algoritmo Métrica
1 2 3 4
Original 14.09 13.43 14.65 16.96
L1-Optimal 19.62 19.57 20.16 20.24
ITF (dB)
Smoothing 19.48 19.52 19.89 21.12
Subspace 19.58 19.59 20.12 20.91
L1-Optimal 0.046 0.051 0.047 0.036
Smoothing RMSE 0.028 0.023 0.029 0.017
Subspace 0.049 0.053 0.048 0.034
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Cabe senalar que la medida ITF se podria incrementar variando el factor de
confiabilidad RF £€[0,1], pero RMSE inevitablemente incrementaria. Para
aplicaciones de post-produccién, el valor del RF puede ser igual a uno, pero en
aplicaciones de control de movimiento basado en la informacién de la camara, el
realismo del movimiento es esencial, por lo que el factor de confiabilidad deberia
tender a cero. En la Figura 3.13, la escala observada se comparan graficamente con

la estimada usando la técnica L1-Optimal y nuestro enfoque.

L1-OptimaliB)-0Our Approach(G)-Observed(R)
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Figura 3.13. Comparacion de escalas. L1-Optimal (azul), nuestro enfoque (verde), y el observado

(rojo).
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3.6 Conclusiones

Se constatd experimentalmente que el filtro pasa-bajos posee un buen
desempefio como algoritmo de estimacion de la intencion de movimiento,
eliminando movimientos indeseados. Sin embargo, este método puede ser
optimizado usando un menor niumero de fotogramas sin disminuir el valor de ITF. La
frecuencia de corte depende de las caracteristicas del modelo; por lo tanto, la
informacién del sistema de captura implica una considerable contribucién en una

fase previa de configuracion.

Los movimientos fantasma son fendmenos que aun no se han estudiado en la
literatura sobre estabilizacion de video, sin embargo, constituyen un punto
fundamental en el control y teleoperaciéon de sistemas de dindmica compleja como
vehiculos aéreos de micro-escala, donde el realismo en los movimientos podria
significar la diferencia que prevenga un accidente. El factor de confiabilidad se
adapta al propdsito de la aplicacion. Esta aplicacion puede ser una post-produccion
con un valor alto de ITF y poca fidelidad al movimiento real, o la situacion opuesta

para estabilizacidn de video en tiempo real de sistemas teleoperados.
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Capitulo 4: Intencion de movimiento

basada en modelo

Pocos algoritmos de estabilizacion presentes en la literatura pueden ser
aplicados en tiempo real. Ademas, no discriminan entre movimientos intencionales
del operador y los indeseados debidos a factores externos. En el presente capitulo,
una nueva técnica es introducida para estabilizacién de video en tiempo real con
bajo costo computacional, sin generar movimiento falso o reducir la calidad de la
secuencia de video estabilizada. Nuestra propuesta se basa en el enfoque de [63]
para estimar el movimiento intencional a partir de los parametros y no de los
puntos caracteristicos. A diferencia de la propuesta en [63], se usa el filtro de
Kalman y el modelo del MAV, donde las acciones intencionales de control estan

desacopladas de los movimientos no intencionales.
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El modelo del MAV incluye la accién de control, solventando el problema de
movimientos fantasma y, al mismo tiempo, minimizando el nimero de fotogramas
previos que se utilizaran. El algoritmo depende Unicamente del ultimo fotograma de
la secuencia de video, por lo que se puede aplicar en tiempo real sin retardos o

reduccion del desempefio.

El modelo del MAV se estima en offline a partir de datos recolectados en vuelos
internos, pero nuestro algoritmo propuesto se aplica en tiempo real con base en el
mencionado modelo. Para el modelado en vuelos externos se debe tomar en cuenta
movimientos indeseados adicionales como turbulencia o viento, lo que queda fuera

del alcance de la propuesta.

El resto del capitulo ha sido organizado de la siguiente forma: El modelado del
MAV es explicado en las tres primeras secciones. Luego, en la Seccion 4.4, se
introduce una nueva técnica de estimacién de la intencion de movimiento basada
en el modelo del MAV que incluye la entrada de la accién de control. Resultados
experimentales son presentados en la Seccién 4.5. Finalmente, se brindan algunas

conclusiones y lineas futuras en la Seccion 4.6.

En la Figura 4.1 se presenta nuestro algoritmo de estabilizacion de video

completo.
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Local motion estimation
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Figura 4.1. Diagrama de flujo. Propuesta para estabilizacion de video basada en el modelo.

4.1 Estimacion de la intencion de movimiento basada en el

modelo

Nuestro enfoque basado en una combinacion de transformaciones geométricas

obtiene una estimacidon de movimiento inter-fotograma con un alto rendimiento
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como estabilizador en escenas estaticas [94], [95]. Sin embargo, nuestro objetivo es
conseguir una estabilizacion robusta de video en tiempo real para micro vehiculos

aéreos.
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* Warping
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Figura 4.2. Superior: Sefial de la intencidn de movimiento (verde), parametro de movimiento
acumulado (azul). Inferior: Diferencia entre la sefial de la intencidon de movimiento y la sefial del

pardmetro acumulado.

Durante vuelos tele-operados, el campo visual de la cdmara a bordo se
encuentra en continuo desplazamiento y algunos movimientos del dispositivo de
captura no deberian eliminarse, sino compensarse suavemente, generando un
video estable en lugar de una escena estatica. Los movimientos intencionales de la
camara deben ser estimados y eliminados de los pardmetros de movimiento

acumulados, obteniendo un sefal de alta frecuencia. Se usa esta sefial resultante
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para compensar vibraciones y al mismo tiempo mantener el movimiento
intencional. La imagen superior en la Figura 4.2 muestra el parametro de
movimiento acumulado (azul) y el movimiento intencional (verde). La diferencia
entre las sefales (imagen inferior en la Figura 4.2) se utiliza para compensar la

secuencia entera.

Existen distintos algoritmos de estabilizacién de video, como se menciond en la
Seccion 1, que usan métodos de suavizado para la estimacién de la intencién de
movimiento. En un articulo reciente [63], una propuesta nueva para la estimacién
de la intencidn de movimiento se introdujo, la cual se basa en un filtro Butterworth
[96] de segundo orden. Esta técnica permite compensar sefiales de alta frecuencia
de los parametros de movimiento acumulado sin disminuir la calidad del video o

generar sefales de alta frecuencia de movimiento acumulado

A pesar de los avances significativos mostrados por los algoritmos en la literatura
como estabilizadores de video, el uso de cualquier filtro siempre genera un retardo
en la salida, y el filtro Butterworth de segundo orden no es la excepcion. Con el
objetivo de evitar el uso de una técnica de suavizado que adicione un retardo
indeseado en el proceso de estabilizacién de video, se propone el uso de un modelo
matematico que relacione la accidn de control con los parametros de movimiento.
Este modelo puede ser obtenido fuera de linea a través de experimentacién con el
MAV y su aplicacién en la arquitectura del algoritmo de estabilizacion de video en

tiempo real no representa mayor problema.

4.1.1 Estimacion del modelo del MAV

La plataforma utilizada en la experimentacidn es el AR.Drone 2.0, seleccionada

por multiples razones:

e Bajo costo: menos de 260 euros actualmente.

*  Bajo consumo de energia.
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e Seguridad de vuelo.

* Dimensiones fisicas del vehiculo.

El AR.Drone puede ser controlado con un dispositivo mévil como un smartphone
0 una tablet con sistema operativo iOS o Android. Adicionalmente, Parrot ha abierto
el SDK (kit de desarrollo de software por sus siglas en inglés de Software Develop
Kit) para los sistemas operativos Linux, Mac y Windows, por lo que puede ser
controlado con un computador portatil o de escritorio. El sistema de control del
drone permite manipular cuatro diferentes acciones de control: pitch, roll, yaw y

altitud.

Para llevar a cabo el modelado del robot aéreo, se recopilaron los datos de la
IMU (unidad inercial de medida por sus siglas en inglés) del AR.Drone y sus acciones
de control. El modelo directo se estimd considerando como entrada las acciones de
control, y como salida la posiciones y velocidades del MAV (la experimentacion
completa y los resultados asociados pueden revisarse en [103]). Finalmente nuestro
interés es la estimacién del modelo que relaciona las acciones de control con los

parametros de movimiento en la imagen, basados en el enfoque de [103].

4.1.2 Hipétesis en el modelo

Con el objetivo de resolver algunos problemas de modelado, se consideraron dos

hipotesis [103] basadas en los datos:

¢ Los modelos estdn desacoplados y definidos por la siguiente relacion:
La escala depende del control pitch, la translacién en el eje y depende del

control de altitud, y la traslacion en el eje x depende del control roll y yaw.
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e La relacion entre la accién de control y los pardmetros de
movimiento es un modelo no lineal en estado estable combinado con un

modelo lineal en estado transitorio.

En la primera hipdtesis, el pardmetro de movimiento angulo no se considera
debido a que se esta estimando la intencidn de movimiento, en cuya dindmica éste
parametro no tiene incidencia. De la misma forma, existen movimientos en el eje y
gue dependen del control pitch, y que en el eje x depende del control roll. No
obstante, en ambos casos los movimientos son indeseados. La Tabla 4.1 muestra la
intencionalidad de movimiento de los parametros que dependen de cada accion de

control.

En la Figura 4.3, se puede apreciar una fuerte relacidon entre el angulo pitch con

la velocidad en x, asi como entre el angulo roll y la velocidad en y.
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Figura 4.3. Derecha: pitch (superior), velocidad x, (central), posicién x (inferior). Izquierda: roll

(superior), velocidad y, (central), posicion y (inferior).
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Tabla 4.1. Movimientos intencionales e indeseados de los parametros

debidos al control.

Accion Angulo Escala X Y
Roll No deseado No deseado Intencional No deseado
Pitch No deseado Intencional No deseado No deseado
Yaw No deseado No deseado Intencional No deseado
Altitud No deseado No deseado No deseado Intencional

Considerando la segunda hipétesis, el proceso de modelado se separd en dos

partes:

e Estimacion del modelo en estado estable no lineal.

e Estimacion del modelo en estado transitorio lineal.

4.2 Estimacion del modelo en estado estable no lineal

basada en redes neuronales

La no linealidad en el modelo en estado estable se debe a un efecto de
saturacioén en el sistema de control del angulo. Para angulos mayores que el limite
de saturacion, la velocidad es constante, pese a que los datos muestran
disminuciones ocasionales que no pueden ser invertidas. Uno de los parametros de
configuracion del AR.Drone es el angulo maximo para cada rotacidon. En este
sentido, es importante explicar que el modelo no lineal solo es necesario para

aplicaciones donde la aceleracidon de la accion de control no es constante.

Es imprescindible definir los valores estacionarios aproximados de las
velocidades para cada valor de dangulo como entrada. En la Tabla 4.2 se encuentran

especificados dichos valores.
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Tabla 4.2. Angulos vs valores estacionarios de velocidades.

Pitch Vx (m/s) Roll Vy (m/s)
-1.00 2.70 -1.00 -191
-0.90 2.80 -0.90 -2.14
-0.80 2.85 -0.80 -2.06
-0.70 3.29 -0.70 -2.10
-0.60 3.29 -0.60 -2.07
-0.50 3.03 -0.50 -1.87
-0.40 3.01 -0.40 -1.50
-0.30 2.47 -0.30 -1.58
-0.20 1.78 -0.20 -1.26
-0.10 0.82 -0.10 -0.59
0.00 0.00 0.00 0.00
0.10 -0.82 0.10 0.59
0.20 -1.78 0.20 1.26
0.30 -2.47 0.30 1.58
0.40 -3.01 0.40 1.50
0.50 -3.03 0.50 1.87
0.60 -3.29 0.60 2.07
0.70 -3.29 0.70 2.10
0.80 -2.85 0.80 2.06
0.90 -2.80 0.90 2.14
1.00 -2.70 1.00 191
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En [103], la parte no lineal del modelo es estimada como un sistema en estado
estable, usando un polinomio de quinto grado que relaciona la accidon de control

con los parametros de movimiento.

Para compensar esta no linealidad es necesario calcular el polinomio inverso,
polinomio en cuya estimacién nuevamente se hace uso del ajuste polinomial,
utilizando como datos de entrada en este caso los valores estimados de velocidad

estacionaria y como datos de salida la referencia Pitch.

Tabla 4.3. Valores estacionarios de velocidades vs angulos.

Vx (m/s) Pitch Vy (m/s) Roll
-2.108 -0.70
3.287 -0.60 -2.086 -0.60
3.215 -0.50 -1.969 -0.50
2.926 -0.40 -1.743 -0.40
2.42 -0.30 -1.414 -0.30
1.728 -0.20 -0.9963 -0.20
0.8995 -0.10 -0.5148 -0.10
0.00 0.00 0.00 0.00
-0.8995 0.10 0.5148 0.10
-1.728 0.20 0.9963 0.20
-2.42 0.30 1.414 0.30
-2.926 0.40 1.743 0.40
-3.215 0.50 1.969 0.50
-3.287 0.60 2.086 0.60
2.108 0.70
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Este polinomio es no invertible, ya que para un mismo valor de Pitch tiene
distintos valores de velocidad estacionaria, por lo cual truncaremos los valores
entre -0.6 y 0.6 para pitch y -0.7 y 0.7 para roll (Tabla 4.3) de forma que se puede
trabajar en la zona biyectiva. Estos valores corresponden al maximo y minimo valor

de velocidad estacionaria alcanzable para en x e y respectivamente.

El ajuste se consigue con un polinomio de grado 5:

P(q) =aq®+bq*+cq®+dqg*+eq+f (4.1)

Para la mejora del modelo entrada-salida del MAV, se usa una red neuronal
feedforward constituida por una capa oculta con 5 neuronas. La red neuronal
artificial entrenada permite reducir el error cuadratico medio (RMSE). Se ha
obtenido un RMSE = 0.0251 con la red neuronal, el cual es considerablemente

menor al obtenido usando la aproximacion polinomial (RMSE = 0.2072).

En la Figura 4.4, el polinomio y los valores estacionarios aproximados son

graficados y comparados.
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Figura 4.4. Estimacion del modelo no lineal en estado estable. Datos reales (verde), funcidon

polinomial (rojo) RMSE = 0.2072, red neuronal (azul) RMSE = 0.0251.

4.3 Identificacion del modelo lineal en estado transitorio

Una vez que la no linealidad se estima, se identifica el modelo lineal que
relaciona la accion de control con los pardmetros de movimiento para una
velocidad constante. En la Figura 4.5 se presenta un grafico con los datos de accion
de control para roll (grafico superior) y los pardmetros de movimiento filtrado para

la traslacion x (grafico inferior).
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Figura 4.5. Identificacion del modelo en estado transitorio. Superior: Entrada. Inferior: Salida.

Usando una herramienta de identificacion de modelos para sistemas lineales en

estado transitorio, se obtienen los parametros de la funcion de transferencia,

__K —(Tdx*s)
G(s) = T ¥ XD (4.2)

con ganancia K, constante de tiempo T, y retardo Tj;.

105 |



Estabilizacion de video en tiempo real | 2015

Measured and simulated model output
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Figura 4.6. Resultados de la identificacion del modelo en estado transitorio lineal.

En la Figura 4.6, se presenta la posicion filtrada (negro) y el movimiento estimado
con base en el modelo (azul). El movimiento estimado, mediante el modelo, se

acopla mejor al movimiento real que el estimado en offline usando un filtro.

Tabla 4.4. Rendimiento del modelo

GPP: 0.90108
Variable
Valor (m) Calificacion Porcentaje
Dist. x Media 0.06272 AD 31.3598%
Dist. y Media 0.016007 AD 8.0035%
Dist. x Max. 0.99527 D 38.0977%
Dist. y Max. 0.21274 AD 42.5478%

Para la simulacién y evaluacién del modelo estimado se utiliza las herramientas
facilitadas por el Comité espafiol de automatica CEA [104]. El modelo obtenido

permitid ganar el primer lugar en la fase 1 del concurso de ingenieria de control
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2013 del CEA, y el segundo lugar en la fase 2. En la Tabla 4.4 se encuentran
especificados los resultados de la evaluacién del modelo estimado. Las siglas AD
hacen referencia a Altamente-Deseable, mientras que D significa Deseable. Los

criterios de evaluacion se explican con detalle en [104].

4.4 Filtro de Kalman

En la literatura se pueden encontrar algoritmos que usan el filtro de Kalman para
la estimacidon de la intencion de movimientos. Sin embargo, estos algoritmos
emplean el filtro de Kalman para el seguimiento de puntos caracteristicos como

paso previo a la estimacion de los parametros de movimiento.

Nuestro enfoque utiliza el filtro de Kalman como técnica de suavizado del
movimiento. El filtro de Kalman es aplicado luego de calcular los pardmetros de
movimiento y se fundamenta en el modelo matematico del MAV. El modelo
nuevamente es dividido en dos partes: un modelo no lineal en estado estable y un

modelo lineal en estado transitorio.

Estimando la inversa del modelo no lineal en estado estable, y aplicandolo a la
entrada del sistema, se obtiene la entrada que se usa en el modelo lineal en estado
transitorio. En el filtro de Kalman se usa la representacién en espacio de estados del
modelo lineal en estado transitorio. Por consiguiente, la funcién de transferencia

discreta se representa como:

X = Axk_l + Buk_l

Zy = ka—l +D (43)
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Muchos de los algoritmos de estabilizacion de video que usan el filtro de Kalman
no consideran la entrada u;_;. Nuestro algoritmo se basa en la entrada accién de

control para la eliminacion de los movimientos fantasma.

Una de la ventajas del filtro de Kalman es que puede ser aplicado en tiempo real
porque depende Unicamente del uUltimo fotograma. En la Figura 4.7 se puede
observar una comparacién grafica de los parametros acumulados de traslacion en x,
movimiento intencional en x basado en el filtro pasa-bajos (usando seis fotogramas

previos) y el movimiento intencional en x basado en el filtro de Kalman.
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Figura 4.7. Movimiento intencional. Parametro acumulado de traslacién en x (verde), filtro pasa-

bajos (rojo), filtro de Kalman (azul).
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4.5 Resultados y discusion

Se llevd a cabo experimentos empleando un MAV con una camara a bordo en
cuatro diferentes escenarios, todos ellos en ambientes internos. El MAV que se
utilizo es el AR.Drone, descrito en la Seccion 4.1.1. Nuestro algoritmo de
estabilizacién de video es implementado en la estacién de tierra, un computador
portatil con un Procesador Core i7-2670QM 2.20GHz, Turbo Boost up a 3.1GHz y
RAM 16.0 Gb y RAM 16 Gb. Se usé ROS (Robot Operative System) para comunicar la
estacion de tierra con el MAV. La camara a bordo tiene una resolucion de 1280x720
(720p), y es capaz de grabar 30 fotogramas monoculares por segundo, es decir una

frecuencia de muestreo de 30 Hz.

4.5.1 Métricas de evaluacion

En la literatura, los algoritmos de estabilizacién de video usan métricas tanto
subjetivas (Mean Opinion Score o MOS [98]) como objetivas (bounding boxes, lineas
de referencia y secuencias sintéticas [99]) para evaluar el desempefio de sus
métodos. Centrandose en la calidad del video estabilizado final, se recurrié a la
Inter-frame Transformation Fidelity (ITF) [97], una métrica de evaluacion de

eficiencia y desempeno ampliamente utilizada,

1
Nf—l

ITF =

Yol P PSNR(t) (4.4)

donde Ny es el numero de fotogramas del video y

I 2
PSNR(k) = 10 logm;;”TA(Xk) (4.5)
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es la relacion de senal a ruido de pico entre dos fotogramas consecutivos, donde
Ipmax s la maxima intensidad de pixel en el fotograma y MSE es el error cuadratico

medio mencionado anteriormente.

Enfocandose en el realismo del movimiento del video estabilizado final, usamos

el error cuadratico medio (RMSE) [100],

1 Ny 2 Ny 2
RMSE = E(JZFO(EXJ —Tyj)" + \/Zi=o(Ey,i —Ty,) ) (4.6)

donde E,;, E, ; son los movimientos estimados, y T, , T+ son los observados
en los ejes para el fotograma t-ésimo. Ny denota el nimero de fotograma en la
secuencia. RMSE evalua la diferencia entre el movimiento estimado a partir del
video estabilizado y el movimiento real del robot aéreo en el plano-xy. Un RMSE
bajo implica una intencién de movimiento estimada con una mayor similitud al

movimiento real.

Un seguidor basado en flujo éptico [101] y un algoritmo de calibracién de camara
para la distorsidon radial [102], se utilizan para calcular el movimiento real a partir

del video capturado en un plano cenital.

4.5.2 Comparacion con otros algoritmos
Nuestro enfoque se compard con tres algoritmos de la literatura:

e El método fuera de linea L1-Optimal [12], aplicado en el YouTube Editor

como una opcién de estabilizacién de video.
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¢ Nuestro algoritmo anterior basado en un filtro pasa-bajos como técnica
de suavizado de movimiento [63].
e Subspace video stabilization [11], utilizado en el software comercial

Adobe After Effects.

La evaluacion de desempefio de estos enfoques de estabilizacién de video,
enfocada en el ITF y RMAS, se llevd a cabo usando cada técnica para estabilizar

diferentes videos. Se utilizo los siguientes tipos de videos:

e Cuatro videos sin objetos en movimiento (30fps).
e Cuatro videos sin objetos en movimiento (10fps).

e Cuatro videos con objetos en movimiento (30fps).

Tabla 4.5. Métricas de evaluacion. Videos sin objetos en movimiento.

Video Video Video Video

Algoritmo Métrica

1 2 3 4
Original 14.09 13.43 14.65 16.96
MAV-Model 19.49 19.55 19.89 21.20
L1-Optimal ITF (dB) 19.62 19.57 20.16 20.24
Smoothing 19.48 19.52 19.89 21.12
Subspace 19.58 19.59 20.12 20.91
MAV-Model 0.021 0.018 0.024 0.015
L1-Optimal 0.046 0.051 0.047 0.036
RMSE

Smoothing 0.028 0.023 0.029 0.017
Subspace 0.049 0.053 0.048 0.034
MAV-Model TIEMPO 0.035 0.032 0.034 0.038
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Figura 4.8. Videos sin objetos en movimientos.

En la Tabla 4.5 se presentan resultados de cuatro videos grabados en escenarios
sin objetos en movimiento, y estabilizados con cuatro distintos métodos, incluyendo
nuestro algoritmo. Adicionalmente, se presenta el tiempo computacional por
fotograma requerido por nuestro enfoque, pero el tiempo depende del nimero de
pares de puntos emparejados usados por RANSAC y la resolucién de cada
fotograma. Se redimensioné todos los fotogramas a 640x360 y se usé 50 pares de

puntos sin disminuir el ITF o el RMSE.

En la Figura 4.8, se pueden ver fotogramas de los videos 1-4 sin objetos en
movimiento. Los resultados evidencian que nuestro enfoque, aplicado en tiempo
real, alcanza valores de ITF tan altos como los obtenidos usando otros enfoque de la

literatura aplicados fuera de linea.

Adicionalmente, el RMSE de nuestro algoritmo es menor que el obtenido por los
otros algoritmos gracias a que los movimientos fantasma no son generados, es

decir, el movimiento del video procesado con nuestra técnica posee mayor realismo
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sin disminuir la estabilidad del video. El algoritmo publicado en [63] también es
capaz de compensar la imagen sin generar movimientos fantasma, sin embargo los
seis ultimos fotogramas de la secuencia de video son requeridos para llevar a cabo
la estabilizacidon. Nuestro enfoque actual depende solo del ultimo fotograma, y el
tiempo computacional presentado en la Tabla 4.5 muestra que no existe
inconveniente para aplicar nuestro algoritmo en tiempo real para estabilizar videos

a 30fps.

30 T T T T T T T T r

50 i : ; i ; i ; ; :
]

Frame

Figura 4.9. Comparacion de la traslacion X. L1-Optimal (celeste), Subspace (rojo), Nuestro enfoque

(verde), Observado (azul).
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Figura 4.10. Comparacion de la traslacion Y. L1-Optimal (celeste), Subspace (rojo), Nuestro enfoque

(verde), Observado (azul).

El efecto de los movimientos fantasma es graficamente comparado en la Figura
4.9 y 4.10 entre los algoritmos L1-Optimal, Subspace y nuestro enfoque. Nuestro
algoritmo reduce los movimientos fantasma en tiempo real con eficiencia similar a

[63].
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Tabla 4.6. Métricas de evaluacion. Videos sin objetos en movimiento.

Video Video Video Video

Algoritmo Métrica

1 2 3 4
Original 12.27 12.12 12.28 13.43
MAV-Model 17.47 17.08 17.96 18.20
L1-Optimal ITF (dB) 17.64 17.42 17.15 18.22
Smoothing 17.40 17.07 17.92 18.14
Subspace 17.57 17.39 17.11 18.12
MAV-Model 0.022 0.020 0.023 0.019
L1-Optimal 0.057 0.059 0.054 0.046
RMSE

Smoothing 0.023 0.020 0.025 0.019
Subspace 0.057 0.060 0.058 0.049

Figura 4.11. Videos con objetos en movimientos.
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Tabla 4.7. Métricas de evaluacion. Videos con objetos en movimiento

Video Video Video Video

Algoritmo Métrica

1 2 3 4
Original 12.46 12.27 12.82 14.48
MAV-Model 17.31 17.03 17.95 18.43
L1-Optimal ITF (dB) 17.49 17.44 17.94 18.47
Smoothing 17.21 16.96 17.90 18.34
Subspace 17.42 17.39 17.51 18.40
MAV-Model 0.026 0.022 0.025 0.018
L1-Optimal 0.060 0.057 0.059 0.046
RMSE

Smoothing 0.024 0.022 0.027 0.018
Subspace 0.059 0.058 0.063 0.047

El enfoque presentado en este capitulo es robusto ante videos de baja
frecuencia. En la Tabla 4.6 y 4.7, se presentan resultados experimentales de los

cuatro ultimos videos capturados a 10fps.

De igual forma, el algoritmo mantiene su buen desempefio ante la presencia de
objetos en movimiento. La Tabla 4.7 corresponde a resultados obtenidos a partir de
videos en escenarios con objetos en movimiento. En la Figura 4.11, se pueden ver

fotogramas de los videos 1-4 con objetos en movimiento.

L1-Optimal y Subspace son dos de los mejores algoritmos de estabilizacion de
video, y son aplicados fuera de linea en dos de los mas famosos softwares de
edicién de video. Nuestro algoritmo es capaz de trabajar en tiempo real mostrando
una robustez, ante objetos en movimiento y frecuencia baja (Tabla 4.8 y Tabla 4.9),

tan buena como la obtenida por los algoritmos L1-Optimal y Subspace.
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4.6 Conclusiones

En este capitulo, se presentd un nuevo algoritmo de estabilizacion de video
capaz de ser aplicado en tiempo real, robusto a escenas con objetos en
desplazamiento y movimientos de dinamica compleja generados por camaras a
bordo de micro vehiculos aéreos. Nuestra propuesta puede computar una
secuencia estable de video sin generar movimientos fantasma para compensar el
movimiento involuntario. Este algoritmo proporciona una herramienta confiable

para sistemas teleoperados.

La técnica esta basada en la estimacion del modelo del MAV, usando una red
neuronal feedforward, que incluye la accion de control y la aplicacién de este
modelo en el filtro de Kalman para el suavizado de movimiento sin generar
movimientos falsos. Los algoritmos de la literatura son suficientes para aplicaciones
de post-procesamiento, pero nuestro objetivo se enfoca en tareas auténomas y de

teleoperacién de MAVs.

Nuestro algoritmo obtiene un alto desempefio para vuelos internos. En el futuro,
se planea evaluar el método de estabilizacidén de video mediante la comparacién del
desempeiio de personas sin experiencia en la teleoperacion del MAV utilizando la

imagen estabilizada respecto a su desempefio usando la imagen original.
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Capitulo 5: Conclusiones e impacto,

lineas futuras, publicaciones vy

financiacion

5.1 Conclusiones e impacto

El algoritmo desarrollado permite obtener una imagen estable de la cdmara
frontal del drone de micro-escala, sin eliminar movimientos intencionales

significativos o generar movimientos inexistentes.

Cabe mencionar que el algoritmo esta siendo ejecutado en tiempo real en

un computador portdtil con un procesador Intel Core i5, y es capaz de ser
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implementador a 30 fotogramas de 720p por segundo. Todo el proceso de
estabilizacién de video se consigue por software sin necesidad de dispositivos
mecanicos externos que aumente la carga del drone de micro-escala, lo que
implica un menor consumo energético y una significativa disminucién en los

costos de produccidén y mantenimiento.

El algoritmo incorpora una valiosa herramienta de apoyo al teleoperador,
gue contribuye a minimizar tiempo y costos en el entrenamiento del personal,
y, simultdneamente, aumenta la seguridad y confianza en este tipo de
plataformas. El soporte del algoritmo se encuentra presente en las multiples
aplicaciones de teleoperacion que los MAVs ofrecen como: filmaciones,
vigilancia, busqueda, rescate, levantamientos cartograficos en urbanismo y
como método menos invasivo en zonas protegidas, reconstruccion 3D de

modelos en zonas de dificil acceso, transporte, etc.

En el mercado, durante el CES (Consumer Electronics Show) 2015 hace
menos de 4 meses, se lanzé de forma oficial el bebop, un drone de micro-
escala construido por la empresa francesa Parrot. Una de las nuevas
caracteristicas que el drone presenta respecto a sus versiones anteriores es la
estabilizacién de video en tiempo real, pero su costo asciende a 500 euros,
mientras que utilizando nuestro algoritmo se puede dotar de la misma
funcionalidad al AR.Drone 1.0y 2.0, plataformas que actualmente se consiguen

por menos de 260 euros.

5.2 Lineas futuras

Las investigaciones futura a desarrollarse se enmarcara en tres topicos:
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Evaluacion de teleoperadores

Esta primera linea de investigacion futura se encuentra en proceso. Es la
evaluacidn experimental del desempeiio de teleoperadores sin experiencia en
tareas de seguimiento utilizando las imagenes inestables y las estabilizadas
mediante nuestra propuesta. Se comparard el desempefio de los
teleoperadores en cada caso, respecto al tiempo que les tome completar la
tarea. Se llevd a cabo un experimento piloto con cinco voluntarios donde se
observd indicios de mejora en el desempeiio, utilizando las imdagenes
estabilizadas, y en los préximos meses se replicara la experiencia con un mayor

numero de voluntarios.

Base de datos

Otra de las lineas futuras en las que ya se esta trabajando es la construccidn
de una base de datos con videos capturados desde distintos MAVs, en varios
escenarios con y sin objetos en movimiento, y diferentes frecuencias de
captura. Esta base de datos incluird ademds de las imdagenes capturadas
onboard, la informacidn inercial a partir de la IMU del MAV, la informacion de
posicion capturada con un cadmara cenital y las acciones de control ejecutadas
por el teleoperador. Existen bases de datos de videos inestables que pueden
utilizarse para la evaluacion de los algoritmos de estabilizacién de video.
Escasas bases de datos incluyen la informacién de la IMU, las cuales se suelen
capturar con dispositivos moviles, en especial smartphones. Pero uno de los
principales inconvenientes que se presentd durante el desarrollo de la
investigacion doctoral, fue la ausencia de bases de datos que incluyan la accion
de control del teleoperador y la informaciéon de posicion desde una perspectiva

cenital mas objetiva.
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Aplicaciones en otros algoritmos

Una tercera linea en desarrollo es la aplicaciéon de nuestra propuesta de
estabilizacién de video para mejorar el desempeno de algoritmos de visidn por
computador que puedan asistir a la navegacion auténoma. Un ejemplo de ellos
es la deteccidn de caras, con el que se han obtenido resultados preliminares
gue muestran una mejora en la deteccidn, usando imagenes capturadas desde

el MAV y previamente estabilizadas [105].

Modelo

Nuestra propuesta de estabilizacion del Capitulo 4 se basa en el filtro de
Kalman para la estimacién del movimiento a partir de los pardmetros extraidos
y del modelo previamente estimado que incluye la accién de control. Cuando
la dindmica de movimiento es altamente impredecible, como es el caso de los
vuelos exteriores, donde las corrientes de aire, condiciones de presion y
temperatura son muy dificiles de modelar, el algoritmo puede presentar
problemas. No obstante se esta explorando una posible solucién que incorpore
al modelo usado en el filtro de Kalman la informacidn inercial sincronizada. La
sincronizacion con la informacién inercial es otro tépico de investigacion en la
estabilizacién de video, en el cual existen soluciones propuestas, como se

menciond en el Capitulo 1, con sus respectivas limitaciones.

Fisheye

La incorporaciéon de una lente tipo fisheye a la cdmara onboard del MAYV,
permitiria aumentar el angulo de visidn y solventar el problema de la pérdida
de informacion que es inevitable durante la estabilizacion de video. La

combinacion de nuestra propuesta con algoritmos de compensacidn del efecto
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de fisheye de la literatura, comprende una propuesta para un trabajo futuro

que aun no se ha explorado.

5.3 Publicaciones

Journal Papers

W. G. Aguilar and C. Angulo, “Real-time model-based video
stabilization for micro aerial vehicles,” Neural Process Letters, p. 1--

19, 2015.

2013 Impact Factor: 1.237

W. G. Aguilar and C. Angulo, “Real-time video stabilization without
phantom movements for micro aerial vehicles,” EURASIP Journal on

Image and Video Processing, vol. 2014, no. 1, p. 46, 2014.

2013 Impact Factor: 0.662

Conference Papers

W. G. Aguilar and C. Angulo, “Robust video stabilization based on
motion intention for low-cost micro aerial vehicles,” in Multi-
Conference on Systems, Signals Devices (SSD), 2014 11th

International, 2014, pp. 1-6.

W. G. Aguilar and C. Angulo, “Estabilizacién de video en micro
vehiculos aéreos y su aplicaciéon en la deteccion de caras,” in

Memorias del IX Congreso de Ciencia y Tecnologia ESPE 2014, 2014.
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W. G. Aguilar, C. Angulo, R. Costa, and L. Molina, “Control auténomo
de cuadricopteros para seguimiento de trayectorias,” in Memorias

del IX Congreso de Ciencia y Tecnologia ESPE 2014, 2014.

W. G. Aguilar and C. Angulo, “Estabilizacion robusta de video basada
en diferencia de nivel de gris,” in Memorias del VIII Congreso de

Ciencia y Tecnologia ESPE 2013, 2013.

W. G. Aguilar and C. Angulo, “Compensacién de los Efectos
Generados en la Imagen por el Control de Navegacion del Robot
Aibo ERS 7,” in Memorias del VIl Congreso de Ciencia y Tecnologia

ESPE 2012, 2012.

W. G. Aguilar and C. Angulo, “Compensacion y Aprendizaje de
Efectos Generados en la Imagen durante el Desplazamiento de un

Robot,” in X Simposio CEA de Ingenieria de Control, 2012.

5.4 Financiacion

Proyecto de Investigacion: Tratamiento del dolor y la ansiedad
basado en la interaccion de robots sociales con nifios para mejorar la

experiencia del paciente - PATRICIA.

Institucidn: Ministerio de Economia y Competitividad. PROYECTQOS
COORDINADOQS DE [+D+i.

Referencia: TIN2012-38416-C03-01.

Fecha: De 01.01.2013 a2 31.12.2015.
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e Beca de Doctorado: Programa “Convocatoria Abierta 2011”.

Institucion: Secretaria de Educacidn Superior, Ciencia, Tecnologia e

Innovacion SENESCYT de la Republica del Ecuador.

Fecha: De 31.08.2011 a 31.08.2015.
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