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"La inteligencia consiste no s6lo en el conocimiento, sino también en la destreza de
aplicar los conocimientos en la practica."

Aristoteles

"Y sin embargo, se mueve." ("Eppur si muove")

Galileo Galilei

"Si he logrado ver mas lejos, ha sido porque he subido a hombros de gigantes".

Isaac Newton

(Como puede recorrer un campo que, debido al retroceso del ultimo glaciar, se halla
salpicado de incontables piedras y encontrar las puntas de flechas? ;Por qué el ojo
humano puede detectar una pequefia forma artificial perdida en el cosmos rasgado y
turbulento de la naturaleza, una aguja de datos en un pajar de ruido?...

CRIPTONOMICON
Neal Stephenson






RESUMEN

Esta tesis doctoral trata sobre el disefio de circuitos bio-inspirados para la vision en
tiempo real. Esta estructurada en tres partes. La primera parte describe un nuevo
modelo para la estimacion de primitivas visuales de movimiento basado en los
principios bioldgicos del funcionamiento del sistema visual de la mosca. En esta parte
también se introduce una metodologia de evaluacidon con secuencias reales, y se
acredita el rendimiento del modelo.

La segunda parte de la memoria trata sobre la implementacién del modelo en
hardware reconfigurable. Para el disefio de este modelo se usan caminos de datos
especificos. La arquitectura adopta técnicas de disefio basadas en un uso intensivo
del paralelismo disponible en dispositivos basados en FPGAs. El uso intensivo de la
segmentacion de cauce de grano fino asi como la utilizacién de multiples unidades
escalares permite alcanzar un rendimiento final de una estimacién por ciclo de reloj del
sistema. Esto representa una alta potencia computacional y abre la puerta para
nuevos aplicaciones en tiempo real.

En la tercera parte se evallan dos aplicaciones para el sistema de deteccion de

movimiento, en las que las el procesamiento en tiempo real es una necesidad patente.
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CAPITULO 1:
Introduccion

En este capitulo se introduce la motivacién y los objetivos perseguidos con este
trabajo, que constituye un ejemplo de la tendencia actual de la Ingenieria
Neuromorfica, cuyos mayores elementos motivadores son la necesidad de
procesamiento en tiempo real para ciertas aplicaciones. En ese contexto se
estadn desarrollando dos proyectos Europeos y otro Nacional en los que se
persigue la extraccion de caracteristicas visuales de bajo nivel (como
movimiento) para su utilizacion en tareas que requieren procesamiento en
tiempo real. Este trabajo se ha realizado en el marco de dichos proyectos. En
este capitulo también se incluye un esquema de la estructura de esta memoria.

Finalmente se introducen los principios bioldgicos del procesamiento del sistema

visual de los insectos, en el que fundamentalmente se ha centrado este trabajo.




Circuitos bio-inspirados para la evaluacién de movimiento en tiempo real y sus aplicaciones

1.1. Introduccioén

Existe un interés creciente por construir maquinas inteligentes, y aunque no todos los sistemas
inteligentes se basan en principios biolégicos, la rapidez, robustez y precision de éstos ha
llevado a la necesidad de estudiar el cerebro para determinar los procesos bioldgicos que
permiten la eficiente extraccion y procesamiento de la informacion. La Ingenieria Neuromorfica
es un campo de investigacion que trata del disefio de sistemas artificiales de computacion que
utilizan propiedades fisicas, estructuras o representaciones de la informaciéon basadas en el

sistema nervioso biolégico.

El cerebro humano es uno de los sistemas mas complicados que se conocen. Contiene
en torno a 10" neuronas en el cerebro, cada una recibiendo conexiones de cientos de otras
neuronas. Hans Moravek [MOR90], basandose en consideraciones sobre las células nerviosas
del ojo humano, y extrapolandolas segun los datos conocidos sobre anatomia cerebral,
establecié que una maquina artificial capaz de ejecutar 10 billones de operaciones por segundo
(ops) seria lo suficientemente potente como para albergar una mente parecida a la humana.
También que esta maquina deberia tener una memoria de 10" bits para ser capaz de
almacenar la informacion contenida en las 10" sinapsis del cerebro humano. Y predijo que
antes del 2010 se podria construir una maquina de 10 Teraops por 10 Millones de Dolares
USA.

Las células de la retina del ojo procesan la informacion luminosa que les llega, esta es
transportada al cerebro a través del millon de fibras que componen el nervio 6ptico. En
concreto la fovea, aunque su extension es menor del 1% del campo visual, genera informacioén
que ocupa la cuarta parte de la capacidad del nervio 6ptico. La resolucion maxima de la févea
se puede comparar a un sistema artificial con 500x500 pixeles, pero su capacidad de
procesamiento es relativamente lenta, aproximadamente de 10 imagenes por segundo.
Basandose en la capacidad de computo que requieren algunos programas de deteccion de
moviendo y reconocimiento existentes, que necesitan de unos 100 célculos por pixel, una
imagen de 500x500 pixeles requeriria de unos 25 millones de operaciones. Por tanto, Moravek
calcula que para el millén de fibras del nervio 6ptico esto supone una capacidad de millones de
calculos por segundo (‘IO9 ops). Extrapolando estos resultados al cerebro, que posee 1.000
veces mas neuronas que la retina, con un grado de complejidad 10.000 veces mayor, la
capacidad de computo de este debe ser del orden de 10" ops (10 Teraops).

Con respecto a la memoria, Moravek se apoya en los resultados de ciertos
experimentos biolégicos que demuestran que el aprendizaje se debe a cambios quimicos que
alteran de forma duradera la capacidad de sinapsis de las neuronas. Si suponemos que la
capacidad de memoria de cada sinapsis es equivalente a una palabra de 10 bits, un ordenador
con una memoria de 10" bits tendria una capacidad equivalente a las 10" sinapsis del cerebro
humano. Esto supone una capacidad de 1,25-10™ Bytes (125 Terabytes).

Con la tecnologia actual, un macroordenador con tales caracteristicas sera en realidad

un conjunto de 196 ordenadores interconectados, cada uno del tamafo de un frigorifico.



Capitulo 1. Introduccion

Ocupara una superficie de 827 m? (casi el tamafio de dos pistas de baloncesto) con un peso
total de 197 toneladas. Por su parte, el cerebro humano medio apenas ocupa unos 900 cm?,
con un peso de 1.5 Kg. Aparte de su movilidad, otras ventajas, tales como su habilidad para
"pensar" y "crear" son cuestiones largamente debatidas por los partidarios y detractores de la

Inteligencia Atrtificial.

Con anterioridad, Turing [TUR50] habia realizado una aproximacién al tema utilizando
el mismo criterio de capacidad neuronal del cerebro: "Estimates of the storage capacity of the
brain vary from 1 0" to 10" binary digits. | incline to the lower values and believe that only a
very small fraction is used for the higher types of thinking. Most of it is probably used for the
retention of visual impressions, | should be surprised if more than 10° was required for
satisfactory playing of the imitation game, at any rate against a blind man. (Note: The capacity
of the Encyclopaedia Britannica, 11th edition, is 2X 109) A storage capacity of 10°, would be a

very practicable possibility even by present techniques" (1950).

A la hora de comparar los sistemas bioldgicos con los artificiales es necesario realizar
ciertas consideraciones adicionales. Por un lado, los sistemas biolégicos procesan la
informacion de forma relativamente lenta, sin embargo el procesamiento que realizan es
masivamente paralelo, y las conexiones neuronales se establecen de forma tridimensional. Sin
embargo los sistemas artificiales basados en silicio son dispositivos muy rapidos (la frecuencia
de procesamiento de un ordenador de sobremesa ya esta por encima de 1GHz), pero el
procesamiento se realiza de forma secuencial, y las conexiones sélo se pueden realizar de

forma bidimensional y muy limitada.

1.1.1. Motivacion

De entre todos los sentidos, la visién es uno de los mas importantes para la supervivencia, y
una gran proporcion de nuestro cerebro se dedica al procesamiento de la informacién visual.
Aunque son muchos los avances de las ultimas décadas, los sistemas computacionales
inteligentes aun no son capaces de “ver” (realizar la “percepcion visual”), entendiendo por ver el
proceso extraccion de informacién de una imagen o conjunto de imégenes para realizar
actividades tales como identificacion y localizacion de objetos, navegacion, etc. En definitiva,
traducir la imagen a informacion util.

El proceso de conversion de imagenes a informacion es complejo y requiere la
utilizacion de algoritmos de alto nivel hasta llegar a la etapa de “interpretacion de la escena”.
No obstante, estos algoritmos se basan en caracteristicas de bajo nivel (como movimiento o

profundidad) que son computacionalmente muy costosas.



Circuitos bio-inspirados para la evaluacién de movimiento en tiempo real y sus aplicaciones

El movimiento es un aspecto particularmente importante en el entorno visual, y puede
proporcionar informacién de la deteccion de objetos, la segmentacion de la imagen, la
percepcion de la profundidad y la percepcion del propio movimiento o ego-movimiento.

Existen distintos modelos que permiten la extraccion a bajo nivel de primitivas de
movimiento en secuencias de imagenes, inspirandose en mayor o menor grado en los sistemas
bioldgicos.

Los modelos de deteccion de movimiento basados en energia se inspiran en los
mamiferos [ADEB85]. En estos modelos, se combinan filtros paso-alto espaciales y temporales
para crear campos receptivos espacio-temporales no separables. Las salidas de dichos filtros

son elevadas al cuadrado y sumadas para generar las respuestas selectivas a la direccién.

Otro esquema de detecciéon de movimiento son los llamados modelos de gradiente, que
calculan la velocidad en la imagen mediante el cociente de las derivadas temporales y
espaciales en cada punto de la imagen [MARS81, HIL87]. En su forma tedrica, los modelos de
gradiente proporcionan una medida inequivoca y directa de la velocidad en la imagen, en
particular, la salida es independiente de la estructura espacial de la imagen y del contraste local
en la misma. Sin embargo, existen evidencias experimentales muy débiles de la presencia de

los modelos de deteccion basados en gradiente en los sistemas biolégicos [BUC84b, HIL87].

Aunque se los considera animales con un cerebro “simple”, los insectos exhiben un
comportamiento visual que rivaliza con los vertebrados en su sofisticacion [LAN97b] y es un
buen ejemplo de un sistema visual sencillo pero muy eficiente. En el cerebro de las moscas hay
unas 10° neuronas, de las cuales aproximadamente el 70% se dedica al procesamiento de la
informacion visual [STR76]. En la mosca existe un subconjunto de neuronas que son facilmente
accesibles a través de microelectrodos, y las mejor caracterizadas como neuronas sensibles al
movimiento en cualquier sistema visual, por ello, en los ultimos 40 afos, la mosca se ha
convertido en un modelo popular para el estudio del procesamiento visual del movimiento. El
procesamiento visual temprano en los insectos, y en la mosca en particular, son bien
conocidos, y siguen un modelo basado en correlacion (detector de Reichardt) para la deteccion

de movimiento local.

Los detalles de la deteccion de movimiento basado en modelos de energia son muy
distintos de los esquemas basados en correlacion, sin embargo, se ha demostrado [VAN85]
que ambos modelos son funcionalmente equivalentes al Detector Elaborado de Reichardt (un
detector algo mas complejo que el Detector Elemental de Reichardt), esto es, con los filtros
espaciales y temporales apropiados la salida de ambos algoritmos para una entrada dada es
idéntica. Por ello, los modelos basados en energia se consideran a veces una variacion del
esquema basado en correlacion. La mayor diferencia entre ambas aproximaciones es la

secuenciacion y naturaleza de las operaciones que se proponen en ambos modelos.
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Asi mismo, trabajos recientes sugieren que los modelos de correlacién y de gradiente
se pueden considerar como extremos opuestos de un continuo de estrategias Optimas de
deteccion de movimiento. Esta aproximacion sugiere que el sistema visual puede alterar el
algoritmo de deteccion que utiliza dependiendo de la relacion sefal-ruido de las sefales de
entrada [POT94].

En este contexto se han desarrollado en nuestro grupo de investigacion dos proyectos
europeos y otro de ambito nacional, en el marco de los cuales se ha realizado este trabajo:

. ECOVISION: Artificial vision system based on early cognitive cortical
processing (FP5-1ST-2001-32114). (01-01-2002 hasta 30-12-2004).

° DRIVSCO: Learning to emulate perception action cycles in a driving school
scenario (FP6-1ST-2006-016276-2). (01-02-2006 hasta 31-01-2009).

° DEPROVI: Disefio de sistemas empotrados para procesamiento de vision en
tiempo real. Aplicaciones en medicina, vehiculos y robots. (DP12004-07032). (01-12-1004 hasta
30-11-2007).

Uno de los principales objetivos de los tres proyectos es utilizar el conocimiento del
modo de funcionamiento de sistemas biolégicos de visidon para construir un sistema de
extraccion de primitivas visuales en tiempo real. Se han explorado diferentes modelos. Este
trabajo se ha centrado en la exploracion de modelos basados en el sistema visual de los

insectos.

1.1.2. Sistemas electrénicos en tiempo real

En los modelos de detecciéon de movimiento la estructura visual de las escenas puede ser muy
compleja y es dificil extraer rasgos relevantes de forma robusta, por ello se han evaluado
generalmente realizando el procesamiento de secuencias off-line, debido a la gran carga
computacional que requieren. Sin embargo, en algunas ocasiones se precisa de computacion
en tiempo real, concretamente en tareas de exploracion activa como la navegacién guiada por
un sistema de visién, o tareas de monitorizacion y alerta en tiempo real. En el marco de los
proyectos mencionados antes se han planteado aplicaciones en las que la necesidad de
procesamiento en tiempo real se hace patente.

La investigacion en este campo soélo es accesible cuando se dispone de la tecnologia
capaz de realizar el procesamiento de imagenes en tiempo real. El hardware reconfigurable
(FPGA - Field Programmable Gate Array) es una buena opciéon para el prototipado e
implementacion de sistemas neuromorficos en el area de la vision artificial, ya que esta
tecnologia hace posible definir arquitecturas de gran complejidad e implementar sistemas que
requieran mecanismos de adaptacion, plasticidad y aprendizaje a medio-largo plazo, ademas
adquiere especial importancia por su capacidad de poder procesar imagenes en tiempo real.

Ademas es una alternativa con buena perspectiva de transferencia a la industria ya que la
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tecnologia basada en dispositivos reconfigurables reduce el Time-to-Market (Tiempo de salida
del producto al Mercado), ya que es facil cambiar los disefios, y adaptar los sistemas
disponibles.

Durante este trabajo desarrollaremos arquitecturas de propoésito especifico para la
extraccion robusta de movimiento y propiedades de cambios de contraste locales. Para ello
disefiaremos caminos de datos finamente segmentados. En las tareas de visioén de bajo nivel el
tipo de procesamiento que hay que realizar es muy regular (fundamentalmente basado en
operadores de convolucién) y denso (a nivel de pixeles). Para cada estimacion, ademas debe
calcularse un valor de confianza (por ejemplo basado en la estructura local de la imagen). Este
flujo regular de datos hace que arquitecturas de procesamiento con segmentacion de grano
fino sean especialmente apropiadas. Ademas se hace uso del paralelismo intensivo propio de
los circuitos FPGA.

Para la definicién de los circuitos FPGA se ha utilizado Handel-C [CELO6] como
lenguaje de descripcidn de hardware de alto nivel. Este lenguaje esta basado en ANSI C, y por
tanto permite un gran nivel de abstraccién y una descripcién puramente algoritmica. Ademas,
en comparacion con otros lenguajes de descripcion de hardware mas utilizados como VHDL,

se pone de manifiesto que el consumo de recursos no es excesivo [ORT06].

1.1.3. El estado de la cuestion

Para reducir la gran carga computacional de los modelos de extraccion de movimiento actuales
muchos autores han desarrollado y utilizado modelos basados en la extraccion de
caracteristicas dispersas [TOM91, SHI94, GUY96, KRUO02].

Por otro lado, la necesidad de tiempo real ha llevado a la implementacién de circuitos que
lo hagan posible. Aprovechando las ventajas de la tecnologia VLSI (Very Large Scale
Integration), se pueden fabricar chips de silicio con millones de transistores que procesan la
informacion en paralelo y con gran eficiencia. Por ello, en la ultima década se han desarrollado
muchos sistemas analdgicos VLSI de vision basados en sistemas biolégicos [DEL93, ETI96,
SAR96, MOI97, HAR98].

También en la ultima década muchos autores han desarrollado robots moéviles con
sistemas visuales bio-inspirados [FRA92, LEW98, HAROO, ITTO03].

Con la tecnologia actual ya es posible el procesamiento en tiempo real de modalidades
visuales especificas como movimiento [DIA06] implementando arquitecturas de procesamiento
de propdsito especifico (por ejemplo utilizando dispositivos FPGAs) [NI104, DAR06, MARO5] o
utilizando las primitivas de computacién paralelas de que disponen los procesadores de
propdsito general [FOR04, BRUOS] o incluso las tarjetas graficas de los PCs [GONOS].
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Nosotros hemos validado el sistema de procesamiento de movimiento en el marco de
una aplicacién industrial: monitorizacion de adelantamiento.

Sistemas de monitorizacion de adelantamientos similares al propuesto en este trabajo
ya estan siendo evaluados por distintas empresas del sector automovilistico [VOL06, FIC06].

Aunque no se han publicado datos de sus prestaciones.

1.2. Objetivos del trabajo realizado

El objetivo fundamental de este trabajo es la implementaciéon de un sistema de procesamiento
de movimiento en tiempo real.

El planteamiento bio-inspirado de los esquemas de procesamiento que proponemos es
un elemento diferenciador. Actualmente son muy pocos los sistemas en el mercado que tienen
como base una hipdtesis de estudio y emulacion de sistemas bioldgicos. Para ello se
desarrollara una arquitectura de procesamiento eficiente en dispositivos FPGAs. Este trabajo
plantea objetivos concretos a medio plazo (detallados abajo) dentro del objetivo mas amplio
que es la emulacion de sistemas de procesamiento biolégicos y su implementacion eficiente en

hardware reconfigurable para su utilizacion en aplicaciones reales.

Las necesidades que se pretende satisfacer son: tiempo real, bajo coste computacional
y desarrollo de una plataforma de procesamiento a medida.
Los objetivos concretos de este trabajo de investigacion son los siguientes:

e Evaluacién de las propiedades y esquemas de procesamiento en el sistema visual de
los insectos.

e Desarrollo de un algoritmo de procesamiento eficiente de evaluacién de movimiento
inspirado en los sistemas de visién de los insectos.

e Evaluacion de distintos esquemas de procesamiento utilizando los recursos de
paralelismo de los dispositivos FPGAs.

e Evaluacién de sus prestaciones como sistema embebido de procesamiento de
imagenes en tiempo real.

e Aplicacion en sistemas de ayuda a la conduccidon de automoviles. Sistema de
monitorizacion automatico de adelantamientos. Caracterizacion de prestaciones en
este campo de aplicacion.

e Adaptacion del sistema para otras aplicaciones como dispositivos de ayuda a baja

vision.

Puesto que el objetivo es emular el comportamiento del sistema visual en los insectos,
en la Seccién 1.3 de este capitulo, se presenta una revisiéon de las principales caracteristicas
de dicho sistema visual. El Capitulo 2 se dedica a la descripcién del algoritmo de estimacion de

movimiento bio-inspirado objeto de este trabajo.
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Un requisito del sistema es su funcionamiento en tiempo real, por lo que se utiliza
tecnologia basada en dispositivos logicos programables (FPGAs). Como se ha comentado con
anterioridad, estos dispositivos se caracterizan por su alto poder computacional si se hace uso
intensivo de sus recursos de paralelismo. En el Capitulo 3 se describe la arquitectura de
camino de datos microsegmentada que se ha disefiado, ademas se evallan las prestaciones
de los circuitos disefiados en cuanto a consumo de recursos y velocidad de procesamiento.

El Capitulo 4 se dedica a la evaluaciéon de los resultados obtenidos por el algoritmo
cuando se aplica en secuencias reales. La evaluaciéon con secuencias reales es muy compleja,
ya que no se tiene informacion acerca de la velocidad y direccion del movimiento de cada pixel
de la imagen con la que poder comparar los resultados obtenidos por el algoritmo, por ello se
ha disefiado un procedimiento de evaluacién especifico con secuencias reales.

Una vez comprobada la bondad de los resultados obtenidos con el algoritmo de
procesamiento vamos a ilustrar la potencialidad de los resultados de movimiento extraidos,
usando la arquitectura de estimacion de movimiento disefiada a la deteccion de
adelantamientos de vehiculos durante la conduccion (Capitulo 5). Para resolver completamente
la aplicacién sera necesario introducir una capa de post-procesamiento de la informacion de
movimiento para realizar el seguimiento de los vehiculos, y otra de pre-procesamiento para
paliar los efectos producidos por la perspectiva sobre la velocidad de los pixeles.

Finalmente, en el Apéndice se define otra aplicacion, un sistema de ayuda para

pacientes con Baja Vision, que esta siendo evaluado para su uso.

1.3. El sistema visual de los insectos

Los detalles de la 6ptica, anatomia y fisiologia del procesamiento visual temprano en la mosca
son bien conocidos [NIL89, STR89, LAU89]. El érgano de visién mas especializado en los
insectos es el ojo compuesto. Se encuentra a cada lado de la cabeza en los adultos asi como
en las formas inmaduras conocidas como "ninfas". No es una forma evolutiva reciente sino que
en los registros fosiles de trilobites y artropodos, de hace mas de 500 millones de afios, se
comprobd que ya poseian ojos compuestos.

El ojo compuesto se forma de la repeticion de unas unidades hexagonales llamadas
"omatidias" o "facetas", que cubren aproximadamente el 86% del campo visual, unos 310°
[HUB98]. El numero total de omatidias varia mucho entre los insectos, algunas obreras de
hormigas pueden tener de seis a siete omatidias, la mosca doméstica tiene 4.000, los
escarabajos acuaticos de la familia Dytiscidae tienen 9.000, las mariposas tienen de 2.000 a
27.000 y las libélulas de 10.000 a 30.000.

De esta forma el ojo compuesto divide el conjunto de datos visuales en muchos
canales de entrada paralelos, y las neuronas individuales en cada columna son responsables
de representar y procesar la informaciéon de un solo “pixel” de la imagen visual. Cada una de

las omatidias del ojo capta una diminuta porciéon de la imagen que se integra posteriormente
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como si se tratara de un mosaico (en lugar de la idea falsa de que los insectos perciben cientos
de imagenes idénticas, cada una recibida por una de las facetas).

Una omatidia se compone de una lente cornea usualmente convexa, debajo se halla un
cono cristalino que enfoca la luz hacia la parte distal del rabdoma, el cual se encuentra rodeado
por varias células retinulares que contienen un pigmento visual empaquetado en unas
estructuras llamadas microvili. Cuando la luz llega al rabdoma, el pigmento visual cambia su
configuracién molecular ocasionando un cambio en el potencial eléctrico de la membrana
celular. La sefial generada es transmitida via sinapsis hacia centros de mayor integracién del
cerebro. Esta organizacion en columnas se mantiene a lo largo de las tres estructuras que
componen el tracto visual del sistema visual de los insectos. En la Figura 1.1 se puede
observar la anatomia de una omatidia, asi como su disposicién dentro del ojo compuesto de los

insectos. La luz que captura cada omatidia se proyecta sobre 8 fotorreceptores.

Se ha encontrado que numerosos grupos de insectos tienen varios tipos de células
receptoras con diferentes niveles de sensibilidad al espectro de luz dentro de la omatidia. Esto
implica que cada una de ellas muestra una respuesta apropiada a diferentes longitudes de
onda. Muchos insectos tienen una capacidad visual en donde intervienen hasta cinco tipos de
receptores de color y a esta condicion se le llama "vision pentacromética". En cambio el ojo
humano solo capta la imagen con tres tipos de receptores cromaticos, lo cual demuestra que
los insectos en realidad tienen una mayor capacidad de “apreciar” los colores, ademas de su

conocida capacidad para detectar luz en el espectro del ultravioleta.

El ojo de la mosca actua como un filtro paso-bajo. La resolucion espacial del ojo
compuesto de una mosca es muy pobre en comparacién con la del ojo humano. El numero de
omatidias determina el poder de resolucién del ojo compuesto, lo cual se traduce en la
habilidad para separar dos lineas de tal manera que se vean distintas una de otra. De manera
que los patrones con una resolucion espacial de A < 2d¢, donde d¢ representa la apertura
angular entre dos omatidia vecinos (para la drosophila d¢ = 7.7°) no se pueden resolver
apropiadamente. Se obtienen mejores resoluciones cuando d¢ son menores, lo cual implica un
mayor numero de omatidias para el mismo campo visual. Sin embargo, esto afecta la
caracteristica de transferencia del contraste, o sensitividad a la luz, porque habra menos
fotorreceptores disponibles para cada omatidia (menos de 8), y por tanto, decrecera el niumero
de niveles de intensidad que se pueden distinguir de forma fidedigna. La sensitividad a la luz
también esta limitada por el pequeno diametro de cada omatidia. En un dia luminoso el
diametro de la pupila humana es 100 veces mayor que el diametro de las lentes de la mosca.
El brillo de la imagen retiniana (por unidad de angulo visual) es 10.000 veces mayor en el ojo
humano que en el de las moscas. En el caso de insectos crepusculares y nocturnos la
sensitividad a la luz es mas importante que la resolucién en la imagen. En estos insectos se ha

modificado ligeramente el disefo 6ptico, y la luz de varias omatidias se superpone en la retina,



Circuitos bio-inspirados para la evaluacién de movimiento en tiempo real y sus aplicaciones

de forma que la sensitividad es ampliada enormemente. Por ello, los insectos diurnos tienen

una capacidad de resolucién espacial mayor que los nocturnos.
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Figura 1.1. Anatomia de una omatidia del ojo compuesto de los insectos: (a) Ojo compuesto; (b)
Omatidia; (c) Corte transversal de la omatidia (figura extraida de la pagina web del Departamento de

biodiversidad y biologia experimental de la Universidad de Buenos Aires: http://www.dbbe.fcen.uba.ar/ ).

Debido al tamario reducido de las facetas la luz que pasa por las lentes es difractada

por lo que la imagen que reciben los insectos es borrosa.

En muchos insectos la capacidad de enfoque es casi nula debido a que carecen de
vision tridimensional o estereoscopica. A pesar de éstos argumentos se ha encontrado que
algunos depredadores como la mantis religiosa o las libélulas si tienen una visién binocular,
que les permite apreciar la distancia a que se encuentra la presa y, por anadidura, el momento

oportuno y el alcance del ataque.
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Figura 1.2. Comparativa en el nimero de pixeles en sistemas visuales bioldgicos y artificiales. Los

sistemas visuales actuales tienen resoluciones (en términos de nimero de pixeles) proximas a la retina
humana, sin embargo los insectos voladores tienen varios érdenes de magnitud menos. Todos los datos

se han calculado para un unico ojo [WAN95, LAN97].

La sefial visual procedente de los ojos es procesada en 3 capas neuronales: lamina,
médula y complejo lobular (que comprende el I6bulo y la [amina lobular).

La médula es la primera region del cerebro en la que podemos encontrar células
sensibles al movimiento [BUC84, BAU92, DEV80, GIL91, DOU95, DOU96, DOU98]. Sin
embargo, debido a su pequefio tamafo, estas columnas neuronales se han resistido
sistematicamente a las investigaciones electrofisiologicas. Desde la médula, se realizan
proyecciones al complejo lobular. En la mosca, el complejo lobular se puede subdividir en el
I6bulo y la lamina lobular [STR70]. Como la médula, el I6bulo contiene una gran cantidad de
neuronas sensibles al movimiento y sensibles la direccion, pero de nuevo son tan pequefias

que son dificiles de estudiar y caracterizar electrofisiol6gicamente.

Nuestra principal fuente de informacién sobre selectividad del movimiento en el sistema
visual de la mosca viene de las células de la lamina lobular, que se encuentra en la parte
posterior del cerebro y toma los impulsos de la médula y del I6bulo [STR70]. La lamina contiene
un conjunto de neuronas gigantes sensibles a la direccidn, que integran la informacion a lo
largo de amplias partes del campo visual. Debido a su tamano y facil accesibilidad, estas
células tangenciales han sido objeto de estudios tanto anatémicos como electrofisiologicos
[STR70]. Han sido identificadas en torno a 50 células tangenciales, todas con campos
receptivos muy amplios (algunos de ellos cubren todo el campo visual binocular). Algunas de
estas células responden a movimientos amplios (“wide-field cells”), mientras que otras son
selectivas al movimiento de objetos pequefios [HAU89]. Células sensibles a la direccion del

movimiento similares también se han encontrado en la médula de otros insectos, incluyendo las
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polillas [COL70, COL72, MIL93, WIC99], mariposas [IBB91, MAD91], abejas [DEV82, IBB92] y
saltamontes [KIE74, RIN90].

Figura 1.3. Flujo de informacion desde la retina hasta la lamina lobular. La respuesta de las células de

largo alcance de la lamina lobular de la mosca (representada a la derecha de la imagen) son consistentes

con una entrada proporcionada por un conjunto de detectores de movimiento elementales que cubren las

células del campo receptivo.

Trabajos anatdmicos recientes indican que hay diferencias en el numero y la estructura

de las células de largo alcance que detectan movimientos amplios (“wide-field cells”) entre las

distintas especies de moscas [BUS97]. Los estudios sobre deteccion de movimiento en la

mosca se han concentrado prioritariamente en 3 tipos de células de la lamina lobular: H1, HS y

VS.

a.

Las células H1 [HAU76] poseen un arbol dendritico que cubre todo el campo visual del
mismo lado del cuerpo, y se conectan a través del cerebro con la lamina lobular
contralateral. Las células H1 son células de spikes (o impulsos) que se excitan
mayoritariamente por el movimiento amplio en la horizontal desde detras hacia delante
(movimiento regresivo) en el lado del cuerpo que cubren. Las células se inhiben cuando el
movimiento es en la direccidn contraria.

El Sistema Horizontal (HS) consiste en tres tipos de células llamadas Norte, Ecuatorial y
Sur (HSN, HSE y HSS) que se arborizan en las zonas dorsal, media y ventral del ojo
respectivamente [HAU82, HAU82b]. Las células HS dan una respuesta gradual en lugar de
mediante spikes (0 impulsos nerviosos), lo cual facilita la interpretaciéon de la respuesta de
la célula ante los cambios que se producen. Dicha respuesta va desde la despolarizacién
(cuando se detecta un movimiento amplio, horizontal y progresivo desde delante hacia
atras) hasta la hiperpolarizaciéon (cuando se detecta un moviendo en la direccion contraria).
Las células HS se proyectan sobre los focos opticos [HAU93], que son areas de integracién
multisensorial que también reciben el impulso de otras areas del cerebro. Como otras
células de la lamina lobular, las células HS son muy accesibles y de gran tamafio, lo cual
permite realizar medidas intracelulares estables y prolongadas. Ciertas lineas de

investigacion indican que estos detectores de flujo Optico estan involucrados en la
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estabilizacion durante el vuelo, en particular son responsables de arbitrar la respuesta del
sistema optomotor de la mosca de modificacion de la trayectoria del vuelo. Cuando estas
células se quitan mediante diseccién genética, ablacion o micro-cirugia [HEI78, GEI81,
HAUS83, HAU90] la desviacion en el vuelo producida por el sistema optomotor se reduce
enormemente. Las células HS también estan implicadas en el control inducido visualmente
del movimiento de la cabeza [MIL87, STR87].

c. El Sistema Vertical (VS) lo componen 11 células, llamadas VS1 a VS11 [HEN82b]. Dichas
células poseen arboles dendriticos verticales y muy estrechos que se sitian unos al lado
de los otros hasta cubrir todo el campo visual. Al igual que las células HS y VS, se
proyectan sobre los focos Opticos. Las células VS tienen una respuesta gradual, que
alcanza su maximo de excitacién cuando detecta un movimiento vertical, amplio y hacia

abajo en el mismo lado del cuerpo [HEN82].

Un gran numero de investigaciones indican que la respuesta de las células a la
selectividad de la direccion es consistente con un modelo basado en la correlacién de
detectores elementales de movimiento, DEM (Elementary Motion Detectors) [EGE93]. Este
procesamiento de la informacion mediante circuitos neuronales depende de forma critica de la
implementaciéon de operaciones no lineales. La multiplicacién se considera el bloque
constructivo elemental que subyace bajo la deteccion del movimiento por el sistema visual de
los insectos [REI87; BOR89]. El primer esquema de correlacién para la deteccion del
movimiento fue propuesto por Hassenstein y Reichardt [HAS56] mediante el estudio de la
respuesta del sistema optomotor en escarabajos. Podemos entender el algoritmo de deteccién
de movimiento considerando la version simple ilustrada en la Figura 1.4a. Dos detectores
muestrean la luminosidad local o contraste en dos puntos cercanos del campo visual (dos
omatidias distintas). Una de las sefiales es retrasada respecto de la otra y ambas sefiales se
multiplican entre si. Asi, el detector mide la correlacién entre las dos senales de entrada
recogidas de localizaciones proximas del campo visual muestreadas en tiempos ligeramente
diferentes. Si consideramos una caracteristica moviéndose delante de los dos receptores: la
caracteristica causara la misma activacion en cada canal de entrada, pero con un retraso
correspondiente al tiempo que tarda en viajar entre los dos receptores. Para el movimiento en
una direccién (la direccion preferente, hacia la derecha en la Figura 1.4a), el retraso introducido
por el detector compensara el retraso producido en las sefales de entrada. En ese caso, las
dos sefales alcanzan la etapa de multiplicacién a la vez y llegan altamente correlacionadas, asi
la sefial de salida del detector sera grande. Para el movimiento en la otra direccion (contraria a
la direccion preferente del detector), el retraso introducido incrementa el desplazamiento
temporal entre las sefales se entrada, asi que las sefiales que se multiplican estan pobremente
correlacionadas y la salida del detector es pequena (Figura 1.4b). Un detector como el anterior
es sensible al movimiento y selectivo en cuanto a la direcciéon del mismo.

Se puede mejorar el detector anterior restando a la salida del mismo, la salida de un

correlador simétrico al primero (Figura 1.4c). Este detector completo nos daréa una salida
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positiva para el movimiento en la direccion preferente y negativa para el movimiento contrario
[BOR93]. Esta operacion de oposicion nos asegura que el detector no dara respuesta a

estimulos de parpadeo durante los que no hay movimiento.
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Figura 1.4. Modelo de respuesta de las células a la selectividad de la direccion basado en detectores de
movimiento elementales: (a) Deteccion de un estimulo en la direccién preferente del detector; (b)

Deteccion de un estimulo en la direccion contraria a la preferente; (¢) Detector elemental completo.

No todos los DEMs del sistema nervioso son idénticos. Los datos del comportamiento y
electrofisiolégicos indican que existen varias poblaciones de DEMs con diferentes propiedades
espaciales. Cuando la luminosidad es alta, la respuesta de las células parece estar dominada
por dos tipos de DEMs: uno toma sus entradas de ommatidias adyacentes, y el otro de
vecindades préximas. Cuando los niveles de luminosidad son mas bajos los correladores que
muestrean omnatidias mas alejadas comienzan a ser mas importantes [BUC76, PIC79,
SCHa89].

Aunque las respuestas de las células de largo alcance son consistentes con una
entrada basada en el esquema de correlacion descrito, el sustrato neuronal de los DEMs sigue
siendo poco claro. En particular, no sabemos como se llevan a cabo las operaciones de retardo
y correlacion. La naturaleza y localizacién de la etapa de resta de los correladores simétricos
también permanece bajo controversia: puede tener lugar en las dendritas de las células de
campo amplio o con anterioridad durante la transmisiéon de los datos del movimiento [EGE90,
BOR90, BRO96, EGE93, DOU95, DOU96]. El modelo de correlacion o una de sus variantes
parece ser una estrategia predominante en la deteccidon del movimiento y ha sido encontrada
en numerosos sistemas visuales biolégicos [BOR93]. En particular, mecanismos basados en
correlacién, es decir, mecanismos no lineales con interacciones de retardo y comparacion entre
datos visuales proximos, parecen contribuir en la seleccion de la direccién del movimiento a
varios niveles en el sistema visual de los mamiferos (por ejemplo a nivel retiniano: [BARG5,
WYA75, GRZ90, AMT93, GRZ93], a nivel sub-cortical: [STEG9, IBB94, WOL94], a nivel cortical:
[GOO75, MOV78]), aunque en todos los casos, los detalles de la implementacién neuronal y la

naturaleza de las interacciones lineales entre las sefales de entrada son poco claras.

14



Capitulo 1. Introduccion

Un correlador tedrico como el de la Figura 1.4c estd sintonizado espacio-
temporalmente (en el dominio de la frecuencia espacial y en el dominio de la frecuencia
temporal). En el dominio temporal la frecuencia 6ptima (la que produce una salida del DEM de
tamafio maximo) viene dada por la duracion del elemento de retardo (cuanto mayor sea el
retardo menor sera la frecuencia temporal 6ptima). En el caso de la frecuencia espacial, ésta
viene dada por la separacién entre los brazos del correlador (a mayor distancia entre los
receptores, la frecuencia espacial o6ptima sera menor). Es importante indicar, que los
correladores no dan medidas de velocidad de la imagen sin ambigliedad. Por ejemplo, la
misma velocidad de la imagen se puede especificar utilizando distintas combinaciones de
frecuencias espaciales y temporales, cada una de las cuales produciran como respuesta
diferentes salidas del DEM. Los correladores también pueden confundir el movimiento en la
imagen con el cambio en el contraste de la misma, resultando la deteccion de velocidades
aparentes asociadas al cambio de patrones de intensidad en una imagen. Esta propiedad
implica que no es trivial el uso de correladores.

La incapacidad de unos DEMs basados en correlacion para indicar la velocidad se ha
interpretado como un punto débil del modelo, dado que los datos indican que algunos insectos
pueden determinar la velocidad de la imagen sin ambigiiedad [SRI91, SRI93]. Algunos de estos
escollos se han podido evitar introduciendo pequefias modificaciones en el modelo de original
tales como la introduccion de saturaciones no lineales antes de la etapa de correlacion
[EGE93] o usando multiples correladores con diferentes éptimos espaciotemporales [SRI99,
FIE87]. Zanker [ZAN99] ha sugerido que los DEMs podrian modificarse para codificar la
velocidad mediante el desequilibrio de los dos correladores simétricos en la etapa de

sustraccion.

Se han propuesto muchas otras variaciones sobre el modelo original de correlacion,
algunas por conveniencia computacional y otras por plausibilidad biolégica. El retardo se puede
implementar como un retardo fijo [CLI96] o como un filtro paso-bajo [DER86]. En otras
versiones, el correlador tiene un filtro paso-bajo en uno de los correladores y otro filiro paso-
alto en el correlador simétrico del primero [ZAA78] o incluso filtros paso-alto en ambas ramas
del correlador, casa uno con diferente constante de tiempo [ZAA83]. Otra variacion es el
“Detector Elaborado de Reichardt” [VAN84, VAN8S5], que incorpora un prefiltrado espacial en
ambos canales de entrada.

La operacion de multiplicacion es otra de las fuentes de variacion entre los modelos.
Poggio y Reichardt [POG76] establecieron que la operacion de combinaciéon de las senales
debia ser no lineal. Por ello, la umbralizacién o la rectificacion pueden reemplazar a la
multiplicacion [Buchner, 1984]. Barlow y Levick [BAR65] propusieron un modelo con una

interaccion inhibitoria entre los dos canales.

Otros estudios recientes sugieren que las respuestas dinamicas de los fotorreceptores

difieren en funcion del estilo de vida del insecto. Las moscas mas acrobaticas y rapidas tienen
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fotorreceptores que responden a movimientos mas rapidos, permitiéndoles codificar las altas
frecuencias contenidas en las rapidas imagenes. Insectos mas lentos tienen fotorreceptores

con respuestas mas lentas [LAU93].

En los siguientes capitulos nosotros nos centramos en el modelo basico de la Figura
1.4. Implementamos poblaciones de DEMs sintonizados a distintas frecuencias espacio-
temporales y exploramos esquemas de integracion eficiente de los patrones recibidos en estas
poblaciones de detectores.
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CAPITULO 2:
Algoritmo de deteccion de movimiento

En este capitulo se presenta un algoritmo de procesamiento de bajo nivel para la
extraccion de movimiento. Dicho algoritmo esta basado en la superposicion de
distintas capas neuronales. La primera capa extrae caracteristicas que
proporcionan informacién sobre la escena, los bordes. Por tanto, tenemos un
sistema de deteccién de movimiento disperso. La segunda capa utiliza los
correladores de Reichardt para determinar cuales de esas caracteristicas estan
en movimiento. Una dltima capa neuronal, basada en integracion de

poblaciones, filtra la imagen de ruido. En este capitulo también se describen

distintos aspectos que modifican la eficiencia de cada una de estas capas.




Circuitos bio-inspirados para la evaluacién de movimiento en tiempo real y sus aplicaciones

2.1. Introduccion

La extraccion de movimiento esta basada en los correladores de Reichardt [HAS56],
que, como vimos en el capitulo anterior, son la base algoritmica del procesamiento que realiza

el sistema visual de la mosca.

El algoritmo de deteccion de movimiento tiene dos etapas fundamentales: (1) filtrado
espacial paso-alto y (2) correlaciéon espacio-temporal de sefiales. Estas dos etapas son propias
de los correladores de Reichardt [HAS56].

El filtrado paso-alto define un sistema disperso, basado en caracteristicas en

movimiento.

Para dotar la salida de una mayor eficiencia en las etapas de post-procesado, propias
de distintas aplicaciones, vamos a realizar un filtrado basado en principios biologicos de
integracién de poblaciones, esa integracion proporciona coherencia espacio-temporal y la

deteccion de solidos rigidos en movimiento.

No hay que perder de vista que esta etapa de disefo previa tiene como objetivo final la
implementaciéon en un sistema embebido de tipo FPGA, que podra afrontar aplicaciones que
requieran tiempo real, por ello, ante distintas alternativas de disefio valoraremos positivamente

aquellas cuya implementacion en dispositivos FPGA se considera mas viable.

2.2. Extraccion de caracteristicas

Las imagenes en escala de gris contienen una enorme cantidad de informacion, y en
numerosos esquemas de procesamiento la reduccién de los datos se incluye como una etapa
inicial [KRU0O, AGR05, DRUOOQ]

Con objeto de simplificar la escena de la que vamos a extraer el movimiento, el primer
paso de nuestro esquema de procesamiento consiste en la extraccion de aquellas
caracteristicas que nos describan la escena, y que sean faciles de identificar en cada una de

las sucesivas imagenes de una secuencia.

Un borde es una caracteristica local que indica un cambio brusco en el nivel de gris
(alto contraste local) que puede ser una frontera entre un objeto y su entorno, e indica los
limites entre objetos superpuestos. Por tanto, son caracteristicas importantes que nos
muestran la estructura de una escena. Lo que significa que si podemos detectar los bordes de

una escena con exactitud, los objetos que hay en ella se podrian segmentar. De hecho el
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sistema visual humano funciona basandose fundamentalmente en bordes (extraccion de la

estructura de la escena) [MAR82].

La deteccion de bordes es una de las areas de vision por computador a bajo nivel mas
activa. A pesar del esfuerzo de los investigadores en esta direccion, la deteccidon de bordes en
imagenes reales es un problema aun abierto, y al ser la primera etapa sobre la que se
sustentan niveles superiores de procesamiento, los resultados finales dependen de lo exacta y
eficiente que sea.

Existen muchos procedimientos para obtener los bordes de un objeto.
Fundamentalmente difieren en las propiedades geométricas y fotométricas del borde, asi como
en las propiedades matematicas y algoritmicas del método [GON92, SHA97].

Ya que un borde se define como un cambio local en el nivel de gris de la imagen, todo
operador que sea sensible a estos cambios podra utilizarse como detector de bordes. Por
ejemplo, los operadores derivativos aplicados a una imagen detectan cambios locales en los
niveles de gris de la misma, su respuesta es alta cerca del borde y pequefia en areas de
intensidad homogénea. Tales cambios se corresponden con las altas frecuencias de la imagen.
Como se indico en el Capitulo 1, un modelo matematico sencillo (propuesto por Hassenstein y
Reichardt (1956) [HAS56]), que es capaz de explicar los datos experimentales del sistema de
deteccion de movimiento de la mosca, propone un filtrado paso-alto antes de una etapa de
correlacién. Este proceso de filtrado elimina de la salida las componentes continuas, y
mantiene los cambios para su procesamiento. Es decir, este modelo propone una extraccion de
bordes previa a la deteccién del movimiento, o que permite extraer movimiento posteriormente,

correlacionando estos bordes en imagenes sucesivas de una secuencia.

Puesto que las imagenes son bidimensionales es necesario considerar derivadas
direccionales de la imagen (de diversos o6rdenes en funcién del detector). En algunos
esquemas de procesamiento se usa la orientacién del gradiente para localizar los bordes.
Segun lo anterior, el gradiente (operador de primer orden) de la funcion imagen, |, viene dado
por la Ecuacién (2.1); la magnitud del gradiente viene dada por la Ecuacién (2.2), y sera un
numero real, que normalmente se convierte en entero mediante redondeo; y, por ultimo, la

orientacion del borde se determina a partir de la Ecuacion (2.3):

o1 oI

VI(on’) = 595

(2.1)

(2.2)
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9= tan"! ol /ol
= tan 5 a (2.3)

Cualquiera que sea el operador que se use, el resultado del procesamiento contiene

informacion sobre la intensidad del borde en el pixel (su magnitud) y sobre la orientacién del

mismo.

Como la imagen es discreta, se aproximan las derivadas por la diferencia (en niveles
de gris) entre los pixeles de una region de la imagen. Partiendo de esta idea, se pueden usar
matrices 0 mascaras que, al convolucionarlas con un area de la imagen, se comportan como la

aproximacion al operador derivativo en el pixel correspondiente al centro de la mascara.

Mediante este procedimiento de aproximacion discreta a operadores de primer orden
se definen numerosas mascaras para el calculo de bordes: Roberts [ROB65], Prewitt [PRE70],
Kirsch [KIR71], Sobel [SOB70, SOB78], entre otros; y la misma idea nos permite aproximar

operadores de segundo orden, como por ejemplo el laplaciano [GON92, SHA97].

2.2.1. Deteccion de bordes mediante Sobel: convolucion

con una mascara cuadrada de 3x3

Un gran numero de investigadores han considerado la cuestién de medir el rendimiento
de los detectores de bordes. La principal dificultad radica en el hecho de que realmente no
sabemos cuales son las caracteristicas que queremos detectar (es decir, los bordes relevantes
para cada tarea), y ademas pueden estar corrompidas por el ruido. A pesar de todo ello, se
tienen en cuenta algunos criterios para evaluar el rendimiento de los detectores [ABD78, KIT81,
PRA78, KAN94, VEN92].

En general, los operadores de gradiente tienen medidas similares, y sus respuestas se
van deteriorando de forma similar de acuerdo con la cantidad de ruido en la imagen. Por tanto,
no tiene en general mucha importancia el operador de gradiente seleccionado, y los problemas
deben resolverse en niveles superiores de vision.

Para la fase inicial de nuestro modelo de procesamiento hemos escogido, de entre los
detectores de gradiente, el detector de bordes de Sobel [SOB70, SOB78].

Segun los resultados mostrados en [HAV03] los detectores de Roberts, Prewitt y Sobel
son apropiados para indicar la parametrizaciéon del movimiento, en comparacién con otros
métodos habituales como LOG (Gausiana del Lapalciano) o Canny, porque son métodos
relativamente rapidos y dan resultados precisos con una tasa de error relativamente baja. El

operador de gradiente de Sobel es el que mejores resultados presenta cuando se usa una
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mascara pequefia, comparado con Roberts y Prewitt [GON92], de entre otros, como hemos
podido comprobar experimentalmente durante la etapa de desarrollo. Ademas permite obtener
los bordes horizontales o verticales de forma independiente, y como veremos, los bordes
verticales seran los que usemos para nuestro detector de movimiento.

De cara a la implementacion en hardware especifico, otra de las ventajas asociadas al
uso del operador de Sobel es que se puede integrar facilmente dentro de una estructura de
procesamiento en segmentacion de cauce, como veremos en el Capitulo 3. En este sentido, se
ha optado por una implementacion de un operador derivativo para la extraccion de
caracteristicas en detrimento de otras metodologias que obtienen mayor calidad en la
deteccion de bordes aunque su implementacion puede ser mas compleja.

El operador de Sobel se compone de las mascaras 3x3 dadas por las Ecuaciones 2.4 y

2.5.
-1 -2 -1
B,=|0 0 0 (2.4)
12 1
-1 0 1
B, =|-2 0 2 (2.5)
-1 0 1

Mediante un proceso de convolucién de la imagen original con la mascara de la
Ecuacion (2.4) se obtienen los bordes horizontales, mientras que los bordes verticales se
obtienen al convolucionar la imagen con la mascara de la Ecuacion (2.5).

El procedimiento de convolucion seguido se muestra en la Figura 2.1 mediante un
ejemplo. Como se puede ver, con cada convolucion se obtiene el valor de la intensidad del
pixel (de la imagen de bordes) correspondiente a la posiciéon central del area convolucionada
por la mascara. La imagen completa de los bordes se obtiene cuando desplazamos la mascara

por la imagen original.

It dy2 A3 Ay My Mz IS by bz Bz
an Bz EEy Gy i X riay iz iz — b bz bz
an £ am EEM i My Mgz Mz b ba ba
Imagen Original Mascara de Convolucion Imagen de Bordes

b22 = (a11°'m11) + (@12rM12) + (@13'M13) + (a21'M21) + (822°M22) + (A23'M23) + (831°'M31) + (az2'M32) + (a33'M33)
b2z = (a12:m11) + (@13:M12) + (@14:'M13) + (A22rM21) + (823:M22) + (A24'M23) + (a32°M31) + (az3*M32) + (A34-M33)

Figura 2.1. Procedimiento que se sigue en la convolucién para la obtencién de los bordes de la imagen.

21



Circuitos bio-inspirados para la evaluacién de movimiento en tiempo real y sus aplicaciones

En la Figura 2.2 se muestran un ejemplo de la aplicacion de convolucién para la

obtencion de los bordes verticales.

Los esquemas basados en detectores de gradiente tienen un gran numero de
problemas asociados, aunque siguen siendo los mas usados por la comunidad de vision por
computador. Uno de los principales problemas tiene que ver con la robustez del operador ante
el ruido, que puede ocasionar la no deteccidn o pérdida de bordes existentes, o la deteccion de
bordes erréneos (falsos positivos). En la Figura 2.3 se muestra un ejemplo de la deteccion de
bordes en una imagen con ruido de ‘sal y pimienta’.

Este problema podria resolverse, en cierta medida, mediante el uso de mascaras
mayores. Estas mascaras mayores tienen en cuenta los cambios en la intensidad en un area
local mayor, utilizan mas informacioén contextual, por tanto, los bordes obtenidos seran mejores

y mas fiables, es decir, menos sensibles al ruido de tipo ‘sal y pimienta’.

\_}-101
2.0 2
10 1

Figura 2.2. Resultado de la aplicacion de la mascara de Sobel para la obtencién de los bordes verticales

de la imagen.

En la etapa de desarrollo del modelo hemos probado mascaras de distintos tamanios,
pero éstas no suponian mejoras significativas para la etapa de detecciéon del movimiento
(véase el Capitulo 4), y sin embargo, el uso de las mismas implicaba un consumo mayor de
hardware cuando se implementan como circuitos especificos. Por tanto, se ha optado por el

uso de las mascaras de Sobel 3x3 para nuestro sistema.

Los bordes verticales nos ofrecen la informacion eficiente necesaria para la deteccion

de movimiento horizontal, y por tanto, seran éstos los unicos que utilicemos en nuestro
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algoritmo. Un problema asociado a esta eleccion sera la incapacidad del sistema para la
deteccion de movimientos rotatorios o en la direccion puramente vertical, lo cual limitara las
aplicaciones para las que pueda estar indicado. En todo caso, la extensién del modelo a otras
orientaciones es sencilla, basta con incorporar etapas de extraccion de bordes orientados y

correladores especificos para cada orientacion.

Figura 2.3. Resultado de la obtencion de los bordes verticales mediante la mascara de Sobel de 3x3 en el

caso de una imagen contaminada con ruido de tipo ‘sal y pimienta’.

2.2.2. Deteccion de bordes mediante el detector de Sobel

en el espacio logaritmico

La iluminacion de la escena va a ser un factor determinante en la extraccion de los
bordes en imagenes; cuanto menos contraste tengamos menos robustos seran los bordes, ya
que los cambios locales en la intensidad de los pixeles seran pequefios. Este fendmeno afecta,
por ejemplo, a escenas recogidas al amanecer, al anochecer o en espacios irregularmente
iluminados.

En condiciones normales de luminosidad, el rango dinamico al que se expone el sensor
de la camara es muy alto, y su respuesta limitada, de manera que partes de la imagen estaran
sobresaturadas mientas que otras estaran demasiado oscuras. En ciertas aplicaciones, por
ejemplo cuando se requiere una respuesta del sensor similar a la del ojo humano, se tiende al
uso de camaras de alto rango dinamico (HDR- High Dynamic Range). Actualmente hay dos
aproximaciones principales para extender el rango dindmico del sensor de imagen. Unos
sensores realizan un desplazamiento de la curva de luminosidad de la escena, mientras que
otros efectian una compresion logaritmica de la luminosidad de la imagen [INDO3, LAR98,
DEB97, KRAO5]. El resultado es una imagen en la que no hay zonas totalmente oscuras ni
zonas saturadas. Por otro lado, se presenta el problema de que el contraste en la imagen es
bajo, limitando el rendimiento de los detectores de bordes. Por todo ello, el interés de los
investigadores en este campo se ha dirigido hacia la detecciéon de bordes bajo condiciones de

pequefios cambios locales en la iluminacién de la escena [ROB77, JOH90].
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A mediados de los afios 80 se desarrolld la estructura matematica del modelo de
procesamiento logaritmico de imagen (LIP- Logarithmic Image Processing). Este modelo
describe un espacio en el que se definen operaciones matematicas (suma, resta,
multiplicacion, division, diferenciacion, integracién, convolucion, entre otros) para el
procesamiento de imagenes cuya intensidad esté restringida en un rango [JOU87, JOUSS,
PIN87, PIN92]. La obtencion de los bordes de una imagen mediante este modelo esta

ampliamente justificada en los casos que se han expuesto en la introduccion de ésta seccion.

Bordes obtenidos mediante Sobel Bordes obtenidos mediante LIP-Sohel

Figura 2.4. Comparativa de los bordes obtenidos mediante la mascara de Sobel descrita en la seccién 2.2 y

mediante el procesamiento de LIP-Sobel.

En el modelo LIP la intensidad de una imagen viene completamente representada por
su funcién de niveles de gris asociada ( 7 ). Esta funcién se define en un dominio espacial no

vacio del espacio euclideo R? con valores en el intervalo de nimeros reales [0,M), donde M es
positivo (en nuestro caso M es igual a 255 porque trabajamos con imagenes de 8-bits en
escala de gris). Esta funcién de niveles de gris no es mas que la funcion clasica pero evaluada
en una escala de intensidad invertida, como se muestra en la Ecuacion (2.7).

La operacion de convolucionar en el espacio lineal un area de la imagen original, A
(Ecuacién (2.6)), con la mascara de Sobel dada en la Ecuacion (2.5), es equivalente, en el

espacio logaritmico, a aplicar el operador LIP-Sobel, L, dado por la Ecuacién (2.7) [DEN98].
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La deteccién de bordes mediante LIP-Sobel es una técnica robusta bajo condiciones de
cambios locales muy pequefios en la iluminacién. Como se puede observar en la Figura 2.4,
ante una situacion de bajo contraste en la imagen, el detector de LIP-Sobel (cuyo resultado se
muestra en la parte inferior derecha de la Figura 2.4) se presenta mas robusto que el operador
Sobel lineal (cuyo resultado se muestra en la parte inferior izquierda de la Figura 2.4), lo que se
traduce en un aumento considerable del numero de los bordes detectados, asi como una

mayor intensidad de los mismos.

2.2.3. Principio de ‘non maximum suppression’

Si entendemos que un borde es la frontera entre un objeto y el resto del mundo,
deberia ser una linea fina de un pixel de anchura, sin embargo, normalmente donde tenemos
un borde vertical encontramos una linea gruesa en la que hay un pixel de maxima intensidad
(el borde propiamente dicho) generalmente situado en el centro de la linea, y a ambos lados
del mismo (a derecha e izquierda) otros pixeles con un gradado de los niveles de gris. Por ello,
los bordes obtenidos con el detector de Sobel son post-procesados para hacerlos mas finos.
Para ello usaremos el principio de ‘non maximum suppression’ o de supresion de valores no
maximos [SHA97], es decir, vamos a quedarnos con el pixel cuya intensidad sea maxima en la

direccion perpendicular al gradiente.

Puesto que la mascara que hemos aplicado nos ha proporcionado bordes verticales, la
direccion perpendicular al gradiente es la direccién horizontal. El proceso para hacer mas finos
los bordes consiste en buscar el maximo de intensidad local en la horizontal del borde. El pixel
que lo posea mantendra su valor, mientras que los pixeles en torno suyo pierden el valor de la

intensidad que tuviesen, y toman el valor cero (véase la Figura 2.5).
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Figura 2.5. Vamos a quedarnos con el pixel cuya intensidad sea maxima (el central), y en la direccion

perpendicular al gradiente (en la direccidn horizontal) todos los pixeles de un area local de igual tamafio
a la mascara de convolucion cuyo valor de intensidad sea menos que el maximo tomaran un nuevo valor

de intensidad igual a cero (perdiendo el valor que tenian).

2.2.4. Umbralizacion de los bordes

Uno de los problemas fundamentales en la deteccion de los bordes es que, en todos
los pixeles existe una respuesta a los operadores de gradiente, que sera de mayor o menor
intensidad. Pero solamente las respuestas de cierta magnitud constituyen ‘auténticos’ bordes.
Por tanto, serd necesario establecer un umbral sobre los valores obtenidos en la imagen de
bordes, para quedarnos sélo con los que consideremos mas significativos. La elecciéon del
umbral dependera de las condiciones de iluminacion de la escena y del rango dinamico de la
camara utilizada, entre otros factores. En definitiva, dependera de la aplicacién concreta, y no
es algo trivial de resolver para un algoritmo de deteccion de uso genérico.

Las Figuras 2.6 y 2.7 muestran cémo se degrada la imagen de bordes a medida que
aumentamos el umbral. Para observar este fendmeno incluso en aquellos pixeles cuya
magnitud es muy baja, vamos a asignar un valor de magnitud maxima a aquellos pixeles cuyo
valor sea superior al umbral, mientras que a los que no lo superan les asignaremos el valor de
cero (binarizacion de la imagen). Se observa en las Figuras 2.6 y 2.7 que a medida que
aumentamos el umbral perdemos un numero considerable de pixeles de escasa magnitud, es
decir, bordes débiles, detectados como consecuencia del ruido, de bajo contraste local o de
otros factores. Cuando el umbral sobrepasa cierto limite perdemos también los pixeles
correspondientes al objeto de interés de la imagen, es decir, el oso en el caso de la Figura 2.6.

La Figura 2.6 muestra el comportamiento de la imagen después de la umbralizacién (y

binarizacion) de los bordes Sobel lineales, mientras que en la Figura 2.7 podemos observar el

26



Capitulo 2. Algoritmo de deteccién de movimiento

resultado de la umbralizacion en el caso de los bordes obtenidos mediante el operador de LIP-
Sobel. Como se puede observar, otra de las ventajas de la aplicacion del operador logaritmico
sobre el operador de Sobel lineal, es que el rango de valores que puede alcanzar el umbral es
mayor, como consecuencia de que la magnitud de los bordes obtenidos por este medio
también es mayor.

En el caso de las Figuras 2.6 y 2.7, tenemos una imagen estatica que hemos
umbralizado mediante un umbral fijo. Cuando tenemos una secuencia se presenta una
dificultad adicional, la luminosidad puede variar entre dos imagenes consecutivas o al cambiar
el fondo la magnitud de los bordes de los objetos también cambia. Este fenomeno hace de la
umbralizacion fija un inconveniente, ya que el numero de bordes encontrados en dos imagenes
consecutivas de la misma secuencia sera distinto, y esto puede inducir a errores en etapas
posteriores de procesamiento.

La Figura 2.8 muestra el nimero de bordes que superan un umbral dado a lo largo de
varias imagenes de una secuencia (la secuencia utilizada es la misma que sera estudiada con
mas detalle en el capitulo de evaluacién, y que se ilustra en la Figura 2.12a). Como puede
verse en la Figura 2.8, la variabilidad en el numero de bordes entre imagenes consecutivas

puede ser de mas de cien pixeles.

Una posible solucién a este problema consiste en la introduccién de un umbral global
variable, tal que el numero de bordes a lo largo de las distintas imagenes de la secuencia se
mantenga constante. Como se muestra en la Figura 2.9, partiendo de un umbral de 30, se ha
tratado de estabilizar el numero de bordes obtenidos. Como se puede comprobar en la Figura
2.8, cuando el umbral global fijo era de 30, las variaciones de los pixeles de bordes obtenidos
en dos imagenes consecutivas, por ejemplo entre la 1 y la 2, llegaba a superar la cifra de 100, y
entre las imagenes 3 y 4 superaba el valor de 50. Con la introduccion del umbral variable entre
las imagenes 1 y 2 hay una diferencia en el nimero de bordes que no llega a 10, mientras que
entre las imagenes 3 y 4 la diferencia esta en torno a 40 bordes. Pero la utilizacion de un
umbral variable [OTS79] puede requerir procesos iterativos dificiles de implementar en una
estructura con segmentacion de cauce, aunque, dependiendo de la arquitectura concreta, se

podria integrar en paralelo al cauce con ciertas limitaciones de funcionamiento.

Como se ha podido comprobar en las Figuras 2.6 y 2.7, la umbralizacién global afecta
fundamentalmente a bordes externos al objeto de interés en la escena. Otra posibilidad, mas
interesante para la finalidad del algoritmo, podria consistir en utilizar algun criterio, por ejemplo,
la informacién relativa al movimiento, para aumentar el nimero de bordes en una zona de
interés o de atencion, mediante el uso de un umbral local variable. De esta forma se podria dar
relevancia a la informacién de una zona con respecto al resto de la imagen. La combinacién de

los umbrales local y global podria facilitar la deteccién de movimiento.

27



Circuitos bio-inspirados para la evaluacién de movimiento en tiempo real y sus aplicaciones

Umbral = 5 Umbral = 10

Umbral =15 Umbral = 20 Umbral = 30

Figura 2.6. Umbralizacion y binarizacion (sélo para mostrar la cantidad de bordes) de la imagen de bordes
obtenida mediante el operador de Sobel lineal.

Umbral =0 Umbral = 20 Umbral = 40

Umbral = 60 Umbral = 80 Umbral = 120

Figura 2.7. Umbralizacion y binarizacion (sélo para mostrar la cantidad de bordes) de la imagen de bordes
obtenida mediante el operador de LIP-Sobel.

La Figura 2.9 se ha realizado adaptando el umbral de forma sencilla. Si el nimero de
bordes aumenta incrementamos el umbral para la siguiente imagen, y viceversa. Es decir, se
ha aplicado un sencillo mecanismo de control adaptativo proporcional.

La Figura 2.10 muestra la comparacion en la variabilidad en el numero bordes
detectados con un umbral variable y con un umbral fijo e igual a 30.
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Figura 2.8. Variabilidad del nimero de bordes que superan un umbral fijo para el caso de una secuencia

(ilustrada en la Figura 2.12a). Cada una de las graficas muestra la variabilidad para el caso de un umbral

fijo diferente: umbral=10 (grafica de la izquierda); umbral=20 (grafica central) y umbral=30 (grafica de la

derecha).
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Figura 2.9. Partiendo de un umbral igual a 30, mediante la introduccién de un umbral variable controlamos

que el numero de bordes a lo largo de la secuencia permanezca constante. La grafica de la izquierda

muestra la cantidad de bordes encontrados en cada imagen de la secuencia, mientras que la grafica de la

derecha muestra el umbral que se ha aplicado en cada imagen para estabilizar el numero final de bordes.

Para esto se puede seguir un proceso iterativo que ajuste el umbral en varios pasos, con el objetivo de

obtener un nimero de bordes estable.
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Figura 2.10. Variabilidad del niumero de bordes detectados con umbral igual a 30 y con umbral variable.
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2.3. Deteccion de movimiento: Correladores
de Reichardt

Una vez extraidas aquellas caracteristicas que proporcionan la informacion de la
escena (los bordes verticales en nuestro caso) procedemos a determinar cuales de ellas se
mueven. El movimiento de los bordes puede ser debido, o bien a que pertenecen a un objeto
que se mueve por la escena, 0 a que la camara que obtiene la secuencia estd navegando por
el escenario que visualiza, por lo que, incluso los objetos estéaticos, tendran movimiento, es lo

gue se conoce como ‘'movimiento propio’ (o ego-movimiento).

Para la extracciéon del movimiento vamos a aplicar correladores de Reichardt [HAS56].
Como se explicé en el Capitulo 1, este esquema concuerda con los datos experimentales
extraidos de las neuronas del sistema visual de la mosca, aunque también se ajusta muy bien
al comportamiento del sistema visual de otros muchos animales, sobre todo insectos. El
algoritmo estd basado en la correlacion multiplicativa de las sefiales de entrada a un Detector
Elemental de Movimiento (DEM). En el caso de la mosca las dos sefiales que correlaciona se
corresponden con la informacion detectada en dos de sus omatidias (véase el Capitulo 1).
Cada omatidia se excita sélo por la luz recibida de un pequefio angulo sélido. Por tanto, dos
omatidias consecutivas no se excitaran a la vez, sino con un retardo que corresponde al tiempo
que tarda la caracteristica moévil (el borde) en entrar en el angulo sélido del que la omatidia
extrae informacion.

En nuestro caso, recibimos la informacién visual a través de un conjunto de
fotorreceptores electrénicos que se excitan unas 30 veces por segundo (que es la frecuencia
de captura de una camara convencional), pero todos a la vez. Lo que vamos a hacer es
correlacionar la informacion correspondiente a dos imagenes consecutivas de la secuencia.

En el caso de la mosca, existen una serie de correladores (DEM) cada uno
caracterizado por una constante de tiempo. El correlador que obtiene la maxima respuesta es
el que detecta el borde moviéndose, y la velocidad del borde detectado viene dada por el
retardo caracteristico de dicho DEM.

En nuestro modelo de deteccion de movimiento, para emular el esquema de
procesamiento de la mosca, vamos a correlacionar cada pixel de la imagen recibida en t=0 con
un conjunto de pixeles en la imagen t=1, como se ilustra en la Figura 2.11. Para nosotros la
constante de tiempo caracteristica, viene proporcionada, para una velocidad de captura dada
(fps), por la distancia (en pixeles) que existe entre las posiciones de los dos pixeles que se
correlacionan, la del pixel en la imagen t=0y la del pixel en la imagen t=1.

La Figura 2.11 muestra 5 filas y 12 columnas de dos imagenes consecutivas de bordes.
En la Figura 2.11.a se observan los bordes verticales obtenidos de la imagen tomada en t=0,
mientras que en la Figura 2.11.b tenemos los bordes verticales de la imagen tomada en t=1.
Para detectar el movimiento correlacionamos cada pixel de la imagen (a) con los pixeles de un

entorno en la imagen (b).
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Cuando queremos detectar el movimiento del pixel en la posicion correspondiente a la
fila 2 y la columna 7, posicion que se corresponde con la existencia de un borde,
correlacionamos el valor de este pixel con los valores de los pixeles que se encuentran en la
fila 2, y entre las columnas 3 y 11 (posiciones enmarcadas en rojo), es decir, con los pixeles en
un entorno simétrico (a derecha e izquierda) de la posiciéon del pixel de la Figura 2.11.a, en
dicho entorno presuponemos que podria estar la nueva posicion del borde en movimiento.

Como realizamos una correlacion multiplicativa, la respuesta de cada una de las
correlaciones sera el resultado de multiplicar el valor de los pixeles de ambas imagenes (uno a
uno). Este valor sera cero en todos los casos (el valor de los pixeles donde no hay borde es
cero) excepto en la correlacién con los pixeles en la posiciones correspondientes a las
columnas 5 y 8, posiciones en la que hay otros bordes. El pixel en la columna 5 es un borde
auténtico, sin embargo, el pixel en la columna 8 es el resultado de una deteccion erronea
debida, por ejemplo, a una variacién en la iluminacion a lo largo de la secuencia, o a ruido en el
detector (la camara). En algunos casos, la respuesta del detector de bordes a ese ruido es tan
intensa que no puede ser filtrada en la etapa de umbralizaciéon. Sin embargo, durante el
proceso de deteccion de la velocidad, la respuesta del correlador debe ser maxima cuando se
correlacione el pixel de la columna 7 en la imagen t=0 con el pixel de la columna 5 en la
imagen t=1, mientras que la otra correlacion (con el pixel de la columna 8) tendra una
respuesta de menor magnitud (si no se ha binarizado la imagen). Podremos decir, finalmente,
que el movimiento del borde es hacia la izquierda de la imagen y con una velocidad de 2
pixeles por imagen. Cuando la correlacion maxima se corresponde con el falso borde estamos
ante la aparicién de ruido en la deteccién de movimiento.

El proceso descrito se repite para cada pixel de la imagen t=0, y correlacionamos cada

imagen con la que le sigue en la secuencia, hasta el final de la misma.

Como se desprende del ejemplo ilustrado en la Figura 2.11, nuestro algoritmo detecta
el movimiento que se realiza en dos direcciones (hacia la derecha y hacia la izquierda de la
imagen), y para la visualizacion del resultado lo codificamos en colores: con el color rojo
sefalaremos los bordes que se mueven hacia la derecha y el con el verde aquellos bordes que

se mueven hacia la izquierda.
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Figura 2.11. Funcionamiento del modelo de correladores de Reichardt desarrollado para el algoritmo.
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En la Figura 2.12 se muestra el resultado de la deteccion del movimiento en varias
imagenes de una secuencia. La secuencia esta extraida de la pelicula “Tiempos Modernos” de
Charles Chaplin (1936) y muestra, desde una camara estatica, como se trasladan por la
escena dos personajes. El personaje de Chaplin aparece por la derecha y se mueve hacia la
izquierda de la imagen con velocidad (aproximadamente) constante, mientras empuja unas
bandejas con comida por encima de un mostrador. Se puede considerar que el movimiento de
las bandejas y de Chaplin es solidario, es decir, constituyen un Unico sélido trasladandose por
la escena. El personaje de la camarera esta en la izquierda de la imagen y se mueve hacia la
derecha, muy despacio al principio, y a mayor velocidad al final de la secuencia. Durante el
movimiento de traslacién de ambos personajes, también se producen otros pequefios
movimientos, por ejemplo, el personaje de Chaplin gira la cabeza a derecha e izquierda;
aunque ese movimiento no afecta al movimiento de traslacion de la silueta (bordes externos)
del personaje, que es el movimiento principal, si que afecta al movimiento de los rasgos de la
cara (ojos, bigote, cejas, boca, etc.) que podrian ser detectados con movimiento propio. Por
otro lado, el personaje de la camarera realiza, hacia el final de la secuencia, un movimiento
compuesto de traslacion (desplazdndose hacia la derecha de la imagen) y de rotacion

(girandose hacia la izquierda).

Se puede observar en la Figura 2.12 la existencia de fenémenos ruidosos, esto es,
pixeles codificados con el color rojo (con movimiento hacia la derecha) y que deberian estar
codificados en verde (moverse hacia la izquierda), y viceversa. Por ejemplo, los pixeles en rojo
que pertenecen a los alimentos de las bandejas que empuja Chaplin (imagenes 1 a 4 de la
Figura 2.12), pueden tratarse como ruido, ya que, deberian ser verdes (moverse hacia la
izquierda). La aparicién de este ruido en la deteccién del movimiento se debe al fendmeno
descrito anteriormente (Figura 2.11), es decir, a que el borde que ha maximizado la correlacién

no era el que correspondia al movimiento real, sino a otra caracteristica de la imagen.

Como hemos dicho anteriormente, la secuencia esta rodada con una camara fija, sin
embargo, resulta curioso ver cémo bordes que teéricamente no se mueven en la escena, por
ejemplo los que pertenecen a los letreros que aparecen pegados a la pared, en realidad se
detectan en movimiento. En la época en la que se realizé la pelicula, 1936, el motor de la
camara en funcionamiento no era eficientemente amortiguado, de forma que la vibracién
producida por dicho motor se transmitia a la imagen. El resultado es la deteccion de pequefios
movimientos a derecha e izquierda en objetos que son estaticos en la escena. En todo caso
este tipo de ruido es muy frecuente en secuencias tomadas con camaras fijas (con alguna

vibracién) o montadas sobre vehiculos u otras plataformas en movimiento.
En el procedimiento descrito mediante la Figura 2.11, se hace una correlacion pixel a

pixel, sin embargo, una posible mejora de los resultados se podria dar si se realiza la

correlacion de estructuras mayores, es decir, de grupos de pixeles en lugar de un unico pixel, y
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se podria esperar que el ruido debido a correlaciones con pixeles de falsos bordes afecte en
menor grado (véase los resultados en el capitulo de evaluacion).
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Figura 2.12. Extraccion del movimiento mediante el algoritmo de correlacion de Reichardt: (a)

Imagen original procesada; (b) Caracteristicas en movimiento.

De la descripcion anterior se desprende que, para detectar la velocidad de un borde
mediante los correladores de Reichardt, es necesario que la velocidad del borde esté dentro de

las velocidades caracteristicas que el conjunto de correladores posee. En caso contrario, estos
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no responderan de forma significativa al estimulo, y el sistema no sera capaz de detectar la
velocidad del borde. Un ejemplo bioldgico de este hecho lo tenemos en el Escarabajo tigre
australiano (cincindela hudsoni) [GIL97], que es el insecto mas rapido del mundo (10 Km/h)
teniendo en cuenta su tamafo. Sin embargo, sus detectores de movimiento responden a
velocidades lentas, lo que lo convierte en ciego mientras corre. Por eso, necesita pararse de

vez en cuando durante su carrera, para ajustar su trayectoria hacia la presa.

2.4. Filtrado de la imagen

Hemos visto en apartados anteriores que existen diversas causas que pueden
introducir variabilidad en la magnitud de los bordes de los objetos a lo largo de la secuencia.
Algunos de esos factores son las diferencias de luminosidad existente entre dos imagenes
consecutivas, el ruido electrénico en el detector, y, sobre todo, el hecho de que la deteccién de
los bordes de los objetos sea altamente dependiente del entorno de éstos, con lo que, al
cambiar el fondo sobre el que se mueve el objeto durante su traslacion, la magnitud de los
bordes puede cambiar de forma sustancial.

Esta variabilidad es el origen de los fendmenos que, en la etapa de correlacion, falsean
los resultados de deteccion de movimiento, introduciendo lo que hemos denominado ‘ruido’ en

la deteccion del movimiento.

Con el fin de limpiar la imagen de ese ruido se proponen dos criterios de filtrado: un
criterio de coherencia espacial y otro de coherencia temporal de los movimientos. Ambos son
consistentes con fendémenos y principios de funcionamiento de estructuras neuronales

bioldgicas.

Algunos estudios sugieren que la integracion de la informacién local permite discriminar
los objetos en entornos ruidosos [BAR78, FIE93, SAA97, GIL85]. EI mecanismo de esta
integracion en los sistemas bioldgicos es casi desconocido, aunque algunos estudios
neurofisiolégicos en el cortex visual de los primates indican que la informacién local es
integrada en patrones globales muy pronto en el sistema visual [GIL85, GRO93]. Siguiendo
esta idea, se propone una estructura neuronal que recoge la salida de la etapa de los
correladores de Reichardt [MOTO04a]. Esta capa neuronal esta compuesta por células
colectoras. En cada seccion de la capa existen distintas células, cada una de ellas sensible a
una velocidad distinta o conjunto de velocidades préximas entre si, que recoge las conexiones
excitatorias de un area local de la capa de correladores de Reichardt. De esta manera,
tendremos una serie de células colectoras que integran la informacion del movimiento a cierta

velocidad en su area de influencia (campo receptivo).
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Esta capa colectora estd configurada como una estructura competitiva, en la que la
célula colectora que recibe la mayor excitacion inhibe al resto de las células colectoras en su
area de influencia o campo receptivo, y domina, es decir, es la Unica que dispara a la salida
(estructura competitiva de tipo ‘winner-takes-all’, WTA). Esta estructura funciona como un filtro
que resalta la presencia de sélidos rigidos y omite los patrones debidos al ruido mediante la

integracion de la informacion local (coherencia espacial del movimiento).

También cabe considerar la constante de tiempo que determina la activacién o
desactivacion de las neuronas de la capa colectora (la capa de filtrado). Si este tiempo es
suficientemente largo, son necesarios patrones de movimiento duraderos para activar una

neurona que domine frente a patrones espureos (coherencia temporal del movimiento).

Para facilitar la detecciéon de solidos de tamafio mayor se producen interacciones de
caracter excitatorio o inhibitorio entre las células colectoras ganadoras de areas de influencia
contiguas.

—
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Figura 2.13. La figura muestra las conexiones sinapticas de tres neuronas colectoras que integran la

actividad de los correladores de Reichardt en un é&rea local de la imagen. Dos neuronas detectan

movimiento hacia la derecha (=) y la tercera detecta movimiento hacia la izquierda (<).

El comportamiento neuronal de la etapa de filtrado se describe en la Figura 2.13, que
muestra las conexiones sinapticas de tres neuronas colectoras ganadoras, cada una de las
cuales integra la maxima actividad de los correladores de Reichardt en su campo receptivo
(area de influencia de la imagen), e inhibe a las otras neuronas colectoras con las que
comparte el campo receptivo. Dos de las neuronas colectoras ganadoras (C1 y C2) han
detectado el movimiento de un sdlido rigido hacia la derecha (=) y la tercera (C3) ha detectado
movimiento hacia la izquierda (<). Se producen interacciones de caracter excitatorio entre las
neuronas C1 y C2, puesto que ambas han detectado un sélido rigido moviéndose a la misma

velocidad; mientras que entre las neuronas C2 y C3 se produce una interaccion sinaptica
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inhibitoria debido a que ambas neuronas han detectado movimientos diferentes, es decir, poco
coherentes con lo que deberia ser un sdélido rigido de gran tamafio.

La inhibicion lateral es uno de los mecanismos mas ampliamente usados en la
naturaleza; se han usado para explicar la sensibilidad al movimiento en las ranas [LET59], la
adaptacion a la baja luminosidad de las células ganglionares de la retina del gato [ENRG66],

entre otras funciones.

En determinadas situaciones, por ejemplo una escena con dos objetos en movimiento
en direcciones contrarias y cierta oclusién o superposicién entre ambos objetos, un sistema
basado en una estructura WTA pura puede resultar muy restrictivo en el filtrado, es decir, la
salida en algunos casos puede ser nula para alguno de los objetos, mostrandolo sélo
parcialmente en aquellas areas de influencia en las que no existe oclusiéon o filtrandolo
completamente. Como alternativa para estos casos se propone una capa colectora en la que la
estructura “winner-takes-all” se transforma en una estructura “some winners-take-all’, es decir,
no solo se dispara la neurona colectora ganadora de cada campo receptivo, sino que se
establece un umbral de excitacion a partir del cual se disparan aquellas neuronas colectoras

cuya excitacion lo sobrepasen (véase el capitulo dedicado a la evaluacion del algoritmo).

Desde un punto de vista puramente algoritmico el comportamiento del sistema se

describe en la siguiente seccion.

2.4.1. Coherencia espacial: Movimiento del sélido rigido

Si estamos detectando el movimiento (coherente) de los bordes pertenecientes a
objetos sdlidos, todos los pixeles pertenecientes a estos deben moverse en la misma direccién
y con la misma velocidad (criterio de movimiento de traslacion de un sélido rigido) [MOTO04b,
PUGO05, MOTO04c]. En definitiva, el criterio de coherencia espacial busca que, en la misma
region del espacio, todos los pixeles tengan el mismo tipo de movimiento, que sera coherente
espacialmente si pertenecen al mismo sélido que se traslada de un lado a otro de la escena.
Los pixeles aislados que no compartan el movimiento del sélido rigido se consideran ruido, y se

filtran.

Para aplicar el criterio de coherencia espacial o de movimiento del soélido rigido se
divide la imagen en secciones o areas de influencia (Figura 2.14). En cada seccién se integran
los pixeles que estan activos para cada velocidad (o conjunto de velocidades préximas entre si)
y direccion dadas (en la parte central de la Figura 2.14 observamos la actividad para las
velocidades V, y V,, en las distintas regiones de la imagen). La actividad debida a la velocidad
V, en las secciones delimitadas por la elipse A (parte central de la Figura 2.14) es mayor que la

debida a la velocidad V, en las mismas secciones (delimitadas por la elipse B). Podemos
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interpretar que los pixeles cuya velocidad es V,, constituyen un sdélido rigido, mientras que los
que se mueven a V,, no, por tanto, la actividad dentro de la elipse B es inhibida por la actividad
en la elipse A, y los pixeles que se movian a velocidad V, en la imagen de salida de la etapa de
correlacion, son filirados. De esta manera, los pixeles dentro de la elipse 1 (Figura 2.14), son
filtrados mediante el criterio de sdlido rigido (coherencia espacial), quedando activos después
de la etapa de filtrado los pixeles dentro de la elipse 2 (Figura 2.14), es decir, aquellos cuyo

movimiento coincide con el de la seccidn de maxima actividad.

El tamafio de las secciones (o areas de influencia local) en las que dividimos la imagen
va a tener efecto sobre el tamafio de los sdlidos rigidos cuyo movimiento filtramos. Como se
comento antes, el personaje de Chaplin realiza un movimiento principal de traslaciéon a través
de la escena, y otro movimiento menor de giro de la cabeza (hacia la derecha y la izquierda)
que, en la deteccién, afecta solamente a los bordes que pertenecen a las facciones de la cara
(boca, bigote, cejas,...). Como el objeto sélido que queremos considerar es grande (los
personajes), las secciones en las que hemos dividido la imagen son de un tamafo tal que sdlo
las zonas extensas del personaje (por ejemplo, la cabeza) son consideradas como un sdélido
rigido, y sin embargo, los rasgos de la cara, que estdn compuestas por muy pocos bordes en
comparacion, tienen poca influencia en la seccion en la que se integran. Debido a esto son
filtrados cuando se mueven en la direccion contraria al resto.

Si considerasemos regiones de menor tamanio, los objetos pequenos, compuestos por
un numero menor de bordes, comienzan a tener influencia en su seccion, y también serian
considerados solidos rigidos, y por tanto no serian filirados como sucede en el caso anterior
(véase los resultados mostrados en la Figura 2.15). Como puede entenderse de la explicacién
precedente, el tamano de las secciones va a venir determinado por la aplicacion de deteccion

de movimiento y por el tamafo de los sdlidos rigidos que estemos tratando de detectar.

Para tener en cuenta el movimiento de sélidos aun mayores, cuyos pixeles ocupen el
area comprendida por varias areas de influencia (secciones de filtrado), también se aplica un
criterio de coherencia espacial entre regiones vecinas. Es decir, si existe una region cuyo
maximo numero de pixeles con movimiento coherente esta rodeada de otras regiones con
movimiento coherente distinto, lo mas probable es que sea una region ruidosa, y por tanto, sera
filtrada. Esta etapa de coherencia sera también muy dependiente de la aplicacién (tamafio de
los objetos a detectar, tamafio de las zonas de influencia usadas, etc.). Ademas normalmente,
éste segundo efecto de filtrado es de menor influencia, permitiendo que un objeto cercano

moviéndose en direccion contraria pueda imponer su patrén de movimiento.
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e,

Salida de la etapa
e los correladores

Imagen Filtrada

Figura 2.14. Descripcién del proceso de filtrado mediante el criterio de movimiento del soélido rigido. Se
muestra la imagen de salida de la etapa de los correladores de Reichardt (parte superior), la integracién
que se lleva a cabo en las distintas secciones de la imagen para cada velocidad y direccion (parte central)

y el resultado final de la etapa de filtrado (parte inferior).

2.4.2. Coherencia temporal

El movimiento de un sélido rigido debe ser continuo, es decir, los pixeles que le
pertenezcan deben de aparecer moviéndose en las distintas imagenes en las que el sélido
aparezca. Cuando existen pixeles con movimiento en una imagen y no aparecen en la
siguiente, no los podemos considerar pertenecientes a un soélido en movimiento, sino que,
seguramente son debidos a la aparicion de la correlacién de un borde ‘real’ con un borde
‘falso’. Es decir, los objetos no aparecen y desaparecen instantaneamente, ni se ponen en

movimiento o se detienen de forma inmediata. Estos son los aspectos que se pretenden filtrar.
Aplicamos el criterio de coherencia temporal del movimiento para filtrar el ruido
espureo en la deteccién. Este criterio mejora la estabilidad en la respuesta a patrones de

movimientos de traslacion en entornos ruidosos.

En la Figura 2.15 se observa el resultado de la aplicacion de estos criterios de filtrado.

Como puede verse, una buena parte del ruido original ha sido eliminado. La optimizacion de los
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parametros del algoritmo dara como consecuencia una imagen mucho menos ruidosa (véase el

capitulo 4).
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Figura 2.15. Proceso de filtrado del movimiento extraido en la etapa de los detectores de Reichardt a lo largo
de distintas imagenes de la secuencia: la columna (a) representa las imagenes de la secuencia que estan
siendo evaluadas; la columna (b) muestra aquellas caracteristicas que se detectan moviéndose; en la columna
(c) aparecen, aquellas caracteristicas que responden a los criterios de filtrado. Se mantiene la codificacion en

colores expuesta anteriormente.
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2.5. Conclusiones

En este capitulo hemos presentado un algoritmo de deteccién de movimiento de bajo
nivel.

Dicho algoritmo esta basado en la superposicién de distintas capas neuronales,
inspiradas en el principio de funcionamiento del sistema visual de la mosca y el de algunas
estructuras neuronales bioldgicas.

La extraccién de caracteristicas (bordes) se realiza mediante un proceso de
convolucién con la mascara de 3x3 pixeles del operador derivativo de Sobel porque son
métodos relativamente rapidos que proporcionan resultados precisos con una tasa de error
relativamente baja en comparaciéon con otros métodos de deteccion de bordes habituales,
nos permiten la integracion sencilla dentro de una estructura de procesamiento en
segmentacién de cauce, nos permiten la obtencion de la componente horizontal y vertical
de los bordes de forma independiente con los mejores resultados con una mascara tan
pequefa, y los problemas relacionados con sensibilidad a imagenes ruidosas no es
diferente a otros operadores sencillos.

Para hacer uso de camaras de alto rango dinamico y bajo condiciones de iluminacion
con pequefos cambios locales se ha implementado la extraccion de bordes en el espacio
logaritmico mediante el modelo de LIP-Sobel.

Se ha estudiado las ventajas de realizar una umbralizacién dinamica de los bordes
obtenidos para mantener un nimero constante de caracteristicas en la imagen frente al
uso de umbrales fijos.

Se ha utilizado el criterio de supresion de valores no maximos para la obtencion de
bordes de una anchura de un pixel.

Se ha presentado la deteccién de la velocidad de las caracteristicas previamente
extraidas mediante el uso de conjuntos de correladores de Reichardt, cada uno capaz de
sintonizar una velocidad diferente. La velocidad final vendra dada por el correlador que
maximice la correlacion.

El conjunto de correladores empleado es caracteristico de la aplicacién, es decir, de las
velocidades que sea necesario detectar, y es, por tanto, un parametro del algoritmo de
deteccion de movimiento.

La existencia de fendmenos ruidosos en la deteccién de movimiento hace necesaria la
aplicacion de otra capa neuronal que integra la informacion de movimiento y mediante
criterios de coherencia espacio-temporal filtra dicho ruido. Esta capa neuronal esta basada
en estructuras competitivas de tipo winnwe-takes-all. Para ciertas aplicaciones, también se
ha desarrollado una variante consistente en estructuras competitivas de tipo “some winner-

take-all’, para la que es necesario establecer un umbral de disparo de las neuronas.
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CAPITULO 3:
Implementacion hardware del

algoritmo de deteccion de movimiento

En este capitulo se describe la implementacién en hardware especifico del
algoritmo de deteccién de movimiento descrito en el capitulo anterior. El
resultado es un sistema en un chip (SoC) que funciona en tiempo real y puede
emplearse en multiples campos de aplicacion. Se ha utilizado una estrategia de
disefio modular por lo que resulta sencilla la integracién de mddulos que realicen
tareas especificas. También hemos aprovechando el potencial de los recursos
de computacion paralela y de segmentacion de cauce que son inherentes de las
FPGAs, por tanto, la arquitectura adopta un esquema de segmentacion de cauce
de grano grueso en el que, cada una de las etapas de procesamiento
constituyen médulos independientes entre si que se ejecutan en paralelo, y por
otro lado, cada unos de los médulos del procesamiento se han disefiado como

una arquitectura de propdsito especifico siguiendo un esquema de segmentacion

de cauce fino o microsegmentacion de cauce de datos.
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3.1. Introduccion

El desarrollo de los dispositivos electronicos permite en la actualidad la integracion de
sistemas digitales completos en un unico circuito integrado, son los denominados System-on-
Chip o SoC. Estos sistemas incluyen con frecuencia uno o varios procesadores (sistemas
multiprocesador), en funcion de la complejidad del disefio desarrollado, pero también
comienzan a ser utilizados los dispositivos reconfigurables, siendo esta alternativa una de las
mas utilizadas dada la flexibilidad que ofrecen.

En este capitulo se describe y analiza la implementacién en hardware especifico del
algoritmo de deteccién de movimiento descrito en el capitulo anterior, por lo que tenemos todo

el sistema de procesamiento en un chip programable (PSoC) funcionando en tiempo real.

La entrada al sistema la constituye una cdmara CCD que proporciona 25 imagenes por
segundo de tamano 720x576 y con 256 niveles de gris. También se han utilizado como entrada
al sistema diversas secuencias obtenidas mediante una camara de alto rango dinamico. Un PC
suministra al circuito dichas secuencias, usandose para ello la entrada de S-Video que posee la

plataforma de prototipado.

La mayor parte del procesamiento se realiza mediante la placa de prototipado RC-200
de Celoxica [CELO6a], que dispone de un dispositivo FPGA de la familia Virtex-1l de Xilinx
(XC2V1000) [XILO6] y dos bancos de memoria ZBT SRAM, cada direccién de la memoria
puede alojar datos de longitud de palabra de 36 bits (Figura 3.1). El dispositivo de Xilinx Virtex-
Il tiene 1 millébn de puertas equivalentes distribuidas en 5120 slices y 40 bloques de memoria
embebida, con un total de 720 Kbits, también dispone de 40 multiplicadores embebidos.

Para los disefios con mayor consumo de recursos también se ha utilizado otra placa de
prototipado, la RC-203E de Celoxica, que dispone de un dispositivo FPGA de la familia Virtex-II
de Xilinx (XC2V3000). Este dispositivo tiene 3 millones de puertas equivalentes distribuidas en
28672 slices y 96 bloques de memoria embebida y 96 multiplicadores embebidos.

Ambas plataformas de prototipado son idénticas en cuanto a interfaces e entrada y
salida, las diferencias fundamentales estan en la capacidad del dispositivo FPGA y la mayor
capacidad de los bancos de memoria ZBT SRAM en la RC-203E.

Utilizamos la salida VGA de la placa como medio para mostrar los resultados del
procesamiento en la FPGA. Por tanto, solamente van a ser procesados 640x480 pixeles de los
720x576 que nos suministra la camara, aunque como se vera posteriormente, el dispositivo
tiene capacidad para procesar imagenes de mayor tamafio y puede utilizar cAmaras de mayor

frecuencia de muestreo.
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Hemos definido la arquitectura de procesamiento mediante un lenguaje de descripcion
de hardware de alto nivel: Handel-C de Celoxica [CELO6b]. Este lenguaje genera un archivo de
tipo Edif que constituye la entrada para el entorno ISE de Xilinx, que se encargara de generar
el archivo *.bit’ de configuracion de la FPGA. Handel-C esta basado en ANSI-C, por lo que la

descripcion de los circuitos se realiza de forma muy algoritmica.

Hemos realizado la definicion del sistema con un nivel de abstraccion alto,
implementando una estrategia de disefio modular, por lo que resulta sencilla la integracion de
modulos que realicen tareas especificas en el pre-procesamiento o el post-procesamiento de
las secuencias, lo que permite crear diferentes versiones del mismo circuito, que lo dotan de
bastante flexibilidad para su aplicacién en diversos ambitos.

Figura 3.1. Plataforma de prototipado RC200 de Celoxica empleada en la implementacion del algoritmo.

El algoritmo de procesamiento se divide en moddulos independientes usando una
arquitectura de segmentacion de cauce de grano grueso, y se ejecutan en paralelo. Cada uno
de los modulos del procesamiento se ha disefiado como una arquitectura de propdsito
especifico siguiendo un esquema microsegmentacion de cauce de datos. Como resultado, de

dicha arquitectura el circuito es capaz de procesar un pixel en cada ciclo de reloj.

También hemos integrado modulos especificos (cores), para realizar divisiones
optimizadas cuando ha sido necesario.

Se ha realizado la evaluacién de los recursos empleados por el hardware en el

procesamiento para las distintas aproximaciones.
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3.2. Arquitectura de procesamiento con

segmentacion de grano grueso

Hemos implementado el algoritmo de deteccion del movimiento descrito en el Capitulo
2 aprovechando el potencial de los recursos de computacion paralela y de segmentacion de

cauce que son inherentes de las FPGAs.

La arquitectura adopta un esquema de segmentacién de cauce de grano grueso en el
que, cada una de las diferentes etapas de procesamiento explicadas en el Capitulo 2,
constituyen modulos independientes entre si que se ejecutan en paralelo. Todas las etapas o
modulos del procesamiento se comunican entre si mediante el uso de estructuras especificas

(canales de comunicacion).

Captacion de
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Figura 3.2. Estructura de la segmentacion de cauce de grano grueso del sistema, en el que

vemos la distribucién de los diferentes médulos de procesamiento.

La arquitectura global se estructura en los siguientes moédulos de procesamiento, como
se muestra en la Figura 3.2, cada uno de los cuales realiza una tarea especifica:
1. Captacion de la imagen (S1): realiza las funciones de interfaz entre la camara y el
dispositivo de procesamiento (FPGA).
2. Extraccién de bordes (S2): selecciona aquellas caracteristicas de la imagen que

determinan la estructura de la misma (bordes).
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3. Seleccion de la direccion del pixel mediante correlacién con diferentes
constantes de tiempo (S3): aplicamos los correladores de Reichardt a las imagenes
proporcionadas por la camara.

4. Etapa de computo del maximo (“Winner takes all”’) o etapa de estimacion de la
velocidad (S4): determinamos la velocidad a la que se mueve el pixel (la caracteristica o
borde) viendo qué correlador maximiza la correlacion.

5. Seleccion de las caracteristicas dominantes (S5): tratamos de establecer criterios
de coherencia espacial entre las caracteristicas en movimiento.

6. Moddulo de gestion de memoria: gestionamos la lectura-escritura en los modulos

SRAM de memoria externa.

Hay dos etapas criticas en el esquema anterior: la etapa de estimacién de velocidad
(S4) y la etapa de seleccion de las caracteristicas dominantes (S5). En ambas etapas hay que
determinar un maximo. Los algoritmos conocidos de ordenacion o calculo de maximos vy
minimos son secuenciales e iterativos, para obtener un pixel procesado por cada ciclo de reloj
no podemos permitirnos una estructura secuencial, por tanto hay que definir el calculo de los
maximos dentro de una arquitectura con segmentacion de cauce. Son dos etapas para las que
hay que tener en cuenta el coste de hardware frente a la eficiencia en términos sensibilidad del

rango de velocidades que requiera la aplicaciéon concreta.

3.3. Arquitectura de procesamiento con

segmentacion de grano fino

Cada uno de los médulos de procesamiento, ha sido cuidadosamente disefiado como
una arquitectura de propésito especifico. El hecho de tener un flujo de datos regular permite
disefiar cada moddulo siguiendo un esquema de segmentacion de cauce fino o
microsegmentacién de cauce de datos. Esta arquitectura supone numerosas ventajas, por
ejemplo el circuito es capaz de procesar un pixel por cada ciclo de reloj, con una latencia que
dependera de la longitud del cauce. La latencia del sistema global y de cada una de las etapas
de procesamiento es una caracteristica de menor importancia ya que no influye en la potencia

de computo (datos/estimaciones por segundo).

3.3.1. Captacion de la imagen (S1)

La imagen de la camara o la procedente del PC, segun el caso, son recibidas por el

circuito de captacion que realiza las funciones de interfaz entre la camara y la FPGA. Como
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interfaz realiza una doble funcién: a) desentrelazar la imagen que nos proporciona el
decodificador de video; b) estructurar los datos en un buffer de tipo FIFO, que se implementara

en bloques de memoria interna (embebida).

a) Desentrelazado de la imagen:

La camara utilizada, como muchas camaras comerciales, tiene un sensor que recoge
informacion sobre la imagen leyendo primero las lineas impares y luego las pares. Aunque
existen camaras progresivas que suministran todas las lineas de forma consecutiva.

Para poder realizar el procesamiento necesitamos transformar el modo entrelazado en
un modo progresivo. Esta transformacién se consigue escribiendo la imagen que actualmente
recoge la camara en uno de los bancos de la SRAM externa de una manera ordenada. Es
decir, escribimos las filas impares en la memoria y reservamos entre ellas las direcciones que
corresponderan a las filas pares que leeremos mas tarde. Cuando recibimos las filas pares
rellenamos los huecos de la memoria que hemos dejado para ellas.

b) Creacion de un buffer con los datos de la imagen actual:

Una vez almacenada la imagen actual en la memoria, para la recuperacion de la misma
realizamos una lectura progresiva o continua, es decir, leemos las filas de la imagen en su
orden natural. Esta etapa de lectura prepara los datos de entrada que se utilizaran en el
siguiente médulo de extracciéon de bordes.

Cada ciclo de reloj recibimos un pixel de la SRAM que se almacena en un buffer de tipo
FIFO. En total definimos dos buffers, y ambos tendran la longitud de una linea de la imagen.
Estos buffers se almacenan en los bloques de memoria embebida de la FPGA, en la que
hemos definido una RAM de doble puerto, lo que significa que podremos escribir y leer de la
misma en el mismo ciclo de reloj.

Hemos escogido definir la RAM en la memoria embebida porque es mas eficiente y
conlleva el uso de menos logica asociada que otras alternativas como el uso de memoria
distribuida de la FPGA.

Una vez que hemos recibido pixeles suficientes de la SRAM y tenemos rellenos ambos
buffers, recibimos tres nuevos pixeles de la fila siguiente, y puede comenzar el proceso
transferencia de pixeles para ser usados en el siguiente médulo dedicado a la extraccion de
bordes. Ahora en cada ciclo de reloj se envian los tres primeros pixeles de cada uno de los
buffers mas los tres pixeles de la nueva fila a la etapa de extraccion de bordes, y se recibe un
nuevo pixel leido de la SRAM.

En paralelo con estas operaciones y dentro de la segmentacion del cauce de datos de

grano fino disefiado, se sigue un proceso ciclico de renovacion de pixeles en los buffers. El
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primer pixel del buffer correspondiente a la primera fila, es desechado, mientras que el resto de
los pixeles de este buffer se desplazan una posicién hacia el principio del mismo. De esta
forma nos queda vacia la ultima posicién del buffer, que sera ocupada por el pixel situado en el
primer lugar del buffer correspondiente a la segunda fila (Figura 3.3).

En el segundo buffer se procede de forma similar, es decir, todos los pixeles se
desplazan una posicion hacia el principio del mismo, y en la ultima posicion de dicho buffer se
sitta el primer pixel de la tercera fila. El nuevo pixel recibido de la lectura de la SRAM, sera el

cuarto pixel de la tercera fila.

Ambos procesos (desentrelazado de la imagen y gestion de los buffers de datos) se
realizan en paralelo. El circuito de captacion se ha disefiado mediante una arquitectura con un
cauce de grano fino que tiene 3 etapas para el desentrelazado de la imagen y 4 etapas para la
gestion de los buffers, por tanto, la microsegmentacion de cauce del circuito de captacion tiene

4 etapas en total.

e e e o o e e e e o e e e e e e o e =y

Captador de imagenes

1
|
|
1
1
L

Flujo de datos ai dispositivo Flujo de datos de
de procesamiento la SRAM

Figura 3.3. Proceso de renovacion ciclico de pixeles en los buffers generados por el circuito de
captacion de imagenes. El pixel que ocupaba la posicién sombreada en azul se desplaza a la posicién
enmarcada en azul. Y el pixel que ocupaba la posicion sombreada en verde se desplaza a la posicion
enmarcada en verde. El pixel que ocupa la posicién sombreada en gris se elimina, y entra un nuevo
pixel (procedente de la memoria SRAM externa) a ocupar la posicion sombreada en naranja. Todos los
pixeles que ocupan posiciones sombreadas en blanco se desplazan una posicion a la izquierda. Todos

estos desplazamientos se producen en paralelo y en el mismo ciclo de reloj.

Puesto que tenemos que llenar dos buffers (uno después del otro), cada uno de
capacidad 640 pixeles, es decir, la longitud a procesar de una linea de la imagen, mas tres
pixeles de la nueva linea, tenemos una latencia asociada a este mddulo igual a 640*2+3, es

decir, de 1283 ciclos de relo;.
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3.3.2. Extraccion de bordes (S2)

Puesto que el esquema de procesamiento implementado es modular, es posible
introducir un modulo de extraccidon de bordes basado en el algoritmo Sobel en el espacio lineal
o la extraccion de bordes usando el algoritmo de Sobel en el espacio logaritmico (LIP-Sobel)
segun las necesidades de la aplicacion. Por tanto, mostraremos la arquitectura de

procesamiento empleada en ambos casos a continuacion.

Como se comentd con anterioridad extraemos bordes espaciales usando un proceso
de convolucién con una mascara de dimensiones 3x3. A la salida de este modulo, el pixel
clasificado como borde es almacenado en el banco 1 de la memoria SRAM externa, y al mismo

tiempo se envia al médulo de deteccién de velocidad (véanse la Seccion 3.4 y la Figura 3.6).

En la entrada del modulo actual, cuando el circuito de captacién de imagenes esta listo,
envia un conjunto de 3x3 pixeles al médulo de extraccién de bordes, que pasara a procesarlos

de la siguiente forma:

a) Algoritmo de Sobel lineal:

Cuando aplicamos el algoritmo de Sobel para la extraccion de bordes estamos
realizando la convolucién de la mascara 3x3 de Sobel con el conjunto de 3x3 pixeles de la
imagen actual que envia el circuito de captacién de imagenes a este médulo. Como vimos en el
Capitulo 2, esto supone realizar operaciones sencillas de sumas, restas y multiplicaciones por
2, que se implementan con operadores de desplazamiento de bits.

Ademas se aplica el criterio de supresion de valores no maximos (‘non-maximum
suppression’) y la umbralizacion. En ambos casos solo hay que realizar comparaciones entre
pixeles.

Todo este procesamiento se realiza mediante un cauce de datos segmentado en grano

fino en 8 etapas.

b) Algoritmo de LIP-Sobel:

Como se vio en el Capitulo 2, la extraccion de bordes en el espacio logaritmico es algo
mas compleja. Para obtener el pixel de bordes hay que aplicar la Ecuacién 2.7, lo cual supone
realizar 4 multiplicaciones de 8x8 bits y 2 multiplicaciones de 16x16 bits; y ademas hay que

realizar una division donde, tanto el numerador como el denominador, tienen 32 bits.
La divisién es el paso critico en la extraccion de bordes en el espacio logaritmico, no

sbélo en cuanto a consumo de hardware, sino que el disefio total se ralentiza segun las

estimaciones del entorno ISE de Xilinx (véase en la Seccion 3.5 la Tabla 1).
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La alternativa esta en el uso de un core parametrizable. El core escogido puede dividir
dos variables de hasta 36 bits, y la profundidad de bits de numerador y denominador se pueden
ajustar de forma independiente. El core esta disefiado con una segmentacion de cauce de
datos fino, aunque también esto se puede particularizar para reducir el consumo de hardware a
expensas de la velocidad, produciéndose una divisidon cada 2, 4 U 8 ciclos de reloj. Cuando el
core funciona en el modo completamente optimizado, siendo esta la opcién de configuracion
elegida en nuestro disefo, realiza una operacién de divisién en un unico ciclo de reloj después

de una latencia inicial, que en nuestro caso es de 38 ciclos de relo;.
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Figura 3.4. Segmentacion de cauce para realizar las operaciones de la ecuacién 2.7 que se usa en la
etapa de extraccion de bordes mediante LIP-Sobel. Las operaciones situadas en la misma columna se

realizan en paralelo en el mismo ciclo de reloj.

De la misma forma que optimizamos el disefio del médulo de LIP-Sobel mediante el
uso de un core para realizar la division, también podemos hacer uso de los multiplicadores
embebidos para implementar las multiplicaciones. Se pueden ver los resultados en cuanto a

consumo de recursos en la Tabla 3.1 de la Seccién 3.5.

En la Figura 3.4 se muestran las distintas etapas del cauce de datos (S3, a S3;) para la
extraccion de bordes mediante Sobel en el espacio logaritmico. En la etapa S3, se realiza en
paralelo y en el mismo ciclo de reloj el calculo de las variables 1, a"fg; lo mismo se puede decir

de la etapa S31 en la que en paralelo y en el mismo ciclo de reloj calculamos F; a F,.

Todo este procesamiento, incluidos el afinamiento de los bordes mediante el criterio de

supresion de valores no maximos y la umbralizacion, se realiza con una segmentacion de
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cauce de grano fino de 8 etapas, también en este caso de extraccion de bordes basado en LIP-
Sobel.

3.3.3. Seleccion de Ila direccion del pixel mediante

correlacién con diferentes constantes de tiempo (S3)

Como se explico en la Seccién 3 del Capitulo 2, es necesario realizar la correlacion con
diferentes constantes de tiempo para estimar la velocidad del pixel de bordes dentro de un
rango de velocidades. Por tanto, correlacionamos cada pixel de bordes de la imagen actual con
una poblacion de pixeles de la imagen anterior. También seria posible correlacionar el pixel de
la imagen actual con pixeles de varias imagenes anteriores, pero eso significaria tener que
almacenar dichas imagenes en la memoria SRAM externa, y el almacenamiento de mas de una
imagen de bordes anterior a la actual es muy costoso, dadas las dimensiones de los blogues

de SRAM y las necesidades de almacenamiento que tenemos para el procesamiento total.

La estructura con segmentacion de cauce de la etapa S3 (Figura 3.2) recibe, desde el
modulo de extraccion de bordes, un pixel de la imagen que se esta procesando (imagen
actual).

En paralelo, se estan recibiendo los pixeles correspondientes a los bordes de una
imagen anterior, que fueron almacenados en la SRAM externa, y que estan situados en la
misma fila y alrededor de la posicién que ocupa el pixel actual. Almacenaremos tantos pixeles
de bordes de la imagen anterior como constantes de velocidad deseemos implementar.
Cuantas mas constantes de velocidad mayor sera el rango de velocidades para el que nuestro
sistema es capaz de detectar movimiento, y esto sera un parametro que dependera de las

necesidades de la aplicacion.

Los bordes de la imagen anterior se almacenan en una cola de datos con estructura de
FIFO. Aunque el almacenamiento en tablas de consulta requiere de mas Idgica asociada y es
menos eficiente que el uso de una RAM definida en bloques de memoria interna (block ram),
como ya comentamos en la Seccion 3.3.1, se hace necesaria la definicion de un vector de
datos usando recursos de logica distribuida puesto que tenemos que acceder a todas las
posiciones del vector en el mismo ciclo de reloj para realizar todas las correlaciones necesarias
en paralelo y en el mismo ciclo de reloj (Figura 3.5). Esta es una limitacion insuperable si se
utilizan bloques de memoria interna RAM similar a la utilizada en la creacion de los buffers de

la Seccion 3.3.1.

Debido a las necesidades de correlacionar pixeles de bordes procedentes de dos

imagenes consecutivas, el sistema tiene como minimo una imagen de latencia. Sin embargo
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este problema es propio de cualquier algoritmo que requiera de un procesamiento temporal, y

no perjudica al procesamiento en tiempo real.

3.3.4. Etapa de computo del maximo (“Winner takes all”’) o

etapa de estimacion de la velocidad (S4)

La velocidad del pixel actual sera la que maximice el valor de la correlacion, y de esta
tarea se encarga el modulo de procesamiento que describimos en esta secciéon. Para ello
comparamos todas las correlaciones correspondientes a cada pixel de la imagen y buscamos

el maximo de ellos.

Obtener el maximo se puede hacer de manera mas eficiente después de que la lista de
datos ha sido ordenada. Cuando se analiza el tiempo de ejecucion de un método de
ordenacion, hay que determinar cuantas comparaciones e intercambios se realizan para el
caso mas favorable, para el caso medio y para el caso mas desfavorable. Los distintos
métodos de ordenacién se pueden clasificar en: intercambio, seleccion e insercion. En cada
familia se distinguen dos versiones: un método simple y directo, facil de comprender pero de
escasa eficiencia respecto al tiempo de ejecucion, y un método rapido, mas sofisticado en su
ejecucion por la complejidad de las operaciones a realizar, pero mucho mas eficiente en cuanto
a tiempo de ejecucion. En general, para vectores con pocos elementos, los métodos directos
son mas eficientes (menor tiempo de ejecucidon) mientras que para grandes cantidades de
datos se deben emplear los llamados métodos rapidos u optimizados. Estos algoritmos de
ordenacion son secuenciales y requieren de varias pasadas para completar la ordenacion de la
lista de elementos [GUE9S].

El método de la burbuja es un método de intercambio directo. Se basa en comparar los
elementos del vector e intercambiarlos si su posicion actual o inicial es inversa a la deseada.
Aunque no es muy eficiente para ordenar listas grandes, es facil de entender y muy adecuado
para ordenar una lista de unos 100 elementos o menos. La ordenacién por el método de la
burbuja consiste en una serie de pasadas ("burbujeo"), en cada una de las cuales se hace un
recorrido completo a través del vector durante el que se comparan los contenidos de las
casillas adyacentes, y se cambian si no estan en orden. El proceso termina cuando se realiza
una pasada en la que ya no se hacen cambios porque todo esta en orden.

Si el vector tiene N elementos, para estar seguro de que el vector esta ordenado, hay
que hacer N-1 pasadas, por lo que habria que hacer (N-1):(N-i-1) comparaciones, para cada i
desde 1 hasta N-1. El numero de comparaciones es, por tanto, N(N-1)/2, lo que nos deja un
orden de complejidad algoritmica O(N?).

Si bien el método de la burbuja era considerado como el peor método de ordenacién

simple o menos eficiente, el método quicksort basa su estrategia en la idea intuitiva de que es
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mas facil ordenar una gran estructura de datos subdividiéndolas en otras mas pequefias
introduciendo un orden relativo entre ellas (“divide y venceras”). En ella, se divide el vector en
dos sub-vectores, para luego resolver cada uno por separado, y unirlos. El ahorro de tiempo es
grande: el tiempo necesario para ordenar un vector de elementos mediante el método de la
burbuja es cuadratico, como hemos visto. Si dividimos el vector en dos y ordenamos cada uno
de ellos, el tiempo necesario para resolverlo es ahora la mitad, pero sigue siendo cuadratico. Si
los subproblemas son todavia demasiado grandes, podemos dividirlos a ellos también,
utilizando un algoritmo recursivo que vaya dividiendo mas el sub-problema hasta que su
solucion sea trivial. Si aplicamos este método al quicksort, el tiempo disminuye hasta ser
logaritmico, con lo que el tiempo ahorrado es mayor cuanto mas aumenta N.

El tiempo de ejecuciéon de un algoritmo de divide y venceras, T(N), viene dado por la
suma de dos elementos:

> El tiempo que tarda en resolver los A subproblemas en los que se divide el
original, A-T(N/B), donde N/B es el tamafio de cada sub-problema.

> El tiempo necesario para combinar las soluciones de los sub-problemas para
encontrar la solucién del original; normalmente es O(Nk)

Por tanto, el tiempo total es: T(N) = A-T(N/B) + O(N*). La solucion de esta ecuacion, si
A es mayor o igual que 1 y B es mayor que 1, es:

Si A>B*, T(N)= O(N"%")

Si A=B*, T(N)= O(N*log N)

Si A<B¥, T(N) = O(N¥)

Uno de los aspectos que hay que tener en cuenta en los algoritmos de divide y
venceras es donde colocar el umbral, esto es, cuando se considera que un sub-problema es
suficientemente pequefio como para no tener que dividirlo para resolverlo. Normalmente esto
es lo que hace que un algoritmo de divide y venceras sea efectivo o no. Por ejemplo, en el
algoritmo de ordenacién quicksort, cuando se tiene un vector de longitud 3, es mejor ordenarlo
utilizando otro algoritmo de ordenacién (con 6 comparaciones se puede ordenar), ya que el
quicksort debe dividirlo en dos sub-vectores y ordenar cada uno de ellos, para lo que utiliza

mas de 6 comparaciones.

El esquema de procesamiento adoptado en nuestra aproximacion se inspira en el
algoritmo de la burbuja y el quicksort. En nuestro caso, para obtener un pixel procesado por
cada ciclo de reloj no podemos permitirnos una estructura secuencial, y mucho menos realizar
varias pasadas por cada lista. Para calcular el maximo lo mas rapidamente posible (calcular la
velocidad de un pixel cada ciclo de reloj, lo que supone calcular el maximo de N correlaciones
cada ciclo de reloj) hay que integrar la arquitectura con un cauce de datos finamente
segmentado. Hemos usado un esquema microsegmentado “winner-takes-all” (S4), como el que

se muestra en la Figura 3.5.
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Cuando hemos recibido las correlaciones del médulo anterior en la etapa S4, hacemos
una comparacion por pares de pixeles, es decir, cada pixel (representado mediante un
cuadrado en la Figura 3.5) se compara con su vecino, y el que resulte ser maximo local (en
esta primera etapa local) pasara a una segunda etapa (S4+); en esta nueva etapa se producira
la comparacion de dos ganadores locales de la etapa anterior, y asi sucesivamente (S4, y S45)
hasta que en la ultima etapa (S4,4) obtenemos finalmente el maximo.

Todas las comparaciones por pares de una misma etapa del camino de datos se
producen en paralelo y en el mismo ciclo de reloj. Esta arquitectura “winner-takes-all” siguiendo
un esquema de segmentacion de cauce de grano fino (como se ilustra en la Figura 3.5) permite
calcular el maximo de la velocidad de un pixel en un ciclo de reloj, pero con una latencia que
dependera del numero de correlaciones que tengamos (en el ejemplo ilustrado en la Figura 3.5
la latencia es de 5).

La ventaja de esta estrategia de disefio es que es facilmente escalable para distintas
aplicaciones. Es decir, el rango de velocidades que necesitamos detectar es dependiente de la
aplicacion, y podemos aumentar o disminuir dicho rango de velocidades a los que el dispositivo
es sensible de forma sencilla, teniendo en cuenta que esta variacion influye en el area del

dispositivo empleada. (Véanse los resultados de la Tabla 3.2 en la Seccion 3.5).
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Figura 3.5. Esquema de la estructura microsegmentada en las etapas de correlacién y estimacion de
velocidad. Todos los procesos que se encuentran en la misma columna se realizan en paralelo y en el

mismo ciclo de reloj.

Es interesante senalar el uso que en estas etapas se hace de los recursos de
computacion paralela propios de las FPGAs. En otros médulos de procesamiento se realizan
en paralelo diferentes operaciones para obtener resultados parciales que en otra etapa
posterior del camino de datos se van a utilizar (véase por ejemplo la Figura 3.4 que muestra las
operaciones realizadas para la extraccion de bordes mediante LIP-Sobel). Sin embargo aqui,

los datos sufren una dispersion de los caminos de datos (con el proceso de correlacion) para
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luego converger todos los subcaminos de datos a un resultado unico final que es uno de los

datos originales, y todo ello tiene lugar en paralelo.

3.3.5. Seleccién de las caracteristicas dominantes (S5)

Como se explicé en la Seccién 2.4.1 del Capitulo 2, hacemos una division de la imagen
en areas de influencia, cada una de las cuales tiene unas dimensiones de M filas por N
columnas. Por lo que tendremos una matriz cuadrada de areas, que contarda de 640/N
columnas y 480/M filas, donde 640x480 es el area total de la imagen original que estamos
procesando.

En cada area de influencia existe un conjunto de contadores. Cada conjunto cuenta con
un numero de contadores igual al rango de velocidades al que es sensible el sistema.

La informacion relevante que almacenamos en la etapa anterior para cada pixel es el
valor de su velocidad. Por tanto, cada contador de una regién se incrementa cuando el pixel
procedente de una lectura de la imagen se mueve a la velocidad contabilizada por dicho
contador.

Como los pixeles que llegan a este mddulo proceden de una lectura progresiva de la
imagen, tendremos activos 640/N conjuntos de contadores, un conjunto por cada area de
influencia ubicada en la misma fila. Cuanto mayor sea N, tendremos un nimero menor de
areas de influencia, y por tanto, de conjuntos de contadores, pero estas areas de influencia
seran de mayor tamafo, con lo que el sistema serd menos sensible al movimiento coherente

de objetos pequenos, como ya se vio en el Capitulo 2.

Cuando llegue el pixel correspondiente a la primera fila y primera columna de la imagen
se incrementa en una unidad el contador que integra a los pixeles que se mueven a su
velocidad en el conjunto de contadores perteneciente a la region primera, y asi sucesivamente
hasta que se llegue al pixel correspondiente a la fila 1 y columna (640/N)+1, en este caso se
incrementara en una unidad el contador correspondiente a su velocidad, dentro del conjunto de
contadores pertenecientes a la segunda region; y este proceso continua, y a medida que
realizamos la captura de la fila se va activando y actualizando el conjunto de contadores
correspondientes a la regién a la cual pertenece el pixel de entrada.

Cuando ha entrado el pixel de la dltima fila y dltima columna perteneciente a una
region, y se ha incrementado su contador asociado, puede comenzar el calculo de la
caracteristica dominante en esa regién, en paralelo con la etapa de incremento de los
contadores de restantes regiones.

Para determinar la caracteristica dominante en cada regién de la imagen tenemos que

ver el contador que integra el mayor numero de pixeles moviéndose a la misma velocidad y con

la misma direccion. Una vez que se ha obtenido el maximo de los contadores de una regién,
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estos se actualizan a cero para ser reutilizados en el computo de caracteristicas dominantes de
la siguiente fila de regiones.

Para el célculo de este maximo, podriamos usar una arquitectura igual a la empleada
en el moédulo de estimacion de velocidad descrito con anterioridad. Sin embargo, como
veremos en la Seccidn 3.5 el consumo de recursos en una etapa con ésta arquitectura es muy
grande, y podria ser inviable el uso de dos arquitecturas iguales en una plataforma de tamarfo
medio si el rango de velocidades del sistema es amplio.

Para resolver el problema realizamos, para ésta etapa, el calculo del maximo de forma
secuencial. Usamos una estructura basada en el algoritmo de la burbuja, que en un numero de
ciclos de reloj igual al numero de contadores obtiene el maximo. Este médulo secuencial se
integra en paralelo con el resto del proceso de actualizaciéon de contadores.

Para obtener el maximo de una familia de contadores de forma secuencial, éste se
debe realizar antes de que se necesiten actualizar a cero los contadores de esa region. Una
familia de contadores necesita actualizarse a cero justo antes de volver a utilizarse, y esto
sucede cuando se realiza la lectura de velocidad de los 640-640/N-1 pixeles que existen a
continuacion en la misma fila, es decir, 640-640/N-1 ciclos de reloj después de acabar de

contabilizar en una region.

3.3.6. Modbdulo de gestion de memoria

Los distintos mdédulos de procesamiento necesitan almacenar, o recuperar datos
previamente almacenados, en los bancos de memoria SRAM externa. Este almacenamiento
tiene dos funciones fundamentales, que el dato guardado sea postprocesado mas tarde por
otro bloque del circuito que lo tendra que recuperar o la sincronizacién entre subsistemas bajo
distintos dominios de reloj. En cualquier caso, estamos obligados a disefiar un mdédulo que
gestione los accesos de forma eficiente sin que existan conflictos entre los moédulos de

procesamiento, y que permita escribir y leer de la SRAM tantas veces como sea necesario.

Cada proceso de escritura o lectura consume 2 ciclos de reloj por direccion de
memoria a la que se accede (durante el primero se establece la direccién de memoria a la que
se accede, y durante el segundo ciclo se lee o escribe el dato en dicha posicion de memoria),
por lo que es de gran interés manejar de forma eficiente los procesos de almacenamiento y
recuperacion de datos de la memoria externa. Esto es especialmente critico en caminos de

datos altamente segmentados.
Se ha introducido también una segmentacion de cauce de grano fino en la gestion de la

memoria de manera que, con una latencia de 2 ciclos somos capaces de leer y/o escribir en un

unico ciclo de reloj un dato en una posicién de la memoria.
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Cada direccion de la memoria puede alojar datos de longitud de palabra de 36 bits, lo
cual hace posible almacenar 4 pixeles, cada uno con 9 bits, en cada direccién, es decir, por
cada bloque de memoria de los que disponemos caben algo menos de 5 imagenes de 720x576
pixeles.

Por tanto, se hace necesario usar circuitos especificos de empaquetamiento y
desempaquetamiento de datos. Dadas las caracteristicas de la entrada de imagenes en el
circuito, para que el almacenamiento de los mismos sea eficiente estamos limitados a
empaquetar datos que sean consecutivos. Por eso trabajamos con una lectura progresiva de
las sucesivas imagenes almacenadas, y toda la arquitectura se ha disefiado conforme a esta

caracteristica.

Por otro lado, dado que la placa de prototipado solamente dispone de dos bancos de
memoria SRAM externos, necesitamos definir un doble puerto de lectura/escritura de manera
que, en el mismo ciclo de reloj, un médulo de procesamiento pueda escribir en el mismo bloque
de SRAM externa que otro moédulo de procesamiento lee de otra zona distinta de la SRAM.

Hemos disefiado una unidad de gestién de memoria para cada uno de los chips de
SRAM externa, cada modulo de gestion estd basado en una maquina de estados, que,
secuencialmente, lee y escribe los paquetes de datos (4 pixeles por paquete) en los puertos de
lectura y escritura que gestiona en cada bloque de memoria. Con la arquitectura descrita solo
es necesario acceder a la memoria externa una vez cada 4 ciclos de reloj, para escribir o leer
un paquete de 4 datos.

El gestor del bloque de memoria que hemos llamado SRAM-0 en la Figura 3.6, tramita
4 accesos a dicho bloque, dos de escritura y dos de lectura, y en cada uno se lee o escribe
secuencialmente un bloque de cuatro pixeles. Con esta proporcién de accesos a la memoria
externa tenemos un nuevo pixel para procesar en el modulo de recepcion por cada ciclo de
reloj, y asi tenemos saturado el numero de accesos permitidos a ese bloque de memoria, que
viene determinado por la capacidad de almacenamiento de pixeles en el paquete. Si
aumentamos esta capacidad amentara también el nimero de accesos de lectura/esritura
permitidos.

Cuando el almacenamiento en el bloque de memoria externo persigue ademas la
sincronizacion entre dominios de reloj tendremos la limitacién que imponen las frecuencias de
los relojes de los distintos dominios. Esto es lo que sucede en el bloque SRAM-0, donde
ademas de almacenar pixeles preprocesados que seran recuperados posteriormente para ser
postprocesados, tenemos como mision la sincronizacién del circuito de procesamiento que
trabaja a 31.5 MHz (o) CONn la camara que captura las imagenes que procesamos, que
suministra un pixel cada ciclo de reloj, con este funcionando a 6.5 MHz (f,smara)- S€gun esto el
numero de accesos posibles a la memoria (N), sin sufrir pérdidas de pixeles de la camara o de
paquetes viene determinado por la Ecuacion 3.1:

(3.1)

ﬂa’mam — J circuito
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Segun esto, el proceso de sincronizacion nos limita a cuatro el numero de accesos a la

memoria externa que podemos hacer con las frecuencias de trabajo que estamos usando.

Este método de gestion de la memoria externa minimiza los cuellos de botella que
encontramos en los accesos a memoria, que, por otro lado, son necesarios para el

procesamiento.

3.4. Flujo de los datos y comunicacioén entre

las etapas de procesamiento

Como hemos visto con anterioridad, cada modulo de procesamiento de los descritos en
las Secciones 3.3.1 a 3.3.6, se ha disefiado para trabajar en paralelo mediante una
segmentacion de cauce de grano grueso, cada uno de los médulos procesa el dato que recibe
desde otra de las etapas de procesamiento. Este disefio modular permite afiadir o quitar etapas

de procesamiento de la imagen capturada por la cdmara.

La comunicacién entre los distintos médulos del camino de datos se realiza a través de
canales. Los canales definidos en Handel-C por Celoxica, se usan para comunicacion entre
procesos separados para sincronizarlos y/o para pasar datos entre ellos. La sincronizacion se
ve forzada por la forma de trabajo de los canales, ya que la escritura y lectura de un canal sélo
tiene lugar en el mismo ciclo de reloj. Esto significa que el proceso de escritura en un canal
debe esperar hasta que el dato puede ser leido por el otro proceso, y el proceso de lectura de
un canal debe esperar a que el dato sea escrito por el otro proceso.

En nuestro sistema, puesto que todos los procesos funcionan bajo el mismo reloj los

canales solo realizan la actividad de paso de datos.

En la Figura 3.6 puede verse, codificado en colores, qué mdédulo comunica con otro. La
naturaleza de los datos que recibe cada mdédulo depende del tipo de procesamiento que se

vaya a realizar en ese médulo y de quién le comunique el dato a procesar.

El circuito de captacion de imagenes se comunica con el médulo de empaquetamiento,
éste envia a la SRAM externa un paquete de cuatro pixeles, cada uno de los cuales tiene un
valor entre 0 y 255, este valor es la intensidad luminosa del pixel en la imagen original
capturada por la camara.

Cuando se realiza la lectura de la imagen original almacenada en el bloque 1 de la

SRAM, el conjunto de pixeles se desempaquetan y se envian a los buffer de tipo FIFO que ha
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generado el circuito de captacién. Cuando es posible disponer de una ventana de 3x3 pixeles
de la imagen original en dichos buffers, se hace un envio mediante canal al médulo de
extraccion de bordes. Este procesa la ventana de 3x3 y genera un dato cuyo valor esta entre 0
y 255, y cuya naturaleza es la intensidad del borde detectado.

El borde detectado es enviado, por un lado al médulo de correlacion, y por otro, al
modulo de empaquetado de datos para almacenarlo en la SRAM externa, en la zona de la
memoria denominada Borde-0. En paralelo, se recupera la informacién de bordes de una
imagen anterior almacenada en la zona de la SRAM denominada Borde-1, se desempaqueta y
se envia al modulo de deteccion de movimiento, para proceder a la correlacion.

La actividad de las zonas de la SRAM denominadas Borde-1 y Borde-2 se alterna, esto
es, se almacena la informacion de bordes de la imagen actual en la zona Borde-0, mientras
que se lee la informacién de bordes de una imagen anterior en la zona Borde-1, y cuando se
acaba el proceso de almacenamiento y lectura de dichas imagenes, la siguiente imagen
entrante se almacena en Borde-1, mientras que se lee de Borde-0 la imagen almacenada, y asi

continua el proceso de forma continua. Es decir, se utiliza una estrategia de doble buffer.

El moédulo de correlacion se comunica con el médulo de estimacién de la velocidad o
“winner-takes-all”. El valor del pixel de salida del médulo de estimacion de velocidad define la
velocidad de movimiento de dicho pixel. Este dato es almacenado, por un lado en el bloque 2
de la SRAM externa, en la zona de memoria denominada Movimiento-0, previo
empaquetamiento de un conjunto de cuatro datos; y por otro lado se envia al médulo de
seleccion de caracteristicas dominantes, donde se actualizan los contadores de la regién de
influencia a la que pertenece.

Mientras tanto, y en paralelo, el médulo de seleccién de caracteristicas recibe desde el
bloque 2 de la SRAM, de la zona de memoria denominada Movimiento-1, los valores de
velocidad de los pixeles de una imagen anterior a la actualmente en procesamiento, estos
valores son filtrados y enviados a la salida VGA. El proceso de filtrado se realiza comparando
el valor de la velocidad del pixel recibido con los valores de la velocidad dominante en la zona
a la que pertenece dicho pixel en la imagen anterior, dichos valores se mantienen almacenados

en bloques de memoria embebida.
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Figura 3.6. Flujo de Datos entre los distintos moédulos de procesamiento dentro de la FPGA y con los

bloques de memoria externa SRAM, la camara y la salida VGA.

La gestion de las regiones del bloque segundo de SRAM denominadas Movimiento-0 y
Movimiento-1, se realiza con doble buffer, es decir de forma similar a la gestion realizada con

Bordes-0 y Bordes-1 en el primer bloque de SRAM.

El flujo de datos hacia/desde la memoria tiene dos objetivos, como se ha comentado en
la seccién anterior, en primer lugar es necesario almacenar datos preprocesados que seran
requeridos posteriormente por otros modulos de procesamiento. Esto es lo que se persigue
guardando datos en la SRAM 0. El gestor 1 de este bloque de memoria sincroniza los accesos
en paralelo a la misma del circuito de captacion de imagenes, el circuito de extraccion de
bordes y el de correlacion. El almacenamiento y la recuperacion de datos estan precedidos
siempre por el proceso de empaquetamiento y desempaquetamiento de los datos en bloques
de cuatro.

Por otro lado, se hace necesario guardar datos como técnica de sincronizacién entre
subsistemas que funcionan bajo diferentes relojes, esta es la tarea que realiza el gestor 2 de la
SRAM 1 para comunicar la salida del circuito con la VGA. En este caso se transfieren los datos
a la memoria externa y luego se recuperan dichos datos y se comunican a la VGA a través de
un buffer de sincronizacion. También se almacenan las imagenes de entrada (imagenes
originales) para sincronizar el circuito con la camara, y de esta tarea de sincronizacion se
encarga el gestor 1.
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En la Figura 3.7 se muestran las distintas unidades superescalares (representadas por
circulos) que forman el camino de datos microsegmentado de los moédulos de procesamiento.
Algunas de estas unidades se componen de operaciones internas que se realizan en paralelo
para obtener una estimacion final en un ciclo de reloj, otras realizan una Unica operacién. Por
tanto, el nivel de paralelismo en cada modulo se representa de una manera esquematica. Los
circulos en la misma columna son unidades superescalares que se procesan en paralelo en el
mismo ciclo de relo;.

Se observa que el cauce de datos tiene un numero de etapas que depende del nimero

de correladores que tenga el sistema, es decir, del rango de velocidades a las que es sensible.

{S1) {S2) (83) (S4) {S5)
—
Captacion Bordes l Estimacié
. con LIP- i . stimacion Caracteristicas
de la imagen Sobel Correlacion de velocidad Dominantes
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Figura 3.7. En la parte inferior de la figura se representan los caminos de datos para los distintos

modulos de procesamiento. Cada uno de los circulos representa una unidad superescalar del cauce de
datos microsegmentado, que tiene lugar en un ciclo de reloj. Los circulos que estan en la misma columna
de un moédulo representan etapas de procesamiento que se ejecutan en paralelo y en el mismo ciclo de
reloj. Entre paréntesis se indica el numero de etapas que requiere cada médulo de procesamiento, que
coincide con el numero de unidades superescalares que hay en la horizontal de cada etapa. En la etapa
de correlacién (S3) existiran tantas unidades superescalares ejecutandose en paralelo, en el mismo ciclo
de reloj, como correladores existan en el sistema. Del numero de correladores depende la cantidad de

etapas necesarias para realizar el procesamiento en S4.

3.5. Recursos de Hardware consumidos

En la Tabla 3.1 se exponen los resultados sobre recursos utilizados en el médulo de
extraccion de bordes mediante LIP-Sobel. Se presentan las distintas posibilidades que se han
explorado durante la implementacion hardware: con y sin el uso de un core para realizar la
division, y con y sin el uso de multiplicadores embebidos para realizar las multiplicaciones (la
Virtex-ll tiene 40 multiplicadores embebidos).

Se observa que cuando se utiliza un divisor combinacional el problema fundamental
esta en que el circuito funciona a 3.862 MHz, segun las estimaciones del sistema ISE. Al hacer

uso de un core optimizado conseguimos que el circuito funcione a 66 MHz, con lo que la
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divisién no nos limita el rendimiento global del sistema. Ademas, el uso del core no sélo mejora
el rendimiento del circuito en cuanto a velocidad, sino que el consumo de hardware es menor

El uso de los multiplicadores embebidos no mejora la frecuencia de trabajo del circuito,
sino que esta en el mismo orden de magnitud. Sin embargo, si se optimiza el consumo de
recursos, como se puede observar en la Tabla 3.1 existe un decremento en el tanto por ciento
de ocupacion del dispositivo en todos los casos en los que se usan multiplicadores embebidos
con respecto a la no utilizacion de los mismos, sin embargo, la migracion a otros dispositivos

FPGA de familias mas baratas que no posean multiplicadores embebidos no sera directa.

Tabla 3.1. Comparativa en el consumo de recursos en la extraccion de bordes mediante LIP-Sobel con y

sin el uso de un core para realizar la division, y con y sin el uso de los multiplicadores embebidos.

Numero de % ocupacion N° de ISE Max.
Slices del multiplicadores Frecuencia de
dispositivo embebidos reloj (MHz)
2l Gore v Al 3379 65 0 3.714
multiplicadores
Sin core y con 3029 59 6 3.799

multiplicadores
gon core y sin 1958 38 0 64.045
multiplicadores
Con core y con
multiplicadores

1574 30 6 88.386

Como se comentd con anterioridad, podemos seleccionar el rango de velocidades que
el sistema es capaz de detectar. Sin embargo, durante la etapa de seleccion de la velocidad el
consumo de recursos se vera incrementado. Como se observa en la Tabla 3.2, cuando se
duplican las velocidades detectadas, aproximadamente, también se duplican los recursos

consumidos por ésta etapa.

Tabla 3.2. Aumento en el consumo de recursos con el incremento en el rango de velocidades en la etapa

de seleccion de la velocidad.

Rango de velocidades Numero de Slices % ocupacion del dispositivo
16 338 6
32 699 13
48 1312 25

La Tabla 3.3 resume el rendimiento y el coste de hardware de las diferentes etapas de

procesamiento implementadas y descritas anteriormente.
Es necesario destacar que el uso de una arquitectura que aprovecha al maximo los

recursos de procesamiento paralelo de la FPGAs (segmentacion de cauce de grano fino) hace

que el dispositivo funcione en una FPGA de 1 millén de puertas légicas equivalentes,
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consumiéndose tan solo el 79% de los slices totales en el caso del Sistema 1 (Tabla 3.4). Esto
hace posible el uso de otros dispositivos con un niumero menor de recursos, la introduccion de
nuevos modulos de procesamiento especificos para una aplicacidon concreta, o incluso el
procesamiento de imagenes de mayor resolucién con unidades de procesamiento en paralelo
para las distintas partes de la imagen. Sin embargo, el Sistema 2, que implementa el circuito
completo usando la extraccion de bordes mediante LIP-Sobel, ocupa mas slices de los
disponibles en el dispositivo XC2V1000, por tanto se ha usado un dispositivo con mayores
recursos, el XC2V3000, y los datos de utilizacién del dispositivo en la Tabla 3.4 hacen

referencia a ese chip.

La estructura del camino de datos de grano grueso mostrada en la Figura 3.2
proporciona un pixel de salida por cada ciclo de reloj, para todas las etapas de procesamiento,
gracias al uso de una segmentacion de cauce de grano fino.

Las limitaciones del sistema se deben al necesario acceso a los bancos de memoria
externos. A pesar de esta limitacién, el sistema esta procesando imagenes de 640x480 pixeles
con una tasa de procesamiento de 103 imagenes por segundo, o hasta 31641 Kilopixeles por
segundo adecuando el tamafio de las imagenes a procesar y la tasa de transferencia de las mismas al
dispositivo, cuando el reloj del circuito trabaja a 31.5 MHz. En la Tabla 3.4 podemos comprobar
que el disefio admite la utilizacion de un reloj de trabajo de mayor frecuencia que permitiria
procesar hasta 135 imagenes por segundo de 640x480 pixeles o hasta 41472 Kilopixeles por
segundo de imagenes de tamafo y tasa de transferencia convenientes.

Esta capacidad de procesamiento supera ampliamente las necesidades del sistema
descrito, donde la entrada la proporciona una camara que adquiere 25 imagenes por segundo.
Sin embargo, la capacidad de procesamiento del circuito posibilita su uso en otras aplicaciones
que requieran de camaras de mayor velocidad de adquisicidon (existen camaras en el mercado
cuya velocidad de adquisicion sobrepasa las 1000 imagenes por segundo, con tamanos de
adquisicion de hasta 1280x1024 pixeles por imagen [MOTO06]) o de mayores tamanos de

imagen.

Como se ha comentado con anterioridad, la arquitectura con microsegmentacion del
cauce de datos aprovecha el procesamiento paralelo de los dispositivos FPGA, lo que hace
viable el procesamiento de 1 pixel en cada ciclo de reloj, proporcionando una alta velocidad de
procesamiento. Sin embargo, puede ser necesaria la utilizacién de mas de un ciclo de reloj
para que algun médulo de procesamiento (afiadido al sistema para una aplicacion especifica)
tenga la funcionalidad deseada. Por ello, es interesante estudiar la degradacién del circuito, en
cuanto a recursos consumidos y tasa de procesamiento, cuando se emplea mas de un ciclo de
reloj para procesar cada pixel. A modo de ejemplo vamos a ver la degradacién del circuito en el
caso del médulo S4 (estimacion de la velocidad).

En la Figura 3.8a se observa la cantidad de Megapixeles por segundo procesados
cuando en la etapa de estimacion de velocidad se utiliza un nimero de ciclos mayor de uno. El

sistema se degrada mucho y muy rapidamente, siendo necesario reducir o bien el tamafo de
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las imagenes, o bien el numero de imagenes por segundo que son transferidas al dispositivo, o
adoptar ambas soluciones, para que el circuito sea capaz de responder de forma apropiada y
en tiempo real.

En la Figura 3.8b podemos observar cémo afecta el incremento en el nimero de ciclos
por pixel en el consumo de recursos (numero de Slices) por el circuito. Se observa un notable
descenso en los slices utilizados cuando hay un gran incremento en el numero de ciclos
empleados por cada pixel procesado que se debe al gran numero de variables que ya no es
necesario definir dado que al realizarse el procesamiento de forma secuencial se reutilizan las
mismas en cada ciclo. También existe un ligero aumento en el numero de recursos consumido
cuando son pocos los ciclos por pixel posiblemente debido a que es necesario realizar un ruteo
adicional que no se compensa por el decremento (minimo en esos casos) en el nimero de

variables utilizadas en el procesamiento.
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Figura 3.8. Degradacion de las caracteristicas del circuito cuando aumenta el numero de ciclos

empleados en procesar un pixel en la etapa de estimacién de velocidad (S4).

El entorno ISE nos proporciona los resultados de todas las tablas. Las estimaciones de
dicha tabla son aproximaciones ya que han sido extraidas de la compilaciéon de sub-disefios
realizadas con el entrono ISE. Cuando el sistema se compila como un todo muchos de los
recursos se comparten, reduciéndose de esta forma el coste total de hardware, como puede

observarse en la Tabla 3.4.

La estrategia de disefio, haciendo uso de un camino de datos finamente segmentado,
proporciona 1 pixel procesado por cada ciclo de reloj. Esta estrategia permite que todo el
dispositivo FPGA esté funcionando en paralelo, no existiendo circuitos ociosos en el sistema.
Esto es importante ya que en los procesadores de propésito general la mayoria de los circuitos

“estan ociosos” durante la ejecucion de instrucciones concretas.
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Tabla 3.3. Coste del procesamiento de las diferentes etapas descritas. El reloj global del disefio trabaja a
31.5 MHz, aunque la tabla incluye un campo en el que se puede ver la maxima frecuencia de trabajo
permitida en cada etapa (segun las estimaciones del entorno ISE). Procesamos 640x480 pixeles;
discriminamos en un rango de 33 velocidades; en la etapa de correlacion usamos 33 multiplicadores
embebidos; Kpps indica el numero de Kilopixeles por segundo que puede procesar el moédulo y Ips indica
las imagenes por segundo que somos capaces de procesar en ese médulo cuando la imagen tiene un

tamafio de 640x480 pixeles.

. N° de Multiplicadores
o
E_tapas e r,‘,l dr e blockram Embebidos Ips Kpps
camino de datos | (% recursos) (% recursos) (% recursos)
CEEEE G a 753 (14) 2 (5) 0 (0) 247 75878
imagen
Extraccion de
bordes 21 (0.4) 0 (0) 0(0) 207 63590
Correlacion 373 (6) 0(0) 33 (82) 170 52224
Seleccion de la
velocidad 699 (13) 0(0) 0(0) 170 52224
Caracteristicas | 1675 (32) 16 (40) 0(0) 151 46387
ominantes
Gestion de la
SRAM 581 (11) 0 (0) 0 (0) 175 53760

Tabla 3.4. Coste del procesamiento de los dos sistemas propuestos. Ambos sistemas procesan 640x480
pixeles por imagen, usan multiplicadores embebidos y son capaces de detectar un rango de 33
velocidades distintas. El Sistema 1 extrae bordes mediante el médulo de Sobel lineal, mientras que el
Sistema 2 extrae bordes usando LIP-Sobel. El Sistema 1 se ha implementado en un chip Virtex-II
XC2V1000, mientras que el Sistema 2 se ha implementado en el chip Virtex-Il XC2V3000. Kpps indica el
numero de Kilopixeles por segundo y Ips indica las imagenes por segundo que puede procesar el sistema
cuando la imagen tiene un tamafio de 640x480 pixeles y el circuito trabaja a la frecuencia de

funcionamiento maxima permitida segun las estimaciones de la herramienta ISE.

N° de Slices N° de Multiplicadores
blockram embebidos Ips Kpps
(% recursos)
(% recursos) (% recursos)
Sistema 1 4084 (79) 18 (45) 33 (82) 135 41472
Sistema 2 6397 (22) 18(18) 39(40) 117 35942

3.6. Conclusiones

| En este capitulo se ha descrito la implementacién en hardware especifico (circuito
FPGA) del algoritmo de deteccién de movimiento.
%} Todo el sistema de procesamiento funciona en un solo circuito programable (PSoC) y

en tiempo real.

64



4]

Capitulo 3. Implementacién hardware del algoritmo de detecciéon de movimiento

El sistema es modular, siendo posible sustituir médulos de procesamiento o introducir
modulos adicionales que particularicen el procesamiento para alguna aplicacion, y que se
conectarian de forma natural a los modulos existentes. Un ejemplo de la modularidad del
circuito la constituye la posibilidad de sustituir el médulo de extraccion de bordes mediante
el detector lineal de Sobel por el médulo de deteccidon logaritmico de Sobel.

El circuito se ha disenado mediante una arquitectura de camino de datos de grano
grueso compuesto por los distintos médulos de procesamiento.

Todos los médulos son independientes entre si y se ejecutan en paralelo, La
comunicacion entre ellos se realiza mediante canales de comunicacion especificos.

Cada uno de los médulos de procesamiento se han disefiado como una arquitectura de
propdsito especifico con un esquema microsegmentado del cauce de datos.

El flujo regular de datos ha permitido el disefio de una arquitectura microsegmentada, lo
que posibilita que el procesamiento de un pixel en cada ciclo de reloj.

Esta estrategia de disefio permite que todo el dispositivo FPGA esté funcionando en
paralelo, no existiendo circuitos ociosos en el sistema.

Un circuito mas lento, que requiera de mas ciclos de reloj para procesar cada pixel,
seguira trabajando en tiempo real, pero el

Las limitaciones del sistema se deben al necesario acceso a los bancos de memoria
externos, que se usan para almacenar datos preprocesados y para sincronizar circuitos
que funcionan bajo diferente reloj.

El sistema es capaz de procesar imagenes de 640x480 pixeles con una tasa de
procesamiento de 103 imagenes por segundo y 31641 Kilopixeles por segundo, cuando el
reloj del sistema trabaja a 31.5 MHz.

Se ha realizado un estudio del consumo de recursos para distintas arquitecturas de los
modulos de procesamiento y para el sistema completo, asi mismo se ha estudiado la
degradacion del sistema cuando se utilizan arquitecturas alternativas que emplean mas de

un ciclo de reloj por cada pixel procesado.
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CAPITULO 4:
Evaluacion del algoritmo de deteccién

de movimiento

En este capitulo se evalua el algoritmo que se ha presentado en los capitulos
anteriores. Como las imagenes con las que vamos a trabajar son reales no
conocemos de antemano el movimiento que realiza cada pixel, por tanto, el
primer paso sera el disefio de un sistema de evaluacion especifico para trabajar
con secuencias reales. Las secuencias que vamos a utilizar nos permitiran
evaluar el algoritmo en situaciones con un grado de dificultad creciente. Durante
la evaluacion estudiaremos la influencia que tiene el valor de los parametros de
configuraciéon del algoritmo sobre la salida final del procesamiento, vy

obtendremos los valores que permiten el maximo rendimiento del algoritmo en

cada una de las situaciones bajo estudio.




Circuitos bio-inspirados para la evaluacién de movimiento en tiempo real y sus aplicaciones

4.1. Introduccion

En este capitulo se evalua la eficiencia del algoritmo descrito en secciones anteriores
mediante el programa Matlab.

La definicion del algoritmo en Matlab se ha hecho de forma que no hay ninguna
diferencia entre los resultados numéricos de las versiones software y hardware. Los valores
numéricos de la velocidad para cada pixel son idénticos en ambos casos, ya que todas las
operaciones que se realizan son con enteros sin signo, y, al no trabajar en coma flotante,
conservamos la profundidad en el numero de bits de las distintas variables obtenidas a lo largo
del procesamiento para que no influya en la precision de los resultados finales. Por tanto, no
existe degradacion de los resultados en etapas sucesivas, y las unicas diferencias radican en la
arquitectura utilizada en ambas aproximaciones.

Como en el modelo Software hemos usado el entorno Matlab estamos aplicando una
arquitectura basada en matrices, mientras que la arquitectura del modelo hardware sigue otros
patrones basados en los recursos de segmentacion de cauce y paralelismo propios de las

FPGAs, como se ha expuesto en el Capitulo 3.

Para realizar la evaluacion se pueden utilizar secuencias sintéticas pero, teniendo en
cuenta las aplicaciones finales del sistema, hemos preferido desarrollar un esquema de
evaluacidon con secuencias reales que nos permitan evaluar distintas configuraciones del
sistema en escenarios reales relacionados con aplicaciones industriales.

El procedimiento seguido consiste en segmentar manualmente las secuencias
utilizadas para la evaluacion, es decir, marcar y etiquetar manualmente los objetos que se
mueven en cada imagen de la secuencia. Usaremos secuencias con distinto grado de
dificultad.

Vamos a determinar la bondad de nuestro detector de movimiento mediante una serie
de parametros que definiremos a continuacion: el Nivel de Clasificacién, la Sensibilidad

Derecha y la Sensibilidad Izquierda.

Como hemos visto anteriormente, nuestro algoritmo es capaz de detectar bordes
moviéndose hacia la derecha y bordes moviéndose hacia la izquierda. Ademas, en la escena
tenemos varios objetos de movimiento conocido (etiquetados manualmente). Por tanto,
podemos clasificar el movimiento de las caracteristicas detectadas en las siguientes
categorias:

Verdadero Derecha (VD). Son aquellos bordes que, por pertenecer al objeto con
movimiento a la derecha, se etiquetan con movimiento hacia la derecha, y el algoritmo los
detecta moviéndose hacia la derecha. Es Derecha porque el movimiento del objeto

segmentado manualmente es hacia la derecha; y es Verdadero porque la direccion de
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movimiento del borde detectado coincide con la del objeto al que pertenece (es decir, es una
deteccidn correcta).

Falso Derecha (FD). Son aquellos bordes que, por pertenecer al objeto con
movimiento a la derecha, se etiquetan con movimiento a la derecha, y el algoritmo los detecta
moviéndose hacia la izquierda. En este caso decimos que es Falso porque la direccion de
movimiento del borde detectado no coincide con la del objeto al que pertenece (deteccion
incorrecta).

Verdadero lzquierda (VI). Son aquellos bordes que, por pertenecer al objeto con
movimiento a la izquierda, se etiquetan con movimiento a la izquierda, y el algoritmo los detecta
moviéndose hacia la izquierda. Es lzquierda porque el movimiento del objeto segmentado
manualmente es hacia la izquierda; y es Verdadero porque la direccién de movimiento del
borde detectado coincide con la del objeto al que pertenece (deteccion correcta).

Falso lzquierda (Fl). Son aquellos bordes que, por pertenecer al objeto con
movimiento a la izquierda, se etiquetan con movimiento a la izquierda (lzquierda), y el

algoritmo los detecta moviéndose hacia la derecha (Falso) (deteccion incorrecta).

Con las definiciones anteriores se pueden definir: el Nivel de Clasificacién, NC
(Ecuacion 4.1); la Sensibilidad Derecha, SEp (Ecuacion 4.2), y la Sensibilidad Izquierda, SE,

(Ecuacion 4.3):

B VD +VI @)
VD+FD+VI + FI '
VD
E, =— 4.2
" VD+FD “2)
__ 4.3)
" VvI+FI '

Nétese que el Nivel de Clasificacion representa la relacion entre los bordes de los
objetos segmentados manualmente que estan bien caracterizados por el algoritmo de
deteccion en cuanto a direccién del movimiento, y el total de los bordes etiquetados (los bordes
pertenecientes a los objetos segmentados de la escena). La Sensibilidad Derecha (SEp)
representa la proporcion de bordes correctamente detectados en el objeto con movimiento
hacia la derecha, es decir, la relacion entre los bordes que estan bien caracterizados por el
algoritmo, y el total de los bordes detectados en el objeto con movimiento hacia la derecha. La
Sensibilidad Izquierda (SE)) tiene la misma interpretacion que la SEp, pero referida al objeto
que se mueve hacia la izquierda.

Definimos la sensibilidad en ambas direcciones porque en muchos escenarios en los
que la camara es mévil la sensibilidad a ambas direcciones no sera simétrica (véase la seccién

4.4 del presente capitulo o el capitulo 5).
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4.2. Evaluacionl

La primera secuencia, que ya se describié en el Capitulo 2, ha sido extraida de la
pelicula “Tiempos Modernos” de Charles Chaplin (1936). Esta pelicula tiene una tasa de
transferencia de 25 imagenes por segundo, donde cada imagen tiene 360 x 270 pixeles.

En la Figura 4.1 se muestran algunas imagenes de la misma. Podemos ver dos
personajes moviéndose por una escena en la que todos los elementos son inmdviles. La
camara es estatica, y presenta un plano de medio cuerpo de los personajes, por tanto, el
tamafio de los mismos con respecto a la escena total es grande. Ambos personajes realizan un
movimiento en la direccion perpendicular a la camara. El personaje de la camarera se mueve
hacia la derecha de la imagen, mientras que el personaje de Chaplin se desplaza hacia la
izquierda de la imagen. El tamafio de ambos personajes se mantiene aproximadamente
constante a los largo de la secuencia.

Ambos personajes se mueven a diferente velocidad, Chaplin mantiene la velocidad
constante, mientras que la camarera tiene una velocidad muy variable y mucho mayor que la
de Chaplin.

Figura 4.1. Seleccion de algunas imagenes correspondientes a la pelicula “Tiempos Modernos” de

Charles Chaplin, que vamos a utilizar para realizar la primera evaluacion del algoritmo de deteccion de

movimiento.
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Como se ha expuesto en la seccion anterior, vamos a segmentar manualmente los
objetos que se mueven en la escena. Como se puede observar en las imagenes extraidas de la
secuencia, estos objetos son: el personaje de Chaplin, que se mueve hacia la izquierda, y la
camarera, cuyo movimiento es hacia la derecha.

En la Figura 4.2 se puede ver un ejemplo de la segmentacion manual realizada en las
distintas imagenes de la secuencia. Notese que en la escena existe una zona de superposicion

de ambos objetos, y por tanto, esta zona es comun a ambos.

(a) (b) (c)
Figura 4.2. Ejemplos de segmentacién manual sobre los objetos que se desplazan por la escena.

(a) Imagen real; (b) y (¢) Imagenes segmentadas manualmente.

A continuacién estudiaremos el efecto que, sobre el Nivel de Clasificacién, NC; la
Sensibilidad Derecha, SEp, y la Sensibilidad Izquierda, SE,, tienen distintos valores de los
parametros de configuracién, con ello podremos escoger dichos parametros de forma que su
efecto sobre la eficiencia del algoritmo sea 6ptimo.

Vamos a estudiar los siguientes parametros del algoritmo:

% Umbralizacion de los bordes (Sobel)

% Tamafo de la mascara de convolucion de Sobel

+ Tamafio de la estructura de correlacion

+ Tamafo de las areas de influencia en el filtrado por coherencia espacial

+» Efecto de los parametros sobre el ruido de fondo

La secuencia bajo estudio tiene mas de 70 fotogramas, y aunque los resultados
mostrados aqui se refieren solamente a 7 de estos fotogramas, son extensibles al resto de los

de la secuencia.

a) Umbralizacion de los bordes:
Se ha visto con anterioridad (Seccién 2.4) que la umbralizacién en la etapa de los
bordes tiene un papel fundamental en la densidad de los mismos (Figura 2.8). Un aumento del

umbral significa un descenso, a veces significativo, en el nimero de bordes detectados.
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La umbralizacién afecta primero a aquellos puntos donde la respuesta a la mascara de
Sobel ha sido débil, pero ¢afecta la umbralizacion, o sea la densidad de pixeles de bordes, a
los valores de NC, SEp y SE,?

Hemos estudiado este fendmeno mediante la secuencia mostrada en la Figura 4.1.
Como se muestra en la Figura 4.3, a medida que aumentamos el umbral, aumentan también
los valores de SEp y SE|, mientras que el nUmero de pixeles que se han procesado disminuye.
Esto se debe a que, como vimos en la Seccion 2.4, los bordes que comienzan a ser filtrados
son fundamentalmente bordes débiles que no pertenecen al objeto principal, y que son,
posiblemente, la fuente de las detecciones erréneas.

Sin embargo, no podemos aumentar el umbral indefinidamente para obtener niveles de
clasificacion cada vez mayores, porque llega un momento en que la umbralizaciéon también
afecta al objeto principal. Una umbralizacién excesiva puede dar como resultado un Nivel de
Clasificacion del 100%, basado en un nimero de pixeles activos muy reducido, en ocasiones
igual a 1 6 2. Habra que tener en cuenta este hecho, y buscar el punto de equilibrio entre
umbralizacion, niveles de clasificacion y nimero de pixeles activos. Recuérdese que esta es
sélo la primera etapa de procesamiento, y los pixeles activos de esta etapa seran los que nos

permitan detectar el movimiento de la secuencia en etapas de procesamiento posteriores.

Dadas las dimensiones de los objetos que estamos detectando en la secuencia
mostrada en la Figura 4.1, la umbralizaciéon deberia ser tal que el nimero de pixeles (bordes)
en movimiento sea suficiente, por ejemplo que no sea inferior a 100. Por tanto, el umbral
escogido podria estar situado entre 20 y 30, con lo que los niveles promedio de SEp y SE,
estaran por encima del 85%, segun se muestra en la Figura 4.3.

Hay que destacar que estos valores de sensibilidad se han obtenido con un valor
arbitrario (no optimizado) del conjunto de los parametros que vamos a estudiar a continuacion,
y que caracterizan el rendimiento del algoritmo de deteccién de movimiento, por lo que, aunque
el valor de SEp y SE, no es el mayor de los que se observan en la figura, este deberia mejorar

en cuanto optimicemos los restantes parametros.

Como ya se indico en el Capitulo 2, la umbralizacién dependera de la iluminacién de la

escena, y por tanto, éste es un factor dependiente de la aplicacion.

Obsérvese que después de la extraccién de bordes y la umbralizacion estamos
reduciendo la cantidad de pixeles iniciales de una forma drastica, manteniendo activos en torno
al 0.1% de los pixeles de la imagen inicial (97200 pixeles), que son los que usaremos para la

estimacion del movimiento.
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Figura 4.3. Las gréficas de la izquierda representan el promedio en la secuencia de SEp y SE, frente al

umbral que se aplica en la etapa de extraccion de bordes. Las graficas de la derecha representan el

promedio en la secuencia del nimero de bordes que se han detectado formando parte de los objetos en

movimiento.

b) Tamafo de la mascara de convolucién de Sobel:
Como vimos en la Seccién 2.1, los operadores de gradiente, como el operador de

Sobel, son sensibles al ruido tipo ‘sal y pimienta’, y el uso de mascaras de tamafio mayor

podria ayudar a mejorar la deteccién de bordes.

Para comprobar esto, vamos a comparar los resultados de los niveles de NC, SEp y

SE, cuando se usa una mascara de 3x3 y de 7x7. Usaremos la secuencia mostrada en la

Figura 4.1.

Como se comprueba en la Figura 4.4, los valores promedio en la secuencia son:
e con una mascara de Sobel 3x3:

NC = (87.2 £ 1.9) %; SEp = (87.4 + 2.8) %; SE, = (87.1 £ 3.0) %;
e con una mascara de Sobel 7x7:

NC =(88.2 £ 2.1) %; SEp = (87.6 + 3.2) %; SE, = (88.8 + 3.1) %.
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Figura 4.4. Se muestra la representacion grafica de NC, SEp y SE, detectados para varias imagenes de
la secuencia de Chaplin, después de la etapa de filtrado, cuando usamos una mascara de Sobel de 3x3

pixeles (barras azules), y cuando usamos una mascara de Sobel de 7x7 pixeles (barras rojas).

Los resultados anteriores sugieren que, el movimiento hacia la izquierda, que era el
detectado con mas ruido (detecciones de movimiento incorrectas), como vimos en el Capitulo
2, debido a la existencia de una zona con mucha textura (los elementos apilados sobre las
bandejas), se ve beneficiado por el aumento en el tamafno de la mascara en algo méas del 1%
en el nivel de SE,. Sin embargo, el movimiento hacia la derecha no se beneficia del aumento de
la mascara de Sobel. El aumento en SE; se refleja también en un aumento del 1% en NC.

Para el tamafio de imagen con el que estamos trabajando, el beneficio obtenido
duplicando el tamafo de la mascara no se traduce en un aumento significativo de los niveles
de NC, SEp y SE,, esto se debe a que las mascaras de Sobel de mayor tamafo tienen un
efecto beneficioso en la deteccion de bordes en imagenes con contenido de ruido de tipo “sal y
pimienta”, y la secuencia bajo estudio carece de este tipo de ruido. En todo caso, puesto que
luego correlacionaremos bordes para estimar movimiento, el ruido de “sal y pimienta” tendra un
efecto reducido en la salida final. Por tanto, en lo sucesivo vamos a usar mascaras de Sobel de
tamafio 3x3.

c) Tamano de la estructura de correlacion:
Como se comenté en el Capitulo 2, los resultados de clasificacion quizds se podrian
mejorar realizando la correlacion de grupos de pixeles en lugar de un Unico pixel, de esta

forma, el ruido debido a correlaciones con pixeles de falsos bordes afectara en menor grado.
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Figura 4.5. Se muestra la representacion grafica de NC, SEp y SE, detectados para algunas imagenes de
la secuencia de Chaplin después de la etapa de filtrado, cuando la correlacion se realiza pixel a pixel
(barras azules), y cuando usamos una estructura de correlacién compuesta por un conjunto de 11x11

pixeles (barras rojas).

Para comprobar este efecto, se ha realizado, para la secuencia de la Figura 4.1, una
comparativa entre los resultados de NC, SEp y SE|, después de la etapa de filtrado, cuando se
realiza la correlacion pixel a pixel (barras azules de la Figura 4.5), y cuando la correlacién se
hace entre estructuras de 11x11 pixeles (barras rojas de la Figura 4.5). Como puede
observarse, los resultados mejoran en algunas imagenes de la secuencia, aunque no lo hacen
en general, de hecho la correlacion pixel a pixel es menor en el caso de la SEp; y un poco

mayor en algunas imagenes en el caso de SE;, aunque bastante irregular.

Se puede observar en la Figura 4.6, una comparativa entre los resultados del algoritmo
cuando se usa la convolucion pixel a pixel (Figura 4.6b) y cuando su utiliza la estructura de

convolucién de 11x11 pixeles (Figura 4.6c).

d) Tamafo de las secciones o areas de influencia local en el filtrado por
coherencia espacial:

Como se vio en el Capitulo 2, el tamafio de las areas de influencia local en las que
dividimos la imagen va a tener efecto sobre el tamarfio de los sélidos rigidos cuyo movimiento
somos capaces de filtrar.

En esta subseccién vamos a ver el efecto que tiene el tamafio de estas secciones

sobre los parametros NC, SEp y SE|, para la secuencia mostrada en la Figura 4.1.
En la Figura 4.7a vemos como varia el promedio para la secuencia de los niveles de

NC, SEp y SE, para distintos tamafos del area del influencia en la etapa de filtrado por

coherencia espacial. Los tamafios de area utilizados son: 5x10, 10x15, 15x20, 20x25, 25x30,
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30x35, 35x40, 40x45, 45x50, 50x55, 55x60, 60x65, 65x70, 70x75, 75x80 pixeles. Para elaborar
esta figura hemos utilizado un umbral de 25, que como hemos visto en la Seccion 4.2.1.a nos

proporciona suficientes pixeles.

A R o M a th
o W P = - ol .IE:!E_'l i‘;‘_‘ nl_!in'
(b) (c)

Figura 4.6. Comparativa de los resultados de deteccién de movimiento cuando se usa una estructura de
convolucion pixel a pixel (b) y cuando se usa una estructura de 11x11 pixeles (c). En (a) se observa la

imagen original de la secuencia que esta siendo evaluada.

En la Figura 4.7b se representa la variabilidad en los niveles de clasificacion cuando
usamos un tamafo de area de influencia, y variamos el umbral. Aunque el estudio se ha
realizado para todos los tamafios de area descritos en el parrafo anterior, en la figura se

muestran solamente los resultados mas representativos entre todos los obtenidos.

Se observa que, para tamafos de ventana pequefios el umbral utilizado produce
mucha variabilidad de NC, sin embargo, para tamafos de ventana grandes el umbral utilizado
induce cambios menos significativos, ya que la variabilidad de NC es menor.

Esto se debe a que, como los objetos que se mueven a través de la secuencia son de
gran tamano, el filtrado mediante integracion de informacion (coherencia espacial) es capaz de
eliminar el ruido que se produce cuando bajamos el nivel de umbral y se introducen bordes
débiles, que producen una correlacion defectuosa. Por otro lado, también somos capaces de
filtrar mediante la integracion de informacion el ruido que se producido por los detalles del
objeto principal que poseen movimiento propio (como los rasgos de la cara de Chaplin).

En todo caso, no podemos aumentar mucho el area de influencia local porque

perderiamos la capacidad de detectar el movimiento de objetos pequefios.
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Figura 4.7. (a) Relacién entre NC, SEp y SE, y el tamafio del area de influencia para un umbral igual a 25;

(b) Relacién entre el NC y el umbral para distintas areas de influencia.

e) Efecto de los parametros sobre el ruido del fondo
En esta secuencia, tanto la camara como el fondo son estaticos. Por tanto, no

deberiamos detectar movimiento aparte de los dos personajes principales que se mueven por
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la escena. Sin embargo, como vimos en el Capitulo 2, posiblemente debido a la vibracion de la
camara, se detecta el movimiento de algunos objetos que son estaticos, y que pertenecen a la
escena.

Vamos a comprobar a continuacion qué parametros nos permiten minimizar ese ruido
en el fondo de la escena y, por tanto, podrian hacer posible la segmentacion de los objetos en

movimiento de su entorno, teniendo en cuenta solamente consideraciones de movimiento.

Como hemos visto, el tamarfio de la méascara de convolucién o el tamafio de la
estructura de correlacién no juegan un papel importante en la reduccién del ruido dentro de los
objetos en movimiento, y tampoco reducen la deteccion de objetos en el fondo de la imagen.

La umbralizacién va a afectar a todos los bordes de la imagen por igual, de manera que
tampoco va a ser un factor determinante en la reduccion de las detecciones del fondo.

Dado que los objetos fijos que pertenecen al fondo de la imagen son de tamafo
pequefio en comparacion con los objetos moviles es de esperar que la eleccion adecuada del
tamario de las regiones de integracion pueda reducir las detecciones del fondo. Pero esto
depende de la escena.

En todo caso, para comprobar esto vamos a realizar un estudio similar al realizado en
la Figura 4.7b. En la Figura 4.8 se representa el porcentaje de ruido, es decir, la relacién entre
el numero de detecciones en el fondo estatico y el nimero de detecciones en los objetos en
movimiento, multiplicado por cien, y muestra los resultados obtenidos para los tamafios de area

mas representativos de entre los estudiados.

Como se puede observar, usando un tamafno de area de influencia o integracién de
5x10 pixeles, el mas pequeno de los estudiados, las detecciones del fondo estatico no son
filtradas o lo son en muy poca medida, por tanto, obtenemos un porcentaje de ruido muy alto,
es decir, entre el 40 y el 44% de los pixeles detectados en movimiento corresponden al fondo.
También se observa que la influencia del aumento de la umbralizacion con areas pequefas es
baja. Sin embargo, el ruido del fondo es filtrado en gran medida cuando se usa una mascara de
55x60 pixeles. Cuando las areas de influencia son mayores también aumenta el efecto de la
umbralizacion, es decir, cuando el umbral es bajo el porcentaje de ruido es mayor que cuando
la umbralizacion es alta. Para un umbral igual a 25 el porcentaje de ruido ronda el 20%.

Por otro lado, podemos comprobar en la Figura 4.7b que la eleccién de un area de

influencia de 55x60 pixeles maximiza también el parametro NC, y por tanto SEp y SE,.
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Figura 4.8. Relacion entre el porcentaje de ruido de fondo y el umbral para distintos tamafios de area de

influencia.

f) Eficiencia del algoritmo sobre la secuencia

Después del estudio paramétrico realizado, hemos utilizado los siguientes valores de
los parametros para optimizar el rendimiento del algoritmo: umbral igual a 25, mascara de
Sobel de 3x3, estructura de correlacion de 1 pixel (pixel a pixel), area de integracion de 55x60

pixeles.

Podemos observar en la Figura 4.9 la eficiencia en cuanto a la capacidad de
clasificacion del movimiento de las distintas caracteristicas detectadas.

En la fila inferior de la Figura 4.9 podemos ver que, la cantidad de puntos antes de la
etapa de filtrado es aproximadamente el doble que después de la etapa de filtrado. Los puntos
que quedan mejoran las medidas de NC, SEp y SE, en promedio entre el 16 y el 18%, como se
puede ver:

e antes de la etapa de filtrado: NC = 80.7%; SEp = 83.4%; SE, = 78.2%;

e después de la etapa de filtrado son: NC = 96.3%; SEp = 92.9%; SE,= 97.8%.

Los resultados anteriores muestran que la eficiencia del detector de movimiento se
incrementa considerablemente cuando se utiliza la capa bio-inspirada de integracion de

informacion, como ya se comprobé en el Capitulo 2.

Recordemos, que la escena era especialmente ruidosa en la parte correspondiente al
personaje de Chaplin debido, en parte a que la textura existente en la zona de las bandejas de
comida provoca falsas detecciones de movimiento. Vemos que después del filtrado, buena

parte de ese ruido se ha eliminado, en gran medida ya que hemos usado areas de integracion
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de tamano medio que permiten eliminar de la salida los pixeles cuyo movimiento no es
coherente con el objeto principal.

Ademas, el tamano de las secciones de integracion que determinan la coherencia
espacial permite que, el movimiento detectado en los rasgos de la cara debido al giro de la

cabeza también sea filtrado, mejorando considerablemente los resultados.

En una escena simétrica, como la anterior (en la que se producen patrones de
movimiento hacia la derecha y hacia la izquierda en la misma proporcién), la SEp y la SE, van a
estar dentro del mismo rango, como hemos podido observar en la Figura 4.9, y sera interesante
que ambos valores sean maximos de cara a que la exactitud del algoritmo sea la maxima

posible. En este caso, el Nivel de Clasificacion sera un valor significativo de la bondad del

algoritmo.
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Figura 4.9. En la fila superior se muestra la representacién grafica del Nivel de Clasificacion
(izquierda), la Sensibilidad Derecha (centro) y la Sensibilidad I1zquierda (derecha) del algoritmo para la
deteccion de movimiento en cada una de las imagenes de la secuencia de Chaplin. En la fila inferior
tenemos la representacion de la cantidad de puntos con los que se obtienen los valores de las graficas
superiores en cada imagen de la secuencia. En la columna (a) se representan los puntos etiquetados,
es decir, los puntos que pertenecen a ambos objetos segmentados manualmente. En el centro
(columna (b)) se representan los puntos que pertenecen al objeto que se mueve hacia la derecha, y en
la columna (c), los puntos que pertenecen al objeto que se mueve hacia la izquierda. En todos los
casos, las barras de color rojo representan las medidas antes de la etapa de filirado, y las barras

azules representan las medidas después de la etapa de filtrado.
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Sin embargo, en escenas poco simétricas ambos parametros (Sensibilidad Derecha y
Sensibilidad Izquierda) podrian ser muy distintos, y el algoritmo podra considerarse bueno
cuando uno de ellos sea maximo. En este caso, el Nivel de Clasificacion puede no ser el
medidor que mejor caracterice la bondad del algoritmo de deteccién, sino la SEp o la SE,
segun el caso. Veremos un ejemplo de un caso no simétrico cuando usemos el algoritmo en la

aplicacion real de monitorizacion de adelantamientos (Capitulo 5).

Cuando se utilizan los pardametros obtenidos en el estudio anterior (una secuencia
simétrica), el algoritmo presenta el rendimiento éptimo para la secuencia bajo estudio, lo que
significa que tenemos un Nivel de Clasificacion (NC) del 96.2%, es decir, de las caracteristicas
detectadas en movimiento que pertenecen a los objetos en movimiento, el 96.2% tienen un
movimiento que coincide con el movimiento neto de dichos objetos, el restante 3.8% no
coincide con el mismo. Este “error” en la deteccion de caracteristicas en movimiento se debe a
un error real, o a la existencia de movimientos menores dentro del objeto, por ejemplo el giro
de la cabeza, o el movimiento giratorio de hombros, que no han sido considerados de forma
independiente cuando se realizé la segmentacion manual, pero que el algoritmo etiqueta de

forma fiel a la realidad aunque de forma diferente a las etiquetas manuales.

También reduce el ruido del fondo estatico (debido a la vibracién de la camara), y lo
deja en el 20%, es decir, del total de caracteristicas detectadas en movimiento por el algoritmo,
el 20% pertenecen al escenario y aunque en realidad son estéaticas, posiblemente debido a

vibraciones de la camara, se produce un movimiento aparente que es detectado.

Este efecto debido a la vibracién de la cdmara se va a tener en numerosas situaciones
reales, por lo que resulta de interés la capacidad del algoritmo de filtrar el movimiento ficticio
originado por dicha vibracion.

En la Figura 4.10 podemos ver la salida del algoritmo de detecciéon de movimiento para
algunos fotogramas de la secuencia.

Si bien durante el procesamiento (en las fases de correlacién vy filirado) se hace un uso
intensivo tanto del valor de la direccion del movimiento como del valor del mdédulo de la
velocidad, durante los procesos de optimizacion de parametros y de evaluacion se utiliza
exclusivamente la direccion del movimiento como criterio para determinar la eficiencia del
algoritmo.

Una vez mas, la justificacion de este modo de actuacién esta en la dificultad para
etiquetar el moédulo de la velocidad para cada uno de los pixeles en movimiento de una

secuencia real.
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- 2 — 78 =
Figura 4.10. Salida del algoritmo de deteccién de movimiento usando los parametros que optimizan

la eficiencia.

No obstante, el proceso de etiquetar la direccion del movimiento tampoco esta libre de
problemas. Como se ha visto anteriormente, cuando se trabaja con sélidos deformables (o con
movimientos que incluyen giros) a los que aplicamos criterios de sdlido rigido se asignan
etiquetas que pueden no ser correctas (en la secuencia anterior hemos etiquetado el
movimiento de brazos y cabeza de la misma forma que el tronco, aunque tienen componentes

de movimiento distintas).

Hasta aqui, el proceso seguido obtiene resultados que, a priori, son bastante exactos,
como se comprueba en la Figura 4.10. Sin embargo, es necesario comprobar que los
resultados que obtiene el algoritmo sobre el médulo de la velocidad, son también exactos. A
continuacion vamos a realizar un estudio de la eficiencia del algoritmo en cuanto a la deteccion
del médulo de la velocidad de los objetos en movimiento.

Por tratarse de secuencias reales, resulta dificil establecer de forma automatica las
velocidades efectivas de los pixeles pertenecientes a los objetos en movimiento. Por tanto,
vamos a plantear una aproximacién manual para el calculo de dichas velocidades.
Posteriormente compararemos la velocidad extraida manualmente con la velocidad que obtiene
de forma automatica el algoritmo. La velocidad experimental de uno de los personajes vendra
dada por la media de las velocidades de los pixeles que forman parte de él o ella.

El primer paso de esta aproximacién manual consiste en la extraccién de los bordes de

todas las imagenes de la secuencia. Trabajaremos con parejas de imagenes consecutivas.
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A continuaciéon seleccionamos manualmente algunos bordes de cada pareja de
imagenes. Como criterio de seleccion utilizaremos aquellos bordes que pertenecen a la misma
zona del objeto en movimiento y que estan presentes en las dos imagenes consecutivas que
estamos comparando (por ejemplo, uno de los laterales del bombin que viste Chaplin, o el
hombro derecho de la camarera).

El siguiente paso consiste en determinar la posicién de dichos bordes en cada una de
las dos imagenes consecutivas y, posteriormente, medir la variaciéon en dicha posicion de una
imagen a la siguiente. Este proceso se repite, al menos, en tres lugares distintos del objeto
para el que se esta determinando la velocidad.

Consideramos la estimacion manual del modulo de la velocidad (en el par de

imagenes) como la media de esas tres medidas de la variacién en la posicion de los bordes.

i-' |"f'r I
L pmnn rw;\’_\n;nn T

11 ' IJ
- ,ﬁf’fﬁﬁﬁ

\ \\.‘\_\\\

i \_\\‘\

rffr R
l‘-.l J A &“lj' sﬂﬁd{(w

: "'l N " ) Hmj

J *’“"H':(!
(b)

Figura 4.11. Superposicion en una unica imagen de los bordes principales pertenecientes a los objetos en

movimiento de la secuencia. (a) Representacion para la camarera; (b) Representacién para Chaplin.

La Figura 4.11 muestra, superpuestos en una unica imagen, los bordes de los objetos
en movimiento (Chaplin y la camarera), en cada uno de los fotogramas de la secuencia. A la
vista de dichas figuras podemos comprobar que la velocidad de la camarera es muy irregular a
lo largo de la secuencia (Figura 4.11a): es practicamente nula al principio de la misma; se
produce una aceleracién progresiva en la parte central de la secuencia; y posteriormente,
decelera al final de la misma, manteniéndose aproximadamente constante en las ultimos
fotogramas. Mientras tanto, el personaje de Chaplin mantiene una velocidad que es

aproximadamente constante a lo largo de toda la secuencia (Figura 4.11b).
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de movimiento y desviacion estandar de las medidas de velocidad experimentales; (b) Valor promedio del
modulo de la velocidad obtenido de forma manual y desviacion estandar de las medidas de velocidad
manuales. En todos los casos, el rojo representa el valor de la medida para el caso de la camarera y en

verde se utiliza para representar el valor de la medida de Chaplin.

La Figura 4.12 recoge los resultados del médulo de la velocidad que hemos obtenido.
Las graficas (a) y (b) representan la velocidad, es decir, la variacion (en pixeles) en la posicién
de los personajes en la imagen actual con respecto a la posicién que ocupaba en la imagen
anterior a ella en la secuencia.

El color rojo representa el modulo de la velocidad de la camarera, mientras que el color
verde representa el médulo de la velocidad de Chaplin. La figura (a) muestra los valores del
maodulo de la velocidad medidos por el algoritmo y la figura (b) representa los valores obtenidos
manualmente. Obsérvese que, tal y como hemos estimado antes, la camarera lleva un
movimiento acelerado, mientras que Chaplin lleva un movimiento aproximadamente constante.

La velocidad obtenida manualmente y la velocidad detectada por el algoritmo son
similares, con oscilaciones de +1 pixel. Hay que tener en cuenta que la velocidad experimental
representada es el promedio del valor de todos los pixeles que pertenecen al objeto y que se
detectan moviéndose con la direccidon del mismo, es decir, es el promedio de aproximadamente
50 pixeles por imagen; mientras que la velocidad manual es el promedio de la velocidad de tan
solo tres pixeles.

Es destacable que, pese al esfuerzo por realizar una medida manual lo mas exacta
posible en cada una de las tres medidas realizadas por cada personaje y por cada par de
imagenes, se obtienen resultados con una desviacion estandar muy variable, y en algunos
casos bastante alta (Figura 4.12d). Esto es solamente una muestra de la dificultad que conlleva
etiquetar la velocidad en secuencias reales. En el proceso de etiquetado manual que hemos
realizado el problema fundamental ha sido la identificacion manual del mismo borde en ambas

imagenes para la asignacion de etiquetas sobre el médulo de la velocidad.
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4.3. Evaluacionli

Esta segunda secuencia, que nos va a servir para evaluar el algoritmo, pertenece
también a la pelicula “Tiempos modernos” de Charles Chaplin, y esta representada
parcialmente por algunos fotogramas en la Figura 4.13. La secuencia completa consta de mas
de 60 fotogramas de 360 x 270 pixeles. En ella, la camara es estética, y nos muestra al
personaje de Chaplin en movimiento hacia la camara sobre un fondo estatico. En la escena
Chaplin esta patinando, por lo que realiza un movimiento en zig zag hacia la derecha y la
izquierda de la imagen durante su desplazamiento. El tamafo del personaje se hace cada vez
mayor a medida que transcurre la secuencia debido al efecto de perspectiva de acercamiento a
la camara.

Aunque la velocidad de Chaplin es constante, la perspectiva produce un efecto similar

al de un movimiento acelerado.

Debido al movimiento de acercamiento hacia la camara esta secuencia es mas
compleja que la estudiada anteriormente, ya que el tamafio del personaje a través de la
secuencia aumenta, con lo que el nimero de caracteristicas en movimiento que lo definen es
variable a lo largo de la secuencia. Este hecho repercutira sobre todo en que el proceso de

definicién de las areas de coherencia espacial ser4 mas complejo.

Vamos a realizar un estudio paramétrico similar al realizado en la seccién anterior para
la otra secuencia de Chaplin. En este caso usaremos mascaras de Sobel de 3x3 pixeles, y no
realizaremos el estudio para mascaras de Sobel de mayor tamafio ya que, como vimos
anteriormente, el uso de dichas mascaras solamente produce un beneficio cuando existe un

ruido de tipo “sal y pimienta” en las imagenes, que en la secuencia bajo estudio no se da.

Puesto que el tamafio del objeto en movimiento es variable, para realizar el estudio
vamos a dividir la secuencia en 4 tramos de imagenes. En unico criterio que se ha tomado para
realizar la division en tramos es que en cada tramo el personaje tenga un tamafo similar, por
tanto, cada tramo puede tener un nimero de fotogramas distinto, y no siempre tenemos una
direccidon de movimiento unica en el mismo tramo.

Estudiaremos los parametros 6ptimos para cada tramo de la secuencia, y finalmente
asumiremos aquellos parametros que nos den el mejor rendimiento para toda la secuencia, es

decir, para todos los tramos.
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Figura 4.13. Selecciéon de algunas imagenes correspondientes a la pelicula “Tiempos Modernos” de

Charles Chaplin, que vamos a utilizar para realizar la segunda evaluacion del algoritmo de deteccion de

movimiento.

a) Umbralizacion de los bordes:

Como en el estudio realizado en la seccidon anterior, hemos obtenido el valor de NC,
SEpy SE,cuando el umbral es igual a: 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50, 55, 60, 65, 70y 75.

En las Figuras 4.15 y 4.16 podemos ver algunos de los resultados para distintos

umbrales y la totalidad de los 4 tramos en que hemos dividido la secuencia.

Noétese que para esta secuencia el parametro NC coincide con SEp cuando Chaplin se
desplaza a la derecha, y con SE, cuando se desplaza a la izquierda, dado que solamente

tenemos un objeto en movimiento por la escena.

Obsérvese que, en los fotogramas de transicion de un movimiento a otro, es decir,
aquellos fotogramas en los que Chaplin cambia de direcciéon de movimiento, y pasa de
desplazarse hacia la derecha a desplazarse hacia la izquierda y viceversa, parte del cuerpo
comienza a realizar el cambio de direccion, mientras que la otra parte mantiene el movimiento,
con lo que los indices SEp y SE,, y por tanto NC, tienen unos niveles muy bajos (véase la
Figura 4.15).
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© (d)
Figura 4.14. (a) Imagen representativa del tramo 1; (b) Imagen representativa del tramo 2; (¢) Imagen

representativa del tramo 3; (d) Imagen representativa del tramo 4. Se observa en todos los casos la
segmentacion del personaje en movimiento. Cuando la segmentacion se realiza con color rojo se indica
que el movimiento es hacia la derecha, y si la segmentacion se realiza con color verde el movimiento es
hacia la izquierda.

Segun los resultados de las Figuras 4.15 y 4.16, el umbral 6ptimo podria estar entre 20
y 40, ya que, en el caso de umbrales menores de 20 se alcanzan los niveles mas bajos de NC
para todos los tamos; y para umbrales mayores de 40 tenemos los mayores valores de NC el
numero de caracteristicas activas (bordes) es muy reducido.

Se observa en las figuras anteriores que cuando el umbral esta comprendido entre 30 y
40 los valores de NC son similares entre si, y del mismo rango que con umbralizaciones
superiores.

Cuando el umbral esta entre 20 y 40 tenemos también un numero de bordes activos
por encima de 100, por lo que podremos caracterizar el movimiento para cualquier tamafo del
personaje en movimiento.

Como en el caso de la secuencia estudiada con anterioridad, cuando realizamos la
umbralizacién, posteriormente a la extraccion de caracteristicas, mantenemos activos en la
imagen un numero de pixeles que constituyen aproximadamente el 0.15% del niumero de
pixeles de la imagen original. Estos pixeles que permanecen activos son los que nos van a

permitir realizar la estimacion del movimiento en las siguientes etapas de procesamiento.

87



Circuitos bio-inspirados para la evaluacién de movimiento en tiempo real y sus aplicaciones

Como en el estudio realizado en la secuencia anterior, aqui también es esperable una
mejora de los parametros de clasificacion en cuanto se utilice el valor optimizado de la totalidad

de los parametros que intervienen en el rendimiento del algoritmo.

— Tramo 1 —| — Tramo 2 —|— Tramo 3 — | — Tramo 4 —
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Figura 4.15. Representacion del Nivel de Clasificacion obtenida para cada fotograma de la secuencia, y para

distintas umbralizaciones; también se indica la divisién en 4 tramos que se ha realizado en funcion del

tamafio del personaje en movimiento.
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Figura 4.16. Numero de bordes en movimiento a lo largo de la secuencia y para los mismos umbrales que en

la Figura 4.15.

b) Tamaino de la estructura de correlacion:
En la Figura 4.17 podemos ver el efecto que tiene sobre el valor de NC el uso de

estructuras de correlacién mayores.
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Figura 4.17. Efecto sobre los valores del Nivel de Clasificacion (SEp y SE)) de la correlacion mediante

estructuras de 1x1 o de 11x11 pixeles para toda la secuencia en estudio.

Como se observa en la figura, cuando el tamafio del objeto en movimiento es pequefio
(los primeros 5 fotogramas de la secuencia son los de menor tamafio) no existe apenas mejora
en el uso de estructuras de correlacion mayores.

Cuando el tamano del objeto en movimiento es grande (lo que ocurre en los ultimos 14
fotogramas de la secuencia) existen irregularidades en el aumento de NC, es decir, unas veces
aumenta con una estructura de correlacion mayor, y otras veces disminuye. Este efecto fue el
que encontramos al realizar el estudio en la seccion anterior, donde los objetos en movimiento
tenian un tamafio mayor o igual al del objeto que se mueve en la secuencia actualmente bajo
estudio.

Cuando el tamano del objeto en movimiento es mediano (en las restantes imagenes de
la secuencia) existe una mejora muy variable en NC, que en los mejores casos supera el 15%,
sin embargo, en promedio no es mayor del 3%.

Por todo lo anteriormente expuesto, utilizar una estructura de correlacién mayor de 1
pixel requerird de un consumo de hardware, en el proceso de implementacién visto en el
capitulo anterior, que no revierte en un incremento sustancial en la efectividad del algoritmo,

por tanto, usaremos estructuras de correlacion de un unico pixel.
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c) Tamano de las secciones o areas de influencia local en el filtrado por
coherencia espacial:

Cuando obtenemos la variabilidad en los Niveles de Clasificacion (como en la
subseccion b) respecto a distintos tamafios de area de influencia, y utilizando distintos
umbrales, se observa que, como ocurria en el estudio realizado en la Seccion 4.2d, para
tamafios de ventana pequenos el uso de umbrales distintos produce mucha variabilidad en NC,
sin embargo, para tamafos de ventana grandes el umbral utilizado induce cambios menos

significativos de NC (véase la Tabla 4.1).

Para realizar la Tabla 4.1 se ha calculado NC medio (para toda la secuencia), que se
muestra en las filas A; el NC cuando el tamafio del objeto en movimiento es pequefio (B),
mediano (C) y grande (D). Los valores mostrados en B, C y D se han obtenido sobre unos
pocos fotogramas de cada caso, evitando la situacién de cambio de direccion de movimiento
del personaje de Chaplin. Por ello, el promedio para toda la secuencia (A) es ligeramente
inferior al promedio de los otros tres. Como se observa en la Tabla 4.1, para un tamafo de area
de influencia y un umbral dados, los valores de NC que se obtienen son distintos para los
distintos fotogramas en funcion del tamafio del objeto en movimiento.

Se han sombreado en amarillo las combinaciones de area de influencia y umbral que

proporcionan mayores porcentajes de NC.

d) Efecto de los parametros sobre el ruido del fondo

Como sucedia en la secuencia estudiada en la Seccion 4.2, tanto la camara como el
fondo son estaticos pero, posiblemente debido a la vibracion que produce la camara, se
detectan en movimiento algunos objetos estaticos pertenecientes al entorno. Estas detecciones
de objetos moviles se califican como ruido de fondo.

Como se hizo en la Seccion 4.2e, vamos a estudiar a continuacion como se reduce el
porcentaje de ruido de fondo (es decir, la relacidon entre el numero de las caracteristicas que se
detectan en movimiento y que pertenecen al entorno, y el nimero de las caracteristicas que se
detectan en movimiento y que pertenecen a los objetos que tienen un movimiento real,
multiplicado por cien), mediante la elecciéon adecuada de los parametros del algoritmo. Esta
reduccidn nos permitira una segmentacién mejor de los objetos que realmente se mueven por
la escena.

Como se muestra en la Tabla 4.2, el porcentaje de ruido de fondo para esta secuencia
es mayor que el que obteniamos en la secuencia estudiada en la Seccion 4.2, esto se debe a,
en primer lugar, la existencia de un fondo mucho mas rico en estructura en esta secuencia (hay
un numero de objetos estaticos mucho mayor en la escena), y en segundo lugar, el tamafio del
objeto en movimiento es menor que en el caso anterior y ocupa menos espacio de la imagen,
por tanto, la proporcion de pixeles que pertenecen a él también es menor (véase la Figura
4.18).
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En la tabla también se muestran sombreados los valores del porcentaje de ruido de
fondo correspondientes a los valores que proporcionan un mayor NC. Se puede comprobar que
cuando se usa el umbral igual a 35 o 40, con un area de influencia de 70x75 pixeles, se obtiene

el maximo de Nivel de Clasificacion y el minimo de Ruido de fondo.

Tabla 4.1. Porcentaje de Nivel de Clasificacion (NC) para los distintos valores del tamafio de las areas de
influencia y el umbral, para toda la secuencia bajo estudio. En cada fila se han introducido los datos para
cada umbral de: A) NC medio (%) para la secuencia; B) NC medio (%) de las primeras imagenes de la
secuencia, donde el personaje de Chaplin tiene el tamafio minimo; C) NC medio (%) de varias imagenes
centrales de la secuencia, en las que el personaje de Chaplin tiene un tamafio mediano; D) NC medio (%)

de las ultimas imagenes de la secuencia, donde el personaje de Chaplin tiene el mayor tamafio. Se han

sombreado los valores para el porcentaje de NC mejores.

Tamaio del area de influencia

COW>»OOW>»IO0OW>IO0OW>|OOWm>»OO >

(b) (c)
Figura 4.18. Muestra de los resultados del algoritmo de deteccién de movimiento sobre la escena bajo

estudio: (a) Imagen original; (b) Detecciéon de movimiento antes de la etapa de filtrado; (c) Deteccion de

movimiento después de la etapa de filtrado.
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Tabla 4.2. Porcentaje de ruido de fondo debido a la vibracion de la camara, que se percibe como
movimiento en objetos estaticos del entorno. Se han sombreado los valores del porcentaje de ruido para
aquellos valores de los umbrales y areas de influencia que en la Tabla 4.1 proporcionaban los mayores

porcentajes de NC.

l Tamaiio del area de influencia I

e) Eficiencia del algoritmo sobre la secuencia

Segun el estudio previo, cuando se utiliza alguna de las combinaciones de parametros
con mayor porcentaje de Nivel de Clasificacion (las casillas sombreadas en las Tablas 4.1 y
4.2) obtenemos el mejor rendimiento del algoritmo para esta secuencia. Por ejemplo, usando

los siguientes parametros:

Umbral igual a 40

Mascara de Sobel de 3x3

Estructura de correlacién de 1x1 pixel

Area de influencia de 70x75 pixeles

obtenemos un NC medio del 92.4% (para tamafos pequefios del objeto en movimiento
tenemos un NC del 100%; para tamafios medianos del objeto en movimiento tenemos un NC
del 94.4%; y para tamafos grandes del objeto en movimiento tenemos un NC del 96.8%) y un
ruido de fondo del 60.5%, lo cual significa que de la totalidad de caracteristicas que se han
detectado en movimiento, el 60.5% pertenecen al fondo y a objetos estaticos, por tanto, son
consideradas ruido; el restante 39.5% de caracteristicas detectadas en movimiento pertenecen
realmente a un objeto que se mueve por la escena. De éstas, el 92.4% estan bien detectadas,
es decir, el movimiento detectado se corresponde con el movimiento neto realizado por el
objeto; y el 7.6% de las caracteristicas, que no coinciden con el movimiento neto del objeto,
pueden ser detecciones errébneas o pueden deberse a otros movimientos diferentes al
movimiento neto.

Dado que el objeto en movimiento no es un sdlido rigido perfecto, sino que se trata de
una persona, hay partes (brazos, piernas, cabeza) que tienen movimiento propio (por ejemplo,
el movimiento pendular de los brazos y piernas, o el giro de la cabeza), que puede detectarse
de forma independiente, y que no tiene por qué coincidir con el movimiento principal del objeto,

dando lugar a dicho porcentaje de detecciones “erréneas”.
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En la Figura 4.19 se muestra el resultado del algoritmo de deteccién de movimiento
sobre algunos fotogramas de la secuencia bajo estudio.
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Figura 4.19. Resultados de la segmentacién sobre la secuencia de evaluacion.
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En la Figura 4.20 se presentan los resultados de la eficiencia del algoritmo sobre la
deteccion del modulo de la velocidad. Para la construccion de las grafica correspondiente a las
medidas manuales (Figura 4.20b) hemos seguido un procedimiento igual al de la seccién
anterior.

En este caso existe un Unico personaje moviéndose por la escena, por eso ambas
graficas contienen una linea solamente. Obsérvese que un cambio en la direccion de
movimiento del personaje se visualiza en la grafica como un valor positivo (cuando el
movimiento neto es hacia la derecha) o negativo (cuando el movimiento neto es hacia la
izquierda).

Como en el caso estudiado en la seccion anterior, existe una buena correlacion entre
los valores del médulo de la velocidad obtenidos de forma experimental y manual, por lo que el
algoritmo es muy eficiente no sélo en la deteccién de la direccion de moviendo sino también en

la deteccion del valor de la velocidad.
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Figura 4.20. (a) Valor promedio del médulo de la velocidad obtenido mediante el algoritmo de deteccion
de movimiento y desviaciéon estandar de las medidas de velocidad experimentales; (b) Valor promedio
del modulo de la velocidad obtenido de forma manual y desviacion estandar de las medidas de velocidad

manuales (es decir, a partir de las imagenes marcadas).

4.4. Evaluacion lll

Esta tercera secuencia pertenece a la pelicula “El increible hombre menguante” de
Jack Arnold (1957), y esta representada parcialmente por algunos fotogramas en la Figura
4.21. La secuencia, que consta de mas de 250 fotogramas de tamano 384 x 288, muestra un
plano medio sobre un personaje que se mueve por la escena. La camara, que se mantiene
estatica en su posicidon en la escena, gira sobre su propio eje para seguir al personaje en

movimiento por la escena.
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El fondo de la escena es estatico, de manera que el Unico objeto con movimiento real
es el personaje. Sin embargo, debido al movimiento giratorio que realiza la camara, el
escenario aparenta realizar un movimiento en sentido contrario al del personaje. Por tanto, esta
secuencia presenta una dificultad afadida sobre las anteriores secuencias estudiadas en el
proceso de evaluacion, esto es, todos los elementos de la secuencia estan en movimiento, bien
debido a que tienen movimiento propio, bien debido a un movimiento aparente provocado por
la rotacién de la camara.

Dado que el movimiento del personaje tiene lugar en perpendicular a la posicion de la
camara, su tamafio se mantiene aproximadamente constante, no existe ningun efecto de

perspectiva sobre el objeto.

Figura 4.21. Seleccion de algunos fotogramas correspondientes a la pelicula “El increible hombre

menguante” de Jack Arnold, que vamos a utilizar para realizar la tercera evaluacion del algoritmo de

deteccion de movimiento.

En los ejemplos que hemos utilizado en las secciones anteriores para realizar la
evaluacioén, la camara era un elemento estatico por lo que la velocidad del objeto en
movimiento era una medida absoluta, es decir, se media la variacién, en imagenes
consecutivas, en la posicion del objeto con respecto a la escena, que era estatica.

El ejemplo que analizaremos a continuacion es mas complejo en el sentido de que lo
que obtendremos serd la velocidad relativa entre el movimiento real del objeto y el movimiento

aparente del escenario, debido al giro de la camara. Bajo estas circunstancias, podria darse el
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caso de que la camara gire a tal velocidad que “enmascare” el movimiento real del objeto, es
decir, que compense el cambio de posicién del objeto en movimiento, de manera que este
aparente estar siempre en la mismas coordenadas de posicién con respecto a la escena, y por
tanto, pareceria que el objeto esta estatico; o también puede ocurrir que el movimiento de la
camara sea mas rapido que el movimiento del objeto, con lo que el resultado sera que el objeto
parece moverse en sentido contrario que realmente se mueve.

Esta situacion es comun en aquellas aplicaciones en las que se procesan imagenes
procedentes de camaras en movimiento, y es, por tanto, uno de los casos mas complejos con

los que vamos a trabajar.

Como en los estudios realizados en las secciones anteriores, el primer paso consiste
en la segmentacion manual de los objetos que se mueven en la secuencia. En nuestro caso,
vamos a segmentar solamente el objeto con movimiento propio. Trataremos el resto de objetos
estaticos, cuyo movimiento aparente procede del de la camara, como si fuesen un Unico objeto

que ocupa la region complementaria de la segmentada manualmente.

-—

el personaje en movimiento en

. Segmentacion manual d

Figura.2

la secuencia bajo estudio.

Siguiendo los procedimientos de las secciones anteriores, vamos a obtener los
parametros que optimizan el rendimiento del algoritmo. En este caso vamos a centrarnos en el
estudio de la umbralizacién y el tamafio del area de influencia, dado que nuestra imagen no
contiene ruido de tipo “sal y pimienta” no sera necesario usar una mascara de Sobel de mayor
tamafio que 3x3; y tampoco usaremos areas de correlacién de tamafio superior a 1 pixel
puesto que, como hemos visto en el estudio realizado sobre las secuencias anteriores, para los
objetos en movimiento de tamafio similar al que nos encontramos en esta secuencia, la

correlacion entre estructuras de pixeles mayores no reporta un beneficio significativo.

Noétese que en el contexto actual, el objetivo de la parametrizacion puede ser funcién
de la aplicacion. Es decir, podriamos quedarnos con los parametros éptimos para segmentar
los objetos con movimiento propio, es decir, considerar el valor de los parametros que obtienen
los mejores indices de clasificacion para los objetos que se mueven independientemente del
movimiento de la camara; podriamos optimizar aquellos parametros que nos permiten estimar
mejor el movimiento propio de la camara; o, podriamos buscar aquellos parametros que nos

permitan optimizan los dos casos anteriores de forma conjunta. En el caso de la secuencia que
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vamos a analizar, estariamos hablando de optimizar los parametros para obtener los mayores
indices de SEp, SE, o NC.

a) Umbralizacion de los bordes:

En esta seccién vamos a estudiar la influencia del umbral utilizado en la etapa de
extraccion de bordes sobre SEp y SE, de forma similar a como se hizo con la primera
secuencia.

Observamos que cuando el umbral esta entre 25 y 40 tenemos un ndamero de bordes
superior a 150 para realizar la estimacién del movimiento, y obtenemos valores a priori, es
decir, sin optimizar los restantes parametros, que son bastante altos, y que mejoraran a medida
que se adecue el valor de estos al 6ptimo.

Como en los casos precedentes, también aqui mantenemos activos, después de la
umbralizacion, un numero de pixeles entre el 0.1 y el 0.2% del total de la imagen original, que

serviran para realizar la estimacién del movimiento en las siguientes etapas de procesamiento.

En la Figura 4.23 la tendencia de la Sensibilidad Derecha es creciente, podriamos
considerar utilizar un umbral tal que obtengamos un valor de SE p del 100%, pero obsérvese
que el niumero de caracteristicas que se mantiene activas disminuye con el aumento del
umbral. Por tanto, tendriamos que estimar el movimiento en la secuencia a partir de un nimero
muy bajo de caracteristicas activas, y esta deteccidn seria muy sensible a fenédmenos ruidosos,

como se vio en la Seccion 2.3.

b) Tamafho de las secciones o areas de influencia local en el filtrado por
coherencia espacial:

A continuacién vamos a obtener el valor del parametro area de influencia que genera
los maximos niveles de SEp y SE,. Seguiremos un procedimiento paralelo al de los estudios
realizados anteriormente, es decir, estudiaremos la variacion de SEp y SE, para valores de area
de influencia de: 5x10, 10x15, 15x20, 20x25, 25x30, 30x35, 35x40, 40x45, 45x50, 50x55,
55x60, 60x65, 65x70, 70x75, 75x80, 80x85, 85x90, 90x95, 95x100, 100x105, 105x110,
110x115, 115x120, 120x125, 125x130, 130x135, 135x140 pixeles. Para ello, fijaremos el valor
umbral en 25, 30, 35y 40.

La Figura 4.24 resume los resultados de dicho estudio. De ella podemos concluir que,
para los valores del umbral seleccionados en la Seccion 4.4a:

- si la aplicacién persigue la segmentacion del objeto que tiene movimiento propio, el
valor 6ptimo de los parametros vendra dado por aquellos que obtienen el maximo rendimiento
de la Sensibilidad Derecha, es decir, obtendremos una SEp: del 88% con un umbral de 25 y un

area de influencia de 60x65 pixeles; del 91% con un umbral de 30 y un area de influencia de
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75x80 pixeles; del 93% con un umbral de 35 y un area de influencia de 95x100 pixeles; y del
94% con un umbral de 40 y un area de influencia de 95x100 pixeles.

- si la aplicacién persigue el estudio del movimiento propio de la camara deberemos
obtener el maximo rendimiento de SE,. Tendremos un valor de SE, por encima del 98% para los
umbrales de 35 y 40 para varios tamanos del area de influencia.

- si queremos optimizar la deteccion de movimiento para los dos casos anteriores de
forma conjunta, tendremos que obtener el mayor valor de los posibles para el NC. Tendremos
un NC por encima del 93% para distintos valores del area de influencia cuando utilizamos los
umbrales de 35 y 40. Puesto que los objetos del entorno tienen menor tamafio que el personaje
en movimiento los mejores resultados de SE, se obtienen para tamafios de area de influencia
menores de 75x80 pixeles, mientras que en el caso del objeto principal los mejores resultados
de SEp se obtienen para tamafos de ventana mayores, por eso, el NC es 6ptimo para un valor

del area de influencia de 75x80 pixeles.
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Figura 4.23. Las gréficas de la izquierda representan el promedio en la secuencia de SEp y SE, frente al
umbral que se aplica en la etapa de extraccion de bordes. Las graficas de la derecha representan el

numero de bordes detectados que forman parte de los objetos en movimiento.

99



Circuitos bio-inspirados para la evaluacién de movimiento en tiempo real y sus aplicaciones

I Umbral igual a 25

Umbral igual a 35

Il Umbral igual a 40

0.95) | ]l Umbral igual a 30

L L L

o Lo i} Lo [

o e UEs =}
= [

(%) BY2819Q pEpIIGISUSS

OFL¥5EL
SELXOEL
OELXSTL
SZIXOC)
0ZLx5LL
SLEOLL
K=l
50LX00L
00LXS6
SEH 06
e
5908
=)
SR
0459
5909
0g#5s
5505
0s¥sy
SR
OsE
SEXOE
OExSE
STHOE
0zxsl
510l
alxs

[

Tamario del area de influencia (pixeles)

<5
'] (=2
(3] =
- L]
T &
= =
=] m
= = yi
~ ~
5 =5 .
= £ <1
jm R |
I = i i
el
e =1
o 3 < o
~ <
S 5 g
> 5
= = | c
£ i
=] =]
E E = £ E
3 2
- - ] =
=5 £ =]
[un] [Lu] =+ - o [un}
o o o o o @
(] (] (] (] (]
(%) epiainbz| pepijiqisuss

af1*Gel
SELX0EL
OELxGzL
SZIX0ZI
0ZLxGLL
5LLXOLL
G[RE=)
50Lx00L
00l*Ga
560G
0658
5E¥08
=T
G230
04%59
503
055
55RO
V=
SOy
OP*SE
SEXOE
=7
STHC
ozHs1
5LHOL

0L%5

=

Tamario del area de influencia (pixeles)

T
o o 1B o
5 I
~ o ~ ~
T 8 & ©
3 3 3 3
gl g o)
T " ® 6
£ £ £ £
2 8 & o
E E E E
> 22 2 2
. L . . . . . . .
[iu) iy [ (s3] o [Lu) == [} oo ual
= = = =} = = = (53] [= _.;..
o0 o o o o o o o

0.98

(%) uoroeOLISEID 3P [BAIN

OrL*SEL
SELXOEL
OEL¥5ZL
SZLXOZL
OzL¥5LL
SLLOLL
Qb x50l
sOL*001
O0L¥se
56408
=
SEOR
0BG,
502
02459
5aK03
izbi=ls
55X05
05KGY
SrOr
OF*GE
SEXOE
DEXGE
S7X0OT
0761
5101
LG

[

Tamario del area de influencia (pixeles)
Figura 4.24. Valor promedio del porcentaje de la Sensibilidad Derecha, Sensibilidad Izquierda y Nivel de

Clasificaciéon para distintos tamafios de las areas de influencia y para los valores del umbral que se

seleccionaron en la seccioén anterior.
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c) Efecto de los parametros sobre el ruido del fondo
En esta escena no es necesario el estudio del ruido de fondo en el sentido en el que se
estudié en las secciones precedentes, ya que, debido al movimiento de la camara, todo en la

escena se mueve, como ya se comentd anteriormente.

d) Eficiencia del algoritmo sobre la secuencia

Como se ha visto en la seccion anterior, podemos obtener un valor de la Sensibilidad
Derecha entre el 88 y el 91%, dependiendo del valor concreto que le demos a los parametros
umbral y area de influencia. Lo que significa que del total de caracteristicas que pertenecen al
objeto en movimiento (en nuestro caso es la mujer que se mueve por la escena) el 91% de
ellas caracterizan correctamente la direccién de movimiento del personaje, es decir, se mueven

hacia la derecha como este, y el 9% se mueven en direccidn contraria.

En el caso de la Sensibilidad Izquierda, obtenemos una clasificacién por encima del
98%. Es decir, el 98% de las caracteristicas que pertenecen al escenario son detectadas
moviéndose hacia la izquierda, por tanto, se mueven correctamente debido al movimiento de

giro que realiza la camara.

En la Figura 4.25 se muestra la salida del algoritmo de deteccidon de movimiento para

algunos fotogramas de la secuencia.

En la Figura 4.26 se muestra un ejemplo, extraido de la secuencia procesada, en el
que el movimiento de la camara enmascara el movimiento del personaje. Debido a que el giro
de la cdmara es mas rapido que el desplazamiento por la escena del personaje, la salida del
algoritmo de deteccién de movimiento muestra al personaje como estatico o moviéndose en

sentido contrario a su movimiento real.

En la Figura 4.27 se presentan los resultados de la eficiencia del algoritmo en cuanto a
la deteccién del modulo de la velocidad. Para la construccién de las graficas de esta figura
hemos seguido un procedimiento igual al de las secciones anteriores.

Si comparamos las graficas (a) y (b), se puede decir que la deteccion en cuanto al
modulo de la velocidad es bastante eficiente. Las pequefias variaciones se pueden deber,
como en los casos anteriores, a que contribuyen muchos mas pixeles al calculo de los valores

experimentales que al de los valores manuales.
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Figura 4.25. Imagen original y salida de la deteccion de movimiento de la secuencia bajo estudio.
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Figura 4.26. Detecciones anémalas debidas al movimiento de la camara. En la imagen superior el
movimiento de la camara provoca que el personaje aparente estar casi estatico. En la imagen inferior el

movimiento de la camara provoca la sensacion de que el personaje se mueve en sentido contrario al de su
movimiento real.

Obsérvese que, al principio de la secuencia, la velocidad de la mujer disminuye,
mientras que la velocidad de la camara aumenta ligeramente. La consecuencia inmediata de
estos sucesos simultaneos en el tiempo es que el movimiento de la camara provoca la
sensacion de que la mujer se desplaza en sentido contrario al que realmente lleva (véase la

Figura 4.26), de ahi la existencia de valores negativos en las graficas (a) y (b) de la Figura
2.27.
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Figura 4.27. (a) Valor promedio del modulo de la velocidad obtenido mediante el algoritmo de deteccion de

movimiento y desviacion estandar de las medidas de velocidad experimentales; (b) Valor promedio del
moédulo de la velocidad obtenido de forma manual y desviacion estandar de las medidas de velocidad
manuales. El rojo representa el valor de la medida para el caso de la mujer, y el verde se utiliza para
representar el valor de la medida para el movimiento aparente del fondo producido por el movimiento de la

camara.

En la Figura 4.28 se muestra el nimero de pixeles activos en cada etapa de
procesamiento a lo largo de la secuencia. Se puede observar como se obtienen una alta
eficiencia de la deteccion de movimiento con un nimero muy bajo de pixeles, en comparacion
con las dimensiones de la imagen de entrada, para la que cada imagen tiene 360 x 270

pixeles.
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Figura 4.28. Degradacion en el nimero de pixeles activos en cada etapa del procesamiento para la

(=]

secuencia actual. (a) Numero de caracteristicas activas después de la extraccidon de bordes; (b) en azul
se muestran las caracteristicas activas que tenemos después de aplicar un umbral a los bordes, estas
caracteristicas son las que pasaran a la etapa de deteccion de movimiento; en rojo se muestran las

caracteristicas activas después de la etapa de filtrado mediante el criterio del sélido rigido.
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4.5. Conclusiones

Se ha realizado una evaluaciéon del algoritmo presentado en el Capitulo 2 con
secuencias reales, cada una de las cuales tiene un grado de dificultad mayor que la
anterior. Las distintas secuencias estudiadas han sido tomadas tanto con camaras
estaticas como moviles.

La elecciéon de los parametros del algoritmo viene condicionada por la aplicacién
que se quiera realizar, obteniéndose resultados optimizados en cada caso. Se ha
realizado un estudio intensivo de distintas combinaciones de los parametros de

configuracion relevantes para cada uno de los casos bajo estudio:

Evaluacion | Evaluacion Il Evaluacion lll
evifué ¢Influye? evzfué ¢Influye? ev:fué ¢Influye?
Umbralizacion
de los bordes Sl Sl Sl Sl Sl Sl
Tamano de la NO, sélo
mascara _c!e S| _en NO . NO .
convolucién imagenes
de Sobel ruidosas
S|, sélo
Tamaiio de la para
estructura de SI NO SI algunos NO --
correlacion tamanos
del objeto
Tamano de
las areas de Sl Sl Sl Sl Sl Sl
influencia

El algoritmo demuestra una alta eficiencia en el filtrado de las vibraciones de la
camara que se transmiten a la imagen. Esta es una situacién muy comun, y por
tanto, esta caracteristica del algoritmo es muy interesante en aplicaciones reales.

La eficiencia del algoritmo sobre la deteccién de la direcciéon del movimiento es
muy alta, medida en términos de los parametros Sensibilidad Derecha, Sensibilidad
Izquierda y Nivel de Clasificacion.

La eficiencia del algoritmo sobre la deteccion del médulo de la velocidad es
también muy alta considerando el valor medio de velocidad medido por el algoritmo
y el valor medio obtenido de forma manual.

La alta eficiencia del algoritmo de deteccién de movimiento se alcanza con un
numero muy reducido de pixeles, en comparacién con las dimensiones de la imagen

inicial. Esto implica reduccion en los recursos de procesamiento necesarios.
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CAPITULO 5:
Aplicacion a la monitorizacion de

adelantamientos: Vigilancia del angulo

muerto

En este capitulo se aplica el sistema de detecciéon de movimiento en tiempo real
a la vigilancia del angulo muerto de los vehiculos para la asistencia a los
adelantamientos y cambio de carril en general. Los resultados de velocidad
seran post-procesados para realizar la monitorizaciéon de los vehiculos que nos
siguen en carriles proximos. Se estudiaran los resultados bajo diferentes
situaciones de iluminacién y meteoroldgicas, y para la deteccion de distintos
tipos de vehiculos.

Ademas se incluira un médulo de pre-procesamiento para la correccion de la

deformacion debida a la perspectiva.




Circuitos bio-inspirados para la evaluacién de movimiento en tiempo real y sus aplicaciones

5.1. Introduccion

Cada ano se producen miles de muertes y millones de heridos por accidentes de trafico. Estas cifras
han propiciado que se hable de las tres “C” como causas principales de muertes en el primer mundo:
Corazén, Coches y Cancer.

La tasa de muertes esta relacionada con la tipologia del accidente. En Espafa, segun datos
de 2004 de la Direcciéon General de Trafico [DGT04] extraidos de su pagina web, los accidentes que
se produjeron mas frecuentemente y que causaron mayor nimero de victimas fueron las colisiones
fronto-laterales (23.139 accidentes con 642 victimas mortales), las colisiones por alcance (13.860
accidentes con 180 victimas mortales), las colisiones laterales (7.905 accidentes con 125 victimas
mortales), las colisiones frontales (4.909 accidentes con 529 victimas mortales) y las colisiones
multiples o en caravana (3.195 accidentes con 73 victimas mortales).

Paralelamente al incremento en la siniestralidad, se promueve el desarrollo de nuevas
tecnologias que tratan de atenuar las alarmantes cifras. En este sentido, hace unos afos la mayor
parte de las muertes se debian a choques frontales, sin embargo, el uso sistematico del cinturén de
seguridad y la introduccién en los vehiculos de los airbag frontales ha reducido considerablemente el
numero de victimas en este tipo de accidentes. Actualmente los accidentes por colision lateral se han
convertido en causantes de un numero elevado de victimas. En la Uniéon Europea 60.000 menores
resultan heridos de diversa consideracion cada afo, y unos 750 mueren anualmente victimas del

trafico. Se estima que casi siete de cada diez nifios fallecidos lo son por impactos laterales [SANO1].

Hasta hace pocos afios la industria automovilistica apostaba por la inversion en sistemas de
proteccion de los ocupantes (airbag, cinturones de seguridad, etc.), es decir, los llamados sistemas
de seguridad pasiva o paliativa. Sin embargo, estos sélo pueden reducir los dafios que se producen
tras el accidente. Los errores humanos o las distracciones son la causa de un gran ndmero de
accidentes de trafico (en aproximadamente el 93% de los casos), de acuerdo con los datos
publicados por la Comision Europea en el informe sobre transporte de 2001 [COMO1]. Por ello, se
esté realizando un considerable esfuerzo, por parte de los investigadores de numerosas areas (vision,
control inteligente, fusién multimodal, etc.), en la aplicacion de la tecnologia mas puntera a los
automoviles, principalmente en el campo de asistencia a la conduccion. Por eso, la industria
automovilistica esta cambiando de estrategia, y esta cada vez mas interesada en introducir sistemas
aplicados a la asistencia a la conduccién que sirvan para prevenir el accidente en si (sistemas de
seguridad activa). Actualmente son comunes en una amplia gama de vehiculos sistemas como la
direccion asistida, sistemas antibloqueo (ABS), sistema electrénico de estabilidad (ESP), neumaticos

mas fiables, etc.

Una de las apuestas de la industria automovilistica la constituyen los sistemas de alerta
basados en la deteccion por radar [SCH03, EWAO00], que son ampliamente utilizados en el trafico
aéreo y maritimo, y que, en areas congestionadas, permiten detectar la trayectoria de otro transporte

con tiempo suficiente para permitir el cambio de rumbo y evitar la colision.
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Debido a la densidad del tréfico terrestre, la aplicacion de tales dispositivos de alerta en
coches y camiones supone un reto mucho mayor que las aplicaciones en aviones y barcos. Detectar
cambios en la posicion, relativamente pequefos en relacion con el entorno, que representen posibles
amenazas, y hacer esto con la suficiente exactitud para discriminar cambios en la velocidad relativa o
la direccion del movimiento es complejo, incluso para la tecnologia actual. Sin embargo, deberia ser
factible, al menos, proporcionar una alerta al conductor.

La otra gran apuesta, no menos interesante, consiste en la introducciéon de dispositivos
basados en visién artificial que ayudaran en la conduccién [HAN98, GOR98, FRA00, FLE03, BRO04].
Se estima que en 10 afios los vehiculos dispondran de dichos dispositivos con plena funcionalidad,
aunque ya se estan empezando a introducir, de forma timida y con funcionalidad limitada, en distintos
modelos de coches de gama alta o media-alta.

Aunque ambas tecnologias tienden a competir por el mercado, en algunos trabajos se estan
utilizando sistemas mixtos, que usan conjuntamente las aproximaciones de radar y vision artificial
[HEI96, FANOZ2] aprovechando las ventajas que cada una de ellas tiene, y minimizando los

inconvenientes.

La construccion de vias rapidas (autovias y autopistas) ha contribuido al aumento de la
seguridad y la reduccién de cierto tipo de accidentes, sin embargo, otras situaciones peligrosas no se
han visto beneficiadas. Una de las operaciones mas peligrosas durante la conduccion es el cambio de
carril con el objetivo de adelantar a un vehiculo precedente.

En autovias y autopistas hay dos a mas carriles paralelos para cada sentido de circulacién, a
veces con una gran densidad de vehiculos circulando por ellos. El conductor centra su atencion al
frente, en el camino que tiene que recorrer. Cuando realiza el cambio de carril, a veces no utiliza el
espejo retrovisor o este no resulta de utilidad debido a la existencia del angulo muerto, produciéndose
situaciones de riesgo considerable. El espejo retrovisor resulta de poca ayuda cuando, durante la
maniobra de cambio de carril, el vehiculo que adelanta (que denominaremos vehiculo objetivo) se
posiciona en el angulo muerto del vehiculo adelantado (que denominaremos vehiculo vigilante), o
cuando el conductor del vehiculo adelantado no utiliza dicho espejo retrovisor antes de realizar el

cambio de carril para asegurarse de que puede realizar la maniobra sin peligro.

Este mismo problema lo encontramos en carreteras con un unico carril para cada uno de los
sentidos. Cuando se produce una maniobra de adelantamiento. En este caso, ademas de la colision
lateral que se podria producir con el cambio de carril, también se puede producir una colisién frontal,

con lo que se incrementa la peligrosidad de la maniobra.

Otras situaciones, comunes en la circulacion por ciudad, también se convierten en peligrosas
para vehiculos mas fragiles, como bicicletas o motos, debido al angulo muerto del espejo retrovisor.
La incorporaciéon a otra via o la apertura de las puertas de los vehiculos aparcados producen
situaciones muy peligrosas (véase las Figuras 5.1a y 5.1b). Segun las estadisticas, en Bélgica muere

un ciclista diariamente debido al angulo muerto de los vehiculos [BELO3].
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Si la existencia del angulo muerto resulta bastante peligrosa para los vehiculos ligeros, la
situacion se agrava en el caso de los vehiculos pesados (camiones) que tiene un nimero aun mayor
de angulos muertos de vision (véase la Figura 5.1c).

Cada afo, un gran numero de personas son victimas de accidentes por causa del giro a la
derecha de los camiones. La principal causa de estos accidentes es la mala visibilidad que tiene el
conductor en el lado derecho de su vehiculo. Aunque tienen la obligacion de instalar tres espejos
retrovisores en dicho lado derecho, todavia existe un considerable angulo muerto sin cubrir. No hay
estadisticas serias a nivel europeo de este tipo de accidentes, sin embargo, si que existen ejemplos
de la situacion en Holanda. En el afio 2000 se produjeron 19 muertos y 47 heridos graves debido al
giro a la derecha de camiones, y estas estadisticas se mantienen constantes afio a afio [EURO06].
Extrapolando estos datos al resto de la Uniéon Europea podemos derivar que en torno a 500
accidentes de los 40.000 al afo son producidos por el giro a la derecha de camiones.

Este problema podria resolverse o al menos reducirse considerablemente equipando los
vehiculos pesados con espejos retrovisores especiales, cuyo coste se estima en torno a los 225€) o
un sistema que combine camara y monitor (de coste aproximado de 900€). Sin embargo, los sistemas
basados en espejos no consiguen evitar el angulo muerto, solamente lo desplazan, y tanto los
espejos como los sistemas basados en monitores requieren de la atencién del conductor, que a veces
no se aplica por imprudencia o por distraccion. En el caso de los monitores en cabina, recientemente
se ha incorporado una nueva normativa al Reglamento General de Circulacion (publicado en el
numero 306 del Boletin Oficial del Estado), segun la cual “Queda prohibido el uso por el conductor
con el vehiculo en movimiento, de dispositivos que puedan distraer su atenciéon mientras conduce,
tales como pantallas con acceso a Internet, monitores de televisién y reproductores de video o DVD.
Excepto monitores necesarios para maniobras y dispositivo GPS” (Art. 18.1), lo cual hace que estos

dispositivos dependan de la homologacion por parte de la Direccion General de Trafico.

Estas iniciativas de la industria automovilistica se ven avaladas por la nueva normativa
comunitaria relativa a la seguridad en el transporte. Recientemente, en el 2003, el Parlamento
Europeo adopto la Directiva 2003/97/EC sobre los espejos retrovisores y sistemas suplementarios de
vision indirecta para los vehiculos a motor, cuyo objetivo es mejorar la seguridad por carretera
mejorando el rendimiento de los espejos retrovisores y acelerando la introduccion de nuevas
tecnologias que incrementen el campo de visién indirecta de los conductores de coches, autobuses y
camiones. Esta Directiva fue reformada posteriormente con la 2005/27/EC que extiende la instalacion

de espejos retrovisores de gran angulo a mas clases de vehiculos.

En el escenario descrito, si un vehiculo se acerca adelantando, observaremos que se mueve
hacia delante, mientras que el resto de la escena se mueve hacia atrds debido al movimiento propio
del vehiculo vigilante. Por tanto para esta aplicacién, un sistema basado en la deteccion del
movimiento puede ser una herramienta que nos proporcione indicios suficientes para segmentar los

objetos que se mueven hacia el vehiculo vigilante.
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()

Figura 5.1. a) y b) Distintas situaciones peligrosas que se dan durante la conduccién debido a la existencia de

angulos muertos o zonas ciegas en distintos vehiculos. ¢) La figura muestra sombreado en amarillo las zonas

ciegas de los camiones.

En este capitulo usamos el procedimiento de deteccion de movimiento descrito en los
capitulos anteriores como sistema de asistencia a la conduccién, para monitorizar los
adelantamientos, vigilando el angulo muerto del vehiculo vigilante.

El sistema que se propone, ademas de la extraccion de movimiento descrita, realizara un
post-procesamiento de los datos de velocidad, de esta forma detectara al vehiculo objetivo (es decir,
el vehiculo mas préximo al vehiculo vigilante); discriminara si se esta aproximando o no; y lanzara
una alerta local sélo en caso de peligro, es decir, cuando el vehiculo objetivo se sitie en las
proximidades del angulo muerto o en una posicién preestablecida. Para ello usaremos la imagen
capturada por una camara situada sobre el espejo retrovisor izquierdo.

La Figura 5.2 ilustra el planteamiento del problema. El area (1) corresponde a la vision directa
del conductor del vehiculo vigilante; para que todas las posiciones de este area sean alcanzables el

conductor debe girar la cabeza cierto angulo hacia la izquierda, perdiendo de vista su camino. El area
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(2) es la que puede alcanzar a ver el conductor a través del espejo retrovisor. El area (3) es la que
cubre la camara que vamos a utilizar. Un vehiculo en la posicion (b) podria ser visto tanto por la
camara como por el conductor a través del espejo retrovisor. Por otro lado, cuando el vehiculo
objetivo se posiciona en el angulo muerto del vehiculo vigilante (posiciéon a), sélo la camara puede
detectarlo. Esta sera la zona monitorizada por el dispositivo. Sin embargo, para lanzar la alarma local

sera necesario segmentar y seguir al vehiculo objetivo desde una posicion anterior.

S EE NI EEEEE NN EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE

Figura 5.2. Planteamiento del problema al que aplicaremos en sistema de deteccién de movimiento.

Para la evaluacion del algoritmo en esta aplicacion hemos usado secuencias de
adelantamiento reales tomadas con una cdmara situada sobre el espejo retrovisor izquierdo. Estas
imagenes han sido grabadas por la empresa automovilistica Hella mediante un coche instrumentado,
para ello han usado una camara de alto rango dinamico (High Dynamic Range, HDR). Las secuencias
se componen de al menos 50 imagenes con una resolucion de 640x480 pixeles por imagen, y 256
niveles de gris, y con una tasa de transmisién de 25 imagenes por segundo.

La base de datos de adelantamientos incluye secuencias bajo diferentes condiciones
climatolégicas (lluvia, niebla, soleado, nublado) y de iluminaciéon (medio dia, amanecer, atardecer,
anochecer). Las secuencias también incluyen el adelantamiento a diferentes velocidades relativas
entre el vehiculo objetivo y el vehiculo vigilante, que se han medido con un sistema basado en luz
laser (LIDAR) [MEROG].

La primera parte de éste capitulo consistira en la evaluacién del algoritmo para su uso en este
tipo de aplicacion, es decir, evaluaremos la fiabilidad y exactitud de los datos de movimiento extraidos
bajo distintas condiciones.

A continuacién se utilizaran los datos de movimiento para hacer un seguimiento del vehiculo
objetivo y para generar una sefal de alerta; se estudiara la capacidad de alerta del sistema total.

Finalmente se estudiaran algunas innovaciones que disminuyan los problemas que ocasiona

el efecto de la perspectiva, mejorando la deteccion.
Un sistema basado en FPGAs como el descrito en los capitulos anteriores tiene una ventaja

fundamental al utilizarse para una aplicacion como la que se aborda en este capitulo, esta es el

concepto de tiempo real (gracias a su alta capacidad de procesamiento en paralelo), un factor muy
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importante en cualquier sistema de alerta, y que dota al dispositivo de funcionalidad cuando la alerta

se activa sin retrasos.

5.2. Evaluaciéon del algoritmo de deteccion de
movimiento en tareas de monitorizacion de
adelantamientos bajo diferentes condiciones de

trabajo

En todas las secuencias de la base de datos se observa como se aproxima uno o varios vehiculos
(vehiculo objetivo) durante una maniobra de adelantamiento, y por el carril contiguo al que ocupa el
vehiculo desde el que se realiza la observacion (vehiculo vigilante). La camara en este caso es movil,
ya que esta situada sobre el retrovisor del conductor de un coche en marcha. Por tanto, todo en la
escena esta en movimiento. Sin embargo, el movimiento en la imagen esta muy estructurado, todo el
paisaje se mueve hacia atras (o hacia la izquierda de la imagen), desde la perspectiva del vehiculo de
observacion; excepto el vehiculo objetivo que se mueve hacia delante (o hacia la derecha de la

imagen), y a mayor velocidad que el vehiculo vigilante, y seran la fuente de potencial peligro.

Puesto que solamente una pequena parte de la imagen se mueve hacia la derecha (el
vehiculo que realiza la maniobra de adelantamiento), la escena es claramente no simétrica en cuanto
al numero de caracteristicas que se mueven en cada direccidon, como ocurria en la Evaluacion 11l del

Capitulo 4.

La aplicaciéon que proponemos en el presente capitulo es, sin duda, una de las mas complejas
con las que podemos trabajar. En primer lugar, debido a que todo en la escena esta en movimiento
real o provocado por el movimiento de la cdmara. En segundo lugar, debido a la posicién de la
camara en el vehiculo vigilante y al drea que tiene que vigilar, existe un efecto de perspectiva que
afecta a varios niveles. Por una parte, el vehiculo objetivo no mantiene un tamafio constante a lo
largo de la deteccion, sino que aumenta de tamafio a medida que se aproxima al vehiculo vigilante,
por ello ademas del movimiento de aproximacion existira un movimiento de expansién. Por otro lado,
la velocidad del vehiculo objetivo tampoco sera constante, sino que el efecto de la perspectiva hace
que el movimiento se detecte como acelerado. Mas aun, las partes delantera y trasera de un mismo
vehiculo se detectaran moviéndose a distinta velocidad debido al efecto de la perspectiva, lo cual
complica aun mas el empleo de un algoritmo no denso, basado en caracteristicas de la imagen y en
la deteccién de sélidos rigidos como el presentado aqui, porque en esta aplicacion dos partes de un

mismo sélido rigido se mueven a velocidades ligeramente distintas.
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Teniendo en cuenta todos los problemas anteriores, en este capitulo se evaluaréa el algoritmo
de deteccién de movimiento para determinar su viabilidad como sistema de monitorizacién para la
asistencia a los adelantamientos. El algoritmo se va a someter a una serie de pruebas bajo diferentes
situaciones propias de la aplicacion:

1. Estudio del rango de velocidades relativas para las que el dispositivo es capaz de

detectar movimiento.

Estudio bajo diferentes condiciones luminosas (mediodia, atardecer, anochecer,...).
Estudio bajo diferentes condiciones climatoldgicas (dia soleado, lluvioso, con niebla,...).
Estudio respecto a la deteccidon de distinto tipo de vehiculos objetivo (motos, coches,

camionetas, camiones, etc.).

Lo primero que debemos hacer es establecer los parametros del algoritmo que son 6ptimos
para la deteccidon del movimiento de la escena para todas las secuencias.

Hemos seguido un proceso similar al realizado en el capitulo de evaluaciéon del algoritmo.
Sobre todo se han estudiado el umbral que se aplica a los bordes (para que el funcionamiento sea
Optimo bajo cualquiera de las condiciones de iluminacién que nos vamos a encontrar) y el tamafio de
las areas de influencia (que debera ser tal que podamos segmentar cualquier tipo de vehiculo usando
s6lo el criterio de sdlido rigido). Como vimos en el Capitulo 4 éstos son los parametros mas

influyentes en una correcta deteccién de movimiento.

5.2.1. Estudio del rango de velocidades detectadas

Para evaluar las prestaciones del dispositivo, para esta aplicacion, debemos considerar la exactitud
de la deteccion en funcién del rango de velocidades relativas que nos vamos a encontrar entre el
vehiculo objetivo y el vehiculo vigilante. Para ello, vamos a utilizar un conjunto de cuatro secuencias
en las que el adelantamiento se produce a diferentes velocidades relativas. En ellas el vehiculo
objetivo se aproxima al vehiculo vigilante a velocidades dentro de los rangos 1-3 m/s, 5-10 m/s, 15-20
m/s y 25-30 m/s.

La unica diferencia entre las cuatro secuencias evaluadas en esta seccion es la velocidad
relativa a la que tiene lugar el adelantamiento. Se mantienen constantes otros factores que podrian
influir en la deteccion, y que se estudiardn posteriormente, como son la iluminacién (todas las
secuencias se han tomado en las mismas horas del dia), las condiciones meteorolégicas (que son las
mismas para las cuatro secuencias), el color del vehiculo objetivo (en todas las secuencias tenemos

el mismo vehiculo objetivo), el paisaje, etc.
En el escenario de adelantamiento el vehiculo objetivo realiza un movimiento de aproximacién

que contrasta con el paisaje y las marcas viales de la carretera, que aparentan moverse en direccion

contraria debido al movimiento propio de la camara (véase la Figura 5.3).
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Figura 5.3. Seleccion de algunas imagenes correspondientes a una de las secuencias que vamos a

utilizar para realizar el estudio del rango de velocidades detectadas por el algoritmo.

Para realizar la evaluacion hemos seguido un proceso de segmentacion manual igual al
seguido en el capitulo de evaluacién del algoritmo. Hemos marcado el vehiculo objetivo en cada
imagen de la secuencia mediante un rectangulo (véase una muestra en la Figura 5.3). Este proceso
se ha realizado de forma manual, de manera que los limites del rectangulo son conocidos en cada
imagen de la secuencia, y por tanto, es facil determinar el centro del mismo.

Procedemos de la misma forma que en el capitulo de evaluacion, es decir en una primera
etapa etiquetamos el movimiento de las caracteristicas que pertenecen al interior del rectangulo con
movimiento hacia la derecha, mientras que todas las caracteristicas del exterior del rectangulo se
etiquetan con movimiento hacia la izquierda.

En una segunda etapa, calculamos la Sensibilidad Derecha (SEp) del algoritmo comparando

las etiquetas con los resultados experimentales de detecciéon de movimiento del mismo.

Podemos calcular, asi mismo, el Rendimiento de la Segmentacién (Rs) del algoritmo definido

como:

VD

= 1
VD + FI M

N

Donde, tal y como se definieron en el Capitulo 4, VD (Verdadero Derecha) representa a las
caracteristicas que pertenecen al vehiculo objetivo, por lo que se etiquetan moviéndose hacia la
derecha, y el algoritmo las detecta moviéndose hacia la derecha; mientras que F/ (Falso lzquierda)
son los pixeles del entorno que se detectan moviéndose hacia la derecha, pero por pertenecer al
fondo deberian detectarse con movimiento hacia la izquierda.

El Rendimiento de la Segmentacién (Rs) nos indica la contaminacién por ruido con

movimiento hacia la derecha que tiene la deteccidon de movimiento. Valores préximos a cero indican
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una gran proporcién de ruido respecto de la cantidad de pixeles pertenecientes al vehiculo objetivo
correctamente determinados por el algoritmo, mientras que valores proximos a uno indican una
deteccion con poco ruido.

Tanto la Sensibilidad Derecha (SEp) como el Rendimiento de la Segmentacion (Rs) van a
depender no solo de la velocidad relativa entre los dos vehiculos, sino del tamafio del vehiculo
objetivo. Por ello, vamos a distinguir diferentes casos dependiendo de dicho tamafio. Para estimar los
diferentes tamafios vamos a considerar el area del rectangulo dibujado manualmente (S) que
contiene al vehiculo objetivo, y expresaremos dicha area mediante el numero de pixeles contenidos
en ella. Asi tendremos vehiculos objetivo de tamafios: A (315<S<450), B (450<S<875), C
(875<S=<2220), D (2220<S=<6000) y E (S>6000). En la Figura 5.4 se pueden ver algunos ejemplos de
los diferentes tamafos considerados.

C (875 < S < 2220)

D (2220 < S < 6000) E (S > 6000)

Figura 5.4. Distintos tamafios de vehiculo objetivo considerados. La figura muestra el vehiculo objetivo

cuando esta en el limite inferior de cada uno de los rangos de tamafio.

En la Figura 5.5 se pueden ver los resultados de SEp y de Rs para los diferentes rangos de
velocidad.
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Figura 5.5. Media y Desviacion Estandar de la Sensibilidad Derecha (SEp) y Rendimiento de la Segmentacién
(Rs) para los tamafios A, B, C, D y E cuando el vehiculo objetivo se aproxima a: (a) 1-3 m/s, (b) 5-10 m/s, (c)
15-20 m/s y (d) 25-30 m/s.

En los resultados anteriores podemos observar que tanto la Sensibilidad Derecha como el
Rendimiento de la Segmentacién aumentan a medida que el vehiculo objetivo se aproxima al
vehiculo vigilante. Esto se debe, en primer lugar, a que cuando el vehiculo objetivo esta muy lejos hay
muy pocos pixeles que le pertenecen en la imagen con lo que es dificil definir el sélido rigido, por otro
lado el ruido existente en el entorno es muy alto en comparacion con los pixeles reales del vehiculo
objetivo por lo que tenemos valores de Rs cercanos a cero. Ademas, cuando el vehiculo objetivo esta
muy lejos la velocidad detectada puede ser subpixel (es decir, inferior a un pixel por imagen), y dado
que la capacidad de deteccion del algoritmo es de un pixel como minimo, puede existir una deteccion
de la velocidad errénea o falta de detecciones.

A distancias medias y cortas, cuando el vehiculo objetivo es suficientemente grande (tamafios
C, D y E), el vehiculo objetivo se segmenta bastante bien, es decir, se detectan correctamente
suficientes caracteristicas en movimiento que le pertenecen, ademas existe una cantidad ruido cada

vez menaor.
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Obsérvese que en las gréficas de la Figura 5.5 se esta realizando el promedio de las medidas
en las imagenes en las que el tamafo del vehiculo objetivo esta dentro del rango, y en algunos casos

existe una gran variabilidad para esas medidas dentro de dichas imagenes.

La secuencia (b) de la Figura 5.5 no presenta ninguna imagen en la que el vehiculo objetivo tenga

un tamario de rango A, por eso no hay ninguna medida en este caso.

La variabilidad en el rango de velocidades que se produce a lo largo de la secuencia (debido
al efecto de la perspectiva), y que es capaz de afrontar el algoritmo de deteccidon de movimiento
presentado, con desplazamientos entre imagenes consecutivas entre 1 y mas de 60 pixeles
(dependiendo de las velocidades relativas entre los vehiculos), es dificil de procesar por otros
modelos de vision bio-inspirados existentes en la bibliografia, que dan buenas respuestas a
movimientos lentos o rapidos, pero que dificilmente abarcan todo el rango de velocidades debido al
tamafio de los filtros espacio-temporales que implementan, estos algoritmos alternativos sélo pueden

afrontar este rango de velocidades mediante el uso de estrategias multiescala.

5.2.2. Estudio bajo diferentes condiciones luminosas
El sistema propuesto debe ser util a cualquier hora del dia, por eso es importante estudiar su

funcionalidad bajo diferentes condiciones de iluminacion.

La Figura 5.6 muestra las dos secuencias bajo estudio, en las horas del anochecer.

(a)
(b)

Figura 5.6. Secuencias tomadas al anochecer.
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La Figura 5.7 muestra los resultados de la Media y la Desviacién Estandar de la Sensibilidad Derecha
y Rendimiento de la Segmentaciéon para los tamafios A, B, C, D y E en las dos secuencias al

anochecer.

Valor

A B C D E A B C D E A B C D E A B C D E

Sensibilidad Rendimiento de la Sensibilidad Rendimiento de la
Derecha Segmentacion Derecha Segmentacion
(a) (b)

Figura 5.7. Media y Desviacion Estandar de la Sensibilidad Derecha y Rendimiento de la Segmentacion para
los distintos tamafios del vehiculo objetivo en secuencias tomadas al anochecer: (a) resultados para la

secuencia (a) de la Figura 5.6; (b) resultados para la secuencia (b) de la Figura 5.6.

En las Figuras 5.7 a y b se observa que a pesar de que al anochecer hay un contraste muy
bajo en la imagen y, por lo tanto no hay bordes fuertes (con un nivel de intensidad alto que sobrepase
el umbral de filtrado), tanto la Sensibilidad Derecha como el Rendimiento de la Segmentacion son
muy altos para todos los tamafios del vehiculo objetivo. Esto se debe a que con ese nivel de luz es
obligatorio circular con las luces encendidas, lo cual genera un area de alto contraste con unos
bordes muy bien definidos y faciles de seguir. Mientras que en el resto de la imagen, al no existir
apenas bordes por el bajo contraste tampoco hay ruido.

La secuencia (b) de la Figura 5.6 no presenta ninguna imagen en la que el vehiculo objetivo tenga

un tamanfo de rango A, por eso no hay ninguna medida en este caso.

5.2.3. Estudio bajo diferentes condiciones climatolégicas

Como en el caso anterior, el sistema debe funcionar correctamente bajo cualquier condicion
meteorolégica que pueda alterar la visibilidad. Por tanto, a continuacién se realiza un estudio en
diferentes situaciones: un dia muy nublado, dia lluvioso, dia con niebla suave y dia con niebla densa
y lluvia.

En la Figura 5.8 se puede ver algunas imagenes de las secuencias que vamos a estudiar.
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(@)

(b)

(d)
Figura 5.8. Secuencias tomadas al bajo diferentes condiciones meteoroldgicas: (a) Niebla suave; (b) Niebla
densa y lluvia; (c) Dia muy nublado y (d) Lluvia.

La Figura 5.9 muestra los resultados de SEp y Rg para las secuencias de la Figura 5.8.
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Figura 5.9. Media y la Desviacion Estandar de la Sensibilidad Derecha y Rendimiento de la Segmentacion para
los distintos tamafios del vehiculo objetivo en las secuencias mostradas en la Figura 5.8: (a) Niebla suave; (b)

Niebla densa y lluvia; (¢) Dia muy nublado y (d) Lluvia.

Como en la seccidon anterior, las condiciones meteorologicas adversas producen poco
contraste en la imagen, el efecto es un filtro natural que limita el ruido de la imagen procedente del
paisaje, y por tanto Rs es proximo a 1. Por otro lado, los faros encendidos (secuencias a, b y d)
permiten un alto contraste local que genera altos niveles de SEp.

En el caso de la secuencia c, los niveles de SEp y Rs son similares a los de las secuencias en

un dia soleado utilizadas en la Seccion 5.2.1 para el estudio del rango de velocidades.

La umbralizacién de los bordes permite obtener buenos resultados en cuanto a la Sensibilidad

Derecha y el Rendimiento de la Segmentacion en diversas situaciones con luminosidad muy variable.
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5.2.4. Estudio respecto a la deteccién de distintos tipos de

vehiculos objetivo

En esta seccion vamos a comprobar que los tamafios del area de influencia escogidos son
apropiados para todos los tipos de vehiculo que podemos encontrar habitualmente por las carreteras.

Los casos que se podrian considerar altamente peligrosos son el de vehiculos largos como
camiones o vehiculos que arrastran un remolque y las motos, que son los casos que se ilustran a
continuaciéon. En el caso de los primeros, el peligro seria sobre todo para el vehiculo vigilante,

mientras que en el caso de la moto la situacion es peligrosa para la propia moto.

(c)

Figura 5.10. Secuencias con distinto tipo de vehiculo objetivo: (a) Furgoneta con caravana; (b) Camién; (c) Moto.

La Figura 5.11 muestra los resultados de SEp y Rs para las secuencias mostradas en la Figura 5.10.
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Figura 5.11. Media y la Desviacion Estdndar de la Sensibilidad Derecha y Rendimiento de la Segmentacion
para los distintos tamafios del vehiculo objetivo en las secuencias mostradas en la Figura 5.10: (a) Furgoneta
con remolque; (b) Camidn; (c) Moto. Por las caracteristicas de los vehiculos objetivos y la distancia en la que se
producen algunos de los adelantamientos, en las figuras no existen datos para algunos de los tamafios del
vehiculo objetivo.

Como se puede observar en la Figura 5.11, aunque no hay datos para tamanos pequefios del
vehiculo objetivo (debido a las dimensiones de los vehiculos y al momento en el que comienza la
secuencia a grabarse), en los casos en los que si tenemos resultados estos son del mismo orden de
magnitud que los de los vehiculos objetivo de tipo coche. Por lo que podemos concluir que el tamafo

de las areas de influencia escogidas permite la segmentacion de cualquier tipo de vehiculo objetivo.
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5.3. Sistema de alarma basado en el seguimiento del

vehiculo objetivo

5.3.1. Algoritmo de seguimiento

Se puede implementar un sistema de alerta basandonos en el seguimiento del vehiculo objetivo
segmentado mediante los resultados de deteccién de movimiento.

Los resultados mostrados en las Figuras 5.5, 5.7, 5.9 y 5.11 sugieren que podriamos usar un
sistema de seguimiento sencillo basado en el calculo de un centro de masas de todas las
caracteristicas con movimiento hacia la derecha en la imagen de salida del algoritmo (centro de
masas global). En el caso ideal en el que sdélo se detectan con movimiento hacia la derecha pixeles
que pertenecen al vehiculo el centro de masas calculado se situara en el centro del vehiculo objetivo.
Sin embargo, los resultados del seguimiento pueden verse alterados por patrones ruidosos, que como
hemos visto antes existen en mayor o menor grado, y que pueden desplazar el centro de masas

calculado del centro del vehiculo objetivo.

Por ello, proponemos un sistema de seguimiento sencillo basado en el calculo de densidades
de pixeles en movimiento. Esta idea se basa a su vez en la idea anterior de centro de masas global,
pero en cierto modo, trata de resolver los problemas de desplazamiento que provoca el ruido
existente respecto al movimiento computado en la imagen.

El sistema propuesto sigue los siguientes pasos:

1. Calculo del centro de masas global, es decir, considerando todas las caracteristicas con

movimiento hacia la derecha que existan en la imagen.

2. Se re-calcula el centro de masas restringiendo el célculo a un area alrededor del centro de

masas global calculado en el paso anterior.

3. Volvemos a calcular un centro de masas pero restringiendo nuevamente el area con

respecto a la utilizada en el paso 2. Este paso se repite tantas veces como se considere
conveniente para un calculo 6ptimo. El criterio para estimar el numero de repeticiones

puede ser, por ejemplo, la estabilidad en la posicion del centro de masas.

Mediante este método se pretende eliminar del célculo del nuevo centro de masas a aquellos
pixeles que estan lejos de la posicion calculada en la etapa anterior, y por tanto contribuyen a
desplazar el centro de masas de la posicién ideal, es decir, el centro del vehiculo objetivo. Esto tiene
una importancia critica ya que sélo un seguimiento progresivo y regular del vehiculo objetivo puede

conducir a una implementacion sencilla del sistema de alarma.

La Figura 5.12 muestra un ejemplo del proceso seguido para el seguimiento a través de la

secuencia. Tres ciclos parece ser suficientes para la mayoria de los casos estudiados.
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Figura 5.12. Proceso iterativo realizado para la obtencion de la posicidon del vehiculo objetivo en cada
imagen de la secuencia. En la parte superior de la figura se muestra la imagen real extraida de la
secuencia; el resto de las imagenes muestran los pixeles que han sido detectados con movimiento hacia la
derecha en la imagen superior. En todos los casos una cruz sefala el punto de la imagen donde esta
situado el vehiculo objetivo segun el algoritmo de seguimiento. (a) Posicion del vehiculo objetivo mediante
el célculo del centro de masas global, es decir teniendo en cuenta todas las caracteristicas de la imagen
con movimiento hacia la derecha. (b) Posicion del vehiculo objetivo mediante el calculo del nuevo centro de
masas restringiendo el area de calculo a la que se indica mediante el recuadro, es decir alrededor de la
posicion calculada mediante el calculo del centro de masas global. (¢) y (d) Las areas de calculo se
reducen nuevamente (se indican mediante rectangulos) para la obtenciéon de las nuevas posiciones. Sélo
las caracteristicas pertenecientes al coche se utilizaran en la estimacion final del centro de masas (posicion

del vehiculo objetivo).
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5.3.2. Implementaciéon hardware

El médulo para el calculo del centro de masas esta compuesto por dos sumadores, un contador y un
circuito core optimizado para realizar la divisién. Cuando entra un pixel con movimiento hacia la
derecha en el moédulo de calculo del centro de masas, se estima si pertenece al area en la que se
esta computando el centro de masas. En caso positivo, se incrementa el contador y se suman su fila
y su columna en los sumadores correspondientes.

Una vez que se han considerado todos los pixeles del érea se realiza la division mediante el core,
que realiza el calculo en un solo ciclo de reloj.

El proceso tiene lugar en un bucle con tantas iteraciones como sub-areas de la imagen estemos
considerando para refinar la posicion del centro de masas. En realidad, es posible obtener una
posiciébn con una exactitud bastante aceptable usando tan solo tres iteraciones, es decir,
considerando tres sub-areas para el calculo del centro de masas basado en densidades.

El modulo para el calculo del centro de masa realiza el procesamiento en paralelo con el resto de
modulos, y su arquitectura tiene un camino de datos microsegmentado, por lo que se integra muy
bien dentro de la arquitectura de deteccion de movimiento planteada.

Una vez obtenidos los valores finales de la posicion estimada para el vehiculo objetivo, el
resultado se muestra por pantalla superpuesto, o bien a la imagen original, o bien a la imagen de

salida del algoritmo. El sistema de seguimiento se integra perfectamente en la arquitectura.

Tabla 5.1. Recursos de hardware consumidos por el sistema de seguimiento cuando se implementa en el
chip Virtex-11 XC2V3000.

N° de Slices N° de blockram
(% recursos) (% recursos)
Sistema de seguimiento 1,780 (6) 0 (0)

5.3.3. Resultados

Para evaluar la exactitud del seguimiento vamos a obtener la Calidad del Seguimiento (Cs), que
definiremos como la distancia entre el centro de masas, obtenido de la forma expuesta anteriormente,
y el centro del rectangulo que hemos dibujado alrededor del vehiculo objetivo. Esta distancia estara
normalizada por el radio del maximo circulo inscrito en el rectangulo. Si el centro de masas cae
dentro de dicho circulo Cg estara por debajo de uno, y estaremos realizando un buen seguimiento del
vehiculo objetivo. En otro caso, obtendremos valores por encima de uno, con lo que el ruido sera
predominante sobre las detecciones de velocidad correctas, con lo que el centro de masas estara
desplazado y no realizaremos un seguimiento correcto del vehiculo objetivo. Estos errores en el
seguimiento ocurren cuando el vehiculo objetivo es muy pequefio (esta muy lejos). Sin embargo, a
distancias medias, cuando el vehiculo es suficientemente grande, el seguimiento se realiza
correctamente. De hecho, las detecciones correctas ocurren cuando el vehiculo objetivo empieza a

convertirse en un peligro potencial.
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En la Figura 5.13 se muestran los resultados del seguimiento realizado sobre un vehiculo
objetivo que realiza una maniobra de adelantamiento a 110 Km/h, mientras que el vehiculo vigilante
se desplaza a 90 Km/h. La Figura 5.13 (a) muestra la evolucion de Cs cuando se utiliza Unicamente el
calculo del centro de masas global como algoritmo de seguimiento, mientras que la Figura 5.13 (b)
muestra la evolucién de Cs, pero usando el algoritmo de seguimiento basado en el calculo de
densidades que se ha descrito antes. Como puede observarse en los resultados de la Figura 5.13 el
algoritmo de seguimiento basado en densidades, aunque es muy sencillo, nos permite realizar un
seguimiento del vehiculo objetivo que podria utilizarse como para disparar una alerta local en el

vehiculo vigilante en caso de peligro.

28 : : : :

Calidad del Seguimiento

0 50 100 150 200 250
Numero de Imagen

Figura 5.13. Resultados de Cs para la secuencia mostrada en la Figura 5.14 cuando se utiliza el calculo del
centro de masas basado en densidades. El vehiculo objetivo se sigue perfectamente a partir de la imagen
125.

En la Figura 5.14 se muestran los resultados del seguimiento sobre la secuencia real. La
posicion del vehiculo objetivo calculada con los datos de la deteccion de movimiento se sefala

mediante una cruz sobre la imagen.

Figura 5.14. Resultados del seguimiento sobre la secuencia real.

En la Figura 5.15 se muestra la evolucion de Cs para algunas de las secuencias estudiadas

anteriormente. Se observa en la grafica de Cs que existe una convergencia a cero, en otras palabras,
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a partir de un determinado momento durante la maniobra de adelantamiento el algoritmo es capaz de

detectar y seguir al vehiculo objetivo sin errores, de forma que seria posible disefiar un sistema de

alerta de presencia de un vehiculo en el dngulo muerto del vehiculo vigilante.

18

1] [ (] = m

Calidad del Seauimiento
(s3]

25

=] a0 100
Numero de Imagen

(a)

120

140

Calidad del Seauimiento

20 feeennnees boroneneos bmeeeens

100 150 200

Numero de Imagen

(c)

Calidad del Seauimiento

0 80
Numero de Imagen

(e)

100

Calidad del Seauimiento Calidad del Seguimiento

Calidad del Seauimiento

0 i i i S e st | eeear’,
0 10 20 30 40 50 60 70
Numero de Imagen
(b)
14

i i i x i
T i e e T R .#";p;'. o Q&\s:-g )""""""‘"9‘! - o e -
0 .\P-"'.F'#.'o - “ﬁ Q-"'\. hid DAY

0 a0 oo 1 5E| 2EIEI 260 300
Numero de Imagen
(d)
12

4__________,: ______________________________________________________________ -
) S | S R (— e N -
1_._._!. _____ Y TR [ [

o ., 4, atrarastet 0
0 § e T ireaeanstte
u] 10 20 30

Numero de Imagen

Figura 5.15. Resultados de la Calidad del Seguimiento para: (a) Velocidad entre 5-10 m/s; (b) Anochecer; (c)

Dia nublado; (d) Mucha niebla y lluvia; (e) Remolque; (f) Moto.

El objetivo fundamental del algoritmo de seguimiento descrito en esta seccion es tan sélo

mostrar un ejemplo de una potencial aplicacion que tienen los resultados de movimiento extraidos por
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el algoritmo de deteccién para aplicaciones de la vida real en las que la deteccion de movimiento en
tiempo real es una capacidad importante. Los resultados mostrados son facilmente mejorables si los
datos de movimiento son post-procesados por alguno de los algoritmos de seguimiento mas
complejos que existen en la bibliografia, algunos de ellos con cualidades predictivas como los filtros
de Kalman [KAL60, KAL61].

5.4. Mejoras en Ila deteccibn de movimiento:

reduccion del efecto de la perspectiva

En cualquier sistema de vision es necesario proyectar la realidad tridimensional en un sensor 6ptico
artificial o en la retina (ambos sistemas bidimensionales) antes de la extracciéon y analisis de los
datos. Debido a esta proyeccion se produce una distorsion de la escena por la perspectiva que afecta
a la velocidad de los objetos en movimiento, y se aprecia especialmente cuando la trayectoria del
movimiento no es perpendicular a la camara.
Como se comentd anteriormente los efectos de la perspectiva sobre la deteccion de
movimiento son:
™M el vehiculo objetivo aumenta de tamafio a medida que se aproxima al vehiculo
vigilante (existira un movimiento de expansion adicional);
4} el vehiculo objetivo parece acelerado por efecto de la perspectiva;
4] las partes delantera y trasera de un mismo vehiculo se detectaran moviéndose a
distinta velocidad.
Para finalizar este capitulo se propondran dos aproximaciones distintas que suponen la

reduccion del efecto que produce la perspectiva.

5.4.1. Meétodos de reduccion de la deformacion: Canales de

Velocidad frente a Remapeo Espacial de la imagen

Como hemos visto antes, uno de los principales problemas que introduce la deformacion de la
perspectiva es que dos partes diferentes del mismo vehiculo objetivo (la parte frontal y trasera)
aparentan moverse a velocidades distintas, con lo que se hace dificil aplicar el criterio de sélido rigido
para filtrar la salida de la deteccion de movimiento del algoritmo.

Para reducir este efecto introducimos el concepto de Canal de Velocidad (CV). Un Canal de
Velocidad acumula las caracteristicas cuyas velocidades se detectan dentro de un rango de
velocidades proximas (V + AV donde AV representa pequefias variaciones del médulo de la
velocidad). De esta forma, las diversas velocidades con las que se mueven las partes de un sélido

rigido quedaran acumuladas por un CV.
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Definiremos tantos Canales de Velocidad como rangos distintos de velocidades consideremos
que necesitan agruparse en la imagen. Y de nuevo, adoptamos una estructura competitiva entre los
Canales de Velocidad (winner-takes-all), de manera que estos canales de velocidad funcionan como
filtros paso-banda que sélo dejan pasar al mapa de saliencia aquellos pixeles que pertenecen al CV
que acumula un maximo local de velocidades. EI maximo se correspondera con la presencia del
sélido rigido.

Por tanto, los CV introducen coherencia espacial sobre la velocidad de las caracteristicas en
movimiento. Se usan Canales de Velocidad en lugar de los acumuladores de velocidades
independientes (0 neuronas colectoras) que usaba el algoritmo de deteccion de movimiento sin
correccioén de la perspectiva.

Esta primera solucién a los problemas provocados por la perspectiva resuelve el relacionado
con apreciar qué pixeles pertenecen a un sdlido rigido, sin embargo no resuelven el problema de la

aceleracion ni del aumento del tamario del vehiculo objetivo con su aproximacion.

El segundo método que introduciremos para paliar los problemas ocasionados por la
proyeccion en 2D es el Remapeo Espacial de la Imagen (REI). EI Remapeo Espacial de la Imagen es
una transformacion afin de las coordenadas que trata de invertir el proceso de proyeccion de una
escena en 3D a una superficie en 2D [MAL91, TANO4]. Es posible compensar el efecto de la
perspectiva transformando la imagen de forma que las lineas paralelas y las distancias semejantes en
la escena real sean remapeadas en lineas paralelas y distancias semejantes en la imagen procesada.
Esencialmente, en nuestra aplicacion eso significa expandir el lado izquierdo de la imagen
(correspondiente a la parte de la escena mas alejada de la camara) y contraer el lado derecho de la
imagen (correspondiente a la parte de la escena mas cercana a la camara). EI método de
interpolacién utilizado es el desarrollo de Taylor truncado, conocido como Local Jet [TAN04].

La Figura 5.16 muestra un ejemplo de una imagen remapeada y las expresiones que se usan

para realizar dicha transformacion.

Mundo Real Imagen Imagen Remapeada
¥ R% y
& "‘——-._.___‘_‘_‘___-
X, X Xﬂ’ X Ay X

(a)
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3 . .

(b)

Figura 5.16. (a) Transformacion de las coordenadas; (b) Resultado del remapeo sobre diferentes imagenes de

una de las secuencias de adelantamiento.

La Figura 5.17 muestra la transformacién que debe realizarse sobre las coordenadas de los

distintos pixeles de la imagen para producir el remapeo de la imagen.

En la secuencia remapeada la velocidad media del vehiculo objetivo es mas constante a lo
largo de la secuencia y cada punto que pertenece al sdlido rigido se mueve aproximadamente a la
misma velocidad. La Figura 5.18 muestra el efecto que tiene sobre la velocidad del centro de masas
del vehiculo objetivo el remapeo de la imagen previo a la deteccion del movimiento. Se observa en la
Figura 5.18a que aunque la velocidad de la maniobra de adelantamiento es constante la curva esta
deformada (la velocidad constante se representaria por una linea) debido a la perspectiva. Por otro
lado, la Figura 5.18b muestra la misma representacion, pero esta vez sobre la imagen remapeada. En
este caso la velocidad del vehiculo objetivo es constante, es decir, se aproxima bastante bien por una

linea con una pendiente que dependera de la velocidad que se codifique.

Plano de la trayectoria
del vehiculo objetivo

X'-Z,tan &,

Plano de Bl | P —
proyeccion \ x ° X'tan &+,
> € Y

) s X y= 2
cos8, X'tan &, +Z,

X

-_‘,:]
L
Figura 5.17. Transformacion sobre las coordenadas de los pixeles de la imagen. Las coordenadas del pixel en la

imagen de la camara (X', Y’) se transforman en (x, y) en la imagen remapeada.
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Figura 5.18. Transformacion de la velocidad por la perspectiva para la secuencia mostrada en la Figura 5.16:
(a) Posicion en el eje X del centro de masas del vehiculo objetivo a lo largo de una secuencia antes de realizar
el remapeo; (b) Posicion en el eje X del centro de masas del vehiculo objetivo a lo largo de una secuencia

después de realizar el remapeo en la imagen.

La principal diferencia entre las dos estrategias de correccién de los efectos de la perspectiva
es que con CV necesitamos acumular caracteristicas con velocidades diferentes para sincronizar las
partes frontal y trasera del vehiculo objetivo, mientras que con REI esto no es necesario ya que el
efecto es compensado mediante el remapeo de la imagen y se resuelve el problema de la aceleracion
aparente de los vehiculos.

A continuacion vamos a comparar ambos métodos entre si. Para ello vamos a usar el
parametro Calidad del Seguimiento (Cs) que definimos anteriormente.

La Tabla 5.2 muestra los resultados de la comparativa sobre cuatro secuencias distintas.
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Figura 5.19. Calidad del Seguimiento para la secuencia mostrada en la Figura 5.16 usando: (a) Canales de

velocidad; (b) Remapeo Espacial de la imagen.
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Tabla 5.2. Resultados comparados de la aplicacion de ambos métodos en cuatro secuencias distintas

1% Imagen a
Imaagen de la partir de la Tamano del Numero de Meior
9 ; Método que se hace vehiculo objetivo  caracteristicas )
secuencia . Resultado
un buen (pixeles) detectadas
seguimiento

5.4.2. Implementacion en hardware especifico

Como pudimos comprobar en el Capitulo 3, la arquitectura disefiada para el circuito de deteccién de
movimiento tiene un camino de datos microsegmentado que procesa un pixel por cada ciclo de reloj.
Por tanto, cualquier nuevo moédulo que queramos integrar en el sistema debera disefarse
cuidadosamente de manera que no degrade el rendimiento del sistema total, es decir, debera

procesar un pixel por cada ciclo de reloj.

Introducir los canales de velocidad en el cauce de datos microsegmentado es inmediato
ampliando el rango de datos que actualiza los contadores que controlan la cantidad de caracteristicas
que se mueven en cada area de influencia en el médulo de seleccion de caracteristicas dominantes.
De esta forma no sélo se consumen menos recursos, es hecesario un humero menor de contadores
en cada area de influencia, sino que ademas se necesitan menos ciclos de reloj para obtener el

maximo que determina las caracteristicas dominantes en el area de influencia.

En el caso del remapeo de la imagen es necesario introducir un nuevo moédulo que trabaje en
paralelo con los demas modulos. La Figura 5.20 muestra cémo se integra en el esquema de
procesamiento global,

Como se ha mostrado en la Figura 5.17, las coordenadas del espacio deformado por la

camara (X, Y’), es decir las coordenadas de los pixeles de la imagen, se transforman mediante
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productos, divisiones, sumas, diferencias y funciones coseno y tangente, en las coordenadas del

espacio remapeado (X, y).

El médulo de Remapeo Espacial de la Imagen utiliza algunas unidades superescalares para

realizar su funcion. Para calcular el coseno y la tangente se han utilizado tablas de consulta. Sin

embargo, para la division se utiliza un circuito optimizado (core) que permite realizar una operacioén en

cada ciclo de reloj. Todo el sistema ha sido probado a 31.5 MHz.

Entrada
camara
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de la Imageg
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Figura 5.20. Camino de datos para el sistema completo que incluye la etapa de remapeo

espacial de la imagen.

disefio se implementa en un chip Virtex-Il XC2V1000.

Tabla 5.3. Recursos de hardware consumidos por el médulo de Remapeo Espacial de la imagen cuando el

N° de Slices
(% recursos)

N° de blockram
(% recursos)

Remapeo Espacial

838 (16)

0(0)

5.5. Conclusiones

4]

4]

4
4]

En este capitulo se ha descrito una aplicacion que requiere de tiempo real y que hace uso de

las primitivas de movimiento extraidas mediante el algoritmo de deteccion.

La aplicacion realiza un seguimiento de los vehiculos que nos adelantan desde la perspectiva

del espejo retrovisor.

Se han estudiado los resultados para diferentes situaciones meteoroldgicas y de iluminacion.

Se ha estudiado el seguimiento realizado a diferentes tipos de vehiculos.
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Se ha propuesto dos soluciones diferentes para paliar la deformacion debida a la perspectiva
en la imagen y se han comparado entre si, siendo el Remapeo Espacial de la imagen el que
mejores resultados obtiene.

Los resultados obtenidos son satisfactorios. Por lo tanto, un sistema de alarma para la
deteccion de colisiones laterales basado en deteccion de primitivas de movimiento es claramente

viable.
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CAPITULO 6:
Conclusiones

Este capitulo es un resumen del trabajo presentado en esta memoria tesis. En él
se discuten los principales resultados obtenidos, la contribuciéon de este trabajo,

asi como la innovacion que representa. También se enumeran las contribuciones

cientificas que ha generado este trabajo.
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6.1. Discusion

El trabajo descrito se ha desarrollado en el marco de los proyectos europeos de investigaciéon
ECOVISION y DRIVSCO, y el proyecto nacional DEPROVI. El objetivo del proyecto
ECOVISION era disefiar una nueva generacién de sistemas de vision artificiales bio-inspirados,
que sea flexible y auto-adaptable, y que opere en entornos reales y en tiempo real, dedicando
hardware digital especifico al procesamiento de aquellas etapas que requieren de mayor
tiempo de computaciéon. Por su parte, el proyecto DRIVSCO tratara de disefiar, probar e
implementar una metodologia de combinacion de mecanismos de aprendizaje con el control
convencional, obteniendo un sistema que actue de forma proactiva usando diferentes
mecanismos predictivos, para ello uno de los objetivos es la creacion de sensores visuales
adaptativos en hardware. El proyecto DEPROVI se relaciona con el disefio de sistemas
empotrados para procesamiento de vision en tiempo real, y los aplicara en medicina, vehiculos

y robots.

Los objetivos de este trabajo implican:

. Creacion de un algoritmo bio-inspirado de bajo nivel para la deteccién de
movimiento;

. Sistema de bajo coste computacional con un alto rendimiento en la deteccion;

. Implementacion del sistema en hardware de propésito especifico para obtener

el procesamiento en tiempo real;
. Aplicacion del sistema a situaciones reales donde el tiempo real sea un factor

clave, y se realizara el estudio de viabilidad en dichas situaciones.

Para ello, el trabajo se ha estructurado en las siguientes etapas:

1. Revision bibliografica sobre modelos de vision de insectos.

2. Elaboracién de un algoritmo de deteccién de movimiento.

3. Estudio de viabilidad de implementacién hardware en dispositivos de tipo
FPGA.

4, Disefio de una arquitectura de procesamiento eficiente.

a. Estudio de diversas alternativas.
Evaluacion de la complejidad de computacién y costes de implementacion.
5. Evaluacion de prestaciones. Velocidad y precisién de resultados.
6. Aplicacién en sistemas de ayuda a la conduccién. Sistema de monitorizacion
automatico de adelantamientos:
a. Implementacion del sistema de procesamiento embebido.
b. Evaluacion de la precision utilizando secuencias de adelantamiento reales.

7. Aplicacién en sistemas de ayuda a pacientes con baja vision.
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Se ha utilizado como modelo biolégico el esquema de deteccion de movimiento de los
insectos, para lo que se ha realizado un estudio bibliografico de los conocimientos que la

neurofisiologia tiene del comportamiento del sistema visual de los mismos (véase el Capitulo

1).

El algoritmo de deteccion de movimiento se ha estructurado en distintos médulos, cada
uno de los cuales tiene una funcionalidad determinada siguiendo una estructura bio-inspirada
de procesamiento en columnas (véase el Capitulo 2). Los médulos implementados son:

. Extraccion de caracteristicas espaciales de caracter local (bordes) que definen
la escena. Este modulo convierte al sistema en un detector de movimiento no denso, por lo que
el coste computacional sera mucho menor que otros sistemas de detecciéon de movimiento
densos. Se han estudiado dos aproximaciones para la extraccion de la estructura de la escena.

. Deteccion de movimiento, basado en conjuntos de correladores de Reichardt,
que es el modelo matematico que describe en comportamiento neurofisioldgico de las
neuronas de la mosca, y donde el conjunto de correladores empleado es funcién de la
aplicacion.

. Filtrado espacio-temporal que se basa en estructuras competitivas de tipo
winner-takes-all, y que integra informacion del movimiento mediante criterios de coherencia
espacio-temporal, permitiendo una buena segmentacién de los objetos méviles sélo con

informacion de velocidad.

Puesto que uno de los objetivos es la aplicacién en situaciones reales del algoritmo de
deteccion de movimiento, este ha sido evaluado también con secuencias reales (con un grado
de dificultad creciente, grabadas con camaras estaticas y en movimiento), con lo que se ha
podido comprobar que los resultados obtenidos tienen un alto rendimiento y eficiencia, aun
cuando estos resultados se alcanzan con un nimero muy bajo de pixeles en comparaciéon con
el tamafo inicial de la imagen. El algoritmo demuestra también ser robusto frente a las
vibraciones de la cdmara.

Dada la dificultad de evaluar cualquier algoritmo con secuencias reales, ya que éstas
no se encuentran etiquetadas (es decir, no se conoce previamente el movimiento de cada uno
de los pixeles que componen la secuencia), se ha confeccionado una metodologia de
evaluacién con secuencias reales que ha sido descrita en el Capitulo 4. Para ello se han
definido diferentes parametros que dan la medida de las caracteristicas de deteccion en la
imagen. Ha sido necesario también etiquetar manualmente las distintas secuencias utilizadas

en la evaluacion.
Para la implementacién en tiempo real se han utilizado dispositivos FPGA en los que

para aprovechar sus recursos se ha implementado una segmentacién de cauce en una

arquitectura especifica, y altamente optimizada (véase el Capitulo 3). Se han estudiado
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distintas aproximaciones de la arquitectura. También se han evaluado los recursos consumidos
para cada una de las arquitecturas propuestas.

La arquitectura modular implementada utiliza un flujo de datos regular y, adn cuando el
reloj del sistema es mucho mas lento que los relojes de los procesadores actuales, el uso
intensivo de los recursos paralelos de la FPGA, con un camino de datos finamente segmentado
en cada uno de los moédulos de procesamiento, y el uso de canales especificos de
comunicacién entre médulos, permite el procesamiento de un pixel por cada ciclo de reloj, lo
que supone el procesamiento de hasta 41472 Kpps, convirtiendo el sistema en muy eficiente y
de altas prestaciones.

El cuello de botella de cualquiera de las arquitecturas lo constituye el necesario acceso
a la memoria externa, por lo que ha sido necesaria la definicién de un médulo especifico que

permita los maximos accesos a la misma con las minimas restricciones.

Se han definido dos aplicaciones reales donde la necesidad de un procesamiento en
tiempo real justifica el empleo de un sistema de deteccién de movimiento como el mostrado en
este trabajo.

La primera aplicacion (véase el Capitulo 5) consiste en un sistema basado en visién
para la monitorizaciéon de adelantamientos, el objetivo es evitar posibles colisiones laterales. El
sistema debe detectar especialmente la presencia de otro vehiculo en el angulo muerto
existente en el espejo retrovisor. Esta aplicacion se engloba en el marco del proyecto europeo
ECOVISION. De hecho, esta tesis ha tenido su origen en el marco de dicho proyecto europeo.
La empresa automovilistica Hella, que participa como miembro del consorcio ECOVISION, ha
extraido secuencias reales de adelantamiento mediante una camara situada sobre el espejo
retrovisor del conductor de un coche instrumentado, que han sido utilizadas para la evaluacién
de esta primera aplicacion.

Ha sido necesario introducir dos nuevos médulos de procesamiento para resolver la
aplicacion, el primero para corregir la deformacion de la perspectiva existente que afecta a la
velocidad; y el segundo para realizar un seguimiento de los vehiculos segmentados mediante
criterios de velocidad.

Los resultados obtenidos permitirian que un sistema de alarma avisase al conductor de
la presencia de un vehiculo antes de que éste se posicione en el angulo muerto del retrovisor,
avisando en situaciones de colision lateral.

Se ha realizado una evaluacién de la eficiencia del sistema para la aplicacion,
encontrandose que funciona para un amplio rango de velocidades relativas entre los vehiculos,
para distintas condiciones luminosas y meteorolégicas, y que la deteccion es independiente del
tipo de vehiculo que realiza la maniobra de adelantamiento.

La segunda aplicacion (véase el Apéndice) nace de la colaboracién con la Universidad

de Murcia, donde se realizaba un proyecto para el desarrollo de ayudas optoelectronicas para

la rehabilitacion visual de la restriccion severa del campo visual periférico, la implementacion de
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prototipos y la evaluacion con pacientes. Los resultados preliminares de evaluacién del sistema
estatico son prometedores. Es de esperar que el sistema dinamico basado en la superposicion
de la informacién del movimiento de la escena sobre el area de vision residual del paciente

también tenga buenos resultados, pero no ha sido evaluado con pacientes.

Los aspectos innovadores mas relevantes de este trabajo son los siguientes:

» Desarrollo de circuitos de propésito especifico para su integracion en distintas
plataformas.

» Capacidad de analisis de imagenes a bajo nivel y en tiempo real. Los procesamientos
que hemos descrito estan lejos de ser realizados en tiempo real en un procesador de propdsito
especifico.

» Adaptacién sencilla de los distintos circuitos a aplicaciones concretas.

» Reconfiguracion y adaptacién de plataformas de computacion. Estos circuitos se
pueden integrar juntos en un mismo dispositivo. Ademas se han evaluado las capacidades de
estos circuitos. El hecho de que se base en un dispositivo reconfigurable hace sencilla la
adaptaciéon a distintos campos de aplicacion introduciendo médulos adicionales de

procesamiento cuando sea necesario.

6.2. Resultados publicados

Los resultados de trabajo se han publicado en los siguientes articulos:

6.2.1. Publicaciones internacionales con indice de impacto (SCI)

1. J. Diaz, E. Ros, S. Mota and R. Rodriguez-Gomez, “FPGA based architecture for motion
sequence extraction”, International Journal of Electronics, 2006 (en prensa).

2. J. Diaz, E. Ros, F. Pelayo, E. M. Ortigosa and S. Mota, “FPGA based real-time optical-flow
system,” IEEE Transactions on Circuits and Systems for Video Technology, 16 (2), pp. 274-
279, 2006

3. J. Diaz, E. Ros, S. Mota, F. Pelayo, and E. M. Ortigosa, “Sub-pixel motion computing
architecture,” IEE Proc. Vision, Image & Signal Processing, 15(6), pp. 869-880, 2006.

4. E. M. Ortigosa, A. Canas E. Ros, P. M. Ortigosa, S. Mota, J. Diaz, “Hardware description of
multi-layer perceptrons with 3 different abstraction levels,” Microprocessors and
Microsystems, 30(7), pp. 435-444, 2006.

5. S. Mota, E. Ros, J. Diaz, E. M. Ortigosa, and A. Prieto, “Motion-driven segmentation by
competitive neural processing ”, Neural Processing Letters, 22(2), pp. 125-147, 2005.

6. S. Mota, E. Ros, E. M. Ortigosa, and F. Pelayo, “Bio-inspired motion detection for blind spot
overtaking monitor,” International Journal of Robotic and Automation, 19(4), pp. 190-196,
2004.

7. F. Vargas-Martin, M. D. Pelaez-Coca, E. Ros, Diaz J. and S. Mota, “Optoelectronic Visual
Aid Based on Reconfigurable Logic for Severe Peripheral Vision Loss Rehabilitation”,
Ophthalmic Research, vol. 36, no. 1, pp. 60, 2004
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6.2.2. Publicaciones en Lecture Notes in Computer Science

(también con indice de Impacto SCI)

S. Mota, E. Ros, J. Diaz, R. Rodriguez and R. Carrillo, “A space variant mapping
architecture for reliable car segmentation”, Lecture Notes in Computer Science, Springer-
Verlag, 2007, (en prensa).

E. Ortigosa, A. Canas, R. Rodriguez, J. Diaz, S. Mota, “Towards an optimal implementation
of MLP in FPGA,” Lecture Notes in Computer Science, Springer-Verlag, 3985, pp. 46-51,
2006.

J. Diaz, E. Ros, S. Mota and R. Rodriguez-Gomez, “Highly paralellized architecture for
image motion estimation, “ Lecture Notes in Computer Science, Springer-Verlag, 3985, pp.
75-86, 2006.

E. Ros, J. Diaz, S. Mota, F. Vargas-Martin and M.D. Pelaez-Coca, “Real time image
processing on a portable aid device for low vision patients,” Lecture Notes in Computer
Science, Springer-Verlag, 3985, pp. 158-163, 2006.
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Una de las caracteristicas principales del sistema descrito en este trabajo es que, con
un numero de pixeles muy reducido en comparacién con el niumero de pixeles en la imagen
procedente de la cAmara, es capaz de realizar una segmentacion basada sélo en primitivas de
movimiento. La extracciéon de bordes en la etapa inicial hace que el sistema sea poco denso en
las siguientes etapas de procesamiento. Por tanto, como trabajo futuro se plantea disefar una
arquitectura que aproveche esta caracteristica, realizando un procesamiento dirigido por
eventos (event-driven). En esta arquitectura, los circuitos de los diferentes modulos de
procesamiento estaran en espera y solo funcionaran tras la llegada de un nuevo evento.

En el trabajo futuro también se abordara la evaluacion de las primitivas de movimiento
en el marco de la aplicacion de Vision de Tunel.

Otro trabajo futuro consiste en desarrollar médulos de post-procesamiento especificos
para aplicar el sistema de deteccion de movimiento descrito a aplicaciones relacionadas con la

seguridad.
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6.3. Conclusiones

Finalmente se resumen las principales contribuciones de esta tesis:

e Hemos desarrollado un algoritmo para la deteccion de movimiento, original e inspirado en el
comportamiento del sistema de deteccion de movimiento de los insectos, en particular en el
de la mosca. El algoritmo sigue una estructura en columnas propia del sistema visual de la
mosca y esta basado en la extraccion previa de caracteristicas espaciales, por lo que es un
algoritmo poco denso, y con un coste computacional bajo.

e Dada la dificultad para trabajar con secuencias reales, hemos desarrollado un procedimiento
de evaluacion del algoritmo. Se han definido parametros de calidad, como la Sensibilidad
Derecha o el Rendimiento de la Segmentacion. Se ha contrastado un alto rendimiento y unas
altas prestaciones del algoritmo. Esto hace posible que con secuencias reales, sea factible la
segmentacion de objetos basandonos solo en criterios de movimiento. Esta alta eficiencia
del algoritmo se alcanza con un nimero muy reducido de pixeles, en comparacion con las
dimensiones de la imagen inicial.

¢ Hemos implementado el sistema en tiempo real. Una arquitectura de altas prestaciones, con
un camino de datos microsegmentado que hace un uso intensivo de los recursos de
procesamiento paralelos propios de las FPGAs. Esto conforma un sistema muy eficiente
capaz de procesar mas de 40 Mpps. La arquitectura es modular, lo que la hace muy
adecuada para su uso en distintos campos de aplicacion.

¢ Se ha descrito una aplicacién para la monitorizacién de los adelantamientos donde el tiempo
real es un requisito imprescindible. Para ello, ha sido necesario introducir dos nuevos
modulos de procesamiento; uno dedicado a la correccion de la perspectiva que afecta a la
percepcion de la velocidad (esto se ha abordado desde dos aproximaciones distintas), y el
otro para realizar un seguimiento del vehiculo que realiza la maniobra de adelantamiento, y
que podria usarse para disparar una sefal de alerta o aviso en caso de situaciones
peligrosas de posible colision lateral. El sistema ha sido evaluado con secuencias reales de
adelantamientos, resultando su eficiencia independiente de las condiciones luminosas,
climatolégicas, de la tipologia del vehiculo que adelanta y de su velocidad relativa.

e Se ha descrito otra aplicaciéon donde el tiempo real también es un factor imprescindible, un
sistema de ayuda en ambientes dinamicos para pacientes con vision de tunel. Aunque esta
aplicacion ha sido bien definida, no se ha evaluado aun con pacientes, por lo que su

eficiencia esta aun por comprobar.
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APENDICE:
Sistema de realidad aumentada para la

ayuda a pacientes con Visién de Tunel

En este apéndice se introduce la aplicacion del sistema de deteccion de
movimiento para la ayuda a pacientes con Visién de Tunel en el contexto de los
sistemas paliativos basados en realidad aumentada. Se describen algunos de los

problemas visuales relacionados con la Visién de Tunel y algunos de los

dispositivos paliativos existentes en el mercado.
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A1.1. Introduccion

Existen varias enfermedades (Retinosis Pigmentaria, El Sindrome de Usher y el Glaucoma)
que causan restricciones del campo visual periférico, lo que se conoce como Vision de Tunel.
Cuando la pérdida de la vision periférica es severa, con campos visuales residuales de menos
de 20 grados de amplitud (legalmente una persona con menos de 20 grados de campo visual
es calificada como ciega), su capacidad para caminar o desenvolverse en un medio urbano
estd muy limitada, ya que no tienen informacién de contexto. El efecto es similar al que
sentimos cuando miramos a través de tubo de cierta longitud. Las relaciones sociales también
se ven afectadas ya que les resulta dificil situar a su interlocutor durante una conversaciéon con
distintos miembros de un grupo o localizar amigos y familiares en la calle. La reduccion del
campo visual aparece de forma gradual y normalmente el paciente no advierte el problema
hasta que esta en una etapa severa.

A pesar de la reduccion del campo visual, sin embargo, estos pacientes pueden
conservar una vision central (la fovea) de alta resolucion [PAG88, DIC98]. Esto hace que estos

pacientes tengan gran agudeza visual, lo que les permite leer o ver la television.

Estas enfermedades también suelen producir ceguera nocturna, muy a menudo antes
de que se produzca la reduccion del campo visual. Los individuos que padecen de ceguera
nocturna no solo ven de forma deficiente por la noche, sino que requieren de mas tiempo para

adaptarse a los cambios de iluminacién tanto de dia como de noche.

Las ayudas que existen actualmente para paliar la vision de tunel van desde el uso de
lentes divergentes portatiles a dispositivos telescopicos invertidos que reducen la imagen del
campo visual total superponiéndolo en la regiéon foveal. Una consecuencia inmediata de estos
dispositivos es que se compromete la alta resolucién de la visidon central de los pacientes
[DIC98, HOES85]. Son muchos los pacientes de visién de tdnel que rechazan este tipo de
dispositivos, especialmente en situaciones dinamicas. La insatisfaccion tiene diferentes causas,
entre ellas la pérdida de resolucion, la distorsion de la imagen que producen las lentes y la
restriccion del campo dinamico que se obtiene con el movimiento de barrido libre que efectia
de forma natural el ojo.

Las ayudas visuales para paliar la ceguera nocturna consisten en visores nocturnos y
son mas comunes debido a su desarrollo y uso en aplicaciones militares, caza nocturna y
supervivencia. Muchos de estos dispositivos son amplificadores de la luz ambiente [BER74].
También se han evaluado dispositivos de video con iluminacion infrarroja combinados con
visores portatiles (Head Mounted Display (HMD)). Otras estrategias consisten en el incremento
en la iluminacion del entorno y los objetos [MOR83]. Se han desarrollado lamparas con un
campo amplio cuya ventaja fundamental con respecto a los dispositivos basados en visién
nocturna es que preservan la vision estereoscoépica del paciente y permiten una percepcion
mas real del entorno.
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Vargas-Martin y Peli [VARO02] han sugerido que un sistema portatil para pacientes con
baja visién que les permita cierta movilidad debe reunir los siguientes requisitos:

- proporcionar informacién de los objetos existentes en el campo visual periférico;

- ser compatible con las capacidades visuales remanentes del paciente;

- ser compatible con los movimientos de barrido libre que efectua del ojo;

- deben ser capaces de funcionar con luz del dia y en la oscuridad;

- deben permitir el uso de gafas graduadas;

- deben ser portatiles, poco pesados, duraderos para la actividad diaria y con un

aspecto fisico aceptables;

- con un coste de produccion limitado.

A1.2. La estrategia de realidad aumentada para

LY 4

dispositivos de ayuda a la baja vision

Peli [PEL99, VARO02] propuso el uso de la realidad aumentada como nueva estrategia para el
disefio de dispositivos de ayuda para la vision de tunel. Consiste en proporcionar suficiente
informacion del campo visual periférico, para mejorar la movilidad de los pacientes, sin
comprometer la resolucion de la vision central remanente del paciente. La idea es presentar un
resumen de la informacion ambiental (los bordes de la escena) superpuesta en la zona de
vision foveal de alta resolucion (Figura A.1 a). Un prototipo de dicho sistema fue implementado

para demostrar la viabilidad del concepto de realidad aumentada.

Ros et al. [ROS03, ROS06] proponen una nueva implementacion del sistema de ayuda
de realidad aumentada basada en plataformas de bajo coste con dispositivos reconfigurables
(FPGA). Este nuevo disefo permite personalizar los dispositivos para cada paciente de una
forma muy sencilla. La FPGA permite el procesamiento de la imagen en tiempo real y que el
paciente tenga un control directo de un conjunto de parametros del procesamiento mediante el

uso de un interfaz de entrada especifico (Figura A.1 ay b).
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Figura A.1. (a) Las imagenes superiores son la escena real y la imagen de bordes que contiene el

resumen de la informacién ambiental; la imagen inferior es la superposicion de la imagen de bordes de

la escena sobre la region de vision residual (la fovea) del paciente, que puede escoger entre centrarse

en la informacion real de la imagen o en la informacion contextual (los bordes); (b) Dispositivo completo

de ayuda a la baja vision compuesto de: una camara (adquisicion de la imagen), FPGA (dispositivo de

procesamiento de imagenes en tiempo real) y un visor portatil (HMD -Head Mounted Display-).

Son varios los factores que motivan la utilizacion de hardware reconfigurable para este

tipo de dispositivos:

La poblacién a la que van dirigidos es pequena y muy diversa. Es decir, cada

paciente tiene unas necesidades distintas debido al grado distinto del desarrollo de la

enfermedad. Por lo tanto, en vez de desarrollar una plataforma distinta para cada tipo de

paciente, se puede dotar de una plataforma Unica y personalizable. Es decir, distintos pacientes

con visién tunel pueden tener mas o menos campo visual que el dispositivo puede explotar de

forma eficiente.

Evolucion de la enfermedad con el tiempo. El dispositivo se debe poder adaptar a la
evolucioén de cada paciente.

Portabilidad. El dispositivo de procesamiento de imagenes esta embebido en un
sistema de ayuda a la vision portatil, para que pueda ser utilizado para caminar, etc.
Bajo coste. Estos dispositivos sélo son paliativos y personales. Es decir cada
paciente tiene unas necesidades propias que lo hacen dificiimente compartible. Por
ello, el coste de la plataforma completa de baja vision debe ser reducido.

El uso de camaras que funcionen en el rango de los infrarrojos posibilita su uso bajo
distintas condiciones de iluminacién (diurnas y nocturnas).

Es posible realizar distintos procesamientos en el mismo equipo que integren ayuda

para varias deficiencias visuales.

148



Apéndice. Sistema de realidad aumentada para la ayuda a pacientes con Visién de Tunel

El dispositivo de ayuda a pacientes con vision de tunel cumple bastante bien con los
requisitos enumerados por Vargas-Martin y Peli [VARO02]. Asi mismo, los resultados
preliminares de la evaluacion de dicho dispositivo [VARO5] muestran que:

e el campo visual efectivo en sujetos con visidbn de tunel aumenta de forma
significativa con el uso del dispositivo, mas cuanto menor sea el campo visual
residual;

¢ no restringe la agudeza visual residual,

¢ no restringe la sensibilidad al contraste;

e aumenta notablemente la movilidad de los pacientes dado que les resulta mucho
mas facil localizar objetos en el entorno y evitar obstaculos;

e en tareas de localizacion, lectura y manipulacion los pacientes encuentran muy util la

ayuda.

A1.3. Dispositivos de realidad aumentada para
ayuda a la Vision de Tunel con el movimiento

como descriptor de la escena

Como se ha visto, los dispositivos paliativos de realidad aumentada basados en FPGAs
proporcionan grandes ventajas con respecto a otras aproximaciones en el mercado. Como se
ha comentado, es posible realizar distintos tipos de procesamiento que proporcionen ayudas
para diversas situaciones. Sin embargo, la informacién contextual que se ofrece en los
dispositivos basados en FPGAs mostrados es estatica [ROS03, ROS06] y la evaluacion que se
ha realizado ha tenido en cuenta solamente situaciones y tareas en entornos con objetos
estaticos [VARO05].

Si usamos un sistema de deteccion de movimiento y superponemos sobre el campo de
vision residual la informaciéon de movimiento extraida de la escena, el paciente podria disponer
de datos dinamicos que le serian de utilidad en situaciones en las que se producen
movimientos rapidos de objetos, por ejemplo, unos grandes almacenes, un cruce de una calle,
etc. (Figura A.2).

El sistema de deteccion de movimiento descrito en este trabajo seria muy aplicable
para este tipo de dispositivos de ayuda porque:

o estd basado en mapas de saliencia poco densos, por lo que al superponer la

informacion de movimiento sobre la vision residual esta no se satura.

e es un sistema reconfigurable que admite la superposicion de bordes y/o la

superposicion de informacion relativa al movimiento sobre la imagen real.
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e no requiere de modulos de pre-procesamiento ni de post-procesamiento que
interpreten la informacién de salida (en el caso de la aplicacién descrita en el
Capitulo 5, era necesario un modulo de interpretacion de la informacién para realizar
el seguimiento; y otro médulo de correccién de la perspectiva). En caso de la ayuda
descrita en este apéndice es el cerebro del propio paciente es el que se encargara

de esta tarea.

Obsérvese que la informacion de movimiento que obtenemos con el algoritmo completo
se reduce a muy pocos puntos (Figura A.2 a). Incluso para un individuo sin anomalias visuales
seria deseable la aportacidon de informaciéon en un niumero de pixeles mayor. Recordemos que
el algoritmo completo requeria de una etapa de filtrado basada en la deteccién de solidos
rigidos en la imagen. Si no incluimos este filtrado (Figura A.2 b) el resultado incluye mayor
cantidad de informacion, parte de la cual es errénea, pero dado que el médulo de post-
procesamiento lo constituye el propio cerebro del paciente, esa informacién errénea no deberia
confundirlo, sino que dota de mayor textura al sistema aportando mayor cantidad de

informacion. Sin embargo, esto debera ser evaluado con pacientes reales.

=i ]

Figura A.2. (a) Superposicion de la informacion dinamica sobre la visién residual considerando el
sistema de deteccion de movimiento completo; (b) Superposiciéon de la informaciéon dinamica sobre la
visién residual considerando el sistema de deteccion de movimiento sin el médulo de deteccion de

sélidos rigidos.

La evaluacién de este dispositivo en pacientes con vision de tunel reales esta por
realizarse. Sin embargo los buenos resultados obtenidos en situaciones estaticas con el
sistema equivalente hacen suponer que estos también serian muy positivos en el caso
dinamico. En el trabajo futuro se abordara la evaluacién de esta modalidad visual (movimiento)
en el marco de esta aplicacién. Esta evaluacidon nos va a permitir determinar en qué
circunstancias la informacion de movimiento resulta Gtil para el paciente, asi como las
transformaciones adicionales a realizar segun el contexto de funcionamiento, por ejemplo
cuando convenga aislar el movimiento externo del propio movimiento del paciente que porte el

dispositivo.
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Existen algunos pacientes (casos muy raros) con un déficit en la deteccion de
movimiento causado por una lesion en la region parietal-occipital. Dicha lesién provoca la
incapacidad para percibir el movimiento por encima de 6 °/segundo. Esto es, son capaces de
ver un coche, pero no de ver su movimiento. Sin embargo, otras capacidades visuales no se
ven afectadas (agudeza visual, estereopsis, discriminacion del color) [HES89]. En estos casos,
una codificacién en color del movimiento de la escena superpuesto sobre la vision normal es de

esperar que si suponga una ayuda.
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