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GLOSARIO DE TERMINOS

A continuacién se detalla un glosario de abreviaturas que aparecen a lo largo de esta

memoria, a fin de facilitar la lectura de la misma.

ALU
ASIC

CCD
CLB
CMOS

CPU
DK
DMA
DSP
EDIF

FFT
FIR
FMRI

FPGA
GELT

Arithmetic Logic Unit, unidad aritmético logica.

Application Specific Integrated Circuits, circuito integrado de aplicacion
especifica.

Charge-Coupled Device, dispositivo de cargas (eléctricas) interconectadas.

Cell Logic Block, blogue de celda légica.

Complementary Metal-Oxide Semiconductor, proceso metal-6xido semiconductor
complementario.

Central Processing Unit, unidad central de proceso.

Design Kit, kit de disefio perteneciente a Celoxica.

Direct Memory Access, acceso directo a memoria.

Digital Signal Processor, procesador digital de sefal.

Electronic Design Interchange Format, formato de intercambio de disefio
electronico.

Fast Fourier Transform, transformada rapida de Fourier.

Finite Impulse Response, respuesta impulsiva finita.

Functional magnetic resonance imaging, imagen de resonancia magnética
funcional.

Field Programable Gate Array, matriz de puertas programables por campos.

(Funcién) Gaussiana en el logaritmo del tiempo.

vii



GLOSARIO

IEEE

IR
ICA

IP
JTAG
MAC
McGM

MIMD

MMX
LGN
LOG
LUT
PCI
PET
SOC
RAM
MCE
PAL

SNR
RGB
ROI
RTL
SIMD

SSE
SRAM

Institute of Electrical and Electronics Engineers, instituto de ingenieros
eléctricos y electronicos (es la mayor asociacion técnico-profesional mundial
dedicada a la estandarizacion, entre otras cosas).

Infinite Impulse Response, respuesta impulsiva infinita.

Independient Component Analisis, anélisis de componentes independientes.
Intelectual Property, propiedad intelectual.

Join Test Action Group, grupo para acciones coordinadas sobre test.
Multiply and Accumulate, multiplicar y acumular.

Modelo Multicanal de Gradiente, modelo psicofisico fuertemente
bioinspirado de deteccién del movimiento creado en la UCL por Alan
Johnston & Chris Benton, objeto de la implementacion de este trabajo de
investigacion.

Multiple Instructions Multiple Data, maltiples instrucciones para multiples
datos. (segun la taxonomia de Flynn).

MultiMedia eXtensions, conjunto de instrucciones multimedia.

Latheral Geniculate Nucleous, nucleo geniculado lateral.

Laplacian Of the Gaussian, operador laplaciana de gausiana.

Look-Up Table, tabla de consulta.

Peripheral Component Interconnet, estdndar para conexion de componentes.
Positron Emission Tomography, tomografia de emision de positrones.
System On a Chip, sistema (embebido) en el chip.

Random Access Memory, memoria de acceso aleatorio.

Motion Constraint Equation, ecuacion de constriccion de movimiento.

Phase Alternating Line, linea alternada de fase, (hace referencia a la forma
de transmision de television analdgica mas usada en el mundo).

Signal Noise Ratio, relacion sefial ruido.

Red Green Blue, Decomposicion de colores en rojo, verde y azul.

Region of Interest, region de interés.

Register Transfer Level, nivel de transferencia de registros.

Single Instruction Multiple Data, un sola intruccion y maltiples datos (segun
la taxonomia de Flynn).

Streaming SIMD Extensions, extensiones SIMD.

Static Random Access Memory, memoria de acceso aleatorio estéatica.
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http://es.wikipedia.org/wiki/Estandarizaci%C3%B3n

V1

V5-MT

VHDL

VLSI
VLIW

GLOSARIO

Primary Visual Cortex, corteza visual primaria., es la zona visual del cortex mejor
y mas estudiada de todas, estando especializada en reconocimiento de patrones.
Visual area (V5), Visual area (Middle temporal), region del cortex visual que
juega un papel fundamental en varios campos como el procesamiento de
movimiento, la transformacién de sefiales de movimiento en percepciones y la
conduccidn de algunos movimientos oculares.

Very high-speed integrated circuit Hardware Description Lenguaje, lenguaje para
descripcion de circuitos integrados de muy alta velocidad.

Very Large Scale Integration, escala muy grande de integracion..

Very Long Instruction Word, palabra de instruccion muy larga.






BREVE INTRODUCCION

El tratamiento y procesado de sefial es un campo que tiene ya una larga y rica historia,
que se relaciona con un inmenso conjunto de disciplinas y que ha cobrado una gran
importancia dentro de ellas. Dentro de este campo, la vision artificial es especialmente
relevante debido a la gran cantidad de aplicaciones y repercusion de éstas en el mundo que
nos rodea.

Perteneciente a la vision artificial, encontramos la deteccion de movimiento, un tema
que a pesar de llevar investigandose unos 40 afios esta practicamente en un estado incipiente,
careciendo los sistemas existentes mas avanzados de caracteristicas que atesoran los
mamiferos, ademas de que los recursos computaciones requeridos son ingentes y a menudo
inabordables cuando se requiere tiempo real.

El objetivo del presente trabajo de investigacion es el estudio e implementacién en
hardware configurable de un modelo de flujo optico robusto.

El hardware configurable tiene una serie de caracteristicas propias, como bajo coste,
prototipado rapido, capacidad de modificacion del disefio a posteriori, que lo hacen apropiado
frente a otras alternativas. Respecto al modelo de flujo dptico robusto (McGM), ha sido
disefiado desde hace unos 20 afios por Alan Johston y Chris Benton [JOH95] mediante
continuas versiones y mejoras, afiadiendo este trabajo algunas aportaciones propias. Se ha
escogido este modelo por su robustez y fuerte bioinspiracién, incorporando capacidades
inherentes a los humanos, dando cuenta, por ejemplo, de algunas ilusiones dpticas sélo
percibidas por éstos [ANDO3][JOH94]. La gran contrapartida a todas estas cualidades, es su
elevada complejidad computacional, no existiendo hasta la presente ninguna publicacion en
hardware configurable cuya complejidad sea ni siquiera un orden de magnitud inferior a la

requerida por el sistema completo.

Xi



BREVE INTRODUCCION

La presente memoria se ha organizado en 6 capitulos y 4 apéndices de apoyo, que
creemos, serviran para aclarar conceptos que pueden quedar difusos debido a su naturaleza
tangencial con este trabajo.

En el capitulo | se hablara de sistemas bioinspirados, el tipo de problemas al que nos
enfrentamos y la tecnologia al efecto que usaremos. En el capitulo Il revisaremos el estado del
arte de algunos de los métodos existentes para la estimacion de flujo 6ptico. En el capitulo 111
se profundizara en la presente implementacion software del modelo McGM.. Llegado a este
punto, puede ser til consultar: el apéndice | referido a sistemas configurables en general, el
apéndice 1l donde se explica el modelo utilizado, mediante un diagrama de flujo jerarquico
disefiado al efecto y se justifican su robustez y principales caracteristicas matematicamente,
ademas del apéndice Il11, donde se expone su inspiracion biolégica y la naturaleza de los
operadores usados.

Seguimos con el capitulo IV, donde construiremos una plataforma para poner a prueba
el modelo y analizar la exactitud frente a la eficiencia (puente entre hardware y software). En
el capitulo V disefiaremos varias arquitecturas especializadas en la FPGA usada, describiendo
cada una de las etapas de disefio, estructura de datos y comunicacion y evaluacion de
resultados. El capitulo VI se centrara en una discusion y conclusion global de este trabajo,
remarcando las principales aportaciones y lineas futuras.

El apéndice IV trata de ilustrar muy brevemente el resultado de aplicar el sistema
disefiado en sus diferentes versiones, software, semihardware y hardware a secuencias reales.
Por ultimo, la bibliografia se ha escrito lo méas exhaustiva y completa posible, siguiendo el

formalismo de notacién usual.

Cap. | Cap. Il Cap. Il Cap. IV Cap.V Cap. VI
Ap.| Ap.|
Ap.lI Ap.lI
Ap.llI
Ap.IV Ap.IV Ap.IV

Propuesta para la consulta de los apéndices, en relacion con el tema de interés en cada capitulo
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Signal processing is a field of rich and long history, which is related to a big set of
topics and has grown in importance within them. Inside of this research field, artificial vision
is specially relevant due to the great quantity of its applications and their repercussion in our
real world. Within artificial vision, motion detection is a topic that is in an incipient state
despite of more than 40 years of research. Even the best algorithms still need a set of
characteristics that are found in the mammalians, with huge computational resources required
and usually not affordable when real-time is required.

The aim of this research work is a reconfigurable hardware implementation of a
robust optical flow model. Reconfigurable hardware possesses a set of characteristics that
includes low cost, rapid prototyping, possibility of changing the final design, which are
valuable features when compared to other alternatives.

The robust optical flow model (McGM) has been under development by Johnston et al
[JOH95] for 20 years, with the present research work adding some new contributions. This
model has been chosen because of its robustness and strong bioinspiration, as it will be
discussed over the next chapters. An example of this is the ability to justify some optical
illusions [ANDO3][JOH94] only perceived by humans. The drawback of this system is its
huge computational complexity, not appearing until now any publication about optical flow
using reconfigurable hardware whose complexity was at least one order of magnitude less
than this required by the complete system.

This work is organized in six chapters and four support appendices that will clarify
some concepts which could be diffuse due to their tangential nature to this work.

In the first chapter we will discuss about bioinspired systems, the kind of problem to

be treated and the available technology. In chapter 1l we revise the motion estimation state of
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art, while in chapter 11l our software implementation of McGM model is explained. At this
point, it can be useful to check appendix I, which is related to general reconfigurable systems,
while appendix Il explains the model with a hierarchical flow chart and accounts for its
characteristics. Appendix Il deals with the bioinspiration attributes of the model in terms of
its filters and parameters.

We follow with chapter 1V, where we build a platform that will test the model and
analyse its accuracy versus efficiency (this being a bridge between hardware and software).
In chapter V we will design some specialized architectures for the FPGA used, describing
each one of the design stages, data structure and communication, metrics and result
evaluation. In chapter VI, a global discussion will be made, remarking the main contributions
and future lines. Appendix IV tries to represent briefly the results of applying the system
designed in its different versions, pure software, semihardware and hardware, to real
sequences. Finally, the used bibliography has compiled as exhaustive and complete as

possible following the usual formalism.

Chap. | Chap. Il Chap. 1l Chap. IV Chap.V Chap. VI
App.! App.|
App.lI App.ll
App.lI
App.IV App.IV App.IV

Proposed reading scheme for linking the appendixes and the chapters in relationship with the topic field.
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CAPITULO |

Introduccion y conceptos generales

1.1. Introduccion

La vision representa el sentido mas primario e importante para los seres vivos que
disponen de percepcion visual. Permite extraer informacion continua sobre el entorno,
reconociendo objetos a través de sus formas, colores y movimiento. Se percibe profundidad y
distancia a través de texturas, sombras, esteredpsis, color, ademéas, mientras se observa el
movimiento de todo lo que rodea al observador, se realizan calculos exactos en tiempo real
muchas veces inconscientemente, se predicen eventos futuros (tiempo hasta un impacto, por
ejemplo) y se evitan situaciones potencialmente peligrosas.

Sin embargo, la percepcién visual tiene un gran coste asociado, siendo un ejemplo el
sistema del propio ser humano, en el que el 40 % del area cortical del cerebro se dedica a
procesar informacion visual y el 70% de la informacién de entrada al cerebro proviene de los
o0jos. Este hecho resalta la importancia y gran cantidad de recursos que se necesitan para
procesar la informacién visual, incluido el cerebro, que tiene que trabajar arduamente para
estructurar y tratar toda esta informacion.

Intentar procesar el volumen de toda esta informacién puesta en juego y comprender
su complejidad, ha sido la principal motivacion hasta nuestros dias de infinidad de
investigadores. Aunque se ha avanzado mucho en vision estereoscdpica, reconocimiento de
patrones, seguimiento, navegacion, etc., muy pocos modelos todavia se acercan a la robustez
y eficiencia de los sistemas bioldgicos.

A medida gue la tecnologia progresa, la potencia de célculo para sistemas en tiempo
real ha mejorado significativamente. Debido a la complejidad que conlleva el proceso, se

necesitan soluciones mas sofisticadas y delicadas que la mera computacion masiva.
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A modo de ejemplo, si se realiza un célculo sencillo, para una imagen con una matriz
bidimensional de 1000x1000 componentes, cada uno definido por 8 bits, existen 255"%%°°%°
imégenes posibles, aunque la gran mayoria de ellas sean bastante improbables en entornos
naturales [HAT98]. Si se construye un sistema de vision que trabaje a 25 Hz (la tasa tipica de
una video cadmara estandar), con la resolucion del ejemplo anterior, se tendrian que procesar
25 millones de puntos por segundo. Suponiendo que se pudiera hacer este procesamiento en
unas mil operaciones aritméticas elementales, se tendrian que realizar 25.000 millones de
operaciones por segundo, haciendo notar con el presente ejemplo, que se esta tratando con
grandes cantidades de datos y operaciones. A pesar de todas estas dificultades, el ser humano
procesa esta enorme tarea de forma continua, robusta, eficiente y sin gran esfuerzo. Este
hecho supone un enorme campo para investigar, recogiendo la inspiracion del sistema visual
del mamifero en general y del humano en particular.

El mundo en el que se estd inmerso, presenta un cambio dindmico y continuo,
obteniendo a través del movimiento de la escena y demas objetos tentativas y posibles
eventos futuros. Explorando de forma activa e interactuando con movimientos del ojo, cabeza
y deméas partes del cuerpo, se puede usar el movimiento visual para conseguir mas
informacion como profundidad, forma, etc. Teniendo en cuenta todas estas capacidades,
resulta inmediato que se desee simular y modelar las habilidades del sistema visual humano
para poder disefiar sistemas artificiales que procesen y respondan al movimiento.

La principal motivacion de este trabajo de investigacion es el estudio de viabilidad e
implementacién eficiente en hardware reconfigurable de un algoritmo de estimacion de
imagen en movimiento (flujo Optico) que sea bioinspirado, es decir, que emule el
comportamiento del sistema visual de un ser vivo, con una serie de caracteristicas que lo
hagan Unico frente a todos los demés. Se introducird, ademas, el concepto de ingenieria
neuromdrfica (inspiracion en la naturaleza del sistema nervioso para el disefio de algoritmos y
arquitecturas especializadas) y se implementara un modelo especifico de percepcion visual
del movimiento denominado “Modelo Multicanal de Gradiente (Multi-channel Gradient
Model: McGM)” [JOH98]. Se optimizara el modelo existente a través de modificaciones
algoritmicas y arquitecturales, disefiando arquitecturas eficientes para las diferentes unidades
del sistema, obteniendo al final de este trabajo varias implementaciones especificas en
hardware basadas en un sistema de co-disefio funcional. Adicionalmente, se muestra que la
arquitectura del modelo daria pie a una implementacion completa en hardware

reconfigurable, disponiendo de suficientes recursos para la siguiente etapa de investigacion.
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1.2. Flujo 6ptico y movimiento de imagenes

El término “flujo dptico” fue acufiado por James Gibson tras la 1l Guerra Mundial,
cuando trabajaba en el desarrollo de pruebas para pilotos en las Fuerzas Aéreas
norteamericanas [GIB47]. Su teoria basica proporciond el punto de partida para gran parte del
trabajo de vision por computador 30 afios después [MARS82]. En publicaciones posteriores,
Gibson define el gradiente de deformacioén de la imagen a lo largo del movimiento del
observador, concepto que fue bautizado como “flujo dptico” o simplemente “flujo”.

Cuando se mueve un objeto respecto por ejemplo, a una camara, su proyeccion
bidimensional se mueve con la imagen proyectada (Figura 1.1). La proyeccion de los vectores
de movimiento tridimensionales sobre el detector bidimensional se denomina campo aparente
de velocidades o flujo de imagen. El observador no tiene acceso al campo de velocidades
directamente, ya que los sensores dpticos proporcionan distribuciones de luminancia, no de
velocidad y los vectores de movimiento pueden ser muy diferentes de la distribucion de
luminancia.

La expresion “aparente”, hace referencia a uno de los mayores problemas en vision
artificial al no disponer nunca de la velocidad real, sino de un campo bidimensional
denominado campo de movimiento.

Sin embargo, se puede calcular el movimiento de regiones locales de la distribucion
de luminancia, siendo conocido este campo de movimiento como flujo Optico,

proporcionando sélo una aproximacion al campo real de velocidades [VER89].
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Figura 1.1. La proyeccién de movimiento desde el mundo 3D a la superficie del detector
bidimensional.
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Un ejemplo bastante ilustrativo, donde se puede apreciar que el flujo Optico es
diferente al campo de velocidades (Figura 1.2), se tiene en una esfera con brillo uniforme
rotando, que no produce ningin cambio en la luminancia de la imagen. El flujo dptico sera
nulo en todo lugar en contradiccién con el campo de velocidades. La situacion inversa es una
escena estatica con una luz en movimiento, en la que el campo de velocidades seré cero en
todo lugar, incluso aunque el cambio de luminancia induzca flujo éptico no nulo. Otro
ejemplo se tiene en los postes rotatorios que anunciaban las barberias de antafio, siendo el
campo de velocidades perpendicular al flujo.

En general, estas situaciones son atipicas y se vera cbmo normalmente se puede hacer
una estimacion de movimiento, dentro de ciertos limites. Los algoritmos de movimiento
descritos en este trabajo de investigacion buscan recuperar el flujo como una aproximacion
del campo de velocidades proyectado, siendo la informacion del flujo una matriz
bidimensional de vectores que pueden estar sujetos a varias interpretaciones de alto nivel. En
la literatura actual existen varios usos al respecto [NAK85], [MIT96], [CAM92], siendo
algunos de ellos:

o Seguimiento: la persecucion de un objetivo en movimiento requiere informacion de su
comportamiento dinamico [SMI195], [BUX96], [DAN98].
o Segmentacién de la imagen: en general, los puntos dentro de un objeto se deberian

mover a la misma velocidad. Los movimientos discontinuos entre objetos proporcionan

Esfera Esfera
gatatica e

dinamica

Fuente de Fuente de
iluminacidn iluminacidn
pstiting dinamica
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Flujo ptico Poste dindming Campo de velocidades

Figura 1.2. Ejemplos de diferencia entre campo de velocidades y flujo 6ptico.
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informacién para la segmentacién [CAM92], [SMI95].

o Deteccion de movimiento de la escena: como medida fundamental, el movimiento de la
imagen es indicativo dentro del entorno dinamico que la rodea.

o Forma proveniente del movimiento: el hecho de que el movimiento de la imagen
proporciona pistas interesantes ya fue observado hace mas de un siglo por Helmholtz.
[HELG62]. Existen numerosos experimentos que resaltan la capacidad del sistema visual
humano de ganar informacion proveniente del movimiento, como los llevados a cabo
por Koenderink [KOE86], Mitchie [MIT94] y Gupta [GUP95].

o Prediccion: la informacion del movimiento se puede usar para predecir el futuro basado
en el comportamiento dindmico de objetos y escena. Una aplicacion particularmente
interesante en robdtica es el tiempo para un impacto [SCA99] y la deteccion de
obstaculos [ENK91].

o Compresion de video: la redundancia temporal en la secuencia de imagenes puede ser

aprovechada usando compensacion de movimiento [ACC98], [DEF95].

La interpretacion y uso del flujo optico es un problema mal condicionado ya que,
como se ha visto, estd basado en proyeccién de imagenes en tres dimensiones sobre un
detector bidimensional. Independientemente de si este detector es una camara CCD o una
retina bioldgica, el proceso elimina informacién, siendo su recuperacién no trivial. Por
consiguiente, la medida de flujo es un problema mal planteado en si mismo, ya que hay
infinitos campos de velocidades que puedan causar los cambios observados en la distribucién

de luminancia, ademas de que, por supuesto, hay infinitos movimientos tridimensionales que

Yelozidad Mormal

Figura 1.3. El Problema de la Apertura. Existen infinitas soluciones para este problema.
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pueden generar un campo determinado de velocidades.

Es necesario entonces, tener en cuenta un numero importante de consideraciones para
recuperar el flujo. El llamado problema de apertura [WAL76], [HOR81], [ADE85] aparece
cuando se miden las dos componentes de la velocidad bidimensional usando sélo medidas
locales (Figura 1.3). Sélo se puede recuperar la componente de la velocidad normal al
gradiente del borde, forzando afadir condiciones externas que usualmente requieren obtener
la informacion de una vecindad finita espacial. Para resolver este problema, la regién debe ser
suficientemente extensa para conseguir una solucion, como la busqueda de una esquina, por
ejemplo. Sin embargo la recoleccion de informacién a lo largo de una region incrementa la
probabilidad de tomarla también sobre contornos de movimiento diferentes y
consecuentemente de truncar los resultados; esto ha sido bautizado como el problema de
apertura general [ONG99].

Las secuencias de imagenes usadas en vision artificial normalmente se obtienen
gracias a un dispositivo CCD que expone sus sensores a una frecuencia de unos 25 Hz, esta
serie de fotogramas producen una percepcion de movimiento continuo. Un problema que se
encuentra cuando se mide flujo dptico en imagenes reales es que si se tiene una tasa de
muestreo baja los desplazamientos entre fotogramas suelen ser altos, (como se explicara
convenientemente en el capitulo Il), esto origina dificultades cuando se miden derivadas
temporales en modelos de gradiente que se solventan gracias a una blsqueda extensa con
algoritmos de emparejamiento. En la practica, la recuperacion del movimiento llega a ser
incluso mas dificil todavia, puesto que se fuerza a usar imagenes muestreadas temporal y
espacialmente con ruido aditivo de varias fuentes y otras dificultades ambientales como
sombras, reflejos, limite de rango dindmico de sensores, etc.. En la figura 1.4, se tiene una
representacion de 3 fotogramas tomados en un intervalo de 1 segundo, obsérvese la dificultad

que existe en la recuperacion de movimiento si no hay mas informacién.

Figura 1.4. Tres fotogramas de una secuencia de imagenes. Se aprecia un movimiento diagonal hacia
la izquierda.
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1.3. Ingenieria Neuromorfica

La naturaleza ha disefiado sistemas para procesamiento de vision, cada uno de los
cuales se adapta soberbiamente a las necesidades del organismo especifico. Los insectos por
ejemplo, se dirigen hacia un blanco, interceptan, navegan, detectan obstaculos y reconocen
patrones de una manera muy superior a la de los robots actuales, e incluso mas, realizan todo
esto usando menos de un millén de neuronas [INDOO]. Se puede decir que estos algoritmos
visuales forman el software y las arquitecturas neuronales, el hardware del organismo y han
tenido que evolucionar para ser altamente eficientes en términos de velocidad, espacio, uso de
energia y robustez. Estas propiedades, deseables por ejemplo en un robot, son una fuente de
motivacion en varias lineas de investigacion, que tratan de emular las soluciones de la
naturaleza [HIGO01], [LIU0OQ], [IND99], [HAR98], [FRA92].

Cada vez mas se pone de manifiesto la importancia de mejorar las arquitecturas
hardware frente al software. Por ejemplo, los transistores son cada vez mas pequefios siendo
la principal dificultad el disefiar una adecuada red de interconexion, mientras que la
sincronizacion de circuitos integrados es un problema creciente, siendo ademas la actual
eficiencia energética varios ordenes de magnitud por debajo de la del cerebro.

La naturaleza pues, ha dotado a los seres vivos de una serie de complejos sistemas
para que puedan sobrevivir en el entorno natural que los rodea. Los sistemas denominados
bioinspirados tratan de emular artificialmente el comportamiento de los sistemas biolégicos
naturales; concretamente, los denominados sistemas neuromarficos [MEA90] se basan en la
consecucion de buenas primitivas para la construccién de sistemas mas complicados ya que la
salida de cada subsistema neuromdrfico es mas simple que su entrada. Esta reduccion de
datos, ayuda en la enorme tarea de reintegrar todas las respuestas de todas los canales de
informacion diferentes (por ejemplo, navegacion autonoma y satisfactoria de robots gracias a
modelos de visién de insectos [COL02], [WEB97], [FRA92]).

A medida que la tecnologia avanza, es razonable centrar la atencion en sistemas
bioldgicos mas avanzados y versatiles que los de los insectos, de forma que se puedan imitar
tareas y comportamientos cada vez mas complejos. De hecho, existen varios sistemas
bioldgicos en los que inspirarse, particularmente el del humano, fijandose en las habilidades

del sistema visual humano, su robustez y versatilidad.
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Aunqgue no se tiene acceso directo a los métodos usados por el cerebro para recuperar

movimiento, hay un nimero ingente de disciplinas para abordar desde diferentes puntos de

vista los problemas que surgen:

Fisica. Explica la naturaleza de la luz, 6ptica y formacidn de imagenes y proporciona un
modelo del mundo real donde opera la ciencia de la vision.

Anatomia. La Naturaleza ha desarrollado estructuras fisicas requeridas para vision que
ayudan en la investigacion. Varios ejemplos son los detectores de movimientos
elementales [REI61], detectores de borde [HUBG65] y otras tareas de bajo nivel
[MAR82], [BOL97].

Fisiologia. Los sensores Opticos de varios tipos imitan a la Naturaleza. La arquitectura
de la red neuronal ha intentado simular la l6gica usada por la biologia resolviendo
problemas del mundo real [YOUO1], [YOU93], [REI61], [HUB65].

Psicofisica visual. Permite probar el rendimiento de un sistema visual completo
presentando un estimulo y midiendo la respuesta o percepcion.

Modelos computacionales. Permiten testear teorias desarrollando modelos de forma
que se pueden comparar rendimientos y hacer predicciones.

Disefio electronico. Igual que en los modelos computacionales, pero disefiando
circuitos electronicos.

Neuropsicologia. Las investigaciones de lo que ocurre en el cerebro después de un
dafio pueden ser muy reveladoras. Por ejemplo, una lesion que provoque ceguera frente
al movimiento especificamente, puede sugerir un sistema neuronal especializado
[ZIH83].

Imagen Cerebral. Técnicas como la Tomografia por Emisidn de Positrones (PET) y las
Imégenes de Resonancia Magnética Funcional (fMRI) permiten medir la actividad
directamente, en areas del cerebro como respuesta a la estimulacién visual. Esto puede

revelar la localizacion e interaccion de subsistemas visuales en el cerebro [WAN99].

El principal algoritmo tratado en esta memoria, ha sido desarrollado como parte de un

esfuerzo de investigacion teniendo como punto de mira el sistema visual humano, por lo que

es un modelo bioinspirado. EI modelo también permite hacer predicciones que pueden ser

testeadas a través de experimentacion psicofisica, como por ejemplo la prediccién de varias

ilusiones Opticas de movimiento observadas en experimentos reales [JOH94]. Sin embargo,

hay importantes diferencias en cuanto a los objetivos de construir un modelo de percepcion
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humana de movimiento para investigacion en psicofisica y construir un modelo para
ingenieria sobre hardware reconfigurable suficientemente eficiente para que funcione a modo
de co-disefio 0 que aporte datos en tiempo real. Los objetivos del primero, desarrollado por
Johnston [JOH99], fueron emular un proceso de vision que permita la formulacion de
experimentos y predicciones para tener un conocimiento avanzado del sistema visual humano.

El objetivo del presente trabajo de investigacion, es disefiar una version de co-disefio
en hardware de forma que siente un precedente para que poder ser ampliada en diversas
placas de prototipado y usada en aplicaciones en el mundo real.

Es interesante para este estudio, comparar los sistemas de vision del ser humano y el
de una méaquina usando el lenguaje de la vision artificial:

El sistema visual humano comienza con un par de lentes de 10 Megapuntos de
resolucion en color, acopladas en tiempo real con auto-iris y foco variable, desarrollando una
imagen limitada por difraccion. El sensor consigue una resolucion de 1’ en la regién central
con resoluciones mas bajas en la periferia, permitiendo alta resolucion en la direccién de la
mirada fija mientras se mantiene un largo campo visual sin un gasto excesivo de ancho de
banda. La distribucion de puntos no ordenados también elimina los problemas de aliasing o
submuestreo espacial, mientras que la captura continua del sensor, elimina el temporal. El
auto iris en tiempo real y control de autoganancia permite un rango de trabajo de intensidad
de ocho 6rdenes de magnitud (aunque la autoganancia es lenta y su ajuste puede tardar varios
minutos). Los rangos del autofocus son desde 3 c¢cm al infinito. Existe hardware de pre-
procesamiento de imagenes en el sensor capaz de realce de bordes y compresion de datos en
tiempo real, orientable a través de tres ejes con tasas superiores a 900°seg. EIl principal
procesador trata cada punto en paralelo empleando una estrategia de agrupamiento de
informacidn multiescala y las rutinas de procesamiento de imagenes tienen altos érdenes de
filtrado espacio-temporal con filtros ajustados para orientacion, velocidad, tamafio y otras
estructuras locales. La construccion completa tridimensional de la escena es estandar, como
es la segmentacion avanzada y los sistemas de reconocimiento de patrones; ademas, el
sistema trabaja en tiempo real con una latencia variable no mas larga de 100 mseg.

El sistema tipico de vision por computador, sin embargo, comienza con una cdmara
CCD de 3 Megapuntos de resolucion colocada en una red cartesiana regular. Las medidas de
luminancia son cuantizadas a ocho bits de precision (donde el ruido usualmente domina el bit
menos significativo), los pardmetros para el foco y el iris son ajustados de forma manual y el

rango de trabajo de la intensidad suele ser pequefio. El procesamiento de la imagen se realiza
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raramente en el chip, excepto para sistemas experimentales que implementan funcionalidades
basicas a baja resolucion; el hardware de procesamiento de imagenes es capaz de llevar a
cabo una sola tarea de vision como el filtrado o la segmentacion en una arquitectura tipica de
procesamiento serie. Por lo tanto, no es sorprendente que la mayoria de los sistemas de vision
artificial no sean robustos o suficientemente versatiles para operar en el mundo real, al
contrario que el sistema visual humano.

Existen varias lineas de trabajo para los sistemas de vision neuromorficos, con el
objeto de mejorar los algoritmos de vision y arquitecturas tradicionales [MEA90]. Dentro de
éstos se encuentran los pequefios sensores denominados “retinas de silicio”, donde en el
mismo sensor estd implementado el procesamiento especializado [BOL97], [ARI96].
Alternativamente, los chips de vision implementan modelos de baja vision bioldgica sobre
hardware en la ultima etapa del procesamiento [COL02], [INDOO], [LIUO0O], [HAR98].

Los sensores neuromorficos, se corresponden con implementaciones hardware de
algoritmos simples de vision, pues procesan los valores de luminancia directamente usando
circuitos analdgicos acoplados a su imagen de entrada; al ser, ademéas, masivamente paralelos
trabajan en tiempo real para dar imagenes de salida a través de tension o corriente, sefiales
que podrian ser usadas como entradas de otros sistemas mas complejos en cascada.

Estos sensores proporcionan velocidad [HAR98], [DEU98], [ARI96], [FRA92],
rastreo [IND99], conducen la atencion visual [INDOO] y muestreo en el espacio no lineal
[BOL97]. Son extremadamente utiles para simplificacion del tamafio de los datos y se
comportan como excelentes primitivas capaces de emular el comportamiento de los insectos,
usando blogques de construccion [LIUOO], [MEA90]. Sin embargo, al igual que los insectos,
los sensores se confunden facilmente debido a sus algoritmos simples; para mejorar estos
algoritmos se necesita mas densidad de transistores en el chip y esto lleva (ya que los
componentes son de un tamafio finito) a un compromiso entre la resolucion y la complejidad
del sensor. A modo de ejemplo se pueden citar los sensores 20x10 [ARI96] y 16x1 [IND99]
bastante probados aunque limitados en cuanto a resolucion. Harrison [HAR98] describe un
sensor que implementa el detector de movimiento elemental de la mosca directamente en un
sensor CMOS a través de un proceso VLSI. La arquitectura paralela del sensor permite operar
en tiempo real y proporciona un movimiento cualitativo de sefiales que podrian ser usados
como entrada de un nivel de procesamiento mas alto. Un sensor unidimensional que use
fotorreceptores adaptativos, derivadas espaciales y deteccion de movimiento es capaz de

seguir un estimulo de alto contraste, el cual es descrito por Indiveri [IND99].
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Figura 1.5. Sensor neuromorfico con circuiteria analdgica (superior derecha) e inspirado en la retina
humana (superior izquierda). Fotografia del chip neuromdrfico (abajo).

Este sensor de silicio (Figura 1.5) est4 basado en la estructura de una retina humana
[DOWS8T7] que inspira un sensor neuromorfico que usa circuiteria analdgica y, aunque la
computaciéon es muy diferente a la realizada en biologia, lleva a cabo un procesamiento
elemental en una estructura de capas para construir un detector de movimiento en tiempo real.

Otra ventaja importante de los sistemas visuales bioldgicos sobre la mayoria de los de
vision por computador, es que aquéllos son activos, en el sentido de que son capaces de
cambiar sus parametros de adquisicién de datos, basados en la interpretacién de la escena (un
sistema pasivo, no podria nunca hacer esto). Por ejemplo, un sistema activo puede seguir
objetos moviendo sus sensores, navegar a lo largo del entorno y fijar regiones de interés
[SON99], [SCA99]. La habilidad de un sistema activo para intentar adquirir mas y mejores
datos en situaciones dificiles lleva a resolver muchos problemas de vision (como extraccion

de la forma a través de rayos X, estructura de movimiento, etc.) que un sistema pasivo tiene
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vetado; sin embargo, para que un sistema activo interaccione con el entorno, debe operar en
tiempo real, si no su interaccién es limitada.

Uno de los principales problemas de los sistemas activos es que la tasa de procesamiento
cae rapidamente a limites insospechados, teniendo que fusionar las salidas de profundidad,
movimiento y reconocimiento, introduciendo unidades neuromdrficas diferentes que tienen

salidas sencillas, especialmente aquéllas que trabajan a nivel del sensor.

1.4.  El Modelo Multicanal de Gradiente (McGM)

El algoritmo neuromorfico bioinspirado abordado en esta tesis doctoral es el Modelo
Multicanal de Gradiente (McGM) de percepcion humana de movimiento desarrollado por
Johnston [JOH94], [JOH99]. Aunque se analizara con todo detalle en el capitulo Il y
apéndice 11, es Gtil tener una vision muy general del mismo en este punto.

La primera etapa del algoritmo consiste en medir las respuestas de varios filtros
espacio-temporales que seran disefiados al efecto. Los filtros espaciales corresponden a las
llamadas celdas simples de la corteza visual estriada, modelandose como derivadas de
funciones Gaussianas [YOUOQL1], hasta séptimo orden en una direccién, denominada direccién
primaria y segundo orden en una direccion ortogonal, tal y como se puede apreciar en la
estructura rectangular de celdillas, correspondiente a la figura siguiente.

Los filtros temporales representan cada uno de los tres canales temporales encontrados

en los humanos segln los experimentos de Hess y Snowden [HES93] [SNO94] (v. apéndice

Figura 1.6. Filtros normalizados de derivadas de funciones Gaussianas de hasta orden 7 en la
direccion primaria y hasta orden 2 en la direccion ortogonal.
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Figura 1.7. Filtros encontrados en el sistema visual del mamifero (coloreados para tener méas detalle)
y su implementacion sintética.

I11), modelandose estos filtros sin embargo, como derivadas de Gaussianas en el logaritmo del
tiempo [JOH94]. Normalmente estos filtros se orientan a través del rango completo de 360
grados cada intervalo de 15 (24 orientaciones), simulando las columnas encontradas en la
region V1 de la corteza visual (Figuras 1.7 y 1.8, también apéndice Ill), aunque también
pueden tomar otros valores.

La estrategia de hacer multiples medidas mejora la robustez del algoritmo,
conformando las respuestas de los filtros una serie de primitivas, que combinadas
adecuadamente proporcionan medidas de velocidad inmunes al ruido estatico.

La direccion se extrae midiendo como el cambio de la magnitud de la velocidad varia
con la orientacion, a través de un mecanismo que permite separar la componente asociada a
translacion de movimiento de sus componentes diferenciales [KOE86]. Cada una de las
versiones funcionales del modelo completo implementadas, poseen un gran ndmero de
parametros y grados de libertad correspondientes a &mbitos independientes (tecnoldgicos,
bioinspirados y arquitecturales). La version completa en software requiere una cantidad
ingente de tiempo y recursos de computacion (del orden de minutos por fotograma en un
Pentium 1V). A pesar de todo esto, se han desarrollado los disefios, sobre todo el hardware
pensando en simplificacion y eficiencia, guardando un compromiso entre exactitud y

velocidad.

Figura 1.8. Ejemplo de filtros rotados, simulando las columnas encontradas en la corteza visual.
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1.5. Implementacion en hardware

El flujo 6ptico afiade una dimensién temporal a los paradigmas tipicos de vision por
computador, lo que eleva a la categoria de extrema dificultad este tipo de problemas y retos
con respecto a los encontrados en visidn espacial. Los algoritmos en tiempo real tienden a ser
optimizados hasta el punto donde los resultados son mediocres y ruidosos comparados con
sus homélogos en software [MARO01], [ACC98], [SMI195]. Aunqgue este tipo de problemas se
solventa con algun tipo de realimentacion de correccion, como por ejemplo filtros de Kalman,
especialmente en sistemas activos [DAN98], [SCA99], es necesario efectuar las medidas
suficientemente rapidas.

Como se ha comentado previamente, existe un compromiso entre exactitud cuando se
procesa software y velocidad cuando se procesa flujo en tiempo real realizando maultiples
medidas. Se pretende que el algoritmo original sea preservado en tanto sea posible,
desarrollando este compromiso entre exactitud y velocidad que, como se vera posteriormente,
no es sencillo de implementar ni de cuantificar.

Es de esperar que con la implementacion del algoritmo en tiempo real, aparezcan
nuevos usos e interacciones no esperadas antes. La implementacion en tiempo real de un
modelo tan complejo como el McGM es un objetivo planteado desde el principio de este
trabajo. Teniendo en cuenta una vision general del algoritmo se enumeran algunos de los

principales problemas para su implementacion:

o Adquisicién de imagen en tiempo real.

o Filtrado temporal usando 3 derivadas del logaritmo de la Gaussiana como filtros
temporales.

o Filtrado espacial usando filtros de derivadas de Gaussianas para multiples orientaciones.

o Operaciones aritméticas de imagenes extensas (para formar el desarrollo de Taylor de
cada punto de las mismas).

o Multiples extracciones de medidas de velocidad.

El principal cuello de botella del proceso son las convoluciones. EI modelo completo
usa mas de 100, con nucleos de convolucion muy grandes (23x23) de hasta séptimo orden en
las derivadas, proyectando el resultado cada 15 grados (a lo largo de 24 orientaciones). Las

ultimas etapas de procesamiento involucran operaciones aritméticas con determinantes de
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matrices, que son los encargados de eliminar los efectos de ruido estatico y componentes no
asociadas a translacion (v. apéndice I1). Se estudiard en los siguientes capitulos el
compromiso entre exactitud y eficiencia, segun el nimero de bits en de cada filtro a lo largo

de las diferentes etapas y el error final que se desee obtener.

1.5.1. Hardware para vision en tiempo real

Un gran numero de algoritmos han sido desarrollados para estimar flujo Optico,
algunos de ellos se han disefiado para resolver una tarea especifica de vision, otros, como un
intento de modelar la biologia y otros, como soluciones noveles a un problema dificil.

Sin embargo, existen unos cuantos algoritmos que han sido disefiados para una
implementacién en tiempo real. Hasta nuestros dias, el costo del tiempo real ha sido
prohibitivo en términos de coste hardware, requiriendo tiempo de desarrollo y experiencia.
Afortunadamente, la tecnologia de vision artificial estd en un momento donde se puede
adquirir hardware relativamente barato junto con herramientas para su desarrollo. De hecho,
existen varias opciones hardware para implementar los algoritmos y la eleccién del hardware
sera determinante en la metodologia de implementacion usada en esta trabajo de

investigacion, desarrollando a continuacion las principales opciones disponibles.

o Elementos dedicados.

o Chips VLSI.

o Procesadores Digitales de sefial (DSP) para procesamiento de imagenes.
o Procesadores generales para procesamiento de imagenes.

o Computadores personales. (PCs).

o FPGAs (en sus diferentes arquitecturas: grano grueso y fino (v. apéndice I)).

1.5.1.1. Elementos dedicados
Son circuitos electronicos que realizan algunas de las funciones de procesamiento

de imagenes de forma eficiente. Entre sus caracteristicas destacan:
o Son econOGmicos, ya que consisten en varios circuitos integrados sin un programa

almacenado.

o Tienen alta velocidad y pueden procesar datos sin retardo.
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o No son modificables, excepto algunos datos grabados y la capacidad de incluir o no

(mediante control de software), la funcién de la imagen.

Algunos ejemplos de funciones ejecutadas por este tipo de elementos son LUTS,
conversion de Bayer, FFC (Flat Field Correction), FLC (Flat Line Correction). Este tipo de
circuitos no se suelen encontrar aislados sino que forman parte de otros médulos como
camaras, frame grabbers o elementos de procesamiento empotrados. También se encuentran
en el manejo de la entrada/salida en tiempo real para el mantenimiento del trigger de la

camara.

1.5.1.2. Desarrollo de chips VLSI

La ingenieria neuromorfica se ha centrado en la explotacion de los circuitos
analogicos VLSI desde hace algin tiempo [MARO1], [IND99], [ARI96], [MEA90]. Son
varias las ventajas de dedicar un procesador especifico para un algoritmo determinado, entre
ellas que el hardware es lo mas rapido posible. Se puede aplicar la fisica de los dispositivos
analdgicos para conseguir robustez y bajo consumo de energia [MEA90]. Sin embargo, el
disefio VLSI sélo es apropiado para algoritmos simples que puedan ser implementados sin
muchas etapas de estimacion; en caso contrario, el algoritmo llega a ser muy complicado para
ajustarlo en un chip. Desafortunadamente, el rutado VLSI es caro en términos de disefio y

costes de fabricacion, ademas de que el hardware final es casi imposible de modificar.

1.5.1.3. Procesadores digitales de Sefial (DSP) comerciales

Existen varios productos en el mercado que usan los procesadores digitales de
sefial (DSP), como los modelos de Texas Instruments TMS320DM64x [TEXO06]. Los sistemas
tienen un rendimiento muy alto para ciertas operaciones como las MACs (multiplicacion y
suma) que son claves en la convolucidn, la correlacion y la transformada rapida de Fourier
(FFT). Los DSPs modernos tienen funciones de propdésito general de forma que cualquier
procesamiento de imagen que requiera una relativa velocidad se puede implementar en ellos.
La desventaja reside en que para escribir algoritmos eficientes a medida, se requiere
experiencia en la programacion de DSPs. No suelen tener mucho soporte y documentacion
relativa a funciones de entrada/salida, se suelen programar en C/C++, cargandose luego para

su ejecucion, dependiendo el éxito de la tarea del compilador de DSP que se encarga de
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optimizar el cédigo para la arquitectura especifica, ademas de que hay un limite en el tamafio

y la complejidad del programa que puede ser ejecutado en DSPs de propdsito general.

1.5.1.4. Procesadores de imagenes embebidos de propdsito general

Este tipo de plataformas estan disponibles con un rango amplio de capacidades.
Aungue normalmente no son tan rapidos como DSPs dedicados, su arquitectura de proposito
general permite la implementacion de algoritmos mas complicados.

La ventaja de estas plataformas proviene de un bus configurable con un gran
ancho de banda hacia la memoria de imagen, de forma que se transfieren las imagenes
adquiridas al procesador mas rapidamente que con un computador convencional. Entre ellas,
unas de las méas destacadas son la placa Genesis de Matrox [MATO02] y la placa Mamba de
Coreco [CORO06].

La plataforma Genesis consiste en un DSP de proposito general (TI de la serie
C80 o un G4PowerPC) junto con chips de aceleracién para varias funciones de procesamiento
de imagen. Esta plataforma puede ser programada facilmente usando un conjunto de
bibliotecas, es muy flexible y dispone de un bus con ancho de banda de 400MB/seg.

La plataforma Mamba usa un Pentiumlll embebido con Windows NT, similar a
un PC convencional. En ella el software se escribe para Windows y se copia dentro de la
plataforma para ejecutarse como un programa convencional. La contrapartida es que el
procesador de Mamba no es tan rapido como un DSP dedicado, ya que no hay un bus de datos
dedicado a la CPU.

Mamba ha evolucionado y, actualmente, se dispone de Anaconda [CORO06]
formada por una solucion mixta que combina adquisicion de imagen de alta velocidad con
una FPGA y un PowerPC. Las FPGAs aportan velocidad, consumo moderado, flexibilidad y
tiempos de respuesta predecibles, aunque no son particularmente eficientes en tareas que
contienen toma de decisiones o bifurcaciones. Muchas funciones de procesamiento de
imagenes requieren busqueda de patrones, decisiones iterativas, ramificacion inteligente, etc.,
conformando bloques muy importantes en problemas de vision artificial .Con el PowerPC se
tiene un procesador con baja disipacion de energia y un conjunto de instrucciones apropiadas
para estas tareas; como resultado, Anaconda contiene los dos tipos de tecnologias en una

misma plataforma.
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1.5.1.5. Procesadores de computador personal (PC)

Un procesador de proposito general como Intel Pentium [INTO06], IBM PowerPC
[POWO06] o AMD [AMDO6] es capaz de ejecutar algoritmos de procesamiento de iméagenes.
Si el procesador se inserta como parte del elemento de procesamiento dedicado y no actda
como host, puede liberarse de manejar otras tareas, trabajos de entrada/salida, etc., de forma
que se incrementa la velocidad y si se elige un sistema operativo adecuado, se puede obtener
rendimiento en tiempo real.

Por consiguiente, el tiempo real es alcanzable con estos procesadores. Hasta ahora
el mayor inconveniente de las arquitecturas PC es que no se podia acceder a la imagen tan
rapidamente como se requeria si se usa el bus de la memoria principal, siendo éste un factor
muy importante de limitacion. La aparicion de buses con gran ancho de banda y procesadores
con instrucciones dedicadas para operaciones de tratamiento de sefial (MMX, SSE, etc.) han
subsanado este problema, de forma que se puede pasar la imagen directamente a la memoria
principal sin practicamente carga de la CPU. Dado que la frecuencia de reloj de estos
microprocesadores es como minimo, un orden de magnitud mayor que la de un DSP, pueden
llevar a cabo tareas disefiadas para hardware especializado. Su mayor desventaja es su
tamafio y consumo de energia que los hacen inadecuados en muchas situaciones, como en el
marco de los objetivos de este trabajo de investigacion, donde se pretende llegar a un
prototipo final para exportarlo a un dispositivo embebido, por ejemplo, dentro de un

automoévil.

1.5.1.6. Field-Programmable Gate Arrays (FPGAS)

Las FPGAs (v. apéndice 1) son relativamente recientes. Xilinx [XILO06] fabricé la
primera FPGA hace unos 15 afios y es uno de los fabricantes dominantes actualmente. Una
FPGA consiste en un bloque de elementos logicos (secuenciales y combinacionales), que
pueden ser dindmicamente reconfigurables, con conexiones programables y entre cuyas

caracteristicas destacan:

o Tienen una gran flexibilidad en la configuracién, lo que permite ajustar la tarea
especifica de procesamiento.

o Operan con un reloj bastante méas lento (MHz) que un microprocesador convencional
(GHz), pero pueden ser mas rapidas que éste, debido a que ejecutan varios blogues en

paralelo, ademas el nimero de ciclos/operacion puede ser menor que en un procesador.
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o Con respecto a una persona formada en software, requieren experiencia y conocimiento

hardware si se quieren realizar disefios eficientes.

Las FPGAs son excelentes elementos de preprocesamiento, operaciones de
vecindad (convoluciones) y segmentacion. Son menos efectivas para extraccion de
caracteristicas y algoritmos de interpretacion que usen bifurcaciones condicionales; ademas,
son muy adecuadas para implementar tareas que se quieran desarrollar en tiempo real. No
suelen utilizarse como elemento de procesamiento aislado, ya que, usualmente, suelen estar
acopladas con otro médulo como, por ejemplo, un frame grabber o se comportan como un
coprocesador.

En conclusion, las FPGAs son circuitos VLSI reprogramables en tiempo de
ejecucion, capaces de ofrecer rendimiento comparables a chips VLSI pero con mayor
flexibilidad. EI nimero de unidades logicas (puertas) hace unos afios era muy pequefio
(aproximadamente unas 300.000) de modo que s6lo se podian implementar en ellas
algoritmos muy simples, como por ejemplo sincronizacion de video. Actualmente con
dispositivos de entre 10 y 12 millones de puertas equivalentes la situacién ha cambiado
completamente, siendo posible realizar satisfactoriamente convoluciones, FFTs o algoritmos
basicos de flujo optico en tiempo real [ZUL98], [MARO05], [DIA06].

Las FPGAs estdn sujetas a diversas clasificaciones segin su granularidad,
profundidad, reconfigurabilidad, interfaz y modelo de computacién. En el apéndice | se
profundiza més en este tipo de plataformas dado que han sido elegidas para el desarrollo e

investigacion de los sistemas de estimacion de flujo Optico tratados en este trabajo.

1.5.2. Consideraciones respecto al tiempo real para vision artificial

En al apartado anterior se ha hecho una breve revision general de los elementos de
procesamiento que se suelen usar para tareas de vision por computador. Si los datos que se
han de procesar necesitan unos requerimientos notables (por ejemplo, un sistema que
necesitara de unos 20 Mpuntos/segundo) o si el procesador debe realizar otras tareas, es
necesario usar recursos adicionales organizando la arquitectura de todos estos elementos de
procesamiento.

Para hacer una clasificacion formal y académica, se podria usar la taxonomia de Flynn

[STAO06]; sin embargo, en procesamiento de imagenes esta clasificacion no es adecuada, ya
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gue se usan elementos dedicados no programables, aunque se puede realizar una clasificacion

con las salvedades que se comentan a continuacion:

o Un solo elemento de procesamiento. SISD (Simple Instruccion, Simple Dato).

o Elementos multiplexados. Tienen la ventaja de replicar el disefio de un solo elemento.
La desventaja es la complejidad y la necesidad de disefiar un demultiplexor para enviar
las imagenes a los elementos de procesamiento. ElI multiplexor combina la
entrada/salida de otros procesadores y el control para todos esos elementos adicionales.
Por ejemplo, en una aplicacion que requiere aceptar una imagen cada 0.1 segundos y en
la que la latencia individual es 0.5 segundos, se pueden emplear 5 elementos de
procesamiento ejecutando la misma funcion y la misma imagen en paralelo. Esta
clasificacion seria MIMD (Mudiltiples Instrucciones, Multiples Datos).

o Elementos paralelos. Es una configuracion muy préactica para preprocesamiento, pero es
menos Optima para segmentacion o extraccion de caracteristicas de imagenes. Se basa
en que cada elemento procesa una porcion de la imagen de forma paralela, donde estos
nacleos de procesamiento comparten la memoria. Como ejemplo se tiene el conjunto de
instrucciones Altivez del PowerPC o MMX, SSE para el Pentium. Se asemejaria a una
clasificacion SIMD (Simple Instruccion, Mdltiples Datos).

o Elementos en serie. Es la técnica méas usada cuando el ancho de banda del
procesamiento de imagen tiene que ser aumentado. Cada elemento procesa la imagen y
luego pasa la imagen procesada al siguiente moddulo. La ventaja de este tipo de
esquemas es que cada elemento se optimiza para una funcion particular (por ejemplo, el
primer procesador podria ser un elemento dedicado, el segundo una FPGA realizando
preprocesamiento y el tercero un PowerPC realizando segmentacion y extraccion de
caracteristicas). Esta filosofia trabaja con diferentes latencias y se necesitan afiadir

capacidad de almacenamiento entre estos elementos para almacenar los resultados.

Ademas de esta clasificacion, existen otras técnicas para procesamiento de imagenes de alta

velocidad:

o Evitar la limitacion de ancho de banda en la ruta de datos (examinando cuidadosamente

la forma en que el disefio afecta a la ruta del bus y a la memoria).
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o Alinear los datos en memoria (buscar grupos de 32 6 64 bits para evitar ciclos de acceso
extras).

o Optimizar el uso de la memoria caché (asegurando que es suficiente y escribiendo
software para minimizar los fallos de la misma).

o Usar procesamiento vectorial (empleando instrucciones especificas del tipo Altivez o
MMX/SSE2 siempre que sea posible).

o Usar regiones de interés (ROIS) en los programas de procesamiento de imagenes y los
de adquisicion de la camara.

o Usar una camara asincrona (con esto se evita la incertidumbre en la latencia de
adquisicion de imagenes).

o Usar un sistema operativo en tiempo real o cercano a serlo (eliminando procesos y
drivers innecesarios, archivos de intercambio, etc.).

o Compensar las variaciones de latencia con una resincronizacién, usando una cola de
salida donde el dato se inserta dependiendo de la diferencia entre el tiempo actual y el

tiempo en el que se capturd este dato.

1.5.3. Hardware y herramientas de disefio usadas en este trabajo

Teniendo en cuenta las caracteristicas de cada elemento de procesamiento y los
recursos disponibles, para llevar a cabo este trabajo de investigacion se ha elegido una
plataforma hardware constituida por una FPGA embebida junto con RAM externa, que se
puede conectar a un computador personal (con un microprocesador Pentium IV con
arquitectura RAMBUS, 1 GByte RAM) a traves del bus PCI.

La version completa del algoritmo multicanal de gradiente (McGM) supera con creces
las caracteristicas de la plataforma hardware disponible, por lo que se ha tenido que disefiar
una version reducida del algoritmo McGM en co-disefio, de forma que no comprometa los
resultados del modelo puramente secuencial. Esta nueva version se ha implementado
manteniendo la arquitectura neuromorfica y bioinspirada del algoritmo original, aunque
incluso con esta version final se hace dificil implementar el algoritmo con las caracteristicas
propias de la FPGA utilizada, una Virtexe BG-560. Dado que la tecnologia avanza
rapidamente, ya hay en el mercado FPGAs con multiplicadores embebidos, mas de 10
millones de puertas o procesadores especificos, entre otras caracteristicas. Este trabajo de
investigacion supone el primer intento de migrar el algoritmo del dominio del modelo

psicofisico computacional a la implementacion en hardware reconfigurable general.
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Las caracteristicas mas relevantes del sistema de desarrollo empleado en este trabajo
se resumen a continuacion.
Sobre la placa usada, RC1000 de ALPHADATA [ALPO6]:

o Tarjeta PCI (universal, 2.1) de 64 bits, 4 bancos independientes de SRAM con 2
Mbytes/banco, 2 relojes programables (el primero, sincrono para bus local e interfaz
PClI 400kHz-40MHz, el segundo, para aplicaciones de usuario, 0-100MHz),
configuracién por PCl y JTAG y posibilidad de usar DMA.

Sobre el chip, VIRTEX E BG 560 2000 [XILO06]:

o 2.5-10° puertas, 655360 Bits de Block Ram, 614000 Bits de memoria distribuida. Matriz
de CLBs 80x120.

En la figura 1.9 aparece representada la arquitectura, asi como una fotografia de la placa
de prototipado utilizada en el presente trabajo de investigacion.

Teniendo en cuenta la complejidad del sistema que se va a disefiar, se ha elegido el
lenguaje de programacién Handel-C [CELO06] para la descripcion hardware, puesto que
acelera la velocidad de prototipado, permitiendo el disefio de arquitecturas a través de
diferentes niveles de abstraccion.

La contrapartida estd en el consumo de recursos y el grado de opacidad frente a la
sintesis final cuando se describen este tipo de arquitecturas especializadas haciendo uso de

estas herramientas.

1’0 Connector
.
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Control —_ | SRAM |
L = il Memory |
e - O IRTEX E I § banks |
- | T 256K x
Clocks | | iBbie
i '-‘:}
5 | PCl Interface
Hutais s | MasterTarget
= 33132
PMCsite 11 ° |
T r
PCI-PCI | DMA's Fifo's|
Bridge | Interrupts |
ADC-RC1000 N
.= PCl Bus

Figura 1.9. Tarjeta usada en este trabajo de investigacion junto con el diagrama de la arquitectura de la
placa con el chip BG560 2000E.
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El kit de disefio DK (Design Kit) es un entorno completo de trabajo para entradas de
naturaleza algoritmica basadas en ANSI-C a través de Handel-C, simulacion y sintesis.
Incluye un sistema de co-disefio y co-verificacion ademas de unas pasarelas desde C a RTL y

desde C a sintesis de FPGAS, con una serie de propiedades a destacar:

o Aceleracion algoritmica completa (de la especificacion a la implementacion).

o Generacion automatica de IEEE-RTL, VHDL y Verilog.

. Caracteristicas de sintesis avanzada para FPGA y SOC.

o Generacion automaética de netlist para FPGAs (incluyendo los Gltimos modelos como
Cyclone I, Spartan 3, Stratix I, Virtex 4, Virtex 5).

estas funcionalidades se traducen en una serie de ventajas, resumiendo a continuacion las mas

relevantes de cara a una implementacion practica:

. Permite realizar mejores disefios y de forma mas rapida.
Es posible disefiar y modelar sistemas en C ademas de explorar, simular y verificar
rapidamente diversas arquitecturas hardware-software, encontrando particiones 6ptimas

y sintetizando directamente en la FPGA.

o La aceleracion del algoritmo es notable.
Con el entorno DK se pueden acelerar los algoritmos en software y los cuellos de
botella en hardware, migrando incluso desde los algoritmos secuenciales a una
implementacion paralela en hardware, generandose todo el cddigo necesario
EDIF/RTL.

o Se maneja mejor la complejidad y se reduce el riesgo.
El desarrollo de sistemas modulares se realiza mediante modelos en C con abstraccion
mixta. El hecho de tener un lenguaje y metodologia de disefio hardware-software
comunes mejora la comunicacion y reduce el riesgo.
Ademas, se usa un entorno que favorece un mantenimiento apropiado, la programacion
de tests y la comparticion de varios recursos, como cddigo, bibliotecas y modelos de

sistemas, con todos los disefiadores, desde los estados de la especificacion iniciales a la
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Figura 1.10. Esquema de flujo de disefio completo usando DK.
implementacién final. Se representa en la anterior (figura 1.10) el flujo de disefio

completo, para la herramienta Design Kit de Celoxica (DK).

o Facilita el disefio en equipo.
La exploracion desde el punto de vista arquitectural llega a ser muy rapida para
disefiadores de sistemas, con implementacion directa de algoritmos complejos para
disefiadores de hardware, simulacion rapida y co-verificacion hardware-software para
especialistas en verificacion, proporcionando un entorno amigable, siendo casi directo

el paso para ingenieros de software que quieran empezar a trabajar en hardware.

El uso de esta plataforma, facilita un flujo répido desde el algoritmo hasta su
implementacién, ya que DK proporciona un entorno integrado de desarrollo (IDE) desde la
entrada de disefio, simulacién y exploracién arquitectural a través de su sintesis e
implementacion.

Esto implica un manejo méas funcional del proyecto gracias, entre otras herramientas,
al editor integrado. Adicionalmente, se cuenta con un depurador multihebra con exactitud de

ciclo, con opcion de ejecucién de un paso, puntos de ruptura, varias ventanas de inspeccion de
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variables, control de hebras y la posibilidad de escribir el algoritmo en cddigo fuente mixto
C/C++ o Handel-C.

Con todo esto, la implementacion queda optimizada, ya que el disefio y la sintesis se
ajustan mejor para arquitecturas especificas. Por ejemplo, el desarrollo de un codigo fuente
con estimaciones detalladas de tiempo o &rea permite experimentar con diferentes algoritmos
y disefiar estrategias de optimizacion antes del posicionado, relacionando las salidas con este
codigo fuente, refiriendo los analisis de tiempo a areas del mismo para su optimizacion.

Por otra parte, es posible la asignacion de restricciones temporales a sefiales de
entrada/salida; también existe una arquitectura optimizada para FPGAs con varias ventajas,
como uso de primitivas ALUs embebidas, pipelining automatico de acceso a RAM,
balanceado del pipeline (movimiento de flip-flops), etc..

La capacidad de simulacion comprensiva es mas flexible, siendo ademas su
verificacion, idonea y potente. Las descripciones hardware se pueden simular con la ventaja
de tener una verificacion funcional con descripciones mixtas, que ayuda al disefiador en la
exploracién de decisiones basadas en particion de blogues, asi mismo, mediante un
refinamiento sucesivo y transformacion interactiva de algoritmos software con funciones del
sistema que hacen de pasarela para software-hardware, se posibilita una simulaciéon con
diferentes niveles de detalle, llevando todo ello a ganar velocidad (en comportamiento,
gracias a C/C++, y en exactitud de ciclo, gracias a Handel-C).

Tambien, se pueden escribir los patrones de test en C/C++ desarrollando modelos méas
elaborados, de forma que tengan entradas/salidas desde y hacia otras herramientas,
reutilizando estos mismos patrones a través de etapas del mddulo de disefio hardware. Es
posible y sencillo, ademas, enlazar con otros simuladores para Handel-C, con posibilidades de
co-simulacion en VHDL, Verilog, System-C o Simulink.

Por otro lado, DK permite que los programas puedan ser escritos como ejecutables en
software o DLLs externos para su inclusién en otros modelos del sistema, incluso para
verificacion, proteccion y distribucion de IPs. El disefio y posterior reutilizacion de IPs
proporciona importantes bloques de cddigo externos (EDIF/VHDL/Verilog), siendo posible
tambien el uso de bibliotecas wrapper para simplificar la interfaz con IPs externos y
complejos, ademas de la creacion y distribucion de IPs mediante bibliotecas compiladas.

En definitiva, DK proporciona un entorno de trabajo en el que se puede realizar el
flujo completo de disefio, donde Handel-C se usa para la descripcién de hardware y C/C++

para la simulacion de las especificaciones del sistema, tests y codisefio hardware-software.
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Todas las construcciones en Handel-C se pueden simular con precision de ciclo e
implementarlas en formato EDIF (netlist para FPGASs ) y RTL (VHDL o Verilog). Esta
ultima salida preserva la jerarquia de la fuente de Handel-C permitiendo verificar a nivel
RTL. El compilador genera codigo RTL, preparado para ser usado con las ultimas
herramientas de sintesis, simuladores de tiempo y flujo de disefio ASICs, usandose en este

trabajo diversas versiones de ISE Generator de Xilinx, desde 5.2 a la 7.0.

1.6 Conclusiones

Este capitulo ha servido como introduccion a varios conceptos como el flujo dptico, la
ingenieria neuromorfica, los sistemas bioinspirados y las plataformas y herramientas de
disefio empleadas para desarrollar prototipos que permitan llevar a cabo la investigacion
presentada en esta memoria.

Los problemas relacionados con vision por computador (especialmente los dindmicos,
como es el caso del flujo dptico) estan cambiando continuamente, interrelacionandose con
otras disciplinas (desde las matematicas hasta la biologia, pasando por la tecnologia, etc.).
Debido a estas caracteristicas especiales, se requiere enfocar el problema desde todos los
puntos de vista disponibles, para saber el alcance de cada aportacién y poder resolver las
dificultades encontradas mediante soluciones en diversos campos de abstraccion, puesto que
se esta tratando con el mundo real y se tienen que hacer frente a multitud de desafios, muchos
de ellos no explicados todavia ni siquiera de forma tedrica, aunque eso si, resueltos por la

naturaleza desde hace mucho tiempo.
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CAPITULO I

Estimacion del flujo 6ptico

2.1. Introduccion

En este capitulo se examinan algunos de los algoritmos utilizados mas frecuentemente
en vision por computador y estimacion del flujo Optico, su inspiracién bioldgica y su
eficiencia computacional. Se han propuesto muchos métodos para la estimacion del flujo
optico, que emanan de la inteligencia artificial, teoria de la sefial, robdtica, psicologia y
biologia. Existe una amplia bibliografia al respecto y aunque no es el objetivo de este capitulo
explicar todos los algoritmos, se hard una revision del estado del arte lo mas descriptiva
posible con objeto de poder justificar el modelo a desarrollar en el siguiente capitulo, dentro
de un entorno suficientemente clasificado, describiendo aqui, sélo las cuestiones mas
importantes y relevantes dentro de esta disciplina.

Cada campo brinda su particular aportacién y motivacion al problema, resultando un
gran abanico de diversos algoritmos. A pesar de toda esta diversidad, se pueden clasificar los

modelos de flujo dptico en tres categorias:

e Métodos basados en correspondencias. Operan comparando posiciones de la
estructura de la imagen entre fotogramas adyacentes e infieren la velocidad a partir del
cambio en cada lugar. Son probablemente los métodos mas intuitivos.

e Métodos diferenciales o de gradiente. Trabajan usando derivadas de la intensidad de
la imagen en el espacio y el tiempo. La velocidad se obtiene a partir de cocientes de

las medidas anteriores.
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e Métodos de energia. Se usan filtros orientados espacio-temporales que responden
Optimamente a determinadas velocidades. Las estructuras usadas para este tipo de
procesamiento son bancos de filtros en paralelo que se activan para un rango concreto

de velocidades.

Las diferentes aproximaciones a la estimacion de movimiento son apropiadas segun la
cada aplicacién. Segun el teorema del muestreo [N1QO06], una sefial tiene que ser muestreada a
una frecuencia de muestreo que sea como minimo, el doble de la frecuencia maxima que
posea tal sefial. Se garantiza de esta manera que, en el campo del procesamiento de imagenes
en movimiento, el desplazamiento entre 2 fotogramas es pequefio comparado con la escala del
patrén de entrada. Cuando este teorema deja de cumplirse, aparece el fenémeno del sub-
muestreo o aliasing, en imagenes espacio-temporales este fendmeno produce falsas
inclinaciones o estructuras sin ninguna relacion entre si, como ejemplo de aliasing temporal,
se puede observar rotar las llantas de las ruedas de los coches en direccion contraria a la
verdadera. Es definitiva, no se pueden estimar desplazamientos largos provenientes de
patrones de entrada con escalas pequefas.

Aparte de este problema se tiene el denominado problema de la apertura (explicado en
el capitulo 1). Estos dos problemas (aliasing y apertura) conforman el llamado problema
global de la correspondencia.

Por tanto, el movimiento de los patrones de entrada no siempre permite corresponder
caracteristicas de fotogramas consecutivos de una manera no ambigua. Esta correspondencia
fisica puede ser indetectable debido al problema de la apertura, ausencia de textura (ejemplo
de la esfera de la figura 1.2), largos desplazamientos entre fotogramas, etc., analogamente el
movimiento aparente puede dar lugar a una falsa correspondencia. Para este tipo de
situaciones, se pueden usar el tipo de algoritmos de emparejamiento (seguimiento y
correlacion), aunque actualmente existe una gran controversia sobre las ventajas e
inconvenientes de usar estas técnicas en lugar de otras basadas en gradiente y energia de
movimiento.

Los métodos de correlacion son menos sensibles a cambios de iluminacién, son
capaces de estimar desplazamientos largos que no cumplen el teorema del muestreo

[YAC99], sin embargo son extremadamente sensibles a estructuras periodicas proporcionando

28



Capitulo 11: Estimacién del flujo 6ptico

multiples minimos locales y cuando se presenta el problema de la apertura, se obtienen salidas
impredecibles.

Como alternativa, los otros métodos son mejores en eficiencia y exactitud, son
capaces de estimar el flujo dptico perpendicular (en presencia del problema de la apertura) y
se comportan mejor para desplazamientos cortos relativos al tamafio de los filtros locales
usados. En el &mbito de los sensores bioldgicos, el muestreo temporal no es uniforme como
ocurre en una camara, en su lugar, el sensor (por ejemplo, la retina) se expone sobre el tiempo
continuamente, permitiendo muestrear informacion de forma mas efectiva, sugiriendo este
efecto que los modelos de gradiente/energia son los mas apropiados para sistemas biologicos.

Normalmente en vision artificial, se usan camaras CCD con un ratio discreto, donde
variar éste, implica variar el desplazamiento entre fotogramas, si estos desplazamientos son
demasiado grandes, los métodos de gradiente fallaran (de la misma manera que se rompe la
continuidad del volumen espacio-temporal). Aunque se puede usar un suavizado espacial
anti-aliasing para evitar el aliasing temporal [CHR98], [ZHAOQ1], todo esto tiene la
contrapartida de degradar la informacion espacial. Por lo tanto, para una resolucion espacial
dada, se tiene que muestrear a la minima frecuencia temporal [YAC99].

Por otra parte, es bastante comun que los algoritmos de flujo Optico sigan una
arquitectura funcional, como la mostrada en la figura anterior, efectudndose un proceso

jerarquico.

Buffer de entrada

Filtrado/Medida

Constricciones

Medida de velocidad

Figura 2.1. Arquitectura funcional basica para el calculo de flujo 6ptico, encontrada en muchos algoritmos.
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Previamente, se filtra la secuencia de imagenes o el buffer temporal para extraer
medidas bésicas a través de convoluciones, transformada répida de Fourier (FFT), extraccion
de patrones, operaciones aritméticas, etc..

Las medidas después se recombinaran a través de varios métodos para llegar a una
estimacion basica de velocidad (usualmente incompleta y deficiente en estas etapas iniciales).
Posteriormente, la estimacion final de flujo se realiza imponiendo una serie de restricciones
sobre las medidas y resultados. Estas se generan a través de hipotesis sobre la naturaleza del
flujo o movimiento (como las restricciones de un sélido rigido), pero incluso con estas
restricciones la informacion recuperada no suele ser suficientemente buena para obtener una
solucion unica para el campo de flujo 6ptico.

En el capitulo | se explicd que el flujo dptico es el movimiento estimado desde los
cambios observables en el patron de luminancia sobre el tiempo y que en el caso de una
situacion de movimiento no observable como, por ejemplo, una esfera rotando con el mismo
brillo, el flujo Optico estimado serd cero en todo lugar, incluso aunque las velocidades
actuales sean no nulas. Otra contrapartida viene dada por la no existencia de un movimiento
unico de la imagen para explicar un cambio en el brillo observado, por consiguiente la medida
de movimiento visual es muchas veces imposible y siempre tiene que tener asociada un

numero de interpretaciones fisicas.

2.2. Modelos de movimiento elementales

A pesar de las dificultades en la recuperacion del flujo, los sistemas bioldgicos
funcionan sorprendentemente bien. De la misma manera que estos sistemas tienen
mecanismos especializados para percibir color y estereopsis, también tienen mecanismos
dedicados al movimiento visual [ALB93]. Al igual que en otras areas de investigacion, en
vision artificial se forman modelos de esos sistemas naturales para formalizar las soluciones
bioinspiradas. Gracias a estudios psicofisicos y neurofisiolégicos ha sido posible construir
modelos que extraen el movimiento de las secuencias de imagenes, caracterizandose estos
modelos bioldgicos por ser complejos y deficientemente disefiados para funcionar a gran

velocidad o incluso, en tiempo real.
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Figura 2.2. El detector elemental de Reichardt.

Uno de los primeros modelos bioinspirados basado en sensores visuales fue propuesto
por Reichardt [REI61]. El detector consiste en un par de campos receptivos, (figura 2.2)
donde la sefial del primero se retrasa con respecto al otro antes de combinarse de forma no
lineal con una multiplicacion. Los receptores 1y 2 (mostrados como detectores de borde) son
espaciados una distancia AS, se impone un retardo sobre cada sefial y se combina el resultado
en C mediante una multiplicacion. Al final, el resultado de la primera mitad del detector se
substrae de la segunda y después se estima lo que contribuye cada una a incrementar la

selectividad direccional.

Los sensores mostrados en la figura 2.2 son detectores laplacianos, aungque se puede
usar cualquier filtro espacial o incluso un detector de rasgos/caracteristicas.

Uno de los principales inconvenientes de este detector, es que la correlacion es
dependiente del contraste, ademas tampoco se puede recuperar velocidad directamente,
necesitando bancos de detectores calibrados a varias velocidades y orientaciones, siendo su
interpretacion cuando menos ambigua. Sin embargo, a pesar de todas estas desventajas, el
detector de Reichardt puede ser aplicado facilmente por sistemas bioldgicos y se usa
satisfactoriamente para explicar el sistema visual de algunos insectos. Este detector continla
siendo empleado como punto de partida de modelos mas sofisticados de vision [BEA99],
[ZAN96], pudiendo implementar detectores de baja resolucion en el sensor CCD con

tecnologia VLSI [ARI96].
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2.2.2. Deteccion de cambios

Si se considera el caso simple de una regién segmentada moviéndose respecto a
regiones estaticas, se podria tener una imagen binaria indicando regiones de movimiento o de
no movimiento como etapas de partida de otros analisis posteriores. El proceso podria parecer
facil intuitivamente (simplemente se estdn buscando cambios en la intensidad de la imagen
por encima de un umbral, que se supone gue causa el movimiento de un objeto en el campo
visual). Sin embargo, el nimero de falsos positivos que parten de las fuentes, como el ruido
de los sensores, movimiento de camaras, sombras, efectos ambientales (lluvia, reflejos, etc.),
oclusiones y cambios de iluminacion hacen muy dificil la deteccion robusta de movimiento.
De nuevo aqui, se tiene otra oportunidad para aprender de los sistemas bioldgicos, los cuales
a pesar de ser muy sensibles a movimiento son al mismo tiempo muy robustos al ruido y a
efectos visuales no interesantes.

En la parte superior de la figura 2.3 se puede observar la escena del taxi de Hamburgo,
particularizada para los fotogramas 1 y 8, respectivamente. En dicha figura (inferior
izquierda) se observan la diferencia entre ambos fotogramas y la segmentacion binaria
(inferior derecha) de las diferencias [ROS98]. Esta técnica se emplea en situaciones en las que
la deteccion del movimiento es un evento que debe ser tenido en cuenta para un uso posterior.

Actualmente, los requisitos de estimacién para estos algoritmos son minimos
Ilegandose a un resultado satisfactorio con poco mas que un buffer de entrada, aritmética de

sefiales y algunas estadisticas robustas, ya que los sistemas supervisores tienen que ser muy

S

Figura 2.3. Escena del taxi de Hamburgo
(La secuencia de entrada puede ser descargada de la siguiente direccion:
ftp://ftp.csd.uwo.ca/pub/vision/ TESTDATA/)
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sensitivos y no se dispone normalmente de gran potencia de calculo [ROS98], [PAJO3].

2.2.2. Métodos de correspondencias

Cuando las aproximaciones diferenciales estdn sujetas a errores debido al no
cumplimiento del teorema del muestreo [N1Q06] o a cambios de iluminacion inconvenientes,
se hace necesario la aplicacion de otro tipo de estrategias. Los métodos de correlacion o
emparejamiento de patrones son los mas intuitivos para recuperar velocidad y direccion del
movimiento, trabajan seleccionando caracteristicas en un fotograma de la secuencia de
imagenes y después buscando estas mismas caracteristicas en el siguiente (figura 2.4). Los

cambios en la posicién indican movimiento en el tiempo, es decir, velocidad.

Estos algoritmos se caracterizan por una ejecucion muy lenta debido a su busqueda
exhaustiva y funcionamiento iterativo, requiriendo normalmente una cantidad de recursos

prohibitiva.

Figura 2.4. Estimaciéon de Movimiento usando plantilla de correspondencia. (Superior) Una plantilla se
selecciona en un fotograma, de forma que se intenta emparejar esta plantilla en el siguiente fotograma
(Inferior) dentro de su ventana de bisqueda.
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Si la imagen es de tamafio M?, la plantilla de bisqueda es de tamafio N, y la ventana
de busqueda es de tamafio L? entonces la estimacién total de complejidad de cémputo
requerida seria del orden de M *N?L*. Por ejemplo, para una imagen de 512x512 pixeles, una
plantilla y ventana de busqueda de tamafio 10x10, se requeririan ejecutar unas 2.6 billones de
operaciones. La tendencia actual es intentar disminuir el dominio de busqueda [OHOQO],
[ANA93], [ACC98], aunque todavia se mantiene una necesidad de recursos demasiado alta.

Uno de los mas modelos de aplicacion mas comunes usados es la codificacion de
video en tiempo real [ACC98], [DEF95]. incrementandose ultimamente la cantidad de
esfuerzo dedicado a investigacion en este tipo de algoritmos. Una de las claves de la
compresion de video es la similitud entre imagenes temporalmente adyacentes dentro de una
secuencia, necesitandose menos ancho de banda para transmitir las diferencias entre
fotogramas que para transmitir la secuencia entera, incluso se puede reducir ain mas el
volumen de datos transmitidos, si se conoce a priori el movimiento y las deformaciones que
se necesitan para pasar de un fotograma al siguiente.

Este tipo de algoritmos se pueden clasificar de forma mas profunda, existiendo dos

aproximaciones destacadas:

o Correlacion, como una funcién de 4 variables, dependiendo de la posicion de la ventana
y la del desplazamiento, con salida normalizada entre 0 y 1 e independiente de los
cambios de iluminacion.

o Minimizacién de la distancia, cuantificando la no similitud entre regiones. Muchas de
sus optimizaciones han ido en la linea de reducir el espacio de busqueda [OHOO0] e

incrementar su velocidad [ACC98].

Adelson y Bergen [ADES85] argumentan en contra de la evidencia bioldgica de este
tipo de modelos, ya que no son capaces de hacer predicciones sobre estimulos complejos (por
ejemplo barras verticales posicionadas aleatoriamente), para los cuales, los observadores
experimentales perciben diversos movimientos en diferentes posiciones.

A su favor se puede argumentar, que estas técnicas son simples, llevan muchos afios

investigandose y dominan en entornos industriales para inspeccion y control de calidad.
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Una de sus principales ventajas es su capacidad de trabajo en entornos donde los
desplazamientos entre fotogramas son largos (mas que unos pocos puntos), aunque esto

requiere el procesamiento de largos espacios de busqueda.

2.2.3. Métodos espacio-temporales

El movimiento puede ser considerado como una orientacion en el diagrama espacio-
tiempo. Por ejemplo, en la figura 2.5 se presenta el ejemplo de una barra vertical moviéndose
continuamente desde izquierda a la derecha, muestreada 4 veces en el tiempo.

Si se examina el volumen espacio temporal, se puede observar el movimiento de la
barra respecto al eje temporal y una barra estacionaria paralela a dicho eje orientada un

angulo determinado, que sera el que indique la medida de movimiento.

Espacio

Tiempo

Y

Espacio

Y
C

fota 1 foto | Espacio

*

Ve fito 2

LY LY

foto 3
Ny,

A" \
\ 3 fotod
A Y

foto n

Tiempo

~

Figura 2.5. (Parte superior) Una secuencia de 4 fotogramas de una barra negra
moviéndose hacia la derecha en el espacio-tiempo.(Parte inferior). Movimiento,
como orientacién en el espacio-tiempo, (plano x-t), donde el angulo aumenta con la
velocidad. Esta orientacion indica movimiento
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~
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Figura 2.6. Modelos de filtros espacio temporales de bajo nivel. Las elipses
representan los lébulos negativos y positivos del filtro espacio-temporal.

La orientacion de la estructura espacio temporal puede ser recuperada a través de
filtros de bajo nivel, existiendo actualmente dos estrategias dominantes, el modelo de
gradiente y el modelo de energia (figura 2.6). En el modelo de gradiente se usa el cociente de
un filtro espacial y uno temporal como medida de velocidad, sin embargo en el modelo de
energia se emplean bancos de filtros orientados en el espacio-tiempo. Ambos modelos usan
un tipo de filtros bastante comunes en el sistema visual humano [ADES85], [YOU93]. La
controversia sobre cual es el esquema adoptado por el sistema visual humano, sigue abierta,
existiendo incluso pasarelas para ir de un modelo a otro, debido a que es posible sintetizar los
filtros orientados en el modelo de energia través de filtros espacio temporales separables
[FLE89], [HUA95].

También es interesante resaltar que un analisis de componentes independientes (ICA)
sefiala que este tipo de filtros espaciales son los que abarcan la gran mayoria de componentes
de la estructura de la imagen [HAT98].

En el modelo de gradiente, la principal hipétesis de trabajo es la conservacion de la
intensidad a lo largo del tiempo [HOR81], consistiendo ésta en que sobre periodos cortos de
tiempo, los cambios de intensidad se deben s6lo a translacién y no a cambios en iluminacion,
reflectancia, etc.. La derivada total de la intensidad de la imagen con respecto al tiempo es
cero en cada punto del espacio-tiempo. Por consiguiente si se define la intensidad de la

imagen como I(x,y,t) se tiene que:
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di(x,y,t)/dt=0 2.1)

Diferenciando por partes se obtiene la llamada ecuacién de constriccion de

movimiento (MCE, usando notacion anglosajona) fundamental en los modelos de gradiente.

ﬂ%_{_ﬂﬂ_Fﬂﬂ—o

= (2.2)
ox dt oy dt ot dt
ﬂu+ﬂv+ﬂ:0 (2.3)
ox oy ot

Donde u = dx/dt y v = dy/dt. Los parametros (x, y, t) se omiten para claridad de
notacion. Puesto que hay solo una ecuacion con dos incégnitas (dos componentes de
velocidad desconocidas), solo se puede recuperar la componente de velocidad vy, que esta en

la direccidn del gradiente de luminancia.

— 8V
Vo = - (2.4)

JEa) +(24)

Existen varios problemas asociados a la ecuacion de constriccion del movimiento
(MCE), puesto que es una ecuacion con dos incégnitas (u y v), y por consiguiente esta
incompleta para poder estimar el flujo dptico. Usando la ecuacion (2.3) de forma aislada sélo
se puede aspirar a obtener una combinacion lineal de componentes de velocidad, este efecto,
por otra parte, coincide plenamente con el problema de apertura, mencionado en el capitulo I.

Un segundo problema se manifiesta si los gradientes espaciales Iy o Iy llegan a ser muy
pequefios o cero, en cuyo caso la ecuacion llega a estar mal condicionada y la velocidad
estimada tiende asintticamente a infinito. Ademas, de que la realizacion estable de las
derivadas espaciales, ya es algo de por si problematico, aplicando una convolucion de filtros
diferenciales, como operadores de Sobel, Prewitt o diferencia de Gaussianas. Como se estan
usando derivadas numéricas de una funcion muestreada, éstas se ajustardn mejor para
intervalos espacio-temporales pequefios, estando siempre presente el problema del aliasing al
no muestrear suficientemente bien el espacio-tiempo, especialmente en el dominio del tiempo,

como se ha comentado de forma previa.
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Existen varias técnicas de filtrado para solventar este problema, como por ejemplo, un
filtro espacio-temporal de paso baja como apunta Zhang [ZHAO3].

Idealmente, la tasa de muestreo deberia ser suficientemente alta para reducir todos los
movimientos a menos de un punto/fotograma, para que la derivada temporal esté bien
condicionada [NIQO6]. Los filtros diferenciales espacio temporales que se usan para
implementar algoritmos de gradiente se parecen razonablemente a los encontrados en el
cortex visual, aunque no existe un consenso sobre la forma 6ptima desde el punto de vista de
la funcionalidad [YOUO1]. Una ventaja de las ventajas de los modelos de gradiente sobre los
de energia, es que éstos proporcionan una velocidad explicita de la combinacion de respuestas

de filtros y los otros, sin embargo, dan una poblacion de soluciones.

2.3.  Mejora de la ecuacion de constriccion de movimiento (MCE)

Se ha visto que la ecuacion de constriccion de movimiento (MCE) tiene varias
anomalias que hay que solventar para poder estimar adecuadamente flujo Optico. En la
literatura existe un amplio abanico de métodos para mejorarla. Muchos de ellos aplican
restricciones adicionales para resolver las dos componentes de velocidades u y v, recogiendo
mas informacion (con mas imagenes o extrayendo mas informacion de cada imagen) o

aplicando restricciones fisicas para generar MCEs adicionales:

o Aplicando filtros maltiples [MIT87], [SOB91], [ARN93], [GHO97].
o Usando integracion en una vecindad [LUC81], [URAS88], [SIM91].

o Usando imagenes multiespectrales [GOL97].

Aparte de usar la intensidad de la imagen en la ecuacién MCE, se pueden usar otras
funciones. Estas funciones se pueden generar facilmente a partir del patron de entrada a través
de algun tipo de filtro, siempre que se disponga més de una funcién que satisfaga la MCE (sea
invariante a la MCE), el flujo dptico se puede estimar.

Con dos funciones, la ecuacion de gradiente puede ser resuelta analiticamente y con
mas de dos, se puede construir un conjunto de ecuaciones sobrecondicionadas, segun indica la

expresion (2.5).
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LA

=0
ox oy ot
%u +%V+%:O
x oy ot (2.5)
o al.
+ +—"=0
ox oy ot

El sistema de ecuaciones anterior puede ser reescribirse como una matriz a resolver a
través de un mecanismo de minimos cuadrados lineales [SIM91] o minimos cuadrados totales
[WEB91].

A.V=b V=A'eh (2.6)
donde Ay b resultan:
a, o, EN
ox oy ot
a, a, al,
A=| ox oy b=—| ot (2.7)
al, al, al,
| Ox 0y | L ot |

Este método requiere que la matriz A sea invertible (no singular), lo cual no ocurrira
en muchas regiones de la imagen donde haya falta de contraste, como, por ejemplo, una
reticula unidimensional.

Existen por tanto, diferentes métodos generales para restringir la MCE y mejorar las

medidas de flujo Optico.

Llevando a cabo optimizaciones globales, por ejemplo, suavizado [HOR81], [NAG83],

[HE193].

o Restringiendo el flujo optico a un modelo especifico conocido, por ejemplo el modelo
afin [LIU97], [ONG99], [FLEOO].

o Usando métodos multiescala de forma espacial y temporal [ANA89], [WEB94],
[YAC99].

o Explotando la consistencia temporal [GIA97], [GIA98].
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2.3.1. Filtros multiples

Una ecuacion de constriccion de movimiento aislada, no es suficiente para estimar el
flujo 6ptico, como se ha indicado de forma previa. Se propone una mejora de la misma
teniendo en cuenta que sus derivadas parciales a1 /dxi (donde x; = X ; X, = y) proporcionan

soluciones adicionales a los vectores de flujo v .

9 ﬂu-l—ﬂv+ﬂ =0 (2.8)
OX; | OX oy ot
Nagel [NAG83] fue el pionero en usar este método, usando derivadas de segundo
orden, de hecho, el operador diferencial es uno de tantos que podria usarse para generar
maltiples MCEs. Normalmente estos operadores se aplican numéricamente mediante

convoluciones y dado que la convolucion es un operador lineal, se puede escribir:

ol ol ol
[%®I]u+[@®ljv+[@®l]—o ¢9
OX oy ot N

Donde, O, es un filtro arbitrario de convolucion (como una Gaussiana, su diferencia,
media, Laplaciana, etc.). Este proceso funciona debido a que la convolucién no cambia la
orientacion de la estructura espacio-temporal. Por otra parte, es importante usar filtros que
sean linealmente independientes, en otro caso, las MCEs producidas estaran degeneradas y no
se habra ganado nada. Los filtros y sus diferenciales pueden ser estimados previamente para
ganar eficiencia, y debido a la localidad de los operadores, implementar de forma
masivamente paralela estas estructuras.

Si se usan dos filtros tales que generen dos ecuaciones, se tendra suficiente
informacion para obtener las componentes de velocidad a condicion de que las medidas no
sean degeneradas, como se ha dicho y que la imagen sea también no degenerada (por ejemplo,
una reticula unidimensional).

Sobey y Srinivasan, [SOB91] aportan un modelo de gradiente basado en esta
arquitectura, aunque matizan que el operador O, puede ser diferente para cada término de la

ecuacion 2.9. Resuelven la MCE usando dos filtros espaciales que conforman a su vez dos
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ecuaciones a resolver analiticamente. Sin embargo el problema de usar dos MCEs es que la
solucién analitica es un cociente, pudiéndose presentar el problema de que el denominador se
haga nulo en regiones con baja estructura espacial, ellos estiman de forma previa si la
solucion estara bien condicionada o no, pero esta estimacion no soluciona el problema.

Muchos especialistas, generan mas de dos ecuaciones de constriccién del movimiento
en el marco de un sistema lineal, como Weber y Nagel [WEB94], [NAGB83], que
convolucionan la secuencia de entrada con un conjunto de derivadas de Gaussianas de primer
y segundo orden en diversas orientaciones. Cada imagen prefiltrada I; se diferencia con
respecto a X, y, t para dar un conjunto de MCEs. Se usa el método total de minimos cuadrados
para determinar las componentes de la velocidad, rechazando los resultados de las escalas de
filtros para las que falla el modelo.

Este modelo usa una etapa de filtrado similar a la del Modelo Multicanal de Gradiente
(McGM) abordado en este trabajo de investigacién. El tiempo de estimacion para una
estacion de trabajo Sparc, es 6 minutos/fotograma [SPA03], que se reduce a 20 seg/fotograma
usando una implementacion masivamente paralela con un “CM5 Thinking Machine”
[CM502] con 128 procesadores.

La mayoria de las técnicas existentes de flujo dptico dependen de la conservacion de
intensidad o de valores derivados de ésta. Ghosal y Mehrotra [GHO97] presentan un
algoritmo basado en momentos ortogonales de Zernike invariantes frente a rotacion y
escalado (normalmente utilizados para describir aberraciones Opticas) de intensidad de la
imagen. Estos momentos M' basados en integrales, son robustos para ruido no
correlacionado, cumpliendo la siguiente propiedad

oM ' oM ' oM !
u + V + =
oX oy ot

0 (2.10)

En este algoritmo, se escoge un nimero de momentos m con respecto a una vecindad
sobre un 4rea n? produciendo un sistema de ecuaciones lineales sobrecondicionado (mn?),
posteriormente se asume un modelo de flujo afin y se resuelve el sistema usando una
descomposicion de valores singulares (DVS), para las componentes de la velocidad. El
algoritmo es relativamente lento y debido a la etapa de integracion que tiene que extraer los
momentos de Zernike, la ejecucion total de la rutina DVS tarda 71 segundos por fotograma

con una resolucion de 233x256 puntos.
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Esta filosofia de uso de filtros multiples tiene una consistencia bioldgica, puesto que
los sistemas bioldgicos son masivamente paralelos y apropiados para este tipo de operaciones,
similares muchas de ellas a las encontradas en el sistema visual humano. Las maultiples
proyecciones desde el nucleo geniculado lateral (LGN) y las capas de células en el cortex
visual del cerebro humano pueden actuar como filtros locales. Con estos modelos, se intenta
replicar una arquitectura eficiente encontrada en la conexion del cortex visual, aunque la
manera en que estas respuestas estan recombinadas para proporcionar una percepcién de
movimiento tan robusta, es todavia un area de investigacion muy activa.

Cabe destacar, por otra parte, que la tarea de inversion de matrices para solucionar
ecuaciones multiples es bioldgicamente menos plausible, considerandose otras alternativas

que se estudiaran en el capitulo I11 de esta memoria.

2.3.2. Integracion de vecindad

Es posible usar informacion almacenada sobre una region local Q para generar
ecuaciones de restriccion de movimiento extras [LUC81], [SIM91]. Se asume pues, que el
movimiento consiste en una traslacién pura dentro de una region local, donde estas
restricciones se modelan con una matriz de pesos W(x,y) de forma que se sitten los resultados
centrados dentro de una region local como, por ejemplo, siguiendo una distribucion

Gaussiana. Se reescribe entonces, la MCE como un problema de minimizacion.

&= ZWZ(X,Y)[IXU"'IyV"‘It]Z (2.11)

X,yeQ

El término de error que aparece en la expresion (2.11) se minimiza o bien se resuelve

el conjunto de ecuaciones generadas mediante métodos numeéricos.

2.3.3. Métodos multiespectrales

Si se trabaja con imagenes policromadas, se pueden generar diferentes funciones de
brillo. Por ejemplo, los planos de color rojo, verde y azul de una cAmara estandar se pueden
tratar como tres imagenes independientes, produciendo tres MCEs para resolver. Una
contrapartida de este método es que los planos de color normalmente estan correlacionados,

(un hecho, por otra parte, que es explotado por la mayoria de algoritmos de compresion).
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En estas situaciones, el sistema lineal de ecuaciones se puede degenerar, de manera
que no se garantiza finalmente que el coste extra en computacién lleve a una mejora en la
calidad del flujo.

Una variante de este tipo de métodos, es que aplican adicionalmente invarianza
respecto a pequefios desplazamientos y cambios de iluminacion, fundamentandose estas
medidas en el cociente de diferentes planos de color (funciones de sensibilidad espectral)
tales como las cominmente usadas RGB o HSV. Usando esta Ultima variante se obtienen

apreciables mejoras con respecto a usar s6lo un plano RGB [GOL97].

2.3.4. Optimizacion global

Debido a la ausencia de informacién y estructura espacial de la imagen, no es fécil la
estimacion de un campo de velocidades suficientemente denso. Para corregir este problema,
se aplican varias restricciones, como por ejemplo, que los puntos cercanos entre si, se mueven
de una manera similar. La filosofia general es que el campo de flujo original, una vez
estimado, se regularice de forma iterativa con respecto a una restriccion de suavizado.

La primera restriccion fue propuesta por Horn y Schunk [HOR81], donde el término

suavizado de la velocidad viene dado por la ecuacion (2.12):

2 2 2 2
gguavizado = (a_uj + a_u +(Q] + @ (212)
OX oy OX oy
El error ¢ en la MCE después se minimiza afiadiendo la siguiente restriccion de

suavizado:
gl = ”[( Lu+1v+I, )2 + igfuavizadonX dy (2.13)

en la ecuacion 2.13, 1 expresa la importancia relativa del termino de suavizado, I es la
derivada espacial en la direccion de x, ly en la direccion de y, I; es la derivada temporal. El
algoritmo es capaz de rellenar regiones con pequefios gradientes y proporciona resultados
libres de ruido, sin embargo, tiene el inconveniente del grado de emborronamiento sobre las
discontinuidades de movimiento. Nagel [NAG83] introduce las derivadas de segundo orden y

una restriccion que atenue el suavizado en la direccion donde el gradiente trabaja bien, de
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manera que este Gltimo mecanismo permite activar el suavizado s6lo donde sea necesario, en
la direccion tangencial al gradiente, evitdndolo en los bordes de intensidad.

Se ha desarrollado activamente la teoria psicofisica de la deteccion de bordes en
imagenes estaticas y se puede incorporar todo el conocimiento anterior sobre el dominio del
tiempo, a las medidas del flujo. EI método de Hildreth [HIL84] se basa en la Laplaciana de la
Gaussiana, para determinar la localizacion de los bordes y contornos de cambios
significativos de intensidad. Se estiman vectores de movimiento sobre los bordes producidos
por un filtrado Laplaciano y después se minimiza la variacion en velocidad a lo largo de los
contornos para resolver el problema de la apertura.

El flujo Optico resultante de las restricciones globales, es bastante robusto debido a la
combinacion de resultados, siendo también favorecedor para el ojo humano. Dos de los
mayores inconvenientes son: su naturaleza iterativa, donde a menudo se requiere cantidades
muy grandes de tiempos de computacion y que las discontinuidades de movimiento no se
manejan correctamente, de modo que se producen resultados erréneos en las regiones que
rodean los bordes de movimiento. Para subsanar estas Ultimas deficiencias se proponen otras
técnicas que usan estadisticas globales, como las cadenas de Markov aleatorias [HEI93], que

si que son capaces de preservar el movimiento en los contornos.

2.3.5. Modelos de movimiento

En todas las técnicas de estimacion se imponen grandes restricciones sobre una
vecindad donde se asume flujo constante. Para cumplir con este requisito, esta vecindad tiene
que ser lo més pequefia posible, pero al mismo tiempo tiene que ser suficientemente grande
para obtener informacién y evitar el problema de la apertura. Por todo ello, se necesita una
solucion de compromiso.

Una gran variedad de modelos usan estimaciones relacionadas con esta vecindad, tales
como minimos cuadrados. Si se usa una funcién objetivo cuadrética, se asumen
inherentemente errores residuales de tipo Gaussiano. Pero si se tienen multiples movimientos
en la vecindad, estos errores ya no pueden considerarse Gaussianos, incluso mas, si estos
errores fueran independientes (situacion bastante probable) la distribucion del error puede ser

modelada como una bimodal.
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Estas consideraciones muestran, que de hecho ya se ha aplicado un modelo de flujo de
forma particular, a saber, el mas simple posible, de flujo constante y error tipo Gaussiano
dentro de la vecindad.

Se procede a continuacion a comentar diferentes modelos aproximados de flujo que
puedan incorporarse al abanico de técnicas que se estan exponiendo. Estas aproximaciones
modelan variaciones espaciales ademas de movimientos multiples. Las técnicas de
integracién de vecindad, como se ha dicho, asumen que el movimiento de la imagen en
regiones locales es puramente translacional, por lo tanto con modelos mas elaborados (como
el modelo afin) se puede ampliar el rango de movimientos ademas de proporcionar
restricciones adicionales.

Estos métodos reformulan la MCE con una funcion de error & que se resolvera o

minimizara por minimos cuadrados [CAM92], [BER93], [GUP97], [GIA97]:

e= Y, (Ixu+lyv+lt)2 (2.14)

X,yeQ
En estos casos, la ecuacion MCE se asume que no se anula y es una funcion que se
tiene que minimizar sobre alguna vecindad local Q. Esta localidad puede tener mas
componentes que las de translacion, construyendo las componentes de velocidad con
diferente complejidad segun el modelo a usar, por ejemplo, mediante una translacion
uniforme de dos parametros, o una transformacion afin de seis. Bergen [BER92] ha trabajado

en modelos de movimiento que tengan en cuenta rotacion, escalado y translacion.

. 3 b 2.15
v| |a, b, cy)ll (2.15)

El error de la MCE en ecuacion (2.14) se minimiza para los parametros a, by c en la
ecuacion 2.15. Estos parametros expresan el flujo local en términos de translacion, rotacion y
divergencia. Giaccone [GIA97] ha desarrollado un algoritmo donde se combina la
segmentacion en primer y segundo planos (por ejemplo, los actores dentro de un escenario) y
la segmentacion de regiones con un modelo de movimiento rigido para restringir el sistema de
ecuaciones. El desplazamiento en una region pequefia se modela por una transformacion de

ocho parametros segun indica la ecuacion (2.16).
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U= (a,x* +axy+a,x+ay+a,) (2.16)
V=(a,Xy +a,y’ +ax+asy+a,) '

Esta transformacion a su vez, emana de un modelo de movimiento global, con la
asuncion de que los cambios en la posicion de las coordenadas entre fotogramas sean
pequefios. Gupta y Kanal [GUP97] primero integran la MCE sobre el volumen espacio-

temporal V:
[ (un,+vi,+1,)dv =0 (2.17)

a partir de la ecuacion (2.17) se utiliza el teorema de la divergencia de Gauss para transformar

esta expresion en una integral de superficie:

Luldydt +Lv|dxdt—jv I(u, +vy)dxdydt+L ldxdt =0 (2.18)

afladiéndose ademas, una restriccion por la cual el flujo es lineal en una vecindad espacio-

temporal pequeia:

u(x,y,t)=ax+a,y+at+a,
v(x,y,t)=bx+b,y+bt+b,

(2.19)
Tras las operaciones realizadas en las expresiones (2.17) a (2.19), se ha reducido el
problema a determinar los coeficientes de flujo a,y b, . Estas ecuaciones se sustituyen por u
y v dentro de la integral de la ecuacion (2.17) y se resuelve por minimos cuadrados. La
robustez de este algoritmo se fundamenta en que la etapa de integracion evita la necesidad de
usar derivadas espaciales y sus consiguientes problemas asociados. Sin embargo a pesar de la
ausencia de filtrado, la integrales consumen ingentes cantidades de computacion.
El modelo afin de flujo dptico puede ser ampliado empleando un modelo de
movimiento completo, que parametriza un movimiento tridimensional proyectado en

perspectiva, para estimar tanto el flujo 6ptico como otros parametros interesantes [LIU97].
2.3.6. Métodos multiescala
Los desplazamientos largos de entre fotogramas originan que los métodos de gradiente

se comporten de forma inapropiada, dado que las secuencias de imagenes se muestrean
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insuficientemente o que las medidas de la derivada temporal son inexactas. Como solucién se
pueden usar filtros espaciales mas grandes [CHR98]. El uso de una pirdmide multiescala
Gaussiana permite tratar movimientos largos entre fotogramas y rellenar los huecos en
regiones extensas donde la textura es uniforme, de modo que las estimaciones de movimiento

a escala gruesa se usan como fuentes para una escala mas fina [ZHAO01], [MAH99].

El uso de la multiescala temporal [YAC99] también permite la estimacion exacta de
una horquilla de diversos movimientos, aunque este método requiere usar una tasa de
muestreo suficientemente alta para reducir los movimientos aproximadamente a un

punto/fotograma.

2.3.7. Consistencia temporal

Los esquemas abordados hasta ahora, tratan el calculo del flujo Optico como un
problema independiente para cada fotograma, sin ningun tipo de realimentacion (los
resultados del movimiento de un fotograma no informan del anélisis de los siguientes).
Giaccone y Jones [GIA98] han ideado una arquitectura realimentada capaz de tratar
movimientos multiples y segmentacion de regiones en movimiento, mediante el uso de un
método de minimos cuadrados para un modelo afin, con la funcién de error expresada en la

ecuacion (2.20).

e= 3 e(X,u, (X))’
xeR (220)

e(X, u; (X)) = 1,(x) = I, (X = u, (X))

X=(x,y) y el término I _,(X—u,(X)) es la imagen previa en el instante t-1
proyectado hacia delante a través de la imagen actual en el instante t usando la informacion
de la velocidad u,(X) . Este algoritmo ha resultado muy robusto para un rango de velocidades
determinado, ademas, funciona bien si se compara con los modelos afines. El costo de calculo
es de alguna manera sobrecargado por la generacion de una imagen proyectada, necesitandose
para tamafios PAL unos 40 segundos/imagen.

Sin embargo, esta restriccion de consistencia temporal sélo se usa de forma muy
esporédica actualmente. Los objetos en el mundo real tienen que obedecer leyes fisicas de
movimiento como la inercia y la gravedad, de forma que exista una capacidad de prediccion

en cuanto a su comportamiento, siendo cuando menos, sorprendente que la mayor parte de
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algoritmos de flujo no implementen una realimentacion basada instantes anteriores. (V.
capitulo VI, referente a lineas futuras).

Para este propdsito se usa el hecho de que es posible generar una ecuacién de
restriccion adicional desde el campo de velocidades para utilizarse en la siguiente iteracion,
tratando el problema como un fenémeno evolutivo.

El uso de modelos probabilisticos o Bayesianos [SIM91] puede ser una alternativa
para usar informacion del mundo real y actualizar resultados de estimaciones previas

integrando informacion temporal.

2.4. Modelos de energia de movimiento

Se ha visto que la percepcion del movimiento se puede modelar como una orientacion
en el espacio-tiempo, donde los métodos de gradiente extraen esta orientacion a través del
cociente de filtros orientados. Los modelos de energia de movimiento o basados en frecuencia
son similares en muchos sentidos a los modelos de gradiente, ya que ambos sistemas usan
bancos de filtros para obtener esta orientacion espacio-temporal, por consiguiente, el
movimiento. La diferencia principal radica en que los filtros usados en modelos de energia,
estan disefiados para responder a orientaciones especificas espacio-temporales, mas que para
un cociente de filtros.

El disefio de filtros orientados espacio-temporales, se lleva a cabo normalmente en el
espacio de frecuencia, debido a la siguiente relacion entre un patrén bidimensional que se

traslada y su transformada de Fourier.

& :_I‘)(Y_W)_ _ (2.21)
(K, @)= T,(K) » 5(w+7+K)

Donde IAO(I?) es la transformada de Fourier del patron estatico, X =(x, y) es la posicién

de la imagen, k =(k,k,) es la frecuencia especial, t es el tiempo, ® es la frecuencia

temporal y v =(u,v) la velocidad de la imagen. La presencia de la funcion delta de Dirac

S(w+V+k) fuerza a todos los valores distintos de cero a encontrarse en un plano alrededor

del origen. Por consiguiente, se puede disefiar un algoritmo de movimiento en el plano de
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Figura 2.7. Filtro espacio temporal orientado respondiendo a un borde en movimiento.

Fourier mediante bancos de filtros sintonizados que respondan bien a planos especificos en el

espacio de frecuencias.

El criterio de disefio para tales bancos de filtros es uno de las principales diferencias
entre algoritmos. Un ejemplo simple se puede apreciar en la figura 2.7, donde aparece un
borde unidimensional transladandose y su transformada de Fourier asociada, estando
restringidas las componentes de Fourier a una linea en el espacio de frecuencias.

Disefiar un filtro con respuesta 6ptima a una linea en el espacio de frecuencias es
equivalente a disefiar un filtro de movimiento sensible a una velocidad particular. Surgen
complicaciones adicionales, si se usan filtros dependientes de la fase y la polaridad, de forma
que su salida dependa de que los patrones se alineen con el campo receptivo en algln instante
especifico, ademas de la polaridad del estimulo. Por ejemplo, una barra moviéndose
produciria una respuesta oscilatoria en el tiempo y si se invierte su contraste, la respuesta del
filtro también saldria invertida.

Para solucionar estos problemas, se disefian los filtros en parejas de cuadraturas.
(cuadratura se refiere a la propiedad de que 2 filtros forman un par donde la maxima respuesta
de un filtro cae en el mismo punto que la minima respuesta en el otro). Formalmente, los
filtros se hacen diferir en su desfase exactamente 90° [ADES85] o se pasan a través de algun
mecanismo no lineal [SIM98]. Posteriormente se suman para estimar la llamada, “energia de
movimiento”, ahora independiente de la fase.

Un par de filtros en cuadratura, proporciona maxima respuesta a s6lo un par puntos en
la linea del espacio de frecuencias, por eso se necesitan varios bancos de filtros. En la figura
2.8 se puede ver, a la izquierda, un filtro espacio-temporal orientado responder de forma
Optima a un rango pequefo de velocidades (orientaciones espacio-temporales), en el centro, la

respuesta parcial a velocidades no 6ptimas y a la derecha, la reaccion del filtro cuando no hay
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Figura 2.8. Respuestas a bancos de filtros espaciales.

respuesta. Para determinar la velocidad se requiere de forma obligada algin tipo de

normalizacion o comparacion.

El hecho de disefiar los filtros para que se ajusten de forma dptima a un rango de
velocidades implica, (como se acaba de apuntar), la necesidad de disponer de suficiente
cantidad de ellos para poder cubrir todo el espacio, siendo éste, el problema de la no
especificidad de la velocidad. Estos filtros deben permanecer sensibles a un rango de
orientaciones espaciales y escalas y esto conlleva una demanda computacional alta.

Otra contrapartida de este método es que el contraste del estimulo y la velocidad
pueden ocasionar confusion, puesto que el detector responde de forma débil tanto si el
contraste es bajo o si la velocidad no esta cerca de su pico de sensibilidad maxima. Para tener
el sistema invariante a estos problemas, se realiza una comparacion de todas las respuestas, lo

que supone en la practica realizar una normalizacién [SIM98].
Adelson y Bergen [ADES85] presentan un sistema que usa la energia de movimiento

para la estimacion del flujo. Intuyendo que el futuro de este tipo de disciplinas depende en
gran manera de la tecnologia disponible, hacen bastante hincapié en incrementar la eficiencia
computacional de los algoritmos, demostrando cémo un filtro orientado en el espacio-tiempo
se puede sintetizar a partir de unos pocos filtros separables,(resultado que se usara de forma
practica en el capitulo 111 de la presente memoria).

Para construir una unidad de deteccion de energia de movimiento, se necesitan 4
filtros separables, de forma que se sinteticen las dos parejas en cuadratura, independientes de
la fase. Ademas, para normalizar las respuestas y quitar la ambigliedad del contraste frente a
velocidad, se usa un cociente entre las respuestas de los filtros sensibles a movimiento y las

respuesta de los filtros en ausencia de éste (aunque los valores absolutos de salidas cambien
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proporcionalmente con el contraste, sus cocientes no lo haran). Esto puede ser problematico,
cuando el denominador de los cocientes llega a ser pequefio, en cuyo caso esta medida no es
fiable para etapas posteriores del sistema.

Adelson y Bergen [ADELS85] demuestran también que la energia de movimiento
puede explicar algunos experimentos psicofisicos e incluso algunas ilusiones Opticas
percibidas por humanos gracias al uso de filtros bioldgicos. En los modelos de gradiente, se
evita el hecho de tener que construir filtros espacio temporales orientados (a partir de filtros
separables espacio-temporales), ya que se estima el movimiento directamente con dichos

filtros, sin necesidad de otras transformaciones.

Tiempo (t) -
Gxx Gxt

Espacio (x)
Gx Gt
L=<, >l
+e= + + >< +

D1=A-B'l Il=A+B'l IZ=B-A'l D2=B+A'l

2 Z 2z 2
() () () ()
Ei=[1%+ 122 | 4 + ‘/Ed=D12+ D2 2

S N

l

V=Eo/Ee

Figura 2.9. EI modelo de energia de movimiento. Este esquema seré el germen inicial del
modelo de partida implementado en hardware, en el presente trabajo de investigacion.
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El diagrama de la figura 2.9 explica como se puede usar una combinacién de salidas
de filtros para estimar velocidad. Se disponen de cuatro unidades de procesamiento de entrada
cuyas respuestas se denominan A, B, A’, B’. En la siguiente etapa de procesamiento se suman
0 se restan siempre en cuadratura (con fase de 90°) para formar filtros direccionales en
parejas, sensibles a movimiento hacia la izquierda y la derecha, cuyas salidas se denominan
11, 12, D1, D2. Se calcula posteriormente la energia de movimiento correspondiente a cada
direccién sumando los cuadrados de las respuestas de las diferencias de los filtros. Con este
paso, se emula el comportamiento de células complejas [DEV88]. La siguiente etapa es la
denominada de oponencia, que toma la diferencia entre dos energias definiendo la energia de
oponencia como Eo = Ed-Ei = 4(A’-B-AB’). Este paso resalta especificamente una direccion
y anula la respuesta a imagenes estacionarias. Desafortunadamente la energia de oponencia no
estima velocidad, en parte debido a que esta medida varia enormemente con el contraste. Una
normalizacion usando la energia estatica S podria eliminar la dependencia de contraste, pero
incluso este tipo de célculos no garantizan la recuperaciéon de velocidad a menos que los
filtros se escojan cuidadosamente.

En un algoritmo ideal seria deseable que la relacion energia de movimiento/energia
estatica (Eo/Ee) fuera igual a la velocidad verdadera (V) para todos los posibles patrones de
movimiento y en principio esto se puede hacer. Se ha visto previamente que A y B son filtros
espaciales no direccionales con la misma respuesta temporal, pero desfasados 90°, de forma

que la energia estéatica viene expresada por la ecuacion siguiente.
E. = 4(A’> + B?) = Eo/E,=(A'B-AB")/(A? + B?) (2.22)

La ecuacion (2.22) implica una analogia muy interesante con los modelos de gradiente
y concretamente con el usado en este trabajo (se usaré en el capitulo 111 de esta memoria). Los
filtros presentados en la figura 2.9, son derivadas de Gaussianas espaciotemporales, que se
usaran ampliamente en el modelo de energia [ADE85] y en el modelo multicanal de gradiente
[JOH98].

Fleet y Jepson disefian otro algoritmo que se ocupa de medir la orientacién espacial y
espacio-temporal [FLE89]. En este algoritmo los filtros se disefian en el espacio de

frecuencias usando un criterio de disefio basado en, la localizacion en el espacio-tiempo y la
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especificidad de orientacién (velocidad), asi mismo, los filtros disefiados emplean funciones
Gaussianas separadas como minimo una desviacién estandar.

Estas caracteristicas aportan varias consecuencias interesantes, por ejemplo permiten
conocer como el numero de canales orientados crece linealmente con el espacio de
frecuencias que hay que cubrir y cdmo los métodos de energia mantienen todavia latente el
problema de la apertura siempre que la energia movimiento caiga en un plano dentro del
espacio de Fourier.

Fleet y Jepson vuelven a explotar la separabilidad de los bancos de filtros para una
implementacién eficiente usando diferencia de filtros Gaussianos como base para obtener
filtros orientados. Sin embargo, puesto que el problema de la apertura permanece, restringen
el flujo a regiones localmente planas, también asumen una constancia de flujo en un volumen
espacio-temporal de forma que la FFT (transformada rapida de Fourier) pueda implementarse
por bloques.

Simoncelli y Heeger [SIM98] presentan un modelo de dos etapas inspirado en la zona
cerebral MT (V5) basado en filtros espacio-temporales sintonizados que se ajustan bien a un
conjunto de datos fisioldgicos, puesto que las dos etapas que corresponden a areas corticales
V1y MT, imitan la respuesta de células simples y complejas.

Este algoritmo mide el contraste local para simular la respuesta de células simples y
afiade un pequefio valor para emular una tasa de disparo neuronal en un segundo plano. Esta
medida alimentara a las células simples con campos receptivos orientados (velocidad
sintonizada). La respuesta de la célula compleja del area MT es una media ponderada en una
region espacial pequefia, produciéndose esta respuesta sobre todas las orientaciones y escalas
de las células complejas con la misma velocidad de sintonizacion.

Los campos receptivos de las células simples se pueden modelar mediante derivadas
de tercer orden de filtros Gaussianos o mediante filtros de Gabor (v. apéndice I11), si se usa la
primera opcion, se puede aplicar todas las ventajas de la separabilidad de las funciones
Gaussianas.

Simoncelli y Heeger sintetizan los filtros orientados espacio-temporales mediante una
combinacién lineal de filtros separables (espacio-temporales), lo que significa que atraviesan
por una etapa donde se podria conformar un método de gradiente. Una neurona aislada MT no

puede codificar velocidad ya que su respuesta es dependiente del contraste y de una familia de
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velocidades, de ahi, la necesidad de una poblacién de respuestas de células MT, este modelo
también es capaz de detectar movimiento transparente producido por una distribucion
bimodal, siempre que los movimientos de ambas componentes difieran un umbral
suficientemente significativo.

Como resumen de todo el apartado 2.4, se puede concluir que los métodos de energia
de movimiento son posibles desde el punto de vista biolégico aunque las implementaciones
asociadas tienen un sobrecoste computacional alto debido al gran nimero de operaciones de
filtrado necesarias. La velocidad resultante de los métodos de energia no se obtiene
explicitamente, al contrario que en los métodos de gradiente, sino mediante una poblacion de
soluciones.

Una ventaja es que las medidas de velocidades bimodales como ocurre en
movimientos invisibles, se pueden tratar mediante estas estructuras [SIM91]. Como
contrapartida, la interpretacion correcta de los resultados procesados, no resulta una tarea
sencilla al tratar con modelos de naturaleza probabilistica. También es interesante destacar
gue se han desarrollado optimizaciones para incrementar la velocidad de estos métodos,

combinandolos con detectores de Reichardt [FRA92] a modo de apoyo.

2.5.  Algoritmos implementados en hardware configurable existentes

Existen varios sistemas hardware fundamentados en los algoritmos mencionados en la
presente memoria, procediéndose a hacer un repaso breve por el estado del arte a principio de
2007.

e Algunos algoritmos empleados son de emparejamiento o de gradiente, como el algoritmo
de Horn y Schunck [HORS81] que ha sido llevado a cabo mediante una FPGA
[ZUL98][MARO05]. EI modelo empleado es sencillo, no es robusto y no proporciona
Optimos resultados generales en software, sin embargo la implementacion es eficiente, y
el modelo es capaz de ir en tiempo real. El disefio usa prefiltrado y una implementacion
recursiva de la constriccion de suavizado que aplica una iteracion en cada fotograma.

e También existe una implementacion del algoritmo de de Horn y Schunck [HOR81],

realizada por Cobos et al. [COB98] en una plataforma FPGA, aunque con la misma
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contrapartida anotada anteriormente sobre la fiabilidad del modelo usado y rozando el
tiempo real.

e El algoritmo ASSET-2 se basa en caracteristicas y ha sido implementado para ejecucion
en tiempo real usando hardware a medida [SMI95]. El algoritmo es bastante simple y
determina la posicién de los ejes y esquinas intentando resolver el problema de la
correspondencia entre fotogramas vecinos en el tiempo. Para ello se almacenan tres
caracteristicas para cada esquina: el brillo y las dos coordenadas del centro de gravedad.
Usando esta informacion es posible relacionar esquinas entre fotogramas con una tasa de
aciertos del 85%. Para reducir el espacio de bdsqueda y mejorar la robustez y velocidad se
aplica un modelo de movimiento a la posicion de cada esquina para predecir la posicion
en fotogramas siguientes. El sistema fue implementado usando un PowerPC junto con
hardware a medida para extraer las caracteristicas en tiempo real. Este sistema no
proporciona resultados continuos, siendo éstos escasos, pero es capaz de agrupar grupos
de velocidades similares para segmentar objetos segun su movimiento.

e Niitsuma [NI04] implementan un modelo basado en correlacion, que si funciona en

tiempo real.

e Diaz, Ros et al [DIAO5] implementan un sistema en tiempo real supersegmentado basado
en el algoritmo de Lucas y Kanade [LUC81] con muy buenos resultados en cuanto a
rendimiento. Este es un algoritmo dentro de los denominados de gradiente que se usa
como método didactico de introduccion al flujo dptico en la mayoria de escuelas
universitarias y se ha demostrado su buena relacion resultados/esfuerzo de
implementacion. El problema de esta implementacion viene dado por los cambios de
iluminacién bruscos y su gran dependencia con el problema de apertura. Su ventaja, es la
gran documentacion al respecto y experiencia con este algoritmo (més de 25 afios) en

practicamente toda la comunidad cientifica relacionada con la visién por computador.

Es interesante notar que aunque las implementaciones en tiempo real producen peores
resultados que sus algoritmos homologos software en el sentido de las métricas usuales de
evaluacion de algoritmos de flujo Optico, sin embargo esto no es razén para no obtener
resultados satisfactorios en sistemas de vision activa y sistemas relacionados con robdtica

movil.
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Se podria argumentar que incluso aun, cuando los resultados de un sélo fotograma no
son de gran calidad, con 25 fotogramas por segundo se puede recuperar esta calidad perdida a
través de algun tipo de mecanismo realimentado, permitiendo el desempefio robusto de tareas

especificas como navegacion y control [WEB94b], [SCA99], [DAN98].

2.6. Conclusiones

En este capitulo se ha realizado una revision de los principios generales de la
estimacioén de movimiento, estudiandose las diferentes tendencias y el estado del arte actual
en la primera mitad de 2007 para implementaciones software y hardware. Una discusion
bastante exhaustiva respecto a los fundamentos del problema a tratar se puede encontrar en el
trabajo de Beauchemin y Barron [BEA95] y una introduccion bastante buena en cuanto al
origen de muchos algoritmos (dinamica de de los medios continuos y su relacion con el flujo
Optico) se puede encontrar en el trabajo de Pajares [PAJ03].

Después de estudiar las diferentes técnicas de estimaciéon de flujo dptico, se puede
concluir que las técnicas de correlacion solo son Utiles para largos desplazamientos y que
combinadas con una aproximacién mutiescala mejoran notablemente. Entre los algoritmos de
emparejamiento, los métodos propuestos por Shing [SHI03] parecen ser los més exactos.

Los métodos de gradiente y energia se han mostrado como extractores de movimiento
a través de una orientacion espacio-temporal, aunque con diferentes estrategias de filtrado.
Ambas estrategias estan basadas en modelos bioldgicos, aunque el de gradiente es el que méas
se presta a implementaciones paralelas, siendo el que se utiliza en el presente trabajo de
investigacion [JOH95]. Estos métodos diferenciales proporcionan el mejor rendimiento con
respecto a exactitud y densidad siempre que se tenga que hacer distincion entre flujo normal y
perpendicular y se usen métodos de resolucion basados en minimos cuadrados (locales y
totales). Los métodos diferenciales de segundo orden [URAB88] proporcionan muy buenos
resultados para movimiento translacional sobre cualquier rango de velocidades (hasta el
limite del muestreo temporal) independientemente de la direccion de movimiento, sin

embargo no deben usarse para otros tipos de movimiento como divergencia o rotacion.
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Los algoritmos de estimacion del flujo 6ptico que combinan medidas sobre el tiempo
son mas robustos que aquellos que tratan cada fotograma de forma aislada. Los
requerimientos de estos algoritmos se basan en una tasa de muestreo alta que respete una
coherencia temporal.

Por otra parte, a medida que la tecnologia permita sistemas mas avanzados operando
en tiempo real, se tendra una mayor capacidad de implementar algoritmos méas complejos y se

descubrirdn nuevas interacciones entre resultados, hasta ahora desconocidas.
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CAPITULO Il

Modelo multicanal de gradiente
Implementacion, desarrollo y justificacion

3.1. Motivacion

Segun se ha explicado en el capitulo II, existen 3 estrategias basicas para el calculo del
flujo optico, los modelos de correlacion, los de energia y los de gradiente. Los dos primeros
aplican esencialmente plantillas, siendo el objetivo de estas familias de modelos el obtener
mecanismos que respondan bien al movimiento de un estimulo, respecto a una direccion y
con una velocidad especifica, dando de forma ideal, un ajuste entre el movimiento y la
plantilla.

Obviando en este analisis preliminar otras dificultades menores, hay que sefialar que la
respuesta de estos 2 tipos de modelos depende fuertemente del contraste del estimulo,
necesitando etapas de normalizacion complejas que aunque atentian efecto, no lo evitan
completamente [JOH95]. Adicionalmente, las respuestas a estas plantillas no proporcionan
directamente el movimiento, teniendo que calcular la velocidad en etapas posteriores
(normalmente poblaciones de filtros, como se vio en el capitulo II).

La tercera estrategia (modelos de gradiente) tiene una filosofia completamente
diferente debido a que la velocidad se calcula directamente mediante un cociente de derivadas
temporales y espaciales en cada punto. Como el contraste varia igualmente en el denominador
y el numerador, el resultado no debe ser afectado por éste, resultando un sistema invariante al

contraste sin un sobrecoste adicional.
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Este cualidad es importante, aunque deja de cumplirse en zonas de patrones con bajas
frecuencias espaciales y temporales, donde no hay informacién suficiente para disparar un
cierto umbral de activacion. Johnston [JOH95], realiza un estudio de la velocidad estimada en
funcion de este umbral para una poblacion de filtros derivativos, una contrapartida afadida al
problema anterior, aparece con la dependencia de estas tres familias de modelos del patron
estatico frente al dindmico.

Consecuentemente, es necesario el desarrollo de otros modelos mas elaborados y
robustos frente a estos factores, como modelos de gradiente (versiones previas del McGM
[JOH92], Lucas [LUCS81]), que solventan esta dependencia del patron estatico introduciendo
una etapa de filtrado paso banda previa al procesamiento, sin embargo, este uso anade nuevas

contrapartidas indeseadas:

. Al eliminar las frecuencias inferiores, se reduce la sefial en patrones con un movimiento
lento asociado. (se elimina informacion potencialmente util).

. Teniendo en cuenta que el umbral inferior de movimiento en la fovea humana es
0.02°/seg, [JOH94], (correspondiente a una orientacion en el espacio-tiempo de 1°, si se
escala para que 1°seg equivalga a 45° de orientacion), es dificil justificar un filtro
temporal bioldgicamente plausible que quite la influencia del patron estatico al mismo
tiempo que mantiene esta alta sensibilidad a movimientos lentos. Esto sugiere que en
sistemas biologicos, se evita la influencia del patrén estitico gracias a mecanismos
especiales del cortex en etapas posteriores, en lugar de operaciones de filtrado en etapas
previas. Existe una consistencia neuronal y fisioldgica a nivel de primates [NEW8S],
que concluye que una lesion en el area cerebral de movimiento (V5-MT) aumenta la
sensibilidad al ruido estdtico y dindmico con sdlo un pequefio efecto en el umbral de
deteccion de filtros de bajo nivel [HES89] [PAS94]. Este tipo de modelos proporciona
una justificacion convincente para la sensibilidad al patron estatico mostrado por

pacientes con una lesion del tipo ceguera al movimiento.

Consecuentemente, eliminar el patron estatico utilizando el filtrado temporal no

es bioldgicamente factible, concluyendo que si se desea un sistema bioldogicamente
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asequible, es necesario adoptar una estrategia donde la etapa de independencia al patrén

estatico esté ubicada al final del mismo. Ademas, existen otras dificultades:

o Es necesario realizar operaciones de inversion de grandes matrices (Lucas y Kanade
[LUCS81]), que no son biologicamente justificables. Para este trabajo se ha adoptado un
esquema basado en operaciones que utilicen exclusivamente respuestas de filtros

orientados (calculadas con operaciones de suma, multiplicacion y division).

Se va a construir, entonces, una alternativa a estos 3 modelos previos que cumpla con
todos estos requisitos (invarianza al contraste, invarianza al patron estatico sin perder
informacion, consistencia bioldgica, es decir, el uso de filtros temporales y espaciales
encontrados en el ser humano, y el uso de operaciones solo utilizando estos filtros). El
objetivo, del presente capitulo es disefiar un modelo que cumpla todas estas condiciones,
implementado en software (C++/Matlab) y que se pueda evaluar de forma sencilla.

Este algoritmo atesora una serie de propiedades que no cumplen otros modelos
convencionales de gradiente, como: robustez frente a ruido estatico y dindmico, consistencia
matematica frente a regiones donde no hay apenas contraste, versatilidad para justificar
procesamiento de movimiento de segundo orden, capacidad de separar las componentes
diferenciales del flujo Optico sin recurrir a métodos iterativos entre otras, algunas de las
cuales se justificardn en apéndices posteriores, asi mismo se anexa al final de esta memoria
(apéndice II) un completo diagrama de flujo desglosado de forma jerarquica, para su correcto

seguimiento.

3.2. Introduccion al modelo multicanal de gradiente. McGM

3.2.1. Introduccién

En esta parte se describe la estructura matematica y computacional del modelo

multicanal de gradiente 0 McGM, [JOH95] [JOH99].

El modelo extiende la ecuacion basica de conservacion de la intensidad para flujo
optico, expresando la imagen como un desarrollo de Taylor e introduciendo derivadas de

ordenes superiores en la descripcion. Gracias a esto, se consigue una mayor robustez y se
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obtiene un método apropiado para analizar la estructura espacio temporal de la secuencia de
imagenes. Mediante el cociente de la derivada temporal y espacial de varios términos del
desarrollo de Taylor (calculando este desarrollo para un numero de direcciones que se
corresponden a la orientacién de las columnas encontradas en el cortex visual primario), se
obtiene una medida de la velocidad como funcion de la orientacion del filtro.

Esta estrategia de multiples medidas, ayuda a reducir el ruido y permite separar la
componente de translacion de la diferencial. Debido a que cada cociente individual estd mal
condicionado en puntos donde el denominador se hace nulo, se combinan las derivadas de
varios términos de este desarrollo y se integran en un volumen espacio-temporal. A partir de
esta cantidad de datos se producen las primitivas de velocidad y velocidad inversa que a su
vez generan la estimaciéon de velocidad en moddulo y fase para cada punto calculado,

obteniendo finalmente, un mapa denso de informacion.

3.2.2. Célculo del desarrollo de Taylor
La funciéon de luminosidad de la imagen se puede expresar segin la expresion

siguiente:

n

/ m i ik n
I(x+p,y+q,t+r)zz Z Pqr 0

— [(x, p,t
i=0  j=0 k=0 l'j'k' 8x’8y18t" ( Y ) (31)

en particular al tomar /,m,n=1 (despreciando los demas términos) y p=dx, g=oy, r=ot,

ol (x, y,t) ol(x,y,t) ol(x,y,1)
I(x+x,y+oy,t+t)=1(x,y,t)+ ox + + ot
(ot by + Gt + 8) = Iy )+ == bt — g+ = (3.2)

si se supone la intensidad constante a lo largo del espacio-tiempo:

I(x+p, y+q ,t+r )=I(x,q,t) (3.3)

mediante la combinacion de (3.2) y (3.3) se obtiene:

Ox oy ot (3.4)
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Dividiendo ambos miembros por o, se obtiene la ecuacion de restriccion del flujo
optico que aparece en la mayoria de literatura especializada, siendo esta ecuacién una
premisa, en la que se basa el calculo de estimaciones de movimiento a partir de secuencias de

imagenes.

of(x,y,t) & ol(x,y,0) &  OI(x,y,0) _ g (3.5)
ox ot oy ot ot

Las pareja {ox/ot, oy/ot} conforma el vector de velocidad local. Se tiene pues, una
ecuacion con 2 incognitas {ox/dt, oy/ot}, por tanto no se puede determinar la velocidad real
sin imponer mas restricciones. Esto da lugar al llamado problema de apertura, siempre que no
exista textura suficiente para extraer informacion [PAJ02]. Como se ha visto en el capitulo II,
cualquier término del desarrollo de Taylor puede ser usado para formar la ecuacion de

ol(x,y,t)
ox

restriccion, eligiendo por ejemplo, , se llega a la ecuacion 3.6.

2 2 2
O (oyndx O by & O 5y _, (3.6)
ox ot oyox ot Otox

De esta manera, se asume también la conservacion de la derivada con respecto a x a lo
largo del tiempo. Cuando todas las derivadas sean iguales a cero, la medida estara mal
condicionada, sin embargo, si se interpreta el desarrollo de Taylor como una manera de
almacenar las distintas derivadas ponderadas, se puede solventar este problema.

Partiendo de una direccion primaria x, correspondiente a una columna orientada en V1
o V5-MT [NEWSS], se construye un vector, cuya n-€sima componente contiene el valor del
n-¢ésimo término de la aproximacién de Taylor. Cada componente del vector se trunca
eliminando términos superiores en el primer orden temporal y en el primer orden en la
direccion ortogonal a la direccion primaria. La intencion de este mecanismo es aproximar la
intensidad de un punto P(x,y,#) a través del desarrollo espacio-temporal truncado para
asegurarse que el modelo no tiene mas de 3 filtros temporales y no hay un orden espacial en
la direccion ortogonal superior a 2. Esto se hace asi, porque llegar a mas 6rdenes, llevaria a un

algoritmo no bioinspirado y a tener informacion redundante, debido a no tener un conjunto de

63



Implementacion en hardware reconfigurable de un modelo de flujo dptico robusto

filtros completamente ortogonal, estando sus derivadas de 6rdenes superiores cada vez mas
correlacionadas entre si.

H(p,q,r) se va a definir como un vector, desde P(x,y,?), al punto en el campo visual que
requiere la aproximacion. Cada una de las derivadas parciales, se representa por la salida de
un filtro cortical espacio-temporal lineal con un campo receptivo centrado en la posicion P en
la imagen. Las variables p, ¢ y r son pesos de las salidas de los filtros, que permiten la
aproximacion de la intensidad de la imagen en algun punto P+H en la vecindad de P. Con
todo ello se va a construir el desarrollo de Taylor, mediante derivadas en x hasta orden 3 y en

v, t hasta orden 1.

Kt poy st +1) = 1y o 4 20ER0) | 00y | 2Uny.0), |
ot oy Ox
2 2 2 2
L CUC0) o FUCr0) UG 0 UG,
2! ox oyot Oxot OxOy
3 3 3 3
L QUG20) s S UGr) s S UG U0,
3! ox Ox“ot ox“0y Ox0yOt 3.7
1 484(](x7y9t)) 2 84(1(?@)’»0) 3 84(1(?@)’,0) 3 84(I(x9yat))
+— 2 4D p— 2 i hprr—— 2 1 4 — 2 Py
A P oo P ader N
1 0’ (I(x, y,t 0> (I(x, y,t 0> (I(x, y,t 1 o°(I(x,y,t
Lispig CUC20) o s UG o s 0 UC0), 1 g 0" UG 30)
5! ox"oy ox" ot Ox”0yot 6! Ox" 0yot

Para implementar el desarrollo anterior, es necesario crear las derivadas (en formas de

filtros) y sus pesos. Se procede a disefiar los diferentes operadores derivativos.

3.2.2.1. Operadores derivativos temporales

La funcioén (3.8) filtrard temporalmente el estimulo de entrada usando derivadas de
orden 0,1,2. El presente nicleo es una funcion dependiente del tiempo, a partir de la cual se
obtienen las diferentes componentes derivativas, modeldndose como una Gaussiana en el

espacio temporal logaritmico con los parametros (a =10, T =0.2, de forma general).

~(log(1/a)/7)2

: (3.8)

[,
1/2 4
7[/ ae

nucleo =
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o(nucleo,,,, ou) 5 In(t/a) e tuore?

ot

T
(T)

2

82 (nuCleOtemporal) _ 5 lIl(l/C{) {_2 ln(t/a) e*(logma)/r)z

ot 't ’t i
7[/

ae

"a

— 2(1 - 1n(t / a)) { e_(log(t/a)/,)Z

2.2
Tt

’[2)
e

(3.9)

(3.10)

En la figura 3.1 se muestran las derivadas de la Gaussiana de orden 0, 1,2 asi como

su respuesta en frecuencia. Se aprecia un filtro paso-baja con una frecuencia de corte en 10

Hz aproximadamente y dos filtros paso-banda a 5-10 Hz y 12-18 Hz.

La forma y naturaleza de estas derivadas temporales viene condicionada por el

hecho de inspirarse e intentar reproducir los resultados encontrados por Hess y Snowden

respecto a los canales visuales encontrados en el ser humano [HES92a], [HESS92b] (v.

apéndice III).

Para obtener la derivada temporal de la imagen, es necesario convolucionar cada

secuencia con cada uno de estos 3 filtros temporales, expresando en la figura 3.2 y la

expresion (3.11) el proceso de filtrado:

0s f 06 04
|
04 |I 04 uzl|
o3| || m “ :
| 02 afl [
oaf ! I
0||| l'nl D'|I;- azgj
L |/
pl— 02 04
] 0 40 &0 20 m a0 £0
b
m -

i)

e

10"

Figura 3.1. Funcion Gaussiana implementada en el dominio log(t) y sus primeras derivadas (graficas en la
parte superior), su respuesta en frecuencia (graficas en la parte inferior), apreciandose claramente los canales

descubiertos por Hess & Snowden.
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Diferenciacion
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Figura 3.2. Convolucion temporal de la secuencia de imagenes con los operadores derivativos disefiados.

tconv TAMANO TAMANO

Convolucion,,,,,,, (orden) = Z Z z Siltro,,,, .. (orden, t)imagen( fila,columna) (3.11)

t=0 fila=0  columna=0

El modelo utiliza un filtro FIR para implementar las derivadas temporales. Por la
naturaleza del proceso de filtrado no se obtendran salidas hasta pasar procesar tantos
fotogramas en el filtro como longitud de éste, es decir, si se tiene un filtro temporal de
longitud 23, hasta el instante t=23 (con 23 imagenes) no sera posible obtener la respuesta al
fotograma dado por la posicion a.

Si se realiza este proceso triplemente convolutivo desde el primer fotograma (¢=0)
hasta el que ocupe la tltima posicion menos la longitud del filtro (r=n-L+1), se consigue un
conjunto de derivadas temporales de orden 0, 1 y 2 que actuardn como primeros canales de
informacion, extrayéndose a partir de ellos cada una de las variaciones espaciales asociadas a

la estructura de la imagen. A continuacién se procede a disefiar y justificar todas estas
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operaciones espaciales que iran encadenadas a las convoluciones temporales abordadas en

este apartado.

3.2.2.2. Operadores derivativos espaciales

También es necesario calcular las derivadas espaciales, de orden 0 hasta 6 en x
ademads de orden 0 hasta 2 en y. Para ello se usaran operadores diferenciales espaciales,
donde sera otra funcién ntcleo (en este caso una Gaussiana), la que se derive para obtener

estos operadores diferenciales de dérdenes superiores.

2

20’ (3.12)

nucleo _
o(2r)"?

espacial —

La derivada unidimensional de la Gaussiana viene dada por:

xl

d" | e
e /—27 (3.13)

donde o es su desviacion tipica. (Las funciones estdn normalizadas a la unidad). Si se
generaliza el proceso de la obtencion de derivadas, a partir de la formula de Rodrigues

[SPI&8], funcidn generatriz de los polinomios de Hermite.

Hi(x)=(—1)"e" ;’i:" (e"‘z ) (3.14)

Si se despeja la derivada enésima de x y a continuacidon se procede a realizar un sencillo

cambio de escala. x—x/2"%c, se llega a la expresion (3.15):

x? x?

d" | e 2* 207

R I P vl R Y I
dx" | o2 V20" 20" | o2 (3-15)

:Hn

obteniéndose una formula que proporciona las derivadas de la Gaussiana en orden creciente.
A partir de estas derivadas en una dimension, se puede extrapolar a 2D, sin mds que

multiplicar derivadas 1D en x e y respectivamente.
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i 7
d" o) = d"|e? |d"|e?
dx" ’ dx" | oN2m |dy" | oN27 (3.16)

Como en el caso anterior, si se sustituyen operadores diferenciales por polinomios de

Hermite, se llega a la expresion (3.17):

D) Lg%
n 252 20
d" e

ey e :Hn(\/_ ) Hi( \/_U)(\/_O_)’ a\/ﬁ (3.17)

A medida que se usan filtros de mayor tamafo, se constata una mejora de
rendimiento al usar filtros separables. Si el tamafio de la imagen es n y el tamaiio del filtro es
, el nimero de operaciones requeridas para implementar el filtro Gaussiano bidimensional
es O(m’ n?), que se reduce esto a O(2m n’+) utilizando filtros separables. Asi, usando un

tamafio de filtros de 237, el usar filtros separables implica una mejora de un factor de 11.5.

Mucleo Gaussiano... (hormalizado, con sigma=10)
Derwada 1% del nucleo...

o0&t
ost 1 o /—
_/ -0.5
] . . -1 . . . .
u} 20 40 B0 a0 1a0 u} 20 40 B0 S0 a0 120
4 Derivada 22 del nucleo... " Derivada 3% del nucleo.
u] e 0.5t
St . ul
2 F k! 051
-3 -1
] 20 40 E0 =ln] 100 120 ] 20 40 E0 a0 100 120
1 Derivada 42 del nucleo... " Derivada 52 del nucleo...
Pl
0 0 e —
s ] b
-2 -2
o 20 40 B0 20 100 120 u] 20 40 B0 20 100 120

’ Dervada 52 del nucleo...

u} 20 40 =10 20 100 120 140

Figura 3.3. Filtros espaciales (1D) usados en el modelo McGM descrito. Derivadas de Gaussianas de
distintos 6rdenes : orden 0 hasta 6. (todas estan normalizadas a 1).
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3.2.2.3. Creacion del banco de filtros

Se tiene un banco de filtros espaciales como se ilustra en la figura 3.3 (donde
aparecen filtros espaciales desde orden 0 hasta 6, siguiendo un orden de izquierda a derecha y
de arriba abajo). Este banco se ha creado como se ha comentado previamente, a partir de las
derivadas espaciales de una funcion nicleo, modelada por una Gaussiana.

A partir de los filtros de la figura 3.3, se aplica un proceso de muestreo con un
numero de puntos que definira el tamafio del filtro espacial, (siendo éste uno de los

parametros importantes del modelo).

orden0, orden0, . . . orden0,, orden0,
ordenl, ordenl, . . . ordenl_, ordenl,
orden2, orden2, . . . orden2 | orden2,
orden3, orden3, . . . orden3, |, orden3, (3.18)
ordend, orden4, . . . ordend, , orden4,
orden5, orden5 . . . orden5,, orden5,
orden6, orden6, . . . orden6,  orden6,

Después de almacenarlos, estos filtros unidimensionales se combinaran entre si,
para formar filtros bidimensionales. En virtud de la separabilidad de los operadores
diferenciales, es posible hacer primero la convolucion por filas. Repitiendo para 1=0,1,2;

ordenc=0,1,2,3,4,5,6; fila, columnas.

(Conv-1)
Convolucion , (t,orden,, fila,columna) = Z filtro(orden, c)imagen(t, fila,columna +c) (3.19)
c=0

Donde se convoluciona cada uno de los filtros espaciales de ordenc 0...6 con cada
imagen derivada temporalmente de forma previa (orden temporal cero, primero y segundo)
para cada fila y cada columna. Este resultado, a su vez, repitiendo el proceso anterior se
convoluciona por columnas, consiguiendo un conjunto de informacion correspondientes a las
salidas asociadas a 84 filtros (orden 0 hasta orden 6 para fila y columna).

(Conv—1)

(t,orden,, fila,columna) = Z filtro(orden, conv)Convolucion (¢, fila + ¢,columna) (3.20)

c=1

Convolucion

columnas
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Figura 3.4. Estructura piramidal disefiada al efecto que servird como banco de filtros bidimensional.
(Notese que aparecen las derivadas cruzadas de orden 0 hasta 6)

Por lo tanto, automatizando este proceso, es posible generar un banco de filtros
bidimensionales desde un orden nulo hasta sexto orden, tal y como se ejemplifica mediante la
figura 3.4. En dicha figura se muestra la pirdmide formada por la convolucion bidimensional
separable, donde cada filtro se puede asociar a su expresion matematica dada por la piramide
homologa de la figura 3.5.

El orden de codificacion es muy sencillo, avanzando por columnas en la direccion x

y por filas en la direccion y.

Onucleo  0*nucleo  Onucleo  0*nucleo &’ nucleo  0°nucleo

it
ueteo Ox ox’ ox’ ox? ox’ ox®
Onucleo  0*nucleo &’nucleo  O*nucleo ’nucleo  O*nucleo
Oy Ox0y x>0y x>0y ox’dy ox*oy

& nucleo  &nucleo  &’nucleo  &’nucleo  &’nucleo
o’ oxoy* ox*ey’ ooyt ox'oy’
O’nucleo  O*nucleo & nucleo  &nucleo
o’ oxoy’ ox’oy’ ox’oy’
d*nucleo  &nucleo  0’nucleo
oy’ oxoy* ox*oy*
O’ nucleo  &nucleo
o’ oxdy®
°nucleo
o’

Figura 3.5. Expresiones algebraicas de las derivadas mostradas en la Figura 3.4.

70



Capitulo III: El modelo multicanal de gradiente

Figura 3.6. Banco de filtros bidimensional de orden 1 a 6 (arriba a abajo e izquierda a derecha).como
resultado de convolucionar una Gaussiana unidimensional por columnas con los filtros de la figura 3.3 por
filas, haciendo uso de la propiedad de separabilidad de la Gaussiana y sus derivadas.

Esta forma de representacion del conjunto de filtros basada en piramides
bidimensionales es altamente atractiva y se usard activamente en el presente capitulo y
posteriores, ya que permite organizar la informacion de manera que con solo un indice se
puede avanzar dentro del mismo orden total de diferenciacion, que corresponde a cada frente
diagonal. Por otra parte, en la figura 3.6 se muestra una representacion tridimensional de las
primeras derivadas del ntcleo Gaussiano, con ordenes que varian desde el primero hasta el
sexto. (Todas las funciones estan normalizadas a la unidad y mostradas en perspectiva,
omitiendo deliberadamente los ejes para mayor claridad).

Este tipo de filtros son muy utiles en el campo de la vision artificial especialmente en
aplicaciones relativas al andlisis de orientacion local, filtrado angular adaptativo, deteccion de
bordes o formacion de imagenes tridimensionales a partir de sombras bidimensionales. Como
aplicacidn practica se va a disefar un detector sencillo de bordes convolucionando la imagen

de la figura 3.7, con el banco piramidal de filtros de la figura 3.8.
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Imagen ofiginal en escala de grises (INTENSIDRD)

Figura 3.7. Imagen de entrada, con frecuencia espacial variable, y representacion en escala de grises (8
hits).

En dicho banco se tienen las 10 primeras derivadas en x, y correspondientes a un orden
total de diferenciacion comprendido entre 0 y 3, representandose los grupos de derivadas del
mismo orden por lineas de diferente color. Se procede pues, a realizar una convolucion
separable de la imagen correspondiente a la figura 3.7 con el banco de la figura 3.8
representando el resultado de cada una de las convoluciones individuales en la figura 3.9.

Se han sefialado dos zonas de interés (de rojo y azul), donde aparecen los bordes

orientados de forma vertical y horizontal, pudiéndose comprobar por una sencilla inspeccion

B =

orier orden2
ordend

arden 3

Figura 3.8. Banco de filtros de diferente orden que se usara en este ejemplo.
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——
™

A
——

Figura 3.9. Resultado de la deteccion de bordes robusta, aplicando el banco piramidal de la figura 3.8. Es
posible apreciar en rojo y azul (donde dominan las frecuencias horizontales, verticales respectivamente) y su
deteccion frente a diferentes tipos de filtros (de orden 0 a 3 en x y en y, incluyendo todos los ordenes
cruzados).
ocular la activacion/inhibicion de los filtros horizontales para los bordes
horizontales/verticales y viceversa.

Por la linealidad de los filtros, este proceso total equivale primeramente a
convolucionar la imagen con una Gaussiana (esto se hace porque el siguiente operador
derivada, no se comporta bien frente a discontinuidades), suavizando la imagen (quitando
componentes de baja frecuencia). Posteriormente se convoluciona este resultado previo con el
operador derivada, que se ocupa de detectar bordes con una determinada orientacién (el
disefio de filtros orientados a cualquier angulo es el objeto de las secciones siguientes). Este
esquema, sin embargo se comporta como un filtro paso alta, que responde bien a partir de
determinadas frecuencias espaciales. El producto de los dos es un filtro paso banda, cuya

frecuencia de corte inferior viene limitada por la asociada a la Gaussiana y la superior viene

limitada por las derivadas.
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En este punto, se han construido todas las derivadas temporales y espaciales que

utiliza el algoritmo, procediéndose ahora a confeccionar las derivadas direccionales.

3.2.2.4. Filtrado espacial y algoritmos de orientacion
3.2.24.1. Introduccion
El modelo emplea varios filtros orientados que se intentan evitar en sistemas de
tiempo real debido a la alta carga de convoluciones. La motivacion de éste apartado es
estructurar las operaciones de forma adecuada para desarrollar implementaciones rapidas.
Existen estrategias de interpolacion de orientaciones, realizando estos métodos la
sintesis de un filtro F con una orientacién ¢ a partir de un banco de filtros bésicos. Una vez
que se crea el conjunto basico de filtros, se puede sintetizar un filtro de orientacion arbitraria
a partir de una combinacion lineal de filtros basicos, donde la principal ventaja del algoritmo
de orientacion viene dada por la linealidad de la convolucion. Consecuentemente, siendo
posible sintetizar el filtro orientado F de su conjunto basico de filtros, también sera posible
sintetizar la respuesta orientada F? a partir de un conjunto bésico de respuestas R;...R,.

R =F"*] =(K.F +K,F,+..+ K, F)*I=KF*+K,F,*] +..+ K F *I =
:K1R1+K2R2+...+Kan (321)

Donde Kj,...,K, son los pesos que multiplican las diferentes funciones basicas
para dar lugar a funciones orientadas. / es la imagen de entrada y el superindice ¢ denota el
angulo de orientacion del filtro.

Por consiguiente, es posible evitar el calculo explicito de las convoluciones con
filtros de distintas orientaciones si se efectia directamente el calculo de la respuesta del filtro
orientado a partir de un conjunto béasico de respuestas. Incluso si se construye una suma
ponderada de funciones muestreadas espacialmente, seria equivalente a muestrear
espacialmente la suma pesada de funciones continuas basicas, por lo tanto, después del
muestreo espacial, todas las funciones se orientan perfectamente. El método mas eficiente
para sintetizar todos los filtros Gaussianos orientados, se disefia a partir de un banco de filtros
separables, ya que éstos requieren menos operaciones para ser implementados, como se

justifica en la siguiente seccion.
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3.2.2.4.2. Desarrollo de filtros orientados

En el contexto computacional, los filtros separables son deseables y ventajosos, ya
que son necesarios para generar un conjunto basico de respuestas.

Este proceso tiene que ser compatible con que el proceso de orientacion mantenga
unas cotas de eficiencia adecuadas. Se va a justificar y explicar la construccion de una
derivada orientada de un filtro a partir de un banco de filtros separables, en virtud de la
ecuacion (3.21). Se cumplira también para las respuestas R;...R,. Para determinar qué filtros
basicos son necesarios para construir un filtro orientado derivativo, se procede a reescribir la

derivada direccional en su forma mas general:
Df (p)=Vf(p (3.22)

donde D es el operador derivativo actuando sobre la funcidn f(p) en la direccion dada por el
vector unitario u, V es el operador nabla, que actia como gradiente. Es importante notar que
f(p) es una funcion simétrica, y se rotaran las derivadas de esta funcion (no la funcion en si).
En cuanto al vector unitario u puede ser expresado en términos de orientacioén € con respecto

al eje x de un sistema de coordenadas cartesianas:
i(f) =1icosf+ jsinf (3.23)

siendo 7 y j los vectores unitarios en los ejes coordenados, se define ahora un vector ortogonal

unitario a u:
u (0)= —fsin@—l—j'cos& (3.24)

Con estas definiciones preliminares, es posible determinar la derivada de primer
orden de la funcion en alguna direccion, expresada como una suma escalar de derivadas en las
direcciones x, y. Ejemplo, la derivada de primer orden de la Gaussiana G(x,y) en la direccion

u(8 ) vendra dada por la expresion siguiente:

DG(.X', y) = VG(X, y)l:i(q) =
_ [GG(x, »;, 860y ;
Ox Ox

= [—GG(X, Y) cosq +_6G((3x, Y) sin q}

X X

}[f cosq+ jsenq] =
(3.25)
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Es decir, la primera derivada con respecto a x, rotada segun sentido antihorario un

angulo que puede ser expresado como una suma pesada de las primeras derivadas:
DG(xay)L_‘:Gle(x,y): lex(xay)+k2Gy(xay) (326)
donde k;=cos 6, k,=sen® . Esto se clarifica en la figura 3.10, donde se ilustra un desarrollo de

filtros orientados de primer orden asi como las contribuciones propias de cada filtro de la

base, sin embargo para 6rdenes superiores, la situacion merece un analisis propio.
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CRADOS B0
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Figura 3.10. Varios ejemplos de rotacion (Steering) de filtros orientados, para varios angulos avanzando
segun el sentido antihorario. Esquematizando de arriba a abajo ¢ izquierda a derecha, la implementacion de
filtros de 17 orden para 105°, 135°, 215°, 250°, 305° y 340 ° respectivamente. (Cada subfigura se expresa
mediante las contribuciones individuales de los elementos de su base).
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3.2.2.4.3. Orientacion de érdenes superiores
Es posible sustituir la derivada direccional anterior para obtener nucleos

derivativos orientados de 6rdenes superiores. Para ello se define una nueva funcion:
S(p)=Vf(pu (3.27)
Aplicando derivadas de 6rdenes superiores:

Daf (p) = D(Df(P)) = Vf ( p)ii =
= V(V(f(P)id)ii) (3.28)

donde es posible continuar inductivamente este proceso a partir de sucesivas sustituciones
posibilitando este mecanismo el calculo de una derivada orientada de cualquier orden. Por
ejemplo la derivada de 2° orden de la Gaussiana G(x,y) en la direccion u(6) viene dada por la

expresion siguiente:
D2G(x,y)=V(V(G(x, y)u)u) (3.29)

sustituyendo la ecuacion (3.25) para el término entre paréntesis:

D2G(x, y) :V[Mcosq +Msin q}i =
ox ox

. . ) . (3.30)
=i [[sz cosq + Gusing|+ j[Gycos g + Gaysin q]](i sing + j cos q) =

= G2:c08¢q” + Gyxsin g cos g + Gy cos g sin g + Gaysin g’
Existe una invarianza de este proceso frente al orden de derivacion cruzado, tal y como se

expresa en la igualdad (3.31):
Gy - Gy (3.31)

a partir de aqui y teniendo en cuenta que k;=cos(q) y k,=sen(q):

D2G(x,y) = G2 = &, Gax + 2k kG + &, G2y (3.32)

se llega a una expresion que produce la segunda derivada de la Gaussiana rotada a través de

un angulo general, mediante una superposicion lineal de 3 derivadas separables.
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FILTROS ORIENTADOS DE 2° ORDEN OBTENIDOS POR COMBINACION FILTROS ORIENTADOS DE 2° ORDEN OBTENIDOS POR COMBINACION
LINEAR DE DISTINTOS PESOS... (VER FIGURAS) LINEAR DE DISTINTOS PESOS. . (VER FIGURAS)
GRADOS GRADOS
4 1
- s
+ ‘ + = ' - _
’ . "' . N e M
EL FILTRO 1° CONTRIBUYE CON . {cos(yrad))” = 05
EL FILTRO 1° CONTRIBUYE CON .. (cosfrad)? = 025
EL FILTRO 2° CONTRIBUYE CON . (sin(yrad) = 05
EL FILTRO 2° CONTRIBUYE CON... (in(grad)* = 075

EL FILTRO 3 CONTRIBUYE CON ... ZA"cos(gradsin(grac) = 1
EL FILTRO 3° CONTRIBUYE CON . 2%Acos(gradsin(orac) = 0880

FILTROS ORIENTADOS DE 2* ORDEN OETENIDOS POR COMBIACION
LINEAR DE DISTINTOS PESOS.. (VER FIGURAS)

FLTROS ORENTADOS DE 2* ORDEN OBTENDOS POR COMBIMACION
LINEAR [E IASTINTOS PESOS. . (VER FIGLIRAS)

GRADOS

LF T CONTR n o5l = 0ENM ]

EL FILTRO 15 CONTRIBUYE CON . {oosfgrad ELFLTRO 1* CONTRBUYE GON . coslgad]=

1 0 inlrsdt= 0369

EL FILTRO 2 CONTRIBUYE CON . (sinfgrad EL FLTRO ¥ CONTRBUYE CON _ (snigad = 0
ELFILTRO 3 CONTRIBUYE CON . Z'W cos{yrad'sinigrad) = 25369

EL FILTRO 3 CONTRIBUYE CON .. 2°A"cot{orad)"siniarad) = 1]
Figura 3.11. Ejemplos de rotacion , para filtros de 2° orden, segun el sentido horario. Implementacion de
filtros segun 45 (arriba, izquierda), 120 (arriba, derecha), 325( abajo izquierda), 360 ° (abajo, derecha)
respectivamente.(Para cada subfigura se muestra la contribucion individual).

En la figura anterior, se manifiestan varios ejemplos de rotaciones de segundo

orden, aunque esta vez en sentido horario, expresandose de nuevo, las contribuciones

individuales de cada filtro.

3.2.2.4.4. Derivadas cruzadas
Las derivadas cruzadas como G,,(x,y) requieren el uso de ambos vectores
ortogonales u(6), u,(6) y ambas derivadas. El proceso es analogo al realizado en para las

derivadas usuales, construyendo la ecuacién (3.33), de forma general:

D(D(G(x, ) =V(V(G(x, y)u)), (3.33)

De nuevo, es posible sustituir, la ecuacion (3.25), para el término entre paréntesis
de la ecuacion anterior (expresada de forma general), segiin indica el desarrollo de la

expresion (3.34):
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D(D(G(x,y))=V [Gx cos g + Gxsin q]ﬁA =
- (f(sz cosq+Gysing)+ j(Gweos g+ Gaysin q))(—f sing + jcos q) = (3.34)
=—G2:c0sgsin g — Gusin® g+ Gy cos’ g + G2y cos gsing

Aplicando la invarianza al orden de diferenciacion en la derivada parcial, se llega

a la expresion (3.35), donde k;=cos(q) y k,=sin(q).

D(D(G(x, ) =G, =—kx,Gax+ &, - k)G + K k,G2y (3.35)

Se puede identificar simetrias en todo este proceso de construccion si se avanza
cuidadosamente, nétese que se requieren las mismas derivadas de segundo orden para generar
respuestas orientadas tanto para G, como Gy, con so6lo cambiar los pesos relativos de las
funciones basicas. Al generalizar este proceso se encuentra la expresion (3.36), que recoge
todas la derivadas que se necesitan para generar la respuesta orientada a partir de un orden

total D.

D
Gg = Z kiGix(D—i)y (3.36)
i=0

Por ejemplo, si se orienta el tercer orden de la derivada de la Gaussiana Gy.(x,y)
es necesario el uso de los siguientes filtros separables Gs. Gy, Gizy, Gsy, ,Gy2r mostrandose
en la figuras 3.11(a) y 3.11(b) cada una de las componentes individuales (las funciones
basicas) y el filtro sintetizado a partir de ellas.

FILTROS ORIENTADOS DE Jer ORDEN DBTEMIDOS POR COMBINACION LINEAR DE DISTINTOS PESOS... (VER FIGURAS)
0375 0.216508 -0.100481 -0.308013 G

an
-+ -*‘.+ .=n

EL FILTRO 12 CONTRIBUYE CON . ~{{cos(grac)3sin{arad) = 037

EL FILTRO 2° CONTRIBUYE CON .. (sin{grad)2)zos{grac) = 021651
EL FILTRO 3° CONTRIBUYE CON . ({zos(grad)®)-2%(cos(grad)) sin(grad) =-0.10048

EL FILTRO 4® CONTRIBUYE CON ((sin(grad))S)—Z*(sm(grad)z)*ms(grad) = -0.30801

Figura 3.11(a). Ejemplos de rotacion, para filtros de orden 2, segun el sentido horario. Implementacion de
filtros segun 45 °.(Para cada subfigura se muestra la contribucion individual).
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FILTROS ORIENTADOS DE 3er ORDEN OBTENIDOS POR COMBINACION LINEAR DE DISTINTOS PESOS... (WVER FIGURAS)

GRADOS
o o o 1 80
-+ - + - + - : -
EL FILTRO 12 CONTRIBUYE CON ... -({cos(grad))’)sin(grad) = il
EL FILTRO 2° CONTRIBUYE CON ... ({sin(gradi¥)cos(grad) = il

EL FILTRO 3° CONTRIBUYE CON ... ((cos{gradii®-2*(cos(grad)*sin(grac) =0

EL FILTRO 4° CONTRIBUYE CON ... ({sin{grad)i®}-2*(sin(grad)?}*cos(grad) = 1

FILTROS ORIENTADOS DE 3er ORDEN OETENIDOS POR COMEINACION LINEAR DE DISTINTOS PESOS. .. (WER FIGURAS)

GRADOS
0302011 0109323 0225747 0179838 200
- + - + - + - : n
EL FILTRO 1° CONTRIBUYE CON ... -{(cos(grad))sin{grad) = 030200
EL FILTRO 2° CONTRIBUYE CON ... ((sin{grad))?jcas(grad) = -0.10932

EL FILTRO 3° CONTRIBUYE CON ... ifcos(grad)))-2 cos(grad) 2 sinfgrad) =-0.22575

EL FILTRO 4° CONTRIBUYE CON . _ {(sin{arad))?-2sin{grad)?*cos{grad) = 0.17584

Figura 3.11(b). Ejemplos de rotacion , para filtros de orden 2, segun el sentido horario. Implementacion de
filtros segun 90° y 200 °.(Para cada subfigura se muestra la contribucion individual).

3.2.2.4.5. Expresion general
Después de haber examinado las expresiones anteriores, se observa que es posible

extrapolar el tipo de expresiones anteriores, a una del tipo siguiente:

G (x,y)= (Dx cos@+ D, sin Q)n (—Dx sin@+ D, cos 49)m G,(x,») (3.37)

siendo GZ »(x,y) el filtro orientado, D, la derivada en x, D, la derivada en 'y, G,(x,y)el
nicleo Gaussiano y @ el angulo de orientacion. Introduciendo la expresion binomial del

algebra elemental:

(a+b)"zzn: "lap* donde | "

=iV k)~ (=) k! (3.38)

se obtiene en la expresion general (3.39) que describe la derivada de la Gaussiana asociada a

cualquier rotacion.
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n

G, (x,y)= Z(ZJ(DX cos H)k (Dy sin H)H .

m
k=0 l

( j(—stinﬁ)i(DyCOS@)m[ G, (3.39)

m
i=0

3.2.2.4.6. Complejidad de las diversas alternativas

Se procede a evaluar la reduccion en el nimero de operaciones al usar este
conjunto de filtros basicos (mediante una convolucidén separable, se pasa de n’ a 2n
multiplicaciones, siendo n el tamafo del filtro). Si se opta por realizar una convolucion sin
ningln tipo de optimizacion, (denominada “normal”’) para una imagen L’ y una mascara M-,
con O orientaciones, se tienen M’L’O(n+1) operaciones para cada filtro de orden n. Al
generar una base de funciones (para orientarlas posteriormente segin se ha explicado en
3.2.2.4.2), se necesitaran L°M*(n+1) operaciones. Si la base se genera de forma separable, se
usan L°2M(n+1) operaciones. Por ultimo, la etapa de orientacion (Steering), consume L’ (n+1)
operaciones.

En la Tabla 3.1 se realiza una compararacién del proceso de convolucién normal
y el realizado con la generacion de la base y la etapa de orientacion, mostrando graficamente
mediante las figuras 3.13(a), 3.13(b) los resultados obtenidos.

TABLA 3.1. Comparativa (imagen de 512x512, un filtro de tamafio 23x23 y orientaciones cada 15°) de los

recursos consumidos segun las diferentes alternativas de convolucion. Haciendo una suma final de todos los
recursos globales. Los recursos estan medidos en millones de operaciones.

Generacion de la . ., Orientacion
Orientacion
Orden Conv. Base . .y +
. Orientacion + o
Filtro Normal G ion N / Generacion
Normal|Separable eneracion Norma Separable
1 6656 277 24 13 290 37
2 9985 416 36 19 435 55
3 13313 555 48 25 580 73
3 16641 693 60 31 734 91
5 19969 832 72 38 870 110
6 23297 971 84 44 1014 128
Total 89861 3744 326 170 3914 496
% 100.00 4.2 0.35 0.1 4.35 0.55
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Alternativas
25000 1200
20000 -+ T 1000 %
- 1800 &
2 15000 | g
2 - 600 >
> —— Conv_usual =
S 10000 + ] | S
8 —— steerlng Y gen. usua A1 400 g
5000 steering y gen.separable c
+200 &
0 ; ; ; ; ; 0
1 2 3 4 5 6
Orden del filtro
Rendimiento Vs Alternativas
(sumatotal paratodos lo 6rdenes)
200
150 @ Conv_usual
M steerin en.usual
100 ! gyd
O steering y gen.separable
50 -
0 N
Usual ST+CBU ST+CBS
Alternativas

Figura 3.13(a) superior. 3.13(b) inferior. Evolucion del ntimero de operaciones (medidas en millones) en
funcion del orden del filtro para diversas alternativas (superior). Incremento de velocidad), para la suma de
todas las operaciones en todos los filtros. ST “Steering”, CBU “Contribucion de la Base Usual”, CBS
“Contribucion de la Base Separable” (inferior).

3.2.2.4.7. Caodificacién de los pesos de las derivadas orientadas
Es necesario almacenar los pesos de todas las derivadas calculadas para cada una
de las orientaciones. Para la codificacion de estos pesos, se proporciona la posicion dentro de
la matriz piramidal segun se avanza por lineas diagonales de la parte superior izquierda hacia
la parte inferior, tal y como aparece en el esquema de la figura siguiente.
Véase a modo de ejemplo, como encontrar las coordenadas en el esquema de la
figura 3.14 para la obtencion de una derivada arbitraria (se elije como ejemplo una

orientacion de 135° (expresion 3.40), respecto a los ejes de referencia, en sentido horario).
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Figura 3.14.. Esquema donde aparece la estructura utilizada en la codificacion de pesos de distintos 6rdenes
aplicada en el algoritmo.

o (I(x,))
oy ox° (3.40)

135°

Segiin el diagrama anterior 135=15-9, (suponiendo una elecciéon de 24
orientaciones espaciales) consecuentemente hay que situarse en el indice noveno de la tabla

donde esté almacenado.
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Una vez alli, como se quiere calcular la derivada ortogonal de segundo orden, hay
que fijarse en la estructura piramidal formada por lineas amarillas. Localizada ésta, se avanza
a partir de la fila segunda (como se empieza a contar en cero, ordinalmente es la tercera), se
busca la columna tercera (ordinalmente, la cuarta).

Los pesos que se necesitan, son los almacenados a lo largo de la diagonal amarilla
que atraviesa este punto cuyas coordenadas (fila, columna) se han hallado segun los 6rdenes

de sus derivadas. Aplicando este proceso se llega a la expresion (3.41).

XUy | 0@y, S0 U, 0@y Uy 2 UE) | U)
5y26x3 1350 ox® oy ox? 8y28x3 6y38x2 6y46x 6y5 (341)

A lo largo de esa diagonal se almacenan los pesos k;--ks Esta tabla tiene la
funcién de guardar todos los pesos para poder expresar todas las derivadas cuyo orden esté
comprendido entre 0 y 6 para la x, 0 y 2 para la y. Se tienen pues 24-(28+27+25)=1920
valores para expresar la orientacion de 21 funciones (orden espacial 0...6 para x , 0..2 para y)
a lo largo de 24 angulos. A su vez, estos 1920 valores para una imagen con una resolucioén de

384x128 precisan mas de 350 Mbytes de memoria en simple precision. De esta forma se

2 6 (TAMANO—conv) (TAMANO—conv) (orden _ filtro+1)
t=0 orden,=0 columna=0 fila=0 c=0

{...} = peso(angulo,orden _ortogonal, posicion + c)-imagen(t, posicion +c, fila,columna)

(3.42)
fila
Fidice  gradbs
& o
FER N
L ] L ]
L L
» ]
o
1 coltanna
2
23 | 5«50
aF
Hempo

Figura 3.15. Correspondencia entre indice y orientacion.
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orden ——_ .
espacial 2 — - filas
en r!y " - e
i
G . + +
0 12013 4] 5
p{ orden
espacial en
" columnas
2
orden
termeporal

Figura 3.16. Estructura espacio-temporal disefiada al efecto para guardar las diferentes convoluciones

orientadas.

consiguen todas las derivadas temporales de orden 0,/,2, las espaciales en y de orden 0,1,2,
las espaciales en x de orden 0...6, para cualquier orientacion (indice entre 0...23, segin la
figura 3.15).

Como se ha mostrado de forma previa, gracias a aplicar todos los operadores
derivativos de diferente orden a la imagen, se tiene un conjunto de respuestas basicas, que
combinadas linealmente, generaran respuestas orientadas (mediante la linealidad de la
convolucién, son a su vez, respuestas a filtros orientados). Los resultados se guardan en la
estructura de la figura 3.16, donde aparecen tres ejes que representan las variables x, y, ¢. La
informacion se almacena por celdillas individuales, cada una de estas celdillas esta bivaluada
para la fila y la columna del fotograma a tratar. Como se puede apreciar, el acceso a cada
componente espacial o temporal y dentro de éste, a cada fila y columna asociada a cada

respuesta orientada se hace de forma totalmente independiente.

3.2.2.4.8. Generacion de pesos en el desarrollo de Taylor 3D
Hasta aqui, se ha descrito como calcular y justificar todas las derivadas
orientadas. Se restringird el desarrollo de Taylor a un orden 6 total, que implica calcular

derivadas en x de orden 0 hasta 5, en y de orden 0 hasta 2 y en ¢ de orden 0 hasta 2. Como el
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objetivo es construir un desarrollos de Taylor (3.7) pero multiplemente orientado, es
necesario asignar los pesos asociados (p,q,r,p°,¢°,7° ...) a cada derivada calculada.

Por lo tanto, se almacenardn todos los pesos del desarrollo de Taylor
tridimensional correspondiente a un volumen de integracion (en este caso esférico), es decir
todos los pesos de las derivadas de orden 0...4 en x , 0,/en y ,0,1 en ¢, correspondiente al

desarrollo de Taylor 3D de una zona en x=0...11,y=0...11,t=0...11.

3.2.2.5. Desarrollo de Taylor completo. Generacion de vectores de filtros
Con este numero de derivadas, seran 20 los términos que se obtienen (las derivadas
del tnico término de orden 0, de los tres términos de orden 1, de los cuatro términos de orden
2, de los cuatro términos de orden 3, de los cuatro términos de orden 3, de los tres términos de
orden 5 y del tnico término de orden 6), como aparece en (3.43), (3.44), véase también (3.7).
A su vez, se han generado 24 desarrollos de Taylor, cada 15 ° hasta cubrir todo el
espacio. Ahora, siguiendo el algoritmo se abordard la agrupacién de los términos de cada

desarrollo de Taylor, en conjuntos del mismo orden de diferenciacion total.

](x + b,y + qat + 7") = 0rden0 (ltérmino ) + Ordenl (3términos ) + Orden2 (4términos) +
343
+ 07‘d€7’l3 (4términos) + 07’6[@1’[4 (4términ0s) + Orden5 (3términ0s) + 07‘d€7’l6 (ltér mino) ( )
Vector nucleo _ de _ filtros (X, y!t) = {I(Xa y>t)a
o(L(x,y,1)) 0 (x,y,t)) 0(U(x,y,1))
ox ’ oy ’ ot ’
02 ((x,y,0) O*U(x,p,0) 9*(U(x,p,0) *(U(x,¥,1))
ox? ’ dyox ’ otox ’ dyot
O U(x, 1) O U(x,y,0) *U(x,p,0) 3°U(x,,1)
ox? T yox? ’ dtox*? © Otdyox
(3.44)

o (U(x,y,1) 8 U(x,y,0) 8 (U (x,y,0) 8*(U(x,¥,01)
ox* T ooyox® T arox® 7 oyorox?

0’ U(x,y,1) 0 (I(x,y,1) 0(I(x,y,1))
oyox* 7 otox* T oroyox’

0°(I(x, 1))
dyotox*?
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El vector mostrado en (3.44) se denomina nucleo de filtros .En la expresion anterior
se desglosan cada uno de los términos orden; donde i=0...6, (faltan los coeficientes que
acompafian a cada derivada, que seran almacenados aparte), a partir de ¢l se generan todas las
funciones necesarias para el célculo del flujo gracias a sus derivadas respecto a x, y, ¢. Las
derivadas de este nucleo se pueden clasificar mediante las expresiones (3.45) y (3.46) para

conformar los vectores Ky, Ky, K.

J=D{(x+p,y+q,t+r)} ={Kx,Ky,Kt}' (3.45)
6 6 6
1> Orden, (x,y, 1)} 0{)_ Orden,(x,y,1)} (D Orden,(x,y,1)}
Ky = =0 Ky = —1=0 Kt = =0 (3.406)
ox oy ot

Cada columna representa el desarrollo de Taylor derivado respecto x,y o ¢, y cada
fila contiene las derivadas del mismo orden. No es necesario implementar el desarrollo de
Taylor primero y luego derivar, pues todos los términos derivativos se crean en la etapa de
filtrado, esta es la razon por la cual el orden de derivacion realizado, siempre tiene un valor
superior en una unidad al del desarrollo de Taylor. Una vez calculado Kx,Ky,K?, es necesario
realizar la integral del producto escalar de las 6 combinaciones que resultan al tomar las

parejas X-X, X-Y, X-T, Y-Y, YT, T'T.

3.2.3 Etapa de integracion

Con esta informacion, se procede a procesar la matriz producto, segtn (3.47):

KxKx KxKy KxKt
J'J=|KyKx KyKy KyKt (3.47)
KtKx KtKy KtKt

Es necesario integrar esta matriz a lo largo del volumen espacio-temporal (11x11x11)
que se muestra en la figura 3.17. Esta integral se puede calcular sumando los productos
internos sobre la extension del dominio de la operacion (hipervolumen escogido de forma

simétrica), tal y como indica la expresion (3.48).

s XX XY XT
M=[ [ [J'Jdpddr=| Yx YY YT
e c a TX TY TT (3.48)

Q={a<p<b,c<q<d,e<r<f} Va,b,c,d,e,f €R
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Como estas combinaciones se realizan multiplicando los valores de los vectores,
para ello se hace uso de los coeficientes o pesos asociados a cada derivada, siendo el
resultado final un producto escalar de vectores diferenciales. Para realizar este proceso, se
construye primeramente una matriz de dimensiones 7x7x7. El primer indice es relativo al
orden total de diferenciacion en la serie de Taylor (v. 3.1.8) y el segundo, tercero, corresponde
a una matriz cuadrada, donde el nimero de componentes diferentes de cero son las

variaciones con repeticion, segun versa (3.49).

R n

Vg =M (3.49)

Siendo m el nimero de elementos del orden considerado en el desarrollo de Taylor
y n el nimero de elementos de que tiene cada término producto. Estos términos, contienen las
integrales de los productos de los pesos (es decir, los productos de los pesos, sumados para
todos los p,q,7 en todo el volumen de integracion espacio-temporal).

Si se realizan algunas definiciones previas con objeto de simplificar los calculos,
expuestas en las (3.50) teniendo en cuenta que cada un a de las matrices definidas segln la

expresion matriz(r,i,j), cuyas componentes estan en la expresion (3.51):

5 5 5
p(ty.x)=pesos(p,q,r,t,y,x); matriz(v,i, j) = Z z Z matriz(r,i, j); Vr=1...7 (3.50)

r==5q=-5 p=-5

Derivadas
orden
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Figura 3.17. Hipervolumen de integracion donde se aprecia como cada celda, esta formada a su vez por un
volumen derivativo en (x,),f), habilitando el acceso a la toda la informacion requerida de forma eficiente .
Nota: Se ha elegido un hipervolumen de 11 ° para calibrar el modelo a 1°=128 puntos y 1 seg=128 puntos .
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p(0,0,00 0 0 0 0 0 0
0 000 O0O0O
0 00 0O0O0O 0
matriz(0,i, j) = 0 000O0O0OTO O
0 000 O0O0O
0 000 O0O0O
0 000 0O0O
p(0,0,1) p(0,0,1)p(0,1,0) p(0,0,)p(1,0,00 0 0 0O O
p(0,1,0) p(0,0,1) (0,1,0)° p(0,1,0)p(1,0,0)0 0 0 0 O
p(1,0,0)p(0,0,1) p(1,0,0)p(0,1,0) p(1,0,0) 00 00
matriz(L,i, j) = 0 0 0 00 00
0 0 0 00 00
0 0 0 0000
0 0 0 0000
p(0,0,2)? p(0,0,2)p(0,1,1)  p(0,0,2)p(1,0,1) p(0,0,2)p(1,1,0) 0 0 0
2(0,1,1)p(0,0,2) »(0,1,1)2 p(0,1,0)p(1,0,1)  p(1,0,1)p(1,LLO) 0 0 0
p(1,0,1)p(0,0,2)  p(1,0,0)p(0,1,1) p(1,0,1)° p(L,0O,)p1,LO) 0 0 0
matriz(2,i, j) =| p(1,1,0)p(0,0,2)  p(1,L,0)p(0,L,1)  p(1,1,0)p(1,0,1) p(1,1,0)? 000
0 0 0 0 000
0 0 0 0 00 0
0 0 0 0 0 0 0
1(0,0,3) 2(0,0,3)p(0,1,2)  p(0,0,3)p(1,0,2) p(0,0,3)p(LL,1) 0 0 0
p(0,1,2)p(0,0,3)  p(0,1,2)° p(0,1,2)p(1,0,2)  p(0,1,2)p(LLL) 0 0 0
p(1,0,2)p(0,0,3) p(1,0,2)p(0,1,2)  p(1,0,2)* p(1,0,2)p(LLY) 0 0 0
matriz(3,i, ) =| p(LL1)p(0,0,3)  p(LLYp0,1,2)  p(LL1)p(1,0,2) p(LL1) 000 (3.51)
0 0 0 0 00 0
0 0 0 0 00 0
0 0 0 0 000
p(0,0,4°  p(0,0,4)p(0,1,3) p(0,0,4)p(1,0,3) p(0,0,4)p(1,1,2) 0 0 0
p(0,1,3)p(0,0,4)  p(0,1,3) 2(0,1,3)p(1,0,3)  p(0,1,3)p(LL,2) 0 0 0
r(1,0,3)p(0,0,4) p(1,0,3)p(0,1,3) p(1,0,3) r1,0,3)p(1,1,2) 0 0 0
matriz(4,i, /) =| p(1,1,2)p(0,0,4)  p(1,1,2)p(0,1,3)  p(1,1,2)p(1,0,3) p(1,1,2) 00 0
0 0 0 0 0 00
0 0 0 0 000
0 0 0 0 0 00
p(0,1,4)° p(0,1,4)p(1,0,4) p(0,1,4p(1,1,3) 0 0 0 O
p(1,0,4)p(0,1,4) p(1,0,4)° p1,0,49Hp1,1,3) 0 0 0 O
r1,1,3)p(1,1,4)  p1,1,3)p(1,0,4) p(1,1,3) 00 00
matriz(5,i, j) = 0 0 0 00 00
0 0 0 0000
0 0 0 00 00
0 0 0 00 00
p(411)> 0 0 0 0 0 0
0 000 O0O0TO
0 000 O0O0O
matriz(6,i, j) = 0 000O0OO
0 000 0O0TO
0 000 O0O0GO
0 000 0 OO
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1 término

9 términos
6 términos

16 términos
2.3

L] L]
| 16 teérminos

ST
8 términos

1 término

Figura 3.18 Esquema de la matriz construida para almacenar la informacion en la etapa de integracion.

Representandose en la figura 3.18, la estructura de la expresion anterior. A partir
del conjunto de matrices anteriores, se obtienen el sexteto de los productos XX, XY, X7, YY,

YT, TT mediante las operaciones definidas en (3.52).

(3.52)
orden  m"_nt' orden ' '
XT=3 3> Ke@Ki(ymatriz'kiivj) - xv=3" 3N Kli) K j)matriz'(k i, )
k=0 =0 j=0 k=0 i=0 j=0
orden  nl' n’ orden ' nl'
YT=Y" > Kwi)Ki(jymatriz\(k.i, ) =" SN KoK j)matriz (k. i, )
k=o =0 j=0 k=0 i=0 j=0
orden nml' '
TT = Kt Kt(7 7.1, 7 orden  m" m"
; ;}; (DKL j)matriz (k.1 ]) XX = kz ;;Kx(i)lix(j)matriz'(k,i, 7

Por ejemplo, el producto interno XY indica que los términos en el primer vector
son aquellos generados por la diferenciacion de la representacion basica de la estructura con
respecto a x, adicionalmente los términos del segundo vector son generados por la

diferenciacion de la representacion basica con respecto a y.
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3.2.4. Velocidad y velocidad inversa
3.2.4.1. Introduccion
Mediante las matrices referidas en (3.52), es posible recuperar las medidas de
velocidad de la imagen estimadas en 2 direcciones ortogonales, mediante un calculo de

cocientes segun sefiala la expresion (3.53).

S

T Y.
velocidad ortogonal = ——
X & Y.y (3.53)

ﬂ

velocidad =

S

Esos cocientes estan bien condicionados matematicamente para una direccién que
no sea paralela a los contornos de igual brillo (en ese caso se daria el problema de la
apertura), ya que el denominador es una magnitud al cuadrado de un vector (la suma de todas
sus componentes al cuadrado). Este producto escalar es cero cuando todos los términos del
producto escalar sean cero, (es decir, cuando la imagen es totalmente uniforme). En esta
situacion se llega a una indeterminacion, que sera resuelta imponiendo un valor nulo.

Posteriormente, se va a considerar el proceso de obtencién de estas medidas de
velocidad para un rango de direcciones primarias, (correspondiendo a un rango de direcciones
de columnas del sistema visual del primate, v. apéndice III), mediante la suma de todas las
contribuciones debidas a cada orientacion espacial, (24, en este caso), para cada sexteto X-X,

XY, XT,YXYY TT.

3.2.4.2. Origen de estas expresiones

La justificacion de las formulas anteriores viene de la posibilidad de formacion de
multiples estimaciones con los vectores de X,Y,T para aumentar la robustez en el calculo del
flujo optico.

Dados un conjunto de estimadores de un parametro particular (la velocidad en este
caso), se compone un ajuste de minimos cuadrados para encontrar el valor de v’ 6ptimo, que
estara basado en las medidas ponderadas del modo en que el brillo de la imagen y sus
derivadas estan cambiando respecto al espacio y el tiempo.

Se asume que la velocidad es localmente constante, X y 7 son linealmente
dependientes (paralelos) y por consiguiente v’ es la longitud relativa entre los dos. La mejor

aproximacion restringe estos 2 vectores a minimizar la distancia métrica, dada por (3.55).
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velocidad = Hv'X—TH (3.55)

La eleccion de estas ponderaciones, da una idea de la orientacion espacio-temporal,
que minimiza la medida del cambio del brillo sobre una regioén a lo largo de un punto de

interés. Minimizar la ecuacion de (3.55) es lo mismo que minimizar la expresion (3.56).
> v'x—1) (3.56)

Siendo i el indice de los vectores. Para minimizar esta distancia, se tiene que
cumplir que V’X —T sea perpendicular a X , por consiguiente se establece que (V'-X —T)-X=0
consecuentemente V'=X-T/X-X.

Para la velocidad ortogonal el razonamiento es analogo al realizado con la
velocidad. (aunque también se puede justificar mediante geometria diferencial la expresion

para velocidad ortogonal Y-7/Y-Y.).

3.2.4.3. Necesidad de condicionar asintéticamente. Problema de la apertura

Cuando el denominador sea cero (no haya variacion en X o Y) la velocidad toma un
valor de 0/0 (estara indeterminada).

Gracias a tener multiples medidas de la ecuacion MCE (expresion 2.5 del capitulo
II) y evolucionar desde un nucleo de filtros a un vector de ntcleos de filtros, se consiguen
condicionar los resultados extremos desde un valor dividido por cero (en el caso de una sola
medida) hasta 0/0, (que no tiene un valor concreto). Estos vectores son calculados a lo largo
de m diferentes orientaciones para cada punto en la imagen. En este caso 24 orientaciones,
(que simularan las columnas orientadas en el cortex cerebral estriado).

Llegado a este punto se puede descomponer la velocidad para cada orientacion
determinada en dos componentes (paralela y perpendicular) segin un eje cartesiano,
representando esta descomposicion, junto con las componentes de translacion netas (campos

de vectores orientados hacia abajo) en la figura 3.19 de la pagina siguiente.
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Figura 3.19. Velocidad y velocidad inversa se extraen en un sistema coordenado de orientacion determinada
relativa a los ejes de referencia. En el modelo se usaran 24 orientaciones. Las medidas de las componentes
translacionales puras, (esquematizadas como flechas hacia abajo), varian sinusoidalmente con el angulo.

A continuacién se exponen las expresiones de la velocidad (descompuesta en

paralela y ortogonal), normalizada por un factor dependiente del nimero de orientaciones:

5(0) = (5,5,

2\"! 2\7!
5(9):\/2 Xo Ty | [ XooYs YTyl [ XeoYs (3.57)
m|X, X, X,-X, 'Y, Y, Y, Y,

y su homologa, la velocidad inversa, (en sus componentes paralela y ortogonal).

5(0)=(5,,5,
5(9):\/2 Xy T, YT, (3.58)
m|T,-T, T,T,

Estas cuatro medidas de la velocidad, se calculan a partir de diferentes

combinaciones de salidas de filtros que se pueden interpretar como diferentes estimaciones a
la velocidad local. (la inclusion de varias estimaciones para afiadir robustez es una de las
principales aportaciones del presente modelo, se profundiza mas sobre este tema en el
apéndice II). A pesar de que la velocidad para una sola direccion (no paralela a los contornos
de igual brillo), estd bien condicionada, el problema de apertura es inevitable cuando se
consideran orientaciones [PAJ02], es necesario pues hacer que la velocidad dependa de la

estructura orientada de la imagen.
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3.2.4.4. Comportamiento asintético de velocidad y velocidad inversa

Si se piensa en un punto cualquiera perteneciente a un objeto en movimiento,
dentro de una ventana espacial (por ejemplo la figura 1.3, del capitulo I) y todos los puntos
candidatos a corresponder a éste en el instante temporal siguiente, se pueden aplicar las
expresiones (3.57) y (3.58) para estudiar su comportamiento asintético. En este caso se usa un
diagrama polar, (ilustrado en la figura 3.20), considerando las diferentes expresiones de la
velocidad, como una funciones de la direccion.

La distancia desde el origen a la linea de puntos, indica velocidades sin condicionar
en funcion de las diferentes componentes direccionales medidas en el diagrama polar, o
también la velocidad medida para una sola direccion del estimulo inicial orientado
multiplemente (el problema formalmente es indistinguible). La velocidad bien condicionada
se representa por la pareja de circulos concéntricos, velocidad (circulo verde grande) y
velocidad inversa (azul pequefio). Se puede ver como en limite, (cuando la linea de puntos
llegue hacia 90° -90°), habra una distancia infinita hasta el origen. En la figuras 3.21, 3.22 se
puede representar la velocidad sin condicionar y la velocidad directa e inversa (dependiente
de la estructura espacial), pero esta vez en una escala lineal. Las medidas de las diferentes
velocidades condicionadas segin la estructura de la imagen quedan transformadas en
sinusoides segun muestra la figura 3.21, en comparacion con el conjunto de hipérbolas de

cada medida, segiin muestra la figura 3.22.

Figura 3.20. Diagrama polar, para apreciar velocidad frente a direccion. La linea punteada indica la

velocidad mal condicionada sin ningun afiadido (la velocidad es la distancia desde el origen). La velocidad
inversa se esquematiza con un circulo pequefio, frente a la velocidad directa (circulo grande).
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Magnitud de “Welocidad y YWelocidad Inversa vs Direccidn (indice)
3 T T T T T T
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Direccidn (indice)

Figura 3.21 Otra forma de representar la informacion de la figura 3.20. Amplitud grande (pequefia) indica
velocidad directa (inversa).
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Figura 3.22 Otra forma de representar la informacion de la figura 3.20, donde se ve que la estimacion de la
velocidad a lo largo de la linea es infinita.
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3.2.4.5. Extraccion solo de componentes de traslacion

Koenderink y Van Doorn [KOE76] mostraron que el campo de velocidad puede ser
descompuesto principalmente en componentes de translaciéon y componentes diferenciales.
Para una translacion pura, la suma de las componentes de velocidad directa en el intervalo
[0,7] sera cero, pero para el caso de tener una divergencia, la contribucion neta es no nula. Si
se quiere recuperar la componente de translacion y anular las componentes diferenciales, se
tiene que imponer un valor nulo a la integral de las funciones de velocidad, (mediante la
extraccion de los coeficientes de Fourier), la forma de llevar esto a cabo es gracias a la

proyeccion sobre funciones seno y coseno:

F(0) = (F,(6), F.(6)) =%, [cos(B),sin(0)] (3.59)

donde, es interesante notar que notar que los vectores de la expresion anterior estan

normalizados por el nimero de orientaciones a considerar.

3.2.4.6. Calculo final de la velocidad en mddulo y fase
La velocidad final, se calcula como un cociente de determinantes, segun la
expresion (3.60). Esto tiene su interpretacion, el denominador vale 1 en el caso de un
movimiento rigido de patrones simples (una reticula sinusoidal trasladandose) y puede variar
punto a punto en la imagen para compensar situaciones donde la velocidad y velocidad

inversa, no son exactamente inversas.

velocidad

1 4

direccion

Transiacion

Translacion + Divergencia

Figura 3.23. En el caso de un movimiento, el caso general tendra componentes de translacion puras ademas
de otras diferenciales. En el caso de una translacion pura, las componentes varian sinusoidalmente con la
orientacion.
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spyfy sy

§2 sty s kb
=| —————— (3.60)
SSu Sudo

S8 818,

Con respecto al denominador, este sera nulo para una divergencia pura, aunque en
ese caso también seria el numerador, obteniendo una situacion de indeterminacion. El
denominador (y sus medidas de velocidad inversa) se incluyen para estabilizar la estimacion
final de velocidad, este hecho tiene una especial importancia, cuando el movimiento ocurre en
presencia de un entorno donde hay ruido estatico.

La direccion de movimiento se extrae calculando una medida de la fase (expresion
3.61) de las funciones de velocidad que se combina con las cuatro medidas relacionadas con
la velocidad, mediante las expresiones 3.57 y 3.58.

La orientacion del flujo esta codificada como la fase de las funciones de velocidad
y puede ser extraida explicitamente, proyectando sobre funciones senos y cosenos, para
extraer el componente fundamental de Fourier segin indica la expresion 3.59. Debido a que
las funciones velocidad y velocidad inversa estdn en fase (figura 3.21) es posible sumarlas sin
problema para mejorar la robustez de la medida.

De forma posterior, se suman también las medidas ortogonales después de que la
diferencia relativa de fase haya sido considerada, dando la medida direccional, tal y como

apunta la figura 3.24.

(S, +s)F +(5 +s)F, (3.61)
(S, +s)F, = (s, +5)F,

Direccion = arctan[

Cuando la velocidad es alta (y la velocidad inversa es baja) la direccion esta
dominada por las medidas de velocidad, y cuando la velocidad es baja (y la velocidad inversa
es alta) entonces es la velocidad inversa la que domina, siendo esta utilizaciéon de medidas
complementarias y antagodnicas, (velocidad y velocidad inversa) realmente utiles para un
sistema donde haya elementos externos que afecten al computo del flujo como oclusiones o

distintos tipos de ruido.
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Arnplitud de funciones de movimiento vs Orientacidn (indice)
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Figura 3.24. Velocidad como amplitud de una funcion sinusoidal y direccion como fase entre la funcion
velocidad y la referencia punteada.

En resumen, el presente modelo puede considerarse como una extension estable,
robusta y bioinspirada de un algoritmo general de gradiente. El modelo afronta los problemas
de incertidumbre matematica realizando multiples medidas del estimulo (basadas en
derivadas de o6rdenes superiores) en vez de introducir constantes o umbrales arbitrarios. Hay
que notar también que el modelo no contiene etapas de pre-proceso de naturaleza no lineal
que intenten extraer rasgos o texturas del andlisis de movimiento. El célculo de la velocidad y
la direccion se hace directamente a partir de los datos de los filtros aplicados a la imagen

considerada.

3.3. Conclusiones

Se ha descrito, justificado e implementado eficientemente en C++ un método de
estimacion de flujo 6ptico computacionalmente robusto (McGM [JOH99]).

Si se desea ver algunos ejemplos breves de salidas procesadas (correspondientes a
secuencias reales) se puede consultar el apéndice IV, por otra parte, para ver un analisis por el

que el modelo completo no se ve afectado por la presencia de un patrdn estético, estudiar su
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posible degradacion a modelos de gradiente usuales y para consultar un completo diagrama de
flujo del algoritmo se puede consultar el apéndice I1.

El presente modelo procesa velocidad direccional directa e inversa a partir de las
derivadas de la estructura espacio-temporal de la imagen (representada por un desarrollo
truncado de Taylor) y combina esas medidas para dar un cociente de determinantes.

Todas las divisiones usadas para extraer estas medidas direccionales incluyen la
proyeccion de un vector derivado parcialmente sobre otro, estando estas operaciones auto-
normalizadas respecto al contraste y por consiguiente, no se requiere un proceso activo de
control de ganancia para estabilizar el sistema. La velocidad final de computacion también
implica un cociente, pero los factores que afectan a las funciones de velocidad tendran la
misma influencia en el denominador y numerador, de forma que el cociente eliminaria esta
dependencia.

Por qué se incluyen éstas medidas de funciones de velocidad si no dependen al final
de ellas?, esta arquitectura es el secreto de su robustez, (cuando la velocidad directa no aporta
informacion, lo hace la velocidad inversa y viceversa), adicionalmente, usando esta filosofia
se evitan situaciones de singularidad matematica que no condicionan adecuadamente el

problema.

Los dispositivos de vision artificial ideados por el hombre estan lejos de conseguir una
eficiencia y exactitud en el andlisis de escenas visuales como la verificada en animales
vertebrados. El modelo multicanal de gradiente (McGM) [JOH95], es un algoritmo de

extraccion de flujo oOptico con unas serie de cualidades expuestas a continuacion.

¢ Bioinspiracion, pues hace uso de propiedades intrinsecas del cortex visual estriado
de los mamiferos en general.

e Robustez, es resistente al paton estatico, a diversos tipos de ruido [BOTO1] e
invariable al contraste.

e Fiabilidad, da una representacion densa de la velocidad correcta en moédulo y
direccion en cada punto del campo visual.

e Versatilidad, ya que puede dar cuenta de movimiento de segundo orden, incluso
detectar algunas ilusiones Opticas percibidas por los humanos [BOTO01][JOH95].

e Autonomia, ya que no necesita mas informacion a priori que la propia secuencia

de imagenes.
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e Directividad, puesto que separa las componentes diferenciales de las

translacionales, sin recurrir a métodos iterativos.

Por lo tanto, la implementacion de este sistema se hace sumamente atractiva debido a
su robustez e imitacion del procesamiento natural humano de forma eficiente, altamente
paralela y autoadaptable en el mundo real.

El siguiente objetivo serd describir una plataforma que optimice el algoritmo y le vaya
confiriendo naturaleza de hardware (los recursos consumidos por éste son ingentes),
mediante diversas transformaciones a efecto y estudios de la precision necesaria, que lleven a

un compromiso entre eficiencia y exactitud.
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CAPITULO IV

Modelo de precision controlada

4.1. Introduccién a la plataforma de precision controlada

En este capitulo se presenta una plataforma de precision controlada que servird como
herramienta de transicion entre los modelos sofiware y hardware a partir de una version del
McGM con una capa de abstraccion superior donde es posible definir el bit cutting o la
precision decidida en cada una de las diferentes etapas conceptuales del capitulo I11.

Ademas, se explican los parametros mas relevantes y se comparan posteriormente los
resultados de diferentes métricas de error, siendo el objetivo principal observar la degradacién
del modelo frente a la precision usada y escoger una combinacion de parametros Optima para
implementar en hardware configurable. La plataforma esté realizada en C++ e incluye varias
clases al efecto para recorte y control de precision, siendo también posible elegir qué etapas
se pueden simular con una precision controlada y cuales permanecen en doble precision, para
construir un sistema de co-disefio funcional.

Otro aspecto importante es el control de la densidad de puntos a calcular,
discriminando entre puntos que se pierden debido al efecto de la precision y puntos perdidos
debido a filtros en el camino de datos de datos (como umbrales en etapas tempranas que
ayudan a disminuir el error).

En cualquier caso, el objetivo consiste en encontrar una solucion de calidad alta

manteniendo al mismo tiempo la densidad de célculo préxima a 100%.
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4.2. Descripcion de cada una de las etapas y los parametros usados

4.2.1. Descripcion de cada una de las etapas: variables y funciones
Se ha implementado una plataforma experimental para estudiar la profundidad de bit

requerida en cada etapa de procesamiento del McGM.

Las variables consideradas son las siguientes:
e |,: profundidad de bit en la entrada de la etapa n-ésima.
e O profundidad de bit en la salida de la etapa n-ésima.
e Fy: profundidad de bit correspondiente al filtro.
e M,: tamafio de la ventana espacial y/o temporal (nimero de elementos) de la

mascara para convolucién.
El nimero de bits requeridos para almacenar el elemento x viene segun la expresion (4.1):

f,(x) = log, (x) +1] (4.1)

En todas las etapas se restringe la profundidad de bit de 2 maneras:

a. se comprime la informacion linealmente;

b. se comprime la informacion saturando en un namero fijo de bits.

En general S, es el saturador para la etapa n, o que equivale a una cuantizacion no

uniforme. La saturacion se lleva a cabo segun la expresion (4.2)

Si x,>S, entonces x,,=S, 4.2)

4.2.2. Etapas funcionales de la plataforma

A lo largo de todo este proceso de célculo, se han concebido 8 etapas funcionales que

se describen a continuacion.
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I.  Obtencion de las derivadas temporales. (11, F1, O;)

Se denomina M; al tamafio de la ventana temporal (el numero de imagenes
consideradas en la convolucion temporal) necesitando 3 derivadas temporales en esta etapa.

Operaciones a efectuar: convolucion a través del eje temporal (v. 3.2.2.1). A partir
del nimero de bits necesarios para evitar la pérdida de informacion, por ejemplo 7,=8, F;=4,
M,=23, el nimero de bits requeridos para la salida en esta etapa es O; ,=8+4+f,(23)=17,
denotando O, la salida no restringida. Esta se puede reducir a una salida restringida, O,
calculando x; , a partir de cada valor x; ,.; posteriormente se aplica el mecanismo de

saturacion S;, mostrado en (4.2).

201_,4
xl_r = Zolﬁxl—”r (43)

Il. Convolucion de las derivadas temporales con filtros espaciales (124, F2 i,
O2 1, Io, Fo i, O2 1)

En esta etapa se obtiene una convolucion espacial para cada una de las 3
convoluciones temporales previas. Se ha demostrado que la funcion Gaussiana y sus
derivadas forman un conjunto separable, por lo que se aplicara la convolucion de esta manera,
ahorrando en operaciones y latencia (v. 3.2.2.2).

Operaciones a realizar: convolucion espacial por columnas, siendo el tamafio de la
mascara F», y su longitud A5, correspondiendo la entrada a la salida anterior ,=Si; por tanto,

se tiene que la profundidad de bit sin pérdida de informacion es Oy . (=Io+Fo,+fy(May).

202_r_|
xz—r—l = 202_/1r_| ‘x2_nr_| (44)

Una vez finalizado este proceso, se realiza la convolucion por filas siendo el tamafio
de la mascara de convolucion total M,= M, xM>,. Para esta Ultima convolucion, su tamafio de
la mascara es F»,, su longitud M-, y su entrada »=x; .. De acuerdo con estos datos, la
profundidad de bit sin pérdida de informacion es O; .. u= Ir+Fa, fo(M>). Después de este

procedimiento se usara el mecanismo de saturacion, S.
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202J7||
2027147“

X2 el (4.5)

X2

I11. Orientacion de los filtros espacio-temporales “Steering” (I3, F3, O3)

En esta etapa se orientan cada uno de los filtros calculados. Las componentes para
diferentes angulos se calculan como sumas ponderadas de las salidas piramidales anteriores.
(v. 3.2.2.3). Si se codifican los pesos con W3 bits, el nimero de bits para esta etapa sera
O3 =+ W3+3 (donde “3” da cuenta del maximo numero de adiciones para conservar).

Se comprime otra vez linealmente siguiendo la expresion (4.6) y se procede al

mecanismo de saturacion segun Ss.

203J
x3_ - —x3_nr (46)

T 90

IV. Calculo del desarrollo de Taylor e integracion en el volumen espacio-

temporal. (14, F4, Oy)

En esta etapa, se construye un desarrollo de Taylor truncado y cada una de sus
derivadas, todas estas operaciones requieren sumas ponderadas de los términos y los pesos.

Operaciones a realizar: Calculo de 6 funciones (X°X, XY, VY, X°*T, T-T ,Y-T') y suma
de 20 contribuciones de sumas pesadas (v. 3.2.4). En este caso Oy ,=2:14+2-W4+5 (donde “5”
viene de f,(20)) siendo necesario almacenar 6 estructuras con esta profundidad de bit.
Posteriormente a este proceso de compresion (4.7) se usa S, para realizar la saturacion.

2047r
x4_r = 204_",, ‘x4_nr (47)

V. Calculo de las primitivas generales del flujo éptico

En esta etapa se calculan unas funciones a partir de las cuales se obtendran el médulo
y la fase del flujo. Esta es la ultima etapa conceptual comun para mddulo y fase
conjuntamente. Operaciones : La organizacién de esta etapa se basa en 6 primitivas
béasicas.(4.8 a-f):
Xo 'ty
Ly ly

fp0:
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fpl = [M}/fps (4.8b)
Xg ' Xg

Yyt
[z = _9 0 (4.8c)
4.8d
ye ye
X 4.8e
fp4 — 1_|_ ( y& 9 ] ( )
Yo' Vo
2
fo—t4 (&] (4.8f)
Xo'Xg
TABLA 4.1 Profundidad de bit necesaria para cada primitiva
Primitiva Profundidad bit
Jpo S4
Jo1 S4
Jo2 S4
T3 S4
fp4 14+2:S,4
Jps 1+42.5,

La profundidad de bit en esta etapa es diferente para cada primitiva, representandose en la
tabla 4.1 sus valores. Independientemente a este efecto, el proceso de compresion lineal se
realiza segun (4.9) y el de saturacion se efectGa con Ss.

2057;”

x5_r = 2(fp;) x5_nr

(4.9)
VI.1. Primitivas del modulo de la velocidad (1). Bmatrix ¥ T matrix

En esta etapa aparece una ramificacion del tronco comun de operaciones con objeto

de calcular las primitivas del médulo de la velocidad Bamix Y Tatrix-

105



Implementacién en hardware reconfigurable de un modelo de flujo 6ptico robusto

Operaciones: Componentes del denominador y numerador del determinante (v.
3.2.5.6), necesarios para calcular el mddulo, como muestran las ecuaciones (4.10a-4.10d) y
(4.11a-4.11d). Para estas operaciones Osr = f5(A/2)+1s+ f,(6) Y Oep w= fr(A/2)+ 215, siendo A

el nimero de angulos totales y ¢ cada angulo a cuantizar . Las profundidades de bit son Ogz y

Oer.
L0001~ 3 7,,00500) ;T [0111=' fsen(0) (4.108) (4.100)
G EDWALLORE NG 0B WRRIO (4.100) (4.100)
Bma,r,»x[O][O]=g§lfp1 o Bmm[O][ll=a§lfp1 2 (4.11a) (4.11b)
BuanlO=3 Fafo i B =Y a1 119 (4.119)

La profundidad de bit restringida puede ser calculada de acuerdo a las ecuaciones

(4.12a) y (4.12b), en esta etapa y las que hacen referencia al modulo no se aplicara proceso de

saturacion.
2063_r
x6B_r = 2(063_W) XGB_nr (412&)
2067_;-
x6T_}" - 2(06T_)1r) xGT_nr (4.12b)

VI.11.Primitivas de la fase de la velocidad (1)

En la presente etapa se calculan las primitivas necesarias que produciran la fase de la
velocidad. Las operaciones necesarias son las multiplicaciones de funciones trigonométricas
con las primitivas de la etapa V' (extractores de los coeficientes de Fourier, v. 3.2.5.6). La
saturacion en el caso de la fase, se vuelve a usar de la manera usual, en este caso se denomina

Ser.

M= rz (fyo+ /,)005(60) . 3. (fyo +f,,l)sen(e)} (4.132)
Mo~ [Z (ot £5)008(0) D (/0 + fpz)senw)} (4.13b)
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Los valores restringidos de profundidad de bit pueden ser calculados mediante la
expresion (4.14), donde Oy es la funcion que modela la exactitud de las funciones
trigonomeétricas sen y cos.

206_,.

_ 4.14
Xem _r = 2(05+0f+1) Xem _nr (4.14)

VIL.1.Primitivas del modulo de la velocidad (I1). det Bn, y det_ T,

Se procede a continuar el calculo de las primitivas desglosadas en modulo, para ello
se efectlan las operaciones de célculo de sumas y productos que conforman los determinantes
en el denominador y numerador del cociente final. Adicionalmente, hay que notar que la

profundidad de bit es Oz7 y O77.

(700101 T, [01[1]
“L%{ammm nmmm} (4.153)
B, [01[0] B,,,.[0][1]
det b =| ™
“—M{mmmm &mmm} (4.15D)

La profundidad de bit restringida puede ser calculada mediante las ecuaciones
(4.16a) y (4.16b), definidas a continuacion, en las que O7r ,=2l7+1—f,(P(O71 ) Y
Orp w=2I7+1—f,(P(O75 »)) siendo P(i) una funcion que cuantifica la probabilidad de que
ocurra el suceso en el caso mas desfavorable de forma que haya que tomar el valor extremo

de numero de bits, f,(Prob(O7r n))=2, (idem para f,(Prob(O7s u))).

207B_r
x7B—r = 2(07B_m‘) x?B_nr (4'16a)
O 4
_ 2" (4.16b)
x7T_r -

2(07T_nr) x7T—’"’
VIL.11. Primitivas de la fase de la velocidad (11)

En este apartado se calcula la fase mediante operaciones de sumas y cocientes, donde

las expresiones (4.17) y (4.18) definen la fase, asi como el nimero de bits restringido:

{M®+qu

M(©Q) M, Q) (4-17)
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207MBir
x?M_r = 2(07MBJW) x7B_nr (418)
VII1I.1. Médulo de la velocidad (111). Célculo final

Por ultimo se computa el mddulo de la velocidad, donde el tipo de operacion a

efectuar viene determinada por la expresion (4.19):

det_¢
vel® = = (4.19)
det_»b,
ademas, su valor de profundidad de bit restringida en esta etapa es:
208J
Xg_, = Wxs_m (4.20)
VIILII Fase de la velocidad (111) Calculo Final

Es necesario calcular la funcion trigonométrica siguiente:

(4.21)

angle = arctan { M) + Mo(0) }

M (0) — Mo (1)
la exactitud de esta expresion depende del nimero de bits de precision de la LUT, que se

usara para calcular la funcién arctan .

4.2.3. Resumen de parametros mas importantes usados en la plataforma experimental
A continuacion se detallan los pardmetros méas relevantes de la plataforma sofiware

desarrollada para la evaluacion de la precision del modelo:

e T _CONV, CONV (entero): longitud de los filtros temporales y espaciales ecualizados
apropiadamente con media cero; los valores por defecto son 23 y 21, respectivamente;

e ALFA (entero): respuesta al pico del filtro; el valor por defecto es 10;

e TAU (flotante): anchura del filtro. ALFA y TAU tienen efectos correlativos siendo el valor
por defecto de TAU es 0.275;
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CPP (flotante): escala de los filtros espaciales. Un variacion de la escala tiene un efecto
pobre sobre patrones simples, como una reticula sinusoidal, ya que un suavizado no altera
la orientacion espacio-temporal del patrén. Su valor por defecto es 1.5;

ZONA T, ZONA_Y, ZONA X (entero): definen la zona de integracion, (normalmente
simeétrica, la asimetria requiere una arquitectura mas elaborada y mas tiempo de calculo).
Estos parametro son criticos y su cambio puede producir efectos no deseado. El valor por
defecto es 11;

NUM_FILTROS_TEMPORALES (entero): parametro estructural. Con 2 filtros (derivada
de orden 0,1) la computacion de movimiento es efectiva, pero afladiendo un tercer filtro se
reduce la influencia del patron estatico. El valor por defecto es 2;

ORDEN_T, ORDEN_Y, ORDEN_X (entero): estos son pardmetros meramente
estructurales, ya que a mayor namero de filtros la aproximacion al desarrollo de Taylor
sera mejor y, en consecuencia, se obtendra un ajuste més fino para distancias cortas. Los
valores por defecto son 2, 2y 5, respectivamente;

ANGULOS (entero): numero de orientaciones calculadas explicitamente, afecta a la
exactitud en el dominio del espacio. Este parametro tiene poca importancia en secuencias
muy regulares, sin embargo su importancia para patrones mas complejos, es importante.
Su valor por defecto es 24;

LIMITE_NUM, LIMITE_DEN (doble): especifica un limite en el calculo del numerador
y denominador. (Si el valor es mas pequefio que LIMITE_NUM, LIMITE_DEN el valor
es cero explica esto bien). Los valores por defecto son 0.000001 y 0.0001,
respectivamente;

VALOR_MIN_METRICA (doble): es un valor umbral para métricas de error a considerar y
estadisticas finales. El valor por defecto es 0.000000001;

N1, N2, .., N9 (entero): definen la profundidad de salida de cada etapa conceptual.
Saturador_ni es el valor maximo que toma cada etapa si es necesario usarlo;
NUMEROBITS (entero): proporciona el nimero de bits usado en la etapa inicial. Este
parametro simula el uso de cdmaras con diferente exactitud debido al tipo de sensor 6ptico
empleado, siendo su valor por defecto 8 bits;

NUMBERODEBITS_TEMP (entero): profundidad de bit del filtro temporal;
NUMEROBITS_ESP (entero); profundidad de bit del filtro espacial;
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e NUMEROBITS_STEER (entero): profundidad de bit de los pesos en el proceso de
Steering,

e NUMEROFBITS_TAYLOR (entero): profundidad de bit de los pesos en el desarrollo de
Taylor;

e USAR_UNIDAD_PESOS_TAYLOR (booleana): permite ajustar cada peso del desarrollo
de Taylor a 1. En este caso, se pondera de la misma manera la importancia de cada
derivada. Por defecto esté desactivada;

e HACER_PREBLUR (booleana): permite aplicar una etapa de pre-filtrado aplicando un
filtro sencillo paso-baja ajustable que elimina el ruido espurio y suaviza los bordes,
estando activada por defecto;

e SUBMUESTREADOR (entero): modula la tasa de muestreo espacial. Combinando este
parametro con el anterior, es posible atenuar el movimiento para medir mejor la
velocidad. Su valor por defecto es 1;

e UMBRAL_MASCARA1, UMBRAL_MASCARAZ2, UMBRAL_MASCARA3 (entero):
umbrales que operan sobre la primera y segunda derivadas temporales, asi como el valor
absoluto de la suma de éstas, mejorando el resultado final si se discriminan los datos que
no han tenido un cambio significativo en el tiempo. El valor por defecto es el triplete
(0,0,0), indicando que no se filtra ningun valor correspondiente a las derivadas
temporales. Al incrementar estos coeficientes, se seleccionan los puntos que pasan a
través del camino de datos, aunque como contrapartida hay que resefiar que disminuye la
densidad de puntos a considerar. Teniendo como objetivo no solo obtener los mejores
resultados sino ademas llegar a una densidad de célculo préxima a 100%.

e TAMANOX, TAMANOY (entero): tamafio de cada fotograma de la secuencia sin tener en
cuenta el parametro SUBMUESTREADOR;

e FOTOGRAMAS (entero): nimero de fotogramas de la secuencia para estimar el flujo

optico. El valor por defecto es 3;

El modelo cuenta con otros parametros, que son mucho mas especificos y relativos al
algoritmo y al entorno de desarrollo usado, Visual C++ 6.0, con lo que resultan irrelevantes
para mostrarlos en este trabajo. Se puede consultar mas detalles en [BOTO03], donde aparece

un analisis pormenorizado de cada parametro, asi como las variables y salidas intermedias de
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test que confirman que toda la ruta de datos funciona de forma satisfactoria; también es
posible visualizar ejemplos gréficos de salidas intermedias realizadas con secuencias reales de

adelantamientos dinamicos de coches, mediante una camara situada en el coche adelantado.
4.3. Estimulos usados, metricas y promedios

4.3.1. Estimulos usados

A continuacion se explican los estimulos usados como banco de pruebas. Todos han
sido disefiados mediante Matlab [MATO06] como una superposicion de ondas planas, cada una
con una orientacion espacial propia, como se muestran en la ecuacion (4.22), la tabla 4.11 y en
la figura 4.1. Estos estimulos tienen un ndmero suficientemente amplio de diferentes

frecuencias temporales y espaciales para ser un buen patron de test.

wa(x,t) = A25in 272(t/ 72— x/ A2)
wa(x, 1) = Asin 27z(t/ r1—x/ Au)

>y =y2(x, t)|€2 +y(x, t)|61 (4.22)
4.3.2. Meétricas y promedios

Se realizan medidas de error segin una métrica sencilla consistente en los errores
absolutos y relativos de modulos y fases, tal y como se indican en las ecuaciones (4.23a) y
(4.23b) siguientes:

Wias = ‘arctan(vcy [V.)—arctan(v,, /v, )

(4.233)

Yaop = Ve = Ve (4.23b)

TABLA 4.11 Longitud de onda, velocidad y fase de los 3 estimulos usados en la plataforma de precision
variable.

A1 (puntos) | Az (puntos) | vi(puntos/foto) | »2 (puntos/foto) o1 02
Est. 1 6 6 1.63 1.02 540 -26°
Est. 11 60 15 0.66 0.75 2100 130°
Est. 111 8 8 1 1 -45° 0
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Figura 4.1. llustracion de los 3 estimulos para pruebas (rotacion antihoraria): patrén moviéndose a 2.05
puntos/fotogramas y 28° de orientacion (izquierda), patrén moviéndose a 1.0 puntos/fotogramas y 162° de
orientacion (centro) y patrén moviéndose a 1.4142 puntos/fotogramas y -45° de orientacion (derecha).

Barron [BAR94] propone el uso del siguiente vector tridimensional:

(vx'vyll)
Jvf +v§ +1

de forma que se agrupen la velocidad y direccion en una sola medida. El error angular entre la

V= (4.24)
velocidad correcta v, y la estimada v, viene dado por:

W, =arccos(v, -v,) (4.25)

Esta medida es ampliamente aceptada en el seno de la comunidad cientifica,

relacionando las medidas angulares en el diagrama x-¢ 0 y-t, como se muestra en la figura 4.2,

y se expresa segun la ecuacion siguiente:

n :COS(9O—an)/\/(l—COSZ(QO—an )neix,y) (4.26)

Existen, no obstante, autores importantes que no consideran concluyente esta
aproximacion [GAL98][ARRO3]. y en su lugar, proponen otras 2 medidas alternativas, que
quedan reflejadas en las expresiones (4.27, 4.28), donde se modela por una parte la magnitud

de la diferencia entre la medida correcta y estimada segun indica la ecuacion (4.27):

V. —v

c e

W = (4.27)
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Figura 4.2. Esquema de los diferentes criterios de medida empleados:
(a) Medida basada en diferencias de modulo y fase de vectores tedricos y experimentales .
(b) Medida basada en los criterios de Galvin usual y perpendicular.
(c) Medida basada en los criterios de Barron.

y por otra parte, una medida del error normal a la direccion del gradiente, siendo esta Gltima

medida un buen indicativo de la interaccion con el problema de apertura [PAJO4].

(4.28)

vy =0 -v)-8

En este capitulo se van a utilizar las expresiones (4.23a, 4.23b) y comprobar a
posteriori SU bondad con el conjunto de métricas consideradas. Este procedimiento se debe a
la gran disparidad de estimulos de prueba y métricas usadas por los investigadores.

Con estas métricas de partida, se puede controlar el error en cada una de las etapas
intermedias, con objeto de llegar a una solucion final, donde se verificara la bondad de estos
resultados mediante pruebas con otras métricas adicionales mas complejas (expresiones 4.24,
4.25, 4.27, 4.28) para homologar y contrastar las conclusiones numéricas obtenidas respecto a

otros trabajos del area de conocimiento.
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Por ultimo se va configurar esta plataforma experimental para aplicar como entrada
cada uno de los tres estimulos mostrados en la figura 4.1, donde se repite todo el proceso para
un fotograma superior y un fotograma inferior al de referencia, es decir con una iteracion
global de 3 fotogramas, obteniendo un punto cuyo valor serd la media aritmética de cada una

de los componentes individuales del macropunto de informacion (9 unidades).

4.4. Simplificaciones posibles y relacion con la precision de calculo

4.4.1. Algoritmo simplificado

A continuacion se escribe en pseudocodigo el protocolo a implementar:

Algoritmo 4.1. Algoritmo donde se muestra el proceso a efectuar siendo £(0) y £(1) los errores
en fase y modulo, respectivamente, y M(z) el tipo de métrica a usar.

Para etapa i, que contiene parametros p:..pn

{
Para cada p; (J=1:n)
{
Para cada grupo p, (a=1:j)
{
Cuantizacién p, , conjunto { p:..pn }- pa en doble prec.
{Eleccidn de p, de forma que M(2) (i, pa )<E@) (1)}
Saturacion mediante S;
{Eleccién de S; forma que M(z2)(i, pa »S)<E@) (1)}
}
}
}

4.4.2. Andlisis de cada una de las etapas

4.4.2.1. Etapa I: Filtrado temporal triple
Es necesario estudiar exhaustivamente el comportamiento de esta etapa frente a
varios factores, como el niumero de bits del filtro temporal, de la etapa | y del saturador. Se
aplicaran entonces tres procesos encadenados, teniendo como operaciones tres convoluciones

en el eje temporal (v. 3.2.2.1):

a) Cuantizacion del filtro temporal manteniendo la etapa | con valores a doble precision.
b) Cuantizacion de la etapa | segun la precision escogida en (a).
c) Saturacion de la etapa actual (este proceso equivale cuantizar de forma no uniforme a

partir de una cota S;) de acuerdo con la decisién en (b).
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Error Fase & Mdédulo Vs Filtro Temporal

6,00
5,00
4,00 1
3,00 |
2,00 -

1,00 %

0,00 -

—e— Erroren Fase

—m— Error en Médulo

Error absoluto

3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
N° Bits Fltro Temp

Figura 4.3. Error absoluto Etapa | vs precision filtro FIR temporal. Proceso de cuantizacion.

A continuacion se representan cada uno de los resultados referidos a estos
procesos de cuantizacion y saturacion. Segun la figura 4.3, se puede observar que tanto £(0)
como E(1) evidencian un comportamiento monétonamente decreciente a medida que el
numero de bits del filtro temporal se incrementa, mientras que el resto de parametros la etapa
continda a doble precision.

Se realiza una eleccion correspondiente a 6 bits de precision y se muestran los
resultados de cuantizar esta convolucion mediante la aplicacion de la salida restringida (01 ;)

en las escalas absolutas (figura 4.4) y relativas (figura 4.5).

Error Fase & Médulo Vs Bits Etapa | (Filtro Temporal =6)

—e—Error en Fase
—m— Error en Médulo

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Error absoluto
O FRP N WD 01 0N
Il

N° Bits etapaO

Figura 4.4. Error absoluto Etapa | vs precision O, (filtro FIR temporal con 6 bits). Proceso de
cuantizacion.
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Error Relativo Fase & Médulo Vs Bits Etapa |
(Filtro Temporal =6)
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4

—e—Erroren Fase
—m— Error en Médulo

Error relativo (%

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
N° Bits etapa |

Figura 4.5. Error relativo Etapa | vs precision O, (filtro FIR temporal con 6 bits). Proceso de cuantizacion.

Error Fase & Modulo Vs Bits Etapal |
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(Filtro Temporal =6, N1=9)
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Figura 4.6. Proceso de saturacion en la Etapa | y evolucién del error absoluto (superior) y relativo (inferior)

conforme aumenta el nimero de bits del saturador. Se eligen 9 bits para la Etapa | con objeto de no perder
precision todavia.
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En este caso se observa igualmente un comportamiento decreciente,
estabilizdndose el sistema para unos valores 1.64/0.07 (3.64/4.95) correspondientes al error
absoluto (relativo) para £(0)/E(1). Si se opta por O; ,=9 bits y por ultimo, se aplica el proceso
de saturacion, se obtienen los resultados que indican las figuras 4.6 y 4.7, manteniendo en este

caso el proceso de saturacion con los mismos bits de partida.

4.4.2.2. Etapa Il: Doble filtrado espacial separable

A continuacion se va a estudiar el comportamiento de la etapa Il frente al nimero
de bits del filtro espacial y del saturador. Para ello se van a aplicar de forma encadenada 4
procesos (v. 3.2.2.2):

a) Cuantizacidn del filtro manteniendo la etapa Il con el resto de valores de doble precision.

b) Cuantizacion de la etapa Il1_1 (primera parte de la convolucion separable realizada de
forma paralela por filas ) segun la precision escogida en (a).

c) Cuantizacion de la etapa I1_2 (segunda parte, consta de una convolucion realizada por
columnas) segun la precision escogida en (b).

d) Saturacion de la etapa Il de acuerdo con (c).

Se procede a ilustrar (figura 4.7) los resultados de estos procesos, apreciandose de
forma coherente un decremento de E(0) y E(1) a medida que el nimero de bits se va
incrementando. En el proceso convolutivo se aplican las salidas restringidas (Oz 1, Oz » 1)
con una eleccion correspondiente a 8 bits de precision en las escalas absolutas y relativas,
estabilizandose el sistema para unos valores de error 1.71/0.07 (3.90/4.95) correspondientes a

error absoluto (relativo) para E(0)/E(1).

Error Fase & Mdédulo Vs Filtro Espacial

30

25
20

—e—Erroren Fase
15

—m— Error en Médulo

10 |

Error absoluto

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
N° Bits Hltro Espacial

Fiaura 4.7. Error absoluto Etana Il vs precision filtro FIR espacial. Proceso de cuantizacién.
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Error Fase & Modulo Vs Bits Etapa ll_1 (Filtro Espacial =8)
45
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o 351
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2 25 —e— Error en Fase
© 20 —m— Error en Médulo
S 15 |
O 10
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ole = o St —t—2—2—2—2o—s 222
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
N° Bits etapall_1
Error Relativo Fase & Modulo Vs Bits Etapalll_1
(Filtro Espacial =8)
100
S 80 -
g
= 60 1 —e—Error en Fase
o 40 - —m— Error en Médulo
S
5 20 -
o T T T T T T T T T T T T T T
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
N° Bits etapa Il_1

Figura 4.8. Error absoluto (superior) y relativo (inferior) de la Etapa Il vs precision O, (filtro FIR
espacial con 8 bits). Proceso de cuantizacion.

A partir de estos parametros, se realiza una segunda eleccion que se materializa
con O, , =9 bits y 1.81/0.07 (4/4.95) de error absoluto (relativo) para E(0)/E(1), con
0O, , =10 bits, en este caso, el resultado del error final esta por debajo de 5%, manteniendo
cotas de calidad satisfactorias.

En la figura 4.8 se representa la cuantizacion en el proceso primario de
convolucion. En la figura 4.9 se representa la cuantizacion respecto a la segunda parte de
convolucion separable; adicionalmente la figura 4.10 ilustra la evolucion de la pérdida de
densidad debida a puntos de calculo, no alcanzandose un 100% de puntos calculados hasta los
6 bits. Por ultimo, la aplicacion del proceso de saturacion queda reflejada en la figura 4.11,

donde se opta por 8 bits, repercutiendo en un ahorro global de 2 bits adicionales.

118



Capitulo 1V: Plataforma de precision controlada

Error absoluto

Error Fase & Modulo Vs Bits Etapalll_2
(Filtro Espacial =8, N2=9)

—e— Erroren Fase
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(Filtro Espacial =6,N2=9)
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Figura 4.9. Error absoluto (superior) y relativo (inferior).
Etapa Il vs precision O, . (filtro FIR espacial con 8 bits). Proceso de cuantizacion.

Densidad (%)
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Figura 4.10. Densidad de puntos restantes debido a la precision.
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Error Fase & Mddulo Vs Bits Etapa Il COMPLETA
(Filtro Espacial =6, N2=9, N3=10)
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Figura 4.11. Proceso de saturacion en la Etapa Il . Evolucién de los errores absolutos (superior) y relativos
(inferior) conforme aumenta el nimero de bits del saturador. Eleccién de 8 bits para esta etapa (zona de
estabilizacion) y ahorro de 2 bits globales.

4.4.2.3. Etapa lll: Derivadas Orientadas. Steering
A continuacién, se procede al estudio paramétrico del comportamiento de la etapa
de orientacion de las derivadas espacio-temporales frente al nimero de bits de los pesos, bits
de la etapa Il y numero de bits del saturador. (v. 3.2.2.4.1-6), aplicando 3 procesos
encadenados :
a) Cuantizacion de los valores de los pesos, manteniendo la etapa I11 en doble precision.
b) Cuantizacion de etapa Il segun la precision escogida en (a).

c¢) Saturacion de la etapa 111 de acuerdo con la decision en (b).
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En la figura 4.12 se muestra la evolucion de E£(0) y £(1) a medida que el nimero
de bits se incrementa, cabe resaltar en este caso una tendencia a mantener el error del valor
absoluto del médulo practicamente constante.

Si se escogen 6 bits de precision para estos pesos, los resultados siguen una
evolucion debida a cuantizar la etapa previa aplicando la salida restrictiva Os , para las escalas
absoluta y relativa como ilustran las figuras: 4.12 y 4.14. El sistema llega a ser estable para
unos valores de error 1.95/0.09 (4.33/6.36) de error absoluto (relativo) para E(0)/E(1) si la
eleccion de Os; , se efectlia con 10 bits. Con respecto a la densidad, se necesitan 6 bits para
alcanzar el 100% segun aprecia en la figura 4.13. Relativo al proceso de saturacion, se
alcanza un estado donde los errores ascienden a 2.23/0.09 (4.95/6.36) consiguiendo esta vez

un ahorro neto de 4 bits, segin se muestra en la figura 4.15.

Error Fase & Mdédulo Vs Pesos Steering

—e— Erroren Fase

—m— Error en Médulo

Error absoluto
o = N w N (6)] ()]
Il

{E—s —u = = = = = = =8 = = 8§/
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

N° Bits Pesos Steering

Figura 4.12. Pesos de la combinacién lineal. Proceso de cuantizacién.
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Figura 4.13. Estudio de la densidad en funcion de O .
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Error Fase & Mddulo Vs Bits Etapa lll (Pesos Steering=6)
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Figura 4.14. Error absoluto (arriba) y relativo (medio). Etapa Ill vs precision O; , (etapa steering, usando
pesos con 6 bits).

4.42.4. Etapa IV: Desarrollo de Taylor. Integracion
A continuacion se procede al estudio del comportamiento de la etapa IV frente al
namero de bits de los pesos del desarrollo de Taylor, el nimero de bits de la etapa IV y el
namero de bits del saturador (v. 3.2.2.4.8), cuyo objetivo es la construccion de una serie de
Taylor truncada. Para ello se aplican 3 procesos:
a) Cuantizacion de los pesos del desarrollo de Taylor manteniendo la etapa IV con los
valores en doble precision. En esta etapa también se realiza un estudio de la densidad de

puntos calculados aplicando el parametro UMBRAL_MASCARA, explicando su significado

y utilidad.
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Error Fase & Modulo Vs Bits Etapa lll COMPLETA
(Pesos Steering=6, N4=10)
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Figura 4.15. Proceso de saturacion en la Etapa Il1. Evolucion de los errores absolutos y relativos conforme
aumenta el nimero de bits del saturador.

b) Cuantizacion de la etapa IV segln la precision escogida en (a).

c) Saturacion de la etapa IV de acuerdo con la decision en (b).

Posteriormente se procede a realizar un estudio paramétrico donde se representan los

errores frente a la precision, introduciendo un eje adicional de densidad debida a puntos

filtrados en el camino de datos, empleando la expresion siguiente para modular la densidad de
calculo (v. 4.2.3).

Cuando existen variaciones temporales de intensidad muy pequefias, existe una causa

de error afiadido correspondiente por un lado a las fuentes de ruido debidas a muy diversos

motivos y por otro, a movimientos muy lentos. Por lo tanto se procede a modelar una “medida

de confianza” definida por la expresion siguiente:
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d’I
7

dt

dil
—|+

o <UMBRAL_MASCARA (4.29)

Esta medida de confianza filtrara los puntos cuyas variaciones temporales asociadas
no sean superiores a un umbral definido. [BARR96] sugiere algo similar. Se comprueba
experimentalmente una mejora significativa de los errores respecto a este umbral, (como se
mostrara al final del presente capitulo) aunque como contrapartida hay una pérdida de puntos
significativa debido al filtrado (no debe confundirse con la pérdida de puntos debida a la
precision). A lo largo de los capitulos que restan se volvera a hacer hincapié en este concepto.

Se muestra a continuacion en la figura 4.16, un estudio del nimero de términos no
contributivos frente al nimero de bits en los pesos de Taylor, como se aprecia a medida que
se escogen mas bits el nimero de términos no contributivos disminuye notablemente y
consecuentemente el desarrollo de Taylor que almacena la informacion espacio-temporal
segun se explicé en el capitulo I1I.

También se muestra en la figura 4.17 un analisis del error relativo en funcion de este
namero de bits, pero realizando un barrido para diferentes valores del parametro
UMBRAL_MASCARA, de acuerdo con la expresion (4.29), es decir, diferentes valores de
densidad de puntos que atraviesan el camino de datos. Por, por ultimo en la figura 4.18 se
realiza un estudio de la densidad de cuantizacion frente a la precision de los pesos del

desarrollo de Taylor, necesitando 16 bits para tener un 100% de densidad.

% Terminos No Contributivos Vs N° Bits Pesos TAYLOR
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Figura 4.16. % Pesos contributivos del desarrollo de Taylor (cuantizacion)
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% Error relativo de la fase para distintas densidades Vs
N° Bits Pesos TAYLOR
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Figura 4.17. Error relativo fase (superior) y médulo (abajo) debido al numero de bit de pesos de Taylor para
diferentes densidades debidas al UMBRAL MASCARA.
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Figura 4.18. Estudio de la etapa de densidad (cuantizacién)
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Error Fase & Mdédulo Vs Bits Etapa IV (Pesos Taylor=11)
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Figura 4.19. Error absoluto (arriba) y relativo (abajo) Etapa IV vs precision O, , (para pesos Taylor con 11
bits). Proceso de cuantizacion.

Se puede corroborar como una eleccion de 11 bits de precisién para los pesos de
Taylor, (que equivale a un 65% de los pesos originales), implica una medida de error absoluto
(relativo) de 2.45/0.11 (5.44%/7.78%).(los valores estan expresados, segin la notacién usual
que se sigue en este capitulo).

Con respecto a los errores de cuantizacion, éstos ascienden a 2.49/0.13 (5.33/9.19) si
se opta por O4 ,=17 bits, segiin muestra la figura 4.19.

Posteriormente, como resultado de la aplicacién del proceso de saturacién, se
consiguen estos mismos resultados, aunque ahorrando una considerable cantidad de bits
(concretamente 9), la figura 4.20 expresa graficamente como la mayor parte de la informacion

en esta etapa del algoritmo esta acotada inferiormente por el saturador.

126



Capitulo 1V: Plataforma de precision controlada

Error Fase & Modulo Vs Bits Etapa IV COMPLETA
(Pesos Taylor=11, N5=17)
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Figuras 4.20 Proceso de saturacién en la Etapa IV . Evolucion de los errores absolutos (arriba) y relativos
(abajo) conforme aumenta el nimero de bits del saturador. O, =10 bits.

4.4.2.5. Etapa V: Primitivas de flujo 6ptico

Continuando con el planteamiento que se viene repitiendo desde el apartado 4.4.2
se procede al estudio del comportamiento de la etapa V frente al nimero de bits de la mismay
del saturador. Para ello se aplicaran dos procesos:

a) Cuantizacion de la etapa V.
b) Saturacién de acuerdo con (a).

La figura 4.21 representa los resultados del proceso de cuantizacion obteniéndose
un error de 2.60/0.19 (5.77/13) si la eleccion de Os_,=12 bits. Una vez aplicado este proceso,
se procede a saturar mediante 6 bits, permitiendo ahorrar otros 6, segin se aprecia en la figura
4.22.
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Error Fase & Modulo Vs Bits Etapa V
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Figura 4.21. Error absoluto (superior) y relativo (inferior). Etapa V vs precision Os,. Proceso de
cuantizacion.
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Figura 4.22. Proceso de saturacion en la Etapa V. Evolucidn de los errores relativos conforme aumenta el

numero de bits del saturador. Eleccion de 6 bits para esta etapa (zona de estabilizacién) y ahorro de 6 bits
globales.
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4.4.2.6. Etapa VI: Extractores de modulo y fase (1)
4.4.2.6.1. Etapa VI.I: Extractores de modulo |

A partir de la etapa anterior, se divide el tronco comin de operaciones en dos
ramas independientes, que llevan a calcular modulo y fase. En esta etapa se va a calcular, las
primitivas extractoras de modulo, mediante un estudio de precisién de la etapa VI.I. (v.
4.2.2.V1) aplicando sendos procesos de cuantizacion:

a) Cuantizacion de la etapa VI.1. (expresiones (4.10.a-d)).
b) Cuantizacion de la etapa VI.1. (expresiones (4.11 a-d)).

El andlisis del modulo se representa en la figura 4.23. Escogiendo 13 bits para N7t

y10 para N7b, el error absoluto (relativo) asciende hasta 0.65 (46.01%). Para mantener el

error dentro del margen anterior hay que incrementar el valor de la precisién hasta 66 bits.
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Figura 4.23. Error relativo Etapa VI (Modulo) vs precision Og 7 .(arriba).Og g .(abajo). Proceso de
cuantizacion.
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4.4.2.6.2. Etapa VLII: Extractores de fase |
Idénticamente que se ha hecho en la etapa anterior, se procede aqui a estudiar el
comportamiento de la etapa VI.11 aplicando 2 procesos:
a) Cuantizacion la etapa VI.1l;ecuaciones (4.13a, 4.13b).
b) Saturacion de la etapa V1.11 de acuerdo con (a).
Se representa en la figura 4.24 el comportamiento de la cuantizacion. Con una
opcion de 13 bits de precision, se obtiene un error absoluto (relativo) de 2.73 (6.06%), con

respecto a la saturacion (figura 4.25) se mantiene el mismo error 2.73 (6.06%) con un ahorro
neto de 7 bits.
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Figura 4.24. Error relativo Etapa VI (Fase) vs precision Ogy . Proceso de cuantizacion.
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Figura 4.25. Proceso de saturacion en la Etapa VI (Fase). Evolucidon del error relativo conforme aumenta el
namero de bits del saturador. Se eligen 6 bits (zona de estabilizacion) y se ahorran 7 bits globales.
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4.4.27. Etapa VII: Extractores de modulo y fase (I1)
4.4.2.7.1. Etapa VII.1: Extractores de médulo 11
Estudio de la etapa VII.I aplicando 2 procesos:

a) Cuantizacion de la etapa VII.1. Ecuacion. (4.15.a);
b) Cuantizacién de la etapa VII.1 .Ecuacion .(4.15.b).

Se opta por 14 bits de precision, con un error absoluto (relativo) de 0.68
(48.03%). En la figura 4.26 se muestra como una eleccion de 13 bits de precision, implica
incrementar el error absoluto (relativo) hasta unos valores de 0.7 (49%), alcanzandose un mas

que aceptable 98% de densidad, segun indica la evolucién de la grafica correspondiente a la
figura 4.27.

Error Relativo Modulo Vs Bits Etapa Vi
120
s 100 -
o 80 -
=
3 60 —e—"Error en Modulo"
5 40
LlLJ 20 4
o T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
™ o N~ (o2} i ™ Lo M~ (o] i ™ Lo N~ (o2} —
— — — i i N N N N N ™
NP Bits N8t
Error Relativo Modulo Vs Bits Etapa Vi
(N8t=13)
120
s 100
o 80 -
=
% 60 - —e— "Error en Modulo"
5 40
m 20
o T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
N <t © [ee] o N < © [c6} o N < © [ee] o
— — — — — N N N N N ™
N° Bits N8b

Figura 4.26. Error relativo (arriba) Etapa VII (M6dulo) vs precision Oy 1 .. (abajo) O g p. Proceso de
cuantizacion.
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Densidad Vs Bits Etapa Vi
(N8t=13)
120 Nota: densidad < 100%

100 rvvvvvvvvvvvvvvvvvvv

60 -

—e— Densidad

Densidad (%)

40

20 /

N° Bits N8b

Figura 4.27. Evolucion de la densidad, Etapa VII (Médulo) vs precision O; g . Proceso de cuantizacion.

4.4.2.7.2. Etapa VILII: Extractores de fase 11
Estudio del comportamiento de VII.11. aplicando 2 procesos:
(@) Cuantizacion de la etapa VII. Il. Ecuacion (4.17).

(b) Saturacion de la etapa VILII.

La eleccion escogida en este caso, corresponde a unos valores de de 11 bits para

cuantizacion y 6 bits para la etapa de saturacion, alcanzandose entonces un estado cuyo error

absoluto (relativo) asciende a 2.76 (6.13%), segun puede observarse en las figuras 4.28 y

4.29.
Error Relativo Fase Vs Bits Etapa VI

120
S 100—0—0—0—0\
.g 80
% 60 - —e—Error en Fase
- 40
o
o 20

0

LRI IR P I S
N° Bits etapa VII

Figura 4.28. Error relativo. Etapa VII.11 (Fase) vs precisién O,y ;. Proceso de cuantizacion.
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Error Relativo Fase Vs Bits Etapa VI
(N8m=11)

100
S 80
o
Z  60-
L —e—Error en Fase
4 o
S
5 20 -

0
2 3 4 5 6 7 8 9 10
N° Bits Saturador VII (Fase)

Figura 4.29. Proceso de saturacion. Eleccién de 6 bits (zona de estabilizacion) y ahorro de 5 bits.

En la figura 4.30 se representa una figura tridimensional que da cuenta de la evolucion
del error frente a la densidad de puntos (o la medida de confianza de la expresion 4.29) y el
namero de bits para la fase. Se puede apreciar claramente una tendencia cualitativa a
disminuir el error a medida que lo hace la densidad, indicando un comportamiento similar
respecto al numero de bits de cuantizacién usados en esta etapa, segun indica la figura 4.31.

En cualquier caso para 100% de densidad el error total se mantiene en torno a un 6%.

ERROR vs DENSIDAD , BITS (FASE)

=y
[=]

ERROCR (%) FASE

WO =2 N W & O N ©

<

I

o

Figura 4.30. Evolucién del error relativo en funcion de la densidad debida a la “medida de confianza” vy el
ndmero de bits de cuantizacion.
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4.4.2.8. Etapa VIII Extractores de médulo y fase 111
4.4.2.8.1. Etapa VIIIL.I. Extractores de médulo 111

Esta es la ultima etapa de procesamiento donde se calcula el valor médulo,

finalizando con este proceso una de las ramas del analisis global por etapas. El estudio de

precision controlada implica una cuantizacion final de acuerdo con la expresion (4.19). Con

una eleccion de 14 bits (figura 4.31) se obtienen unos errores relativos correspondientes a

49.49%.

4.4.2.8.2 Etapa VIII.11. Extractores de fase 111

Esta es la ultima etapa de procesamiento donde se calcula la fase de acuerdo a la

ecuacion 4.21. Se requieren 11 bits para mantener el error alrededor de 6.19%, segun ilustra

la figura 4.31 y abandonar el error final en un nivel aceptable. Con este ultimo calculo se

completan todas las etapas del algoritmo, finalizando el segundo ramal perteneciente al

calculo de la fase de cada punto en todo el camino de datos.

Error Relativo M6dulo Vs Bits Etapa VI
120
< 10070—0—0—0—0—0—0—0—01
_S 80
R 60 -
e
= 40 A
e
0 20 -
0
VX o DR P PRSP
Ne° Bits etapa VIII
Error Relativo Fase Vs Bits Etapa VI
(LUT)
120
g 100 |
S 801
j_E 60 - —e—Error en Fase
- 40
e
L0 20 -
0
VX o DR P PRSP
N° Bits etapa VIII

Figura 4.31. Error relativo (superior) Etapa VIII (Modulo) vs precision Og . Proceso de cuantizacion. Error

relativo (inferior) Etapa VIII (Fase) vs precision de la LUT para la funcion arcotangente.

134



Capitulo 1V: Plataforma de precision controlada

4.4.3. Resumen de todas las etapas anteriores: comunes I, ILII,1V,V y propias del
maédulo (VI Top, VI Bot, VII Top, VII Bot, VIII) y la fase (VIm, VII m, VIIIm)

A continuacion, se muestran superpuestas a modo de resumen general, todas las
gréaficas obtenidas en mddulo y fase para varios intervalos suficientemente ilustrativos, de
forma que se pueda inspeccionar adecuadamente el comportamiento de cada una de estas
etapas a diferentes niveles de profundidad espacial. En las dos figuras siguientes (4.32-4.33)
se ilustra el error relativo en mddulo y fase para cada una de las etapas encadenadas con un
rango de error porcentual hasta 100. En las figuras 4.34 aparece el error del mddulo
correspondiente a los tramos 0-10%, 45-55% apreciandose como cada etapa conceptual

introduce un pequefio error incremental con respecto a la anterior.

Error Relativo (%) Modulo de etapas LI1,111,IV,V,VI Top,VI Bot,VII Top, VII Bot,VIII
—e— Error en Modulo Etapa |
120 Error en Modulo Etapa Il
—m— Error en Modulo Etapa lll
100 Error en Modulo Etapa IV
oo ey —x— Error en Modulo Etapa V
= \ —e— Error en Modulo Etapa VI Top
< 80 —+— Error en Modulo Etapa VI Bot
o \ —=— Error en Modulo Etapa VIl Top
2 Error en Modulo Etapa VIl Bop
% 60 - Error en Médulo Etapa VIII
© 40 -
w
20
0 T T T T T T T T T T T
A I T SR NN S S SR SR A
Ne° Bits

Figura 4.32. Error relativo (Médulo) para cada una de las etapas conceptuales.

Error Relativo (%) Fase de etapas I,I1,111,1V,V,VI,VII,VIII

120

—e—Error en Fase Etapa |

100 -~ Error en fase Etapa |l
; \ \ ; ; —m— Error en Fase Etapa lll
80

S Error en Fase Etapa IV
é’ \' \\\ \ \ —x— Error en Fase Etapa V
ks 60 —e—Error en Fase Etapa VIM
9;, \ \‘H\ \ —+—Error en Fase Etapa VII M
2 40 —=—Error en Fase Etapa VIl
L
] !\\_._
0 T T T T = T T T T T T T T T T T T T T T T T
R R SN S S R R
N° Bits

Figura 4.33. Error relativo (Fase) para cada una de las etapas conceptuales.
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Error Relativo (%) Modulo de etapas I,I1,1I1,1V,V,VI Top,VI Bot,VII Top, VII Bot,VIII

NBits o 6 A o N 2 2 QD P PR DR
lo\\l\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\

(

—e— Error en Modulo Etapa |

| Error en Modulo Etapa Il

—m— Error en Modulo Etapa lll

B Error en Modulo Etapa IV

—x— Error en Modulo Etapa V

—e— Error en Modulo Etapa VI Top

—+— Error en Modulo Etapa VI Bot

—=—Error en Modulo Etapa VIl Top
Error enModulo Etapa VIl Bot
Error en Modulo Etapa VIl

Error relativo (%)

OFRP NWHAOU ONO
I

Error Relativo (%) Modulo de etapas I,I1,111,1V,V,VI Top,VI Bot,VII Top, VII Bot,VIII

N° Bits o % A o ,»'y ,;b ,éo ,\"\ ,\9 ‘1>' ‘]:b (ﬁg —e— Error en Modulo Etapa |

Error en Modulo Etapa Il

55 | L | | | | [ ly | ! | | | | | | | | | | | | —m— Error en Modulo Etapa lll

\ Error en Modulo Etapa IV

54 \ —x— Error en Modulo Etapa V
53 4 ‘( —e— Error en Modulo Etapa VI Top
—+— Error en Modulo Etapa VI Bot
52 ~ \ —=—Error en Modulo Etapa VIl Top
51 - Error enModulo Etapa VIl Bot

Error en Modulo Etapa VIl

50
49 -
48 -
47 -
46 -
45

Error relativo (%)

Figura 4.34. Error relativo (Modulo) para diferentes rangos de error (eje de ordenadas), 0%-10% (arriba),
45%-55% (abajo) .

El salto de error se hace mas evidente a partir de la etapa VI, debido a los cocientes
asociados. En la figura 4.35 amplia la representacion de la figura 4.33 en el recorrido de 3-
7%, apareciendo cambio mas pronunciado a partir de la etapa V (serie de Taylor y eleccion

del nimero de términos representativos de los canales portadores de informacién).

4.5. Resultados obtenidos

45.1. Introduccion

La tabla 4.11 muestra el resumen de los parametros obtenidos con el analisis expuesto
en este capitulo. Los bordes discontinuos en la representacion de las celdas correspondientes a
las etapas I-1V, indican que existe un cauce comun de procesamiento. A partir de ahi, se

distinguen 3 etapas diferenciadas para modulo y fase netamente independientes unas de otras.

136



Capitulo 1V: Plataforma de precision controlada

Error Relativo (%) Fase de etapas I,I1,1,1V,V,VI,VII,VIII

N° Bits o, 4 A o ,»'» ,;b \fo ,;\ ,\9 "l/\' q/fb ’1? —e—Error en Fase Etapa |

Error en fase Etapa Il

7 | Ly | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | |
—— Error en Fase Etapa lll
4 Error en Fase Etapa IV
6 3 T j——— » » . —¥— Error en Fase Etapa V
K —e@— Error en Fase Etapa VIM
K—K—HK—K—K—K—K—K—)

—+— Error en Fase Etapa VIIM

—=— Error en Fase Etapa VIl

Error relativo (%)
(63}
|

Figuras 4.35. Error relativo (Fase) para un rango de visualizacion correspondiente a 3%-7%.

TABLA 4.11 Resumen de parametros obtenidos en la plataforma experimental de precisién controlada.

Parametros: Error absoluto Error relativo (%)
) (Fase) (Fase)
77777777777777 Mod Mod
: ’;V =8 (1.64) (3.64)
ETAPA | b :
f L= 0.07 : 4.95
S] =9 < B
; R (1.8) @)
ETAPA I 251 :
: Oz, =10 0.07 : 4.95
S2:8 _____________________ i
g W;=6 (2.23) (4.95)
ETAPA 111 0; =10 o ;
: S;=6 0.09 6.36
: W11 (2.49) (5.53)
ETAPA IV 04 ,=17 e
f S,=9 0.13 9.19
i _ (2.60) (.77)
ETAPAV ng_ 6’ 2 e ;
: 5= : 0.19 13
06T7r213
ETAPA VLI On =10 0.68 48
ETAPA VLI Oon =13 2.73) (6.06)
Ssn=6
07rj:14
ETAPA VII.I O ~13 0.7 49
ETAPA VILII 07MJ_:1 ! (2.76) (6.13)
S7M—7
ETAPA VIILI Os =14 0.72 49.54
ETAPA VIILII O, =10 (2.78) (6.19)
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4.5.2. Comparativas con otras métricas y estimulos

A los tres estimulos iniciales disefiados con Matlab, se han afiadido otros dos creados
por David Fleet, de la Universidad de Toronto [FLE92] que suelen usarse al hacer
comparativas de medidas de flujo. Estas imagenes estdn creadas mediante el movimiento

relativo de una camara y la imagen del paisaje de fondo.

4.5.2.1. Estimulo “Diverging Tree”

Diverging Tree, €s una secuencia donde aparece movimiento de un arbol en
expansion (a modo de zoom) con un rango de velocidades asimétrico dependiendo la
localizacion de los puntos en el fotograma. Este rango varia desde 0 (en el foco de expansion
central) hasta 1.4 y 2 puntos/fotogramas en la izquierda y derecha, respectivamente. La figura
4.36 muestra 3 fotogramas de la secuencia asi como su salida teorica (representada en una

escala de 6x6 puntos).

& pelibin2treetdivf. bin EIEIR) | B pelibinztreetdivi. bin 9l=1]E3]

Figura 4.36. 3 Fotogramas del estimulo “Diverging Tree” (150x150) y el flujo tedrico agrupado en una
representacion de 6x6 unidades.(para su mejor representacion).

138



Capitulo 1V: Plataforma de precision controlada

B pelibin2treettransf. bin ‘:||E|E| B! pelibin2treettransf. hin |Z‘ |E|E|

Figura 4.37. 3 Fotogramas del estimulo “Translating Tree” (150x150) y el flujo tedrico agrupado en
macropuntos de 10x10 unidades.

4.5.2.2. Estimulo “Translating Tree”

Translating Tree, €S una secuencia donde aparece movimiento de un arbol en translacion,
aungue también con una rango de velocidades asimétrico dependiendo la localizacion de los
puntos en el fotograma. Este rango varia desde 0 hasta 1.73 y 2.3 puntos/fotogramas en la
izquierda y derecha, respectivamente. La figura 4.37 muestra 3 fotogramas de la secuencia,

asi como su salida teodrica (representada en una escala de 10x10).

4.5.2.3. Resultados finales. Comparacion entre software y la plataforma

En la tabla 4.111 de la pagina siguiente, se muestran los errores segun diferentes métricas
(la usada en funcion de la diferencia de médulo y fase, la de Galvin usual, Galvin normal, y la
usada por Barron). Como se aprecia, la combinacion de estimulos LILII es la que
proporciona un menor error, esto se puede justificar debido a la regularidad en las frecuencias

espaciales y la homogeneidad de las teselaciones del estimulo durante todo el fotograma.
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TABLA 4.111 Errores segun diferentes, métricas para la version SW y HW (precisidn controlada).

SOFTWARE SEMI HARDWARE

Barron Galvin Galvin L Fase Mod Barron Galvin Galvin L Fase Mod

Estimulos

(+11+111) 161+1.00 | 002+0.06 | 0.019+0.002 | 1.56+1.30 | 0.04+0.03 | 11.39+6 | 0.32+#0.09 | 0.04+0.03 | 2.78+2.03 | 0.70+0.12

Div.Tree 12.468.00 | 0.29+0.15 | 0.18+0.10 | 13.9+11.0 | 0.93+0.21 | 17.8+11 | 1.240.20 | 0.98+0.07 | 15.1+12.03 | 2.1+0.42

Trans.Tree | 18.01+15.00 | 69+0.40 | 0.13+0.03 97 1.52+0.40 | 21.73+18 | 2.9+0.49 | 0.56+0.08 | 13.76+10.00 | 3.5:0.72

Variacion (normalizada a lafase)

Proporcion
O = k3 & - a0

Faz. Biarron. Ml Sfuilo. Gakin. Gl vn pem.
Tipo de métrica

Figura 4.38. Variacion de la métrica al pasar del sistema software al semihardware.

Sin embargo cuando se considera el estimulo “Diverging Tree”, los errores suben de forma
notable, llegando elevandose aproximadamente un orden de magnitud en para las plataformas
software Y semihardware , debido al gran abanico de frecuencias espaciales y temporales que
aparecen. Los peores resultados aparecen con “Translating Tree” incrementandose los errores
hasta una media de casi 14 ° en fase y 3.5 en modulo frente a 9° y 1.52 en software. De nuevo
se justifican estas medidas por la dificultad del estimulo a tratar.

Cabe destacar también como segin estos experimentos la métrica mas
conservativa al respecto (la que menos varia respecto al software) es la medida de la
diferencia de fases y la que mas varia es la métrica de Galvin perpendicular, segin apunta la
figura 4.38. Respecto a la medida de confianza, que venia descrita en la ecuacion (4.29), se ha
realizado un andlisis de su bondad midiendo como evoluciona el error segun las diferentes

métricas respecto a los puntos adquiridos segun este umbral.
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Para ello se ha representado en las figuras 4.39-43 la evolucion de los errores del
sistema software y semihardware (cada figura contiene la evolucion de 2 gréaficas que deben
ser interpretadas segun cada tipo de eje de ordenadas) frente a la densidad, repitiéndose esta
representacion para cada tipo de métrica a considerar.

Se establece como conclusién que la “medida de confianza” es apropiada, puesto que
disminuye el error en cada una de las métricas a medida que la expresién definida en (4.29)
filtra los puntos de célculo en las etapas preliminares del camino de datos, aunque como

contrapartida la densidad total de calculo de puntos disminuye.

Error Modulo Vs Densidad

0,05 0,8
0,7
@] O
E 0,04 0,650
S 2 0,03 - A
o = a5
© 5 0,02 03 & 2
o © 'Y o ©
= 0,01 - 0,2 £
L ' 0,1 W
o +—+—+—+—+—+—+++——+++++++++++++ 0
> © ™ QG > S} > %) Vv ©
Q Q N Q v 9 o QO N D

densidad (%) —m— "Sist. Continuo
—e— "Sistema Semihardw are"

Figura 4.39. Error absoluto para el sistema software y hardware segun la diferencia de médulos.

Error Fase Vs Densidad

2 3
8 +25 2
= 1,5 =
Bl T2 o2
n £ n 0
8% 1 IR
s 8 t1 5%
= 0,5 =
L 1 0!5 L

o 4+—+—+—+++—+t++—t+r—r+r———— 0

> © ™ 4% > o) ] o) 4% ©

P N F PP TP S

densidad (%) —m— "Sist. Continuo"

—e— "Sistema Semihardw are"

Figura 4.40. Error absoluto para el sistema software y hardware segun la diferencia de fases.
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Error Galvin tipo "Usual" Vs Densidad
— 0’4 —
% 0,35 S
=} o 0'3 g o
€ 2 0.25 = 3
2> = 0,2 = &
& 5 015 § 2
= © 0.1 =
o ! o
= 0,05 &£
L 0 L
densidad (%) —m— "Sist. Continuo"
—e&— "Sistema Semihardw are"
Figura 4.41. Error absoluto para el sistema software y hardware segin la métrica de Galvin.
Error Barron Vs Densidad
S S
- O - O
g g g3
- © = 3
g 3 g S
L L
densidad (%) —m— "Sist. Continuo"
—e— "Sistema Semihardw are"
Figura 4.42. Error absoluto para el sistema software y hardware segin la métrica de Barron.
Error Galvin tipo "Perpendicular® Vs Densidad
0,025 0,05
c B 0,02 —I—.—.—.—.—.—.—.—.—.—.—.—.—.—.—.—\ + 0,04 - 5
> S5 © S =
© § 5 0,015 OO 0,03 ® § %
°% s [ANRNR N °% g
- S 0,01 L - 0,02 s 2
28 523
w & 0,005 + 0,01 W 8
o —+—+—+—+4+++—+++—rt+++tt+++tt+—tt++Ht+++to
9“‘ g ,\\/b‘ v ,ib 9% @v 9'5 ,\\9, \Q)
R @ P A D WP g A >
densidad (%) —m— "Sist. Continuo"
—e— "Sistema Semihardw are"

Figura 4.43. Error absoluto para el sistema sofiware y hardware segln la métrica de Galvin perpendicular.
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4.6. Conclusiones

Se ha presentado una plataforma que controla el modelo original en todos sus
parametros (bioldgicos, estructurales, precision, etc.) y que puede actuar como puente entre
software Y hardware, de forma que permite obtener un abanico de parametros para la
posterior implementacion en la placa de desarrollo.

Cabe destacar que para la obtencion de los resultados anteriores se han realizado mas
de 17.000 simulaciones. El algoritmo requiere unos 30 segundos de procesamiento por cada
fotograma en un Pentium 4 a 3GHz con 1 GB de RAM y ejecucion C++ en modo release.

Posteriormente, se ha comprobado la calidad de la solucion obtenida (la combinacién
de pardmetros candidata a ser implementada) de forma que se pueda estimar el coste en
precision al pasar a punto fijo todas las etapas, basdndose en las principales métricas de error
consideradas en la literatura especializada.

Con respecto a las medidas de error, se ha realizado un breve analisis del
comportamiento de cada métrica utilizada, concluyendo que la métrica usual de diferencia de
angulos (denominada Fase) y la de Barron [BAR96] son las que menos variacién sufren para
el conjunto de los cinco estimulos considerados. Sin embargo los resultados respecto a las
métricas propuestas por Galvin [GAL98] acumulan alteraciones muy diferentes respecto a
cada estimulo, esto se puede explicar por la sensibilidad de la métrica Galvin _L respecto al
problema de apertura.

Por Gltimo se ha comprobado la bondad de la medida confianza disefiada para filtrar
puntos en el camino de datos, este Ultimo mecanismo modula la calidad en funcién del
nimero de puntos cuyo flujo sera calculado. Como resultado, se ha verificado una
disminucion del error independientemente de la métrica, a medida que disminuye la densidad
de puntos en el camino de datos, estableciendo las funciones que relacionan la calidad con la
densidad de puntos de procesamiento.

Finalizada esta etapa, se tiene una medida de confianza que filtrara toda la ruta de
datos, ademas de un conjunto de valores sobre los cuales se orientara la implementacion en
hardware, aunque es todavia necesario, realizar varias transformaciones al efecto que seran
justificadas e implementadas en el siguiente capitulo, debido a las limitaciones relativas a los

recursos de la plataforma de prototipado dispuesta.
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CAPITULO V

Transformacion e implementacion sobre una plataforma
basada en hardware reconfigurable

5.1. Introduccion

Se presenta el disefio e implementacion de arquitecturas especificas para el calculo del
flujo dptico, donde se explican varias modificaciones respecto al modelo original destinadas a
su implementacién en un chip. La plataforma usada para este trabajo es el modelo RC1000 de
Celoxica basado en un chip Virtex 2000E BG 560-6 con 640Kbits de memoria interna y 8
Mbytes de memoria externa dispuesta en 4 bancos independientes [CELO6] [XILO6]. Se
aborda la implementacidn desde el punto de vista del co-disefio, donde la presente placa actla
como un coprocesador especifico, una vez que recibe los datos por el bus PCI, los procesa y
reenvia al computador de nuevo. Para ello se ha disefiado ad hoc un micropipeline
(segmentacion de cauce basada en paso de mensajes) con una estructura de sincronizacion
basada en el uso de semaforos y canales. Por Gltimo se evalua el sistema con unas medidas del

rendimiento, precision y el coste hardware asociado.

5.2. Descripcion del sistema utilizado. Fragmentacion en etapas del
modelo McGM

5.2.1. Introduccién. Descripcion de cada una de las etapas
A continuacion se muestra la arquitectura, transformaciones matematicas realizadas y
estructura de cada una de las etapas implementadas en hardware. Se presta especial énfasis al

disefio de filtros de forma recursiva y se particulariza al dominio temporal, ya que esto
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contribuye a resolver el problema del alto gasto de memoria al convolucionar fotogramas
completos a lo largo del tiempo, siendo ademas, un tépico muy util en lo referente a
implementacién de sistemas de procesado de sefial en tiempo real.

La unidn de todas las etapas involucradas en el circuito total, se hace posible mediante
un cauce segmentado asincrono con diferente nimero de etapas, (dependiendo este nimero,
del tipo de arquitectura que se va a considerar) donde se explota el paralelismo consustancial

a este tipo de plataformas.

5.2.2. Filtrado espacial

Se ha disefiado una célula convolutiva elemental basada en la propiedad de
separabilidad de la Gaussiana (v. 3.2.2.2), que se replica para implementar el filtro de pre-
procesamiento paso baja, y cada una de las pirdmides espaciales mostradas en este trabajo sin
mas que cambiar los coeficientes de los diferentes filtros que intervienen en ellas.

Se realiza el filtrado mediante 2 procesos, siendo el primero una convolucién por
filas, en esta primera parte los datos correspondientes a la misma fila del fotograma a tratar se
van desplazando y multiplicando siguiendo un camino de datos disefiado al efecto.
Posteriormente, hay que sumar cada una de las contribuciones contenidas en la longitud del
filtro y renormalizar los valores de la adicion. Con este primer proceso completado, se tiene
un filtrado lineal de los valores del fotograma, aunque con un efecto de bordes inherente a
cualquier operacidn de estas caracteristicas.

Los datos que van saliendo de este modulo van alimentando a un segundo, donde se
desarrolla una convolucion por columnas, aunque el avance de la mascara del filtro después
de cada convolucion, se sigue desarrollando por filas. En este mddulo, es necesario usar una
Block RAM con un controlador de direcciones asociado, que se encarga de indexar cada
columna de la RAM y cuando se ha llegado al final, desplazar circularmente los indices de la
fila (el ultimo lugar lo ocupa el dato que va llegando), tal como se ilustra en la figura 5.1 para
mayor claridad. La operacion en esta segunda etapa vuelve a ser la multiplicacion, suma de
las contribuciones y renormalizacién de resultados.

Cabe destacar que el disefio es totalmente escalable y tanto el registro

correspondiente a la convolucion por filas, como la RAM de la convolucion por columnas,

146



Capitulo V: Plataforma basada en hardware reconfigurable.
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Figura 5.1. Célula elemental convolutiva separable disefiada para este trabajo. (superior) Convolucién
realizada por filas, (inferior) realizacién por columnas , donde se usa una Block Ram de dimensiones

variables. N6tese como el disefio es completamente escalable.

son ajustables a la longitud del filtro y a la anchura del fotograma a tratar, respectivamente.

También se puede definir la longitud de palabra de todos estos registros y la precision con que

se realizaran estos calculos.

Para operar segun diferentes filtros, el Unico cambio a efectuar es modificar los

coeficientes de los mismos, segun los diferentes operadores derivativos, siendo la presente

estructura la que se repetiré para realizar todos los filtros FIR en este trabajo.

Como alternativa se puede ensayar una implementacion recursiva que no exija

almacenar tantos puntos, esto se usa activamente en la posterior implementacion temporal.
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Una introduccion al problema y un estudio del proceso de disefio se realiza en el siguiente
apartado, culminando con la implementacion recursiva de los filtros temporales requeridos en

este algoritmo.

5.2.3. Disefio IIR frente a la concepcion original FIR de forma general. Adaptacion a los
filtros temporales en este trabajo
Se va a efectuar una breve revisién por los filtros IIR, FIR y su aplicacién al problema

dindmico del movimiento.

5.2.3.1. Motivacion

En la practica, la convolucion temporal podria implementarse multiplicando cada
fotograma de la secuencia de entrada por los coeficientes de filtro (mediante un buffer), y
después sumar todas las contribuciones ponderadas. Hay que tener en cuenta que usando esta
estructura,el nimero de operaciones/punto es proporcional a la extension temporal del filtro.
Cabe destacar adicionalmente, como los sistemas de adquisicion de datos (por ejemplo los
sistemas de captacion de imagenes comerciales) almacenan en memoria posiciones
correlativas de la imagen (en términos espaciales). Sin embargo el procesado temporal opera
a través de datos no adyacentes entre si, por lo que este proceso es ineficiente y
particularmente mejorable para el procesamiento de sefial temporal.

Como ejemplo ilustrativo, se muestra en la tabla 5.1 los recursos de memoria
externa consumidos al implementar la realizacion temporal segun un esquema FIR (Es
necesario almacenar tantos fotogramas como longitud del filtro, como se explicé en 3.2.2.1).
Se comprueba, el consumo de recursos nada despreciables, dependiendo de la resolucién y
precision de trabajo.

TABLA 5.1 Recursos :% RAM externa utilizada (Buses Entrada/Salida ocupados) para almacenar una

secuencia de imagenes de longitud 23, (longitud por defecto) usando una realizacion FIR usual en la placa
de prototipado descrita al principio.

Resolucion 8 bits 10 bits 12 bits
128x96 27%(2/4 buses E/S) 33%(2/4 buses E/S) 40%(2/4 buses E/S)
160x120 42%(2/4 buses E/S 52%(2/4 buses E/S) 63%(4/4 buses E/S)
384x288 >100% >100% >100%
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A modo de ejemplo, una resolucion de 128x96 puntos y 8 bits de precision, llegan a
consumir un 27% de la RAM externa (que corresponde a un uso de 2 de los 4 buses de
entrada/salida existentes).

Consecuentemente, se piensa en optimizar esta realizacion mediante otro tipo de
filtros menos costosos desde el punto de vista de la memoria usada. En este trabajo se ha
disefiado una forma recursiva de derivada temporal mediante la aproximacion de una funcion

mas sencilla, cuya transformada z es posible calcular de forma inmediata.

5.2.3.2. Introduccion
La ecuacion (5.1) modela la convolucion de un filtro de respuesta impulsiva finita
(FIR), donde x(n) es la sefial de entrada, y(n) la salida y A(k) son los coeficientes del filtro. La

salida no depende de valores futuros de la entrada (realizacion causal).

N-1
()= h(k)x(n—k) (5.1)
k=0

Los sistemas IIR (respuesta impulso infinita) vienen descritos por la ecuacion (5.2),
donde a; y by son los coeficientes del filtro y el valor mayor de M o N es el orden de
recursion. Esta descripcion incluye una realimentacion infinita (tedricamente) de las salidas
correspondientes a instantes previos, aplicando en la practica un umbral. La ventaja de estos
sistemas, es que normalmente se pueden implementar con pocos coeficientes (y por
consiguiente pocas multiplicaciones), su dificultad sin embargo viene en la estimacién de los
mismos (a; Y br) ademas de su estabilidad, en este apartado se explicara como adquirir los
coeficientes, sin embargo para un andlisis detallado de la estabilidad se puede consultar
[IFE93].

N M
y() =" apx(n—k)—=> b y(n—k) (5.2)
k=0 k=0

La derivada de la Gaussiana aparece de forma frecuente en procesamiento de imagen,

existiendo varios ejemplos de implementaciones recursivas, cada una con sus peculiaridades,
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[VL198] disefia una implementacion recursiva, que requiere 2-k multiplicaciones/puntos para
un orden de recursion k, independiente de otros parametros, como la desviacion tipica o, este
método proporciona buenos resultados. [DER93] usa métodos numéricos de diferenciacion,
para aproximar el operador LOG (Laplaciana de Gaussiana) a una Gaussiana en el dominio
espacial, siendo este método apropiado con respecto a la exactitud aunque dificil de
extrapolar a otro tipo de filtros. [JIN97] por otra parte, implementa el operador LOG mediante

la transformada z.

5.2.3.3. Disefio de los filtros recursivos apropiados para este trabajo
La transformada z establece una relacion entre la entrada y la salida de un sistema
en el dominio de la variable compleja z. (Se puede considerar esta transformada como una
generalizacion de la transformada de Fourier, una buena introduccion se puede encontrar en
[IFE93]). La transformada z, para filtros causales viene dada por la ecuacion (5.3),
consistiendo esta ecuacion en una serie de potencias que no siempre converge para todos los
valores de z, los valores donde X{z) se hace infinito se denominan polos, y la region donde

X(z) converge se llama region de convergencia (RDC).

X(2)= ix(n)z" (5.3)

Si se aplica la transformada z a las expresiones anteriores (5.1-5.2).se obtiene la
funcion de transferencia para cada tipo de filtro, ecuaciones (5.4-5.5). Donde H(z) es la
transformada de la funcion de transferencia A4(i). Para la derivada de la Gaussiana G, (x), se

puede desarrollar (5.4) en términos de z/seglin versa la expresion (5.6).

k=N
H(z)=> " h(k)z™* (5.4)
k=0

N

—k
N Z axz

-1 _2 _
ay+az +az "+. .. tayz —
H(Z): 0 l_l 2_2 N — — k (])V[ (55)
1+b12 +b22 + ... +bMZ 1+Zbkzik
k=1
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H(z)=G,(0)+G )z +G,(2z7?+...G,(N)z™" (5.6)

Llegado a este punto, es deseable relacionar los coeficientes a;,b;,G,, para ello, se
realiza la divisién polinomial de (5.5) para obtener una serie de potencias de z”que puede ser
comparada directamente con (5.6), permitiendo resolver los coeficientes a; ,b; .Dividiendo
iterativamente, es posible generalizar la relacion:

6, =2a -6 p|:6,=% 5.7
k= a, z 1% Mo =7 (5.7)

aunque sigue existiendo un problema de dependencia de los coeficientes Gy con los b;, para
solventar esta dificultad se intenta simplificar la funcién de transferencia IIR (5.5), tal y como
sefiala [JIN97] mediante la expresion (5.8). Para sistemas estables, el valor de p se mueve en

un entorno controlado (0<p<1), donde la principal ventaja de esta transformacion es que el

denominador es sélo funcidn de una variable:

Zakz

—k
H(z)= =0 — 5.8
=3 (58)

N
k=
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Se puede separar la derivada de la Gaussiana en 2 secuencias causales H' (z) y H (z)

donde una secuencia se aplica en la direccion positiva y otra en la negativa. Siendo x, = !
N 2o
H(z)=H"(2)+H (2)
-1 -2 -N

H(2) = Y,(2) _x 1+ag+az " +ayz"+. . . +ayz

X(2) 7 A4bz bz L by M

) b ? M (5.9)

H(2) = Y,(z) _ i G +azt ezt . 4eyz”

X(z)  C14bt+bP+ . 4by M

1

Si se igualan (5.8) y (5.9), identificando potencias de z ~, se pueden expresar los
denominadores en funcién del pardmetro p, determindndose su valor por un simple ajuste

iterativo. El resultado es un filtro recursivo segun (5.10):

Y (n) =[a,X () + . X (n=1) + a, X (n—2)]~ [ bY* (n-1) +b,Y " (n-2) |
Y (n) =[a, X (n+1)+a, X (n+2)]-[ bY (n+1)+b,Y (n+2)] (5.10)

Y.(n)=Y"(n)+Y (n)

donde a; y b, son los coeficientes del filtro. X(n) es la imagen de entrada, Y'(n) es la salida
intermedia de la derivada que se aplica en la direccién positiva (Y (n) negativa). Y.(n) es la
respuesta de la derivada de Gaussiana, el filtro sélo requiere nueve multiplicaciones/punto
independientemente del tamafo o, recuérdese que la implementacion anterior exigia 23

multiplicaciones /punto.

Se demuestra que cada orden adicional de diferenciacion requiere al menos un orden
mas de recursion (2 multiplicaciones mas) para hacer los errores tolerables. Los errores se
incrementan firmemente a medida que crece el orden, siendo las derivadas de &rdenes

elevados, computacionalmente ineficientes comparadas con la convolucion directa.

A continuacion se procede a particularizar la forma del tipo de filtros explicados en

este apartado para dotarla de una naturaleza recursiva y propia.
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5.2.3.4. Forma recursiva de los filtros temporales
En este trabajo se ha disefiado una forma recursiva de derivada temporal mediante
la aproximacion de una funcion mas sencilla (5.11) cuya transformada z es posible calcular de

forma inmediata.

F,()=21(L)"e © (5.11)

Donde « es la escala temporal usada en la Gaussiana en el logaritmo del tiempo
(Gelt), (véase ecuacion 3.9) n'y fson parametros cuya funcion es optimizar el ajuste entre las
2 funciones.

Eligiendo cuidadosamente los parametros, se puede imponer que ambas derivadas
pasen por cero para el mismo valor de t. Para la funcion Gelr esto ocurre cuando "/,=1, la
funcion de aproximacion F,(z) coincide con su pico cuando t=*"/s Por consiguiente, las dos
funciones pueden hacer coincidir su pico al mismo tiempo si. g = n .El valor de » toma un
papel similar al de zin la funcién Gelt.

También se busca que F,(¢) tenga su pico con el mismo valor de amplitud que Gelt,

operando, se llega a que estas 2 condiciones se cumplen segun (5.12):

Jrrd %) [ﬁ]n e (5.12)

n

Para cada valor de 7 se puede elegir n de forma que la aproximacion es de ajuste
Optimo e independiente de «. Este resultado es importante puesto que « controla la anchura
de la derivada y la posicion de su pico. La ecuacién (5.12) es trascendente y no tiene una
solucion analitica, se va a resolver mediante métodos numeéricos (biseccion).

La forma recursiva de F,(t) requiere que n sea entero, esta premisa limita los
valores de 7 para los que se pueden generar una aproximacion optima, como contrapartida se
puede cambiar el tamafio de la derivada, sin mas que cambiar «, obviando una etapa de
disefio.

Se demuestra en esta seccion que la forma recursiva de F,(z) es de orden n+2 y por

ende para méaxima eficiencia se busca un valor bajo de n.
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Funcion aproximada y Gaussiana del logaritmo temporal para diferentes valores de « Vs el tiempo
04 T T T T T
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Figura 5.2. Diferentes funciones Gaussianas en el logaritmo temporal y sus funciones aproximadas.
Notese como la aproximacion es satisfactoria independientemente del valor de «. variable.

Si la eleccion se hace con n=1, se encuentra, como muestra la tabla 5.1, que esta
funcién se correlaciona de forma maxima con la funcién Gelt, (para 7=1.12), el cual tiene a su
vez una anchura entre 4 y 10 fotogramas dependiendo de «. Una comparacion de Gelt y la
funcién aproximada F,(z) puede verse en la figura 5.2, mostrandose que la funcion F,(t) se
ajusta bien a Gelt para un rango extenso de a.

Se va a proceder a la implementacion de forma recursiva de esta funcién, para ello

se aplicaran 3 procedimientos:

e Se realiza la transformada z de la funcion FIR F,(2)
e Seiguala esta expresion a la forma canonica de un filtro IR

e Se obtienen a;y by gracias a una comparacion de potencias de z.

TABLA 5.11 Solucién de la ecuacidn (5.12) para diferentes valoresde ny =

Z 1.12 1.82 2.46 3.04 3.55 5.55 19.64
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HE =S B =S S ket = Lot et (5.13)
k=0 k=0 & o

Se procede a transformar la expresién anterior en una facilmente identificable con

la forma candnica de los filtros IIR.

= (5.14)

Si se realizan las transformaciones siguientes:

xS, = x* +2x>+3x* .. ax" (5.15)
se resta la expresion anterior a S,;:
S, (l—x):x+x2+x3+x4...x" —nx"? (5.16)
y posteriormente se multiplica por (1-x):

S, (1- x)2 =x+x"—(n+1)x"" +nx""? (5.17)
cuando se cumple que |x| <1, como simultdneamente se cumple también que n — o, la
expresion degenera en (5.18):

S, =—>— (5.18)
(1-x)

. 1 -1 -y -z
Sustituyendo x =z e  se llega a la expresion general de la transformada z de la funcién

aproximada a la funcion Gelt.
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H(z)= — = — (5.19)
(1—2’ e_E) (z—e_z)
Si ="/, y se iguala a la expresion general de la forma canénica de un filtro lIR:
N
Zaszk -,

Iﬁl(z)=%=a—12(ze—ﬂ,)2 (5.20)
145 b7k e
; A

donde seréa posible determinar los coeficientes by, ay.:

— _2 — — -
a0+alzll+a222 +. .. —|—aNzA]4V:i2 ? 12 1 __ (5.21)
14+ bz " +byz "+ . . . +byz a“1-2¢ 7z " 4+e Tz
deduciéndose a partir de aqui, que:
. 1 -7 . —2v . —2v 5 22
aozo,alzge b =—2¢ ; by=e""" (5.22)

En definitiva, aplicando la transformada inversa y los coeficientes obtenidos, se

llega a la implementacion recursiva temporal deseada.
y(n) = izx(n —De T +2¢ Ty(n—1)—e 7 y(n—2) (5.23)
«

Esta expresion denota que la funcion aproximada puede ser generada a partir de la
imagen de entrada y 2 fotogramas previos de salida. Se necesitan 3 multiplicaciones y 2
sumas, si se compara con la convolucién temporal usual (ésta requiere el mismo numero de
multiplicaciones y sumas que el tamafio de la ventana, 23 fotogramas por defecto) este

método incrementa el rendimiento en un factor 7.

5.2.3.5. Implementacién hardware de los filtros temporales disefiados al efecto
A continuacién se procede a mostrar como se implementa fisicamente esta
estructura, segun se indica en la figura 5.3. Se observa un triple buffer circular donde se
almacenan cada uno de los fotogramas segln van llegando. En el instante, r=n (usando esta
notacion), se utilizan los fotogramas correspondientes a t=n-1, n-2 cuyo resultado pasa a la

posicion alta.
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En el siguiente instante r=n+1, se sobrescribe la posicion ocupada por el fotograma
en el instante /=n-3 (posicién baja), por ultimo, en el instante t=n+2, se sobrescribe la
posicion alta. Este proceso se vuelve a repetir cada 3 fotogramas consecutivos, mostrandose la
existencia de entradas para cada uno de los pesos ponderados que intervienen en el proceso de
calculo .

Posteriormente, es necesario implementar un modulo que se encargue de formar las
derivadas temporales, (v. 3.2.2.1.) puesto que el disefiado anteriormente solo crea la derivada
de orden cero, para aprovechar recursos de la estructura presente disefiada, se idea una
derivacion numeérica basada en simples operadores de gradiente, con una longitud asociada de

dos y tres operaciones respectivamente.

Entrada : ':/‘_[‘_\:' 3

T

Fni)

Yin-13
Fotograma 1

Fin-2)

Buffer de salida

Buffer de salida

Tin-1)

Vin-2)

Fotograma 2

Tin-3)

by
<5

Vin-2)
Vin-3)

Fotograma 3

Fin-1)

Buffer de salida

1 IS5)

Figura 5.3. Implementacion del filtro /IR y sus derivadas, mediante un triple buffer circular.
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Figura 5.4. Obtencion de las derivadas temporales, gracias al triple buffer recursivo. (Izquierda) , se tiene la
derivada de orden cero. (Centro) primera derivada al aplicar el operador gradiente. (Derecha), Segunda
derivada al aplicar el operador Laplaciano.

Es decir, se fabrica el operador gradiente de primer orden (+1,-1), volviendo a
repetir esta derivada sobre si misma, se obtiene (+1,-2,+1), donde se van almacenando en 70,
T1y T2 los resultados de la derivada cero, primera y segunda.

En la figura 5.4, se esquematiza todo este proceso descrito, que relaciona el triplete
de salidas con las 3 derivadas temporales. Es posible implementar esta derivada introduciendo
operadores mas complejos [BUROQ7]. El problema de aproximar la derivada de esta forma
sencilla es que se introducen errores acumulativos a medida que se iteran para conformar
derivadas de érdenes superiores.

Otra consecuencia, es que a medida que las frecuencias crecen, sus errores se
incrementan. [SP171] hizo un estudio de la propagacion del error diferencial cuadratico medio
para una reticula de senos, concluyendo que para una longitud constante, los operadores
tienen errores asociados que resultan inversamente proporcionales a la frecuencia de la
reticula.

Otro aspecto importante a resaltar, es el efecto de la etapa 5.2.2 (filtro paso baja),
considerando que inhibe el error de los operadores discretos en el calculo del flujo Optico

cuando se usan modelos de gradiente [CHR98].
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Figura 5.5. Respuesta a impulso de la realizacion FIR e IIR de los filtros correspondientes a la funién Gelt y
la funcion aproximada. Nétese que el disefio de la realizacién /IR es estable.

En la figura 5.4 se representa el mecanismo implementado para la obtencion de las
derivadas temporales. En la figura 5.5 en cambio, se muestran sendas respuestas impulso,
correspondientes a la funcidn Gelt realizada a partir de un filtro FIR y la funcién aproximada
segun el método implementado. Como es posible apreciar, una vez que el filtro se estabiliza ,

los errores se hacen muy pequefios.

5.2.4. Piramides de filtros espaciales

En este apartado se va a construir la estructura piramidal espacial, consistente en los
diferentes filtros que se usaran en el disefio.

Es conveniente cuantificar previamente el nimero de términos que intervendréan en la
piramide, mostrando en la tabla siguiente su célculo. Este nimero se puede modelar mediante

la ecuacion recursiva 7[n]=T[n-1]+n+1, (710]=1).

TABLA 5.111 NUmero de celdas en la piramide segun el orden de diferenciacion.

Orden x 0 1 2 3 4

Términos 1 3 6 10 15
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Figura 5.6. (Superior) Esquema de célculo de las diferentes componentes de la piramide, donde aparecen
tantos términos en x como celdas se calculan por filas y como celdas aparecen en la convolucion de mayor
orden por columnas. (Inferior).

A continuacion, se presenta el esquema de implementacion para las derivadas
espaciales. Para ello se toma como referencia la construccion de la figura 5.1, que a su vez se
ird replicando en la estructura presente, segin se muestra en la figura 5.6. Dentro del area
punteada, se aprecian dos blogues conceptuales, siendo el superior (inferior) representativo de
la convolucion por filas (columnas). Se construye pues, una estructura, donde existen tantas
celdas por filas como celdas tiene la Gltima columna, esto se hace para confeccionar la
piramide de la parte inferior de la figura (obsérvese que si se avanza por frentes diagonales
dentro de cada piramide, se mantiene constante el orden de diferenciacion ).

Por otra parte, el disefio es totalmente escalable, respetando la jerarquia temporal de la
celula convolutiva bésica (primero se realizan las convoluciones por filas y después por
columnas). El eje de espacio representa los recursos consumidos, RAMS, slices y el del
tiempo da una idea del grado de paralelismo implementado en este mddulo especifico de

calculo. En este caso se calculan en paralelo N celdas (convolucion por filas)y en el siguiente
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evento (no necesariamente siguiente ciclo, aunque usualmente sera asi) se calcula la

convolucion por columnas mediante 1+2+...+N celdas adicionales.

5.2.5. Orientaciones. Etapa de Steering

El esquema de los filtros con mdultiples orientaciones (Steering), se representa en la
figura 5.7, volviéndose a usar el diagrama bidimensional con sendos ejes (tiempo y recursos),
donde se expone la manera de implementar estos modulos de célculo. Por cada una de las
pirdmides anteriores, se construyen otras tres estructuras que representaran los tres primeros
ordenes ortogonales. Estas pirdmides se disefian de forma asimétrica, debido al truncamiento
de componentes no necesarias en la estructura de calculo para su consiguiente ahorro en
recursos. Haciendo uso de la naturaleza paralela de los calculos a realizar, se repite esta
organizacion para cada conjunto de orientaciones (este conjunto por defecto es
monocomponente y consta de solo una orientacion, aunque esto no tiene porqué cumplirse
siempre, como se vera posteriormente) realizando el célculo de las tres derivadas ortogonales
segun se explica en (3.2.2.4.), (usando una Block RAM cuyo nimero de términos se justifican
en la tabla 5.1V).

En la figura 5.7, aparece una estructura modular donde se calcula cada uno de los

CONTINTO CONTUHTO
CRIENTACIONES
TIEME O OR_IEN'II'&CIONES i
17 | 1] |
oRDEN == [ [ [] LI TT]
CRTOGONAL O
LL L [T Jeeee] | LI [ [ [ Teeeel ]
) NN [T TT]
CRTOGONAL 1
LL L [T Jeeee] | LL T [T [eeee] |
CRDEN -1
ORTOGONAL 2 [T T T T Teeee] | LT T T T Teeer] ]

ESPACIO (RECUESOS)

Figura 5.7. Esquema de disefio de la etapa de orientacion, donde se elaboran las 3 derivadas ortogonales de
forma paralela, se repite este proceso para cada angulo. Nétese como el disefio es completamente escalable.
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TABLA 5.1V Numero de términos de orientacion en funcion del orden de diferenciacion x.
000, 001, 002 son los 6rdenes ortogonales, cero, primero y segundo, respectivamente, este nimero de
términos coincide con el nimero de columnas de la Block RAM para guardar los coeficientes

Orden x 000 Ool 002 Términos
1 2 2 0 4
2 3 3 3 9
3 4 4 4 12
n n+l n+l n+l 3:(n+l)

términos necesarios para formar este volumen de datos, con una prioridad temporal en el
calculo de todos los ordenes ortogonales correspondientes a cada conjunto de orientaciones

frente a los siguientes.

5.2.6. Desarrollo de Taylor y sus derivadas

En este apartado se pretende realizar el desarrollo de Taylor en 3 dimensiones,
escalando el disefio al nimero de términos de la serie. En la figura 5.8, se han representado
por colores unas estructuras que indican el nimero de términos relacionado con el orden

méaximo de la serie de Taylor (que coincide con el orden de derivacién total, menos uno).

e ——— ——————— = —— — — = 1
r=
R e 4
x =4
F————— ——— ]
=
.
z 4
I
Tértninos

0 1 2 = < 5 & 7 2.

Orden de los términos

Figura 5.8. NUmero de términos para cada orden de la serie de Taylor. Representacion con distintos colores
para resaltar el incremento al afiadir un orden adicional.(representado por x).Nétese que la estructura azul
contiene a la negra, a su vez la roja contiene a la azul, y la verde a la roja, respectivamente.
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Si se observa la estructura de colores de izquierda a derecha, se puede notar que cada
una esta autocontenida en su vecina inmediata. EI nimero de términos es modular, escalable,
y el optar por uno u otro valor depende de la precision y exactitud que se requiera, ademas de
los recursos de que se disponga. Por otra parte, como se ha indicado previamente en esta
memoria, las derivadas de la Gaussiana no forman un conjunto netamente ortogonal, estando
los Ordenes superiores cada vez mas correlacionados entre si, aportando sélo informacion
redundante.

En la figura 5.9 se esquematiza la forma en que se van construyendo las derivadas del
desarrollo de Taylor X, Y, T'con el nUmero de términos variable desde 8 (correspondiente a un
orden primero en x, orden segundo de derivada) hasta un namero de términos que vienen dado
por 4(1+1), siendo / el orden del desarrollo de Taylor en x.

Se calculan todas las derivadas X, Y, T de forma paralela, repitiéndose este proceso
para cada orientacion o conjunto de ellas, usandose registros para almacenar toda esta
informacion. Notese como los pesos del desarrollo no se anexan en esta etapa, esto es un

detalle importante, que se justificara en el siguiente apartado.

ESPACIO (RECTERSOSE)

L L L[] Jeeee] |x
CONIONTO
OR.‘[ENTACIDNES IE}{,F’,t:I —* | | | | EE R | | | | | | IEEE] | Y
1
&1+ termunos | | | | | ceee | T
- : &. 40+ términos
LI L L[ [eeee] |%
CONTONTO
oftENTaconEs | [Wewmtl | | [ [ Jeeee] [ [ [ [ [ [eeee] |¥
M
& 41+ términos | | | | | s | T
TIEMFPO & d{IH) terminos

Figura 5.9 Estructura donde se calculan las derivadas de la serie de Taylor.
Para cada conjunto de orientaciones se vuelve a iterar la operacion.
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5.2.7. Productos de Taylor

En este apartado se trata de elaborar una estructura capaz de realizar los productos
internos y su integral discreta a lo largo de la superficie elegida.

Segun se indico en (3.2.4), se escoge una zona simétrica de integracion, tomando
como origen el cero, esto conlleva (apéndice Il y capitulo Ill) anular todos los términos
cruzados no cuadraticos que aparecen en los productos de las derivadas de la serie de Taylor.
Ahorrando en espacio y recursos, se aplica esta propiedad mediante un registro con 4-(1+1)
componentes donde se almacenaran sélo las contribuciones precalculadas que intervienen en
la operacion. (esta es la razon por la que se utilizan los pesos de la serie de Taylor solo en este
ultimo paso, no siendo asi en los modelos previos de software implementados).

Los productos de cada sexteto XX XY, XT,YY,YT,TT se calculan en paralelo,
empleandose tantas adiciones intermedias como términos hay menos uno, segun se
esquematiza en las figuras 5.10 y 5.11. Se han ensayado dos disefios, ambos modulares, en el
primer disefio se almacena este sexteto mediante Block RAMs asociadas a la FPGA y en el
segundo disefio se usan sélo puertas ldgicas (slices). La opcion de utilizar memoria
distribuida (slices) mejora las prestaciones porque permite un mayor grado de paralelismo,

aunque como contrapartida los recursos consumidos son mayores.

ESPACTO (RECTIESORE)

CONITHTO Registro, pesos precalmilados
QOFIENTACIONES #(1+1) componentes
: T T T T T +e:¢¢ T
| [ 1 [ [eewe] |
XX
[ [ [ [ Teewe] | -
: L L L L[ Jeeen
: [ L LT [oeee]l Tgr 2
y [T T 11T ]
[T T T[] ¥ 8
TLL T T Jeeen — | -
& &) termunos TT
| [ 1 [ [eeee] |
CONIUHTO A AT+ términes
OFRIENTACIOHNES
H
TIEMFEO

Figura 5.10. Fabricacién de los productos de Taylor (coincide con el primer paso para desarrollar la integral
discreta). heredandose la modularidad de los comnonentes.
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Se ha optado por esta ultima solucion a pesar del gasto que conlleva, priorizando

reducir el nimero de ciclos total que consume esta etapa.

ESPACIO (EECUESOE)

& términos
X|T ¥T TT XX TV X|Y
CONIUHTO | A T+ Lérmj.nu:-s ler nivel &4+ Lému'nos ler niwel |
ORIENTACIONES || I S| I
| R Eﬁ ?6 % Eﬁ Mﬁf
? B® maveles= ENT (log (H+30+2 i
COMITHTC
ORIENTACIOHNES
N
TIEWE O

& térmmnos

T ¥T TT XX Ty EA

‘ 5 ... A térnines 8 .+ térnminos

| | | | ““l | e | | | | .."l |

raa

M= niveles=  4014+1)

M* tétmitnng =E1+7

Figura 5.11 Suma de contribuciones de los productos de Taylor (coincide con el segundo y dltimo paso
para realizar la integral discreta sobre un volumen espacio temporal). NoOtese que el disefio es
completamente escalable. Se muestra las diferencias del proceso acumulativo en funcion de la naturaleza del

registro usado, operacion usando slices (superior), el mismo proceso si se utiliza memoria empotrada
(BlockRAM) (figura punteada inferior).
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N° Términos vs orden de dl/dx en serie de Taylor

100
«» 80 |
o
E 60 - m Terminos (Slices)
@ 40 L O Terminos (RAM)
oZ 20 -

0 . L |
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Orden de dl/dx
N° Niveles vs orden de dl/dx en serie de Taylor
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40 [
3
o 30 A mNiveles (Slices)
'OE 20 CONiveles (RAM)
Pz

10 - s

0| B

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Orden de dl/dx

Figura 5.12(a) superior. 5.12(b) inferior. Fabricacion de los productos de Taylor (coincide con el primer
paso para desarrollar la integral discreta), heredandose la modularidad de los componentes.

En las figura 5.12(a), se muestra el nimero de términos utilizados en cada una de las
dos estrategias, los resultados son similares aunque deben interpretarse correctamente, en el
caso de usar Block RAM éstos términos se usan de forma puramente secuencial, pudiendo
corresponder al mismo término fisico reutilizado varias veces. En el caso de usar memoria
distribuida, (s/ices), los términos se usan en paralelo con el consumo inherente asociado que
conlleva. ElI nimero de términos en el caso de usar slices, viene caracterizado por una
progresion geometrica de razon %, cuyo valor total depende del orden de la primera derivada

en x en el desarrollo de Taylor.
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ESFACIO (RECTIREOS)
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Figura 5.13. Calculo del sexteto en la etapa de cocientes. Donde se sigue respetando la organizacién
temporal con respecto al conjunto de orientaciones.

Con respecto al numero de ciclos, se muestra en la figura 5.12(b) la evolucion de éstos
frente a las mismas abcisas que el analisis anterior. En este caso claramente el usar slices,
disminuye el nimero de ciclos necesitados en esta parte del modulo. EI numero de niveles
viene dado por la ENT(logx(4/+3))+2 , siendo ENT la parte entera del nimero. En el caso de
Block RAM, el nimero de niveles coincide con el nimero de términos (4(/+1)) del desarrollo

de Taylor

5.2.8. Cocientes

Llegado a este punto, se procede a calcular 6 cocientes con aritmética de punto fijo a
partir de los términos de la seccién 3.2.4.3 del capitulo Ill. En este céalculo se usan
masivamente slices (figura 5.13) debido a que hay que implementar las multiplicaciones y
divisiones a medida, puesto que no se dispone de modulos aritméticos embebidos en la placa
de prototipado. Se repite esta estrategia para cada conjunto de orientaciones, a partir de ahi se

pasa al PC externo que se ocupara de continuar el célculo.

5.3. Descripcion del sistema adaptado al hardware: arquitecturas basica y

extendida de procesamiento de movimiento

5.3.1. Introduccion
En esta seccidn se desarrolla la arquitectura del disefio a otro nivel de abstraccion

conceptual, avanzando en la descripcion realizada en el presente capitulo. Se muestran 2
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arquitecturas denominadas bdsica Yy extendida respectivamente, cada una con Ssus

funcionalidades y especificaciones.

5.3.2. Arquitectura basica

Se presenta a continuacion el conjunto de parametros definidos para conferir una
especificidad a la arquitectura general propuesta anteriormente. La arquitectura basica consta
del médulo de pre-procesamiento de filtrado espacial, el médulo de filtrado temporal, el de
filtrado espacial piramidal, y el de orientacion, con los parametros sefialados en la tabla 5.V.

TABLA 5.V Parametros y caracteristicas de la arquitectura basica.
Notacion: L=Longitud de la mascara; N;=N° bits asociados a etapa i; R=registro (slices),
BR=Block RAM (Memoria empotrada), O[z]=orden del filtro z, 0°[z]=orden ortogonal del filtro z.
(Tamafio de fotograma 128x96)

ETAPA N° BITS Pardmetros
Nentrada=8 R(filas)=[7]
Suavizado Linascara="7
Nfiltro_previ0:6 BR(columnas)=[7,128]
Nriirittro=06
Filtro IIR Lputfer=3
Noperaci(’)nfrecursiva:9
Nfiltre=8 O[x]=5
21 términos/piramide temporal
Filtro FIR Nconvoluci()n_filas:9 Oly],0[t]=2
3 -6 BR(columnas) de [21,128]
Nconvolucién_columnaszlo Lméscara:21
Npesos_steering=0 OO[X,Y]ZZ
Orientacion 58 R(términos/orientacién)
Nsteering=10 Orientaciones=24

Cabe destacar que este disefio por si mismo, ya constituye un modulo de pre-procesamiento
[BOTO04][BOTO06a][BOTO6b] para la familia de algoritmos de flujo 6ptico basada en métodos

diferenciales (véase capitulo I1).

5.3.3. Arquitectura extendida
Como arquitectura extendida, se va a denominar el proceso de co-disefio completo, es
decir la arquitectura basica, ademas de la creacion de la serie de Taylor, sus derivadas y los

cocientes que conducen al calculo de velocidad directa e inversa.
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TABLA 5.VI Pardmetros y caracteristicas de la arquitectura extendida.

Notacion: L=Longitud de la mascara; Ni=N° bits asociados a etapa i; R=registro (slices),
BR=Block RAM (Memoria empotrada), O[z]=orden del filtro z, O°[z]=orden ortogonal del filtro z.
O'[z]=orden del desarrollo de Taylor en z. OF '=orden final de desarrollo.

(Tamafio de fotograma 128x96)

ETAPA Ne BITS Parametros
Nentrada=8 R(filas)=[7]
Suavizado Linascara="7
Nfiltro_previ0:6 BR(COIUmnaS):[7,128]
Niltro_11r=6
Filtro IIR Lpufter =3
Noperaci(’)n_recursiva:9
Nritro=8 O[x]=4
15 términos/piramide temporal
Filtro FIR Nconvolucién_filas=9 O[y] ,O[t]=2
3 -5 BR(colum) de [17,128]
Nconvoluciénfcolumnaszlo I—me’lscarazl7
Npesos_steering:6 OO[X,Y]=2
Orientacion 41 R(términos/orientacion)
Nsteering=10 Orientaciones=8
Serie Taylor Nesarrollo_Taylor=12 0O"[x]=3 16 R(términos/orientacion)
Derivada Npesos_Taylor=11 OF'=6
48 R(términos/orientacion)
Taylor Naerivada_Taylor=17 O'[x]=4

Ncocientes_Taylorz]-2 o ) »
Cocientes 6 (términos/orientacion)

El conjunto de parametros varia respecto al usado en la arquitectura basica, ya que se

requieren mas etapas encadenadas en la placa de prototipado.

5.4. Interconexidn de etapas: Estructuras de datos y comunicacién

5.4.1. Segmentacion de cauce asincrona. Micropipeline

Se procede a ilustrar la segmentacion de cauce de grano grueso disefiado al efecto, en
la figura 5.14. Los bancos externos de la placa participan activamente en la operacion de
calculo (representados en gris), escribiendo/leyendo sobre ellos en el proceso Host y en el
procesado temporal IIR. El proceso Host merece una mencion aparte en el siguiente apartado.

Los datos parten del proceso Host y son transferidos por el bus PCI hasta banco externo 0, a
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partir de ahi, el médulo Envio/Recepcion se esta ejecutando de forma paralela al conjunto de
etapas que conforman el cauce.

Se parte del médulo Filtrado Paso Baja (Suavizado) donde se aplica el proceso visto
en la seccién 5.2.2, a continuacion el modulo Filtrado Temporal 1IR hace uso del banco
externo 3, en el almacenamiento de los fotogramas necesarios para ir efectuando la recursion
(5.2.3), posteriormente se pasa al médulo Filtrado Espacial piramidal, donde se emplea
masivamente el paralelismo para construir todas las derivadas espacio-temporales que
proporcionaran informacion a las etapas posteriores.(5.2.4). La siguiente etapa queda
implementada con el mddulo Steering (5.2.5), donde existe la posibilidad a la finalizacion de
ésta para mandar los datos de nuevo al mddulo Envio/Recepcion para la recepcion de los
datos procesados (quedando definida la arquitectura basica aqui). Para la arquitectura

extendida comienza de forma idéntica a la basica pero con los parametros adjuntos en la tabla
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Figura 5.14 Esquema de la segmentacidon de cauce utilizada, se han utilizado 3 niveles para poder hacer uso
de una representacion total de los mddulos necesarios. Las zonas sombreadas representan los bancos de
memoria externos a la FPGA utilizados. Las zonas rojas esquematizan la arquitectura basica y la roja+azul,
la arquitectura extendida, el resto de mddulos se ejecutan en un microprocesador de propdsito general.
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5.VI, a partir de la cual se va hacia el modulo desarrollo Taylor y derivadas (5.2.6), Integral y
productos de Taylor (5.2.7), terminando la arquitectura extendida con el modulo de cocientes
de Taylor (5.2.8).

El significado de las flechas es el siguiente, se usa el color rojo para la arquitectura
basica y el color azul para la extendida.

La longitud de cada linea (flecha de color) es proporcional al nimero de ciclos que
tarda cada etapa dentro del cauce. (Una flecha formada por la prolongacién de otras » indica
gue esa etapa se bloguea hasta ejecutarse n veces, formalmente es como si se tardase el
numero de ciclos de esa etapa multiplicado por »). Por eso cuando se usa la arquitectura
bésica es posible calcular todas las orientaciones masivamente, debido a que el célculo
hardware termina en esa etapa, sin embargo en la extendida, es necesario llamar a cada
modulo otra vez mas, secuenciando el paso de datos, para tener slices que permitan llegar a
etapas mas lejanas. Cabe destacar que el proceso es fundamentalmente expansivo en términos
de recursos consumidos y volumen de datos transmitidos a la etapa siguiente, como se

evaluara posteriormente.

5.4.2. Programa Host

Este proceso ha sido disefiado a modo de arbitro, siendo origen y destino de los datos
a procesar, después de pasar por el cauce de la FPGA.(figura 5.15). Por medio de unas
primitivas que controlan el canal DMA, este proceso se apropia de los bancos externos que se
necesiten de la placa, transmite via DMA los datos y libera de nuevo dichos bancos, usandose
esta estrategia para la transmision de los pesos correspondientes en la etapa de Steering, pesos
q e

Memoria externa

L

4 bhancos de 2MB

-

w

PIV 1.7GHz

1 GB RANMBUS BUS

FPGA
YIRTEX E
XCY2000EBG560-6

R e TS
!
=]

CELOXICA RC1000
(ALPHADATA PP1000)

Figura 5.15 Esquema del PC de propdésito general y su comunicacién con la placa de Celoxica (area
punteada) mediante el proceso Host, mediante DMA se establece un flujo de datos del PC a los bancos
externos v a su vez de estos a la FPGA mediante primitivas adecuadas.
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Existen también unas primitivas que actian como semaforos, izando una bandera
virtual en el programa Host que manda un mensaje hacia su homologo en Handel-C y
bloqueando el progreso en éste, hasta que no se reciba un mensaje de arrio de bandera desde
la FPGA, desbloqueando el proceso, que a su vez bloquea el proceso en la FPGA. Con este
sencillo protocolo tipo handshaking. se sincroniza la ejecucién concurrente de programas
entre el bus PCl y la FPGA.

Mediante una estrategia similar se realizan medidas de tiempo, si se extrae la
diferencia entre el tiempo de transmision, calculo, recepcion y el tiempo de transmision,
recepcion, ademas esta medida se realiza para centenares de iteraciones de célculo en la
FPGA, independizando aun mas, si cabe la influencia de la transmision. El programa Host
enlaza con el resto del algoritmo ejecutandose en el PC, cuando se interpreta el algoritmo

completo como un sistema de co-disefio.

5.5. Coste asociado

Se presenta a continuacion una medida de los recursos consumidos, en cada una de las

arquitecturas propuestas anteriormente.

5.5.1. Coste hardware (Compilaciones parciales)

Se analiza la arquitectura basica, presentando en la tabla 5.VII los slices consumidos.
Se recuerda que un s/ice equivale a la mitad de un CLB (celda légica), y que el dispositivo
sobre el que se ha implementado el disefio, tiene una matriz de (80x120 CLBs). Ademas, se
muestra el nimero de ciclos de cada etapa y el uso de memoria RAM implicita en la FPGA.

En esta arquitectura bésica, la etapa limitante es el filtro FIR, consumiendo 17 ciclos,
cabe destacar como se realiza la etapa de orientacion con un 31 % de gasto de slices debido a
que se calculan las 24 orientaciones (cada 15°), por transformaciones geométricas (simetria)
equivale solo a calcular la mitad, luego el médulo procesa 24 orientaciones, aunque solo tiene
que calcular por giro (steering) 12 de ellas, calculando el resto con simetria (v.apéndice II).

También destaca aqui el uso masivo de la RAM en el modulo convolucionador
espacial, debido al paralelismo a la hora de calcular todas las convoluciones. Si se examinan

la figuras 5.1, 5.6 se constata como se define una RAM por cada orden espacial del filtro.
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TABLA 5.VII Coste hardware de la arquitectura bésica

Slices
RAM
ETAPA (% Dispositivo) N° Ciclos
(% Dispositivo)
289
Suavizado 4 (1%)
(2%)
190
Filtro IIR 9 (1%)
(1%)
1307
Filtro FIR 17 (36%)
(7%)
5961
Orientacion 15 (2%)
(31%)

Por ultimo, se almacena la informacion de salida en uno de los bancos externos,
copiando esta informacion mediante llamadas al DMA (a través el bus PCI) es posible
guardar esta informacion de salida de vuelta al PC, para seguir procesando el flujo en
software.

Con un 41% de uso de la placa en términos de slices y un 40% de la RAM implicita,
se puede disefiar un coprocesador a medida, para un tamafio de fotograma de 128x96 (el
numero de filas del fotograma limita la longitud de la RAM embebida que tiene que ser
usada). Se puede caracterizar este cauce segmentado con una latencia de 43 ciclos.

Con respecto a la arquitectura extendida, la etapa limitante es la correspondiente a
steering debido a que se procesan 4 orientaciones (2 en paralelo, y 2 en serie), bloqueando el
sistema global hasta tener todas calculadas. Las derivadas de Taylor y los cocientes son los
modulos que mas consumen en términos de slices, debido a que tienen que hacer frente a
multiplicaciones y divisiones enteras. Con respecto al uso de RAM resalta la etapa FIR, que
al igual que en la arquitectura basica, demanda el uso de una RAM por cada orden del filtro
piramidal y la etapa de los cocientes que se encarga de dividir y recolectar los diferentes
términos orientados para conformar un vector que entrard al médulo de célculo de minimos
cuadrados. Para las medidas de parametros en esta arquitectura, se sigue conservando el

tamario del fotograma anterior (128x96) y la latencia del presente cauce es de 131 ciclos.
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TABLA 5.VIII Coste hardware de la arquitectura extendida.

Slices
RAM
ETAPA (% Dispositivo) N? Ciclos
(% Dispositivo)
289
Suavizado 4 (1%)
(2%)
190
Filtro IIR 9 (1%)
(1%)
1233
Filtro FIR 17 (36%)
(6%)
2012
Orientacion 30 (2%)
(10%)
2082
Serie Taylor 22 (2%)
(10%)
5170
Derivada Taylor 29 (9%)
(27%)
8299
Cocientes 20 (13%)
(43%)

5.5.2. Velocidad (Mpuntos/seg)

Se muestra a continuacién la eficiencia de calculo expresada en puntos/segundo para
cada una de las arquitecturas consideradas.

En la figura 5.16 se representa la ganancia para ambas arquitecturas en funcion del
namero de ejecuciones efectuadas, también se puede caracterizar el cauce por su eficiencia (la
ganancia dividida por el nimero de etapas), que resulta entorno a 0.6, segun la figura 5.17,
para ambos sistemas, lo cual da una idea de que el escalado del cauce se ha disefiado de forma
coherente y satisfactoria.

Como consideraciones previas, se hace notar que los resultados del analizador de
tiempos de la herramienta ISE (en sus 3 versiones diferentes), son bastantes moderados

respecto a los valores que se pueden llegar a obtener, ajustando manualmente un valor de
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Ganancia Vs ejecuciones del cauce
T T T

s T T T T

S L A A AR A L AR R R AR AL LA AL ARAALRERRES
-

4= = Arquitectura Basica —
L2 % Arquitectura Extendida

= —

2B . x momomomomox % ox ox o x M M M M B M X X M X K K K K K K K N R oM oE X XN R K K K K oK X oK K % xR X |
x

Ganancia del cauce

| | |
a 100 200 300 400 500 600 Foo 800 200 1000
N° de iteraciones globales

Figura 5.16 Ganancia del cauce vs n° de ejecuciones, segun la arquitectura basica y la extendida, hasta
converger a 2.52 y 4.51 respectivamente.

Eficiencia Vs ejecuciones del cauce
T T

oa T T T T T T T

= Arguitectura Basica
¥ Arquitectura Extendida
07 —

e e i el

****$*H¥¥¥¥¥¥¥$¥¥ﬁ$¥¥¥iiiiiiiﬂiiiiiiiiiiﬁiiiii
Y. *:f:
Hx

EIS—* —

0.4 -

Eficiencia del cauce

03— —

02k —

1 1 1 1 1 1 1 1 1
100 200 300 400 500 500 700 800 200 1000

N¢ de iteraciones globales

Figura 5.17 Eficiencia del cauce vs n° de ejecuciones, segln la arquitectura basica y la extendida, donde se
aprecia una convergencia de 0.6 en ambos casos.
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frecuencia superior a la que proporciona ISE, que a su vez sea compatible con la ausencia de
errores determinados de forma experimental.

Por otra parte, se han realizado experimentos disefiados para hacer medidas de tiempos
de forma que se independice el célculo de la FPGA de la transmision y recepcion de datos
desde/hacia el PCl lo méaximo posible. Este proceso se ha realizado mediante multiples
iteraciones en el célculo del flujo en la FPGA pero con sélo o una transmisiéon y una

recepcion, concluyendo que el tiempo de transmision oscila aproximadamente entre un 25% y
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un 35% del medido de forma experimental, mostrando en las tablas siguientes, los resultados
de las medidas sin tener en cuenta este tiempo.

En la tablas 5.X y 5.XI se presentan las medidas obtenidas en: Kilopuntos/seg,
frecuencia maxima teérica, la programada en el circuito (referida como aquella que no
proporciona valores erréneos como puntos espureos, resultados distorsionados, etc. Esta
frecuencia como se ha comentado previamente, se ajusta por el disefiador de forma empirica
formando parte del conjunto de pardmetros que inician el circuito), y el nimero de
fotogramas/seg para dos resoluciones diferentes en cada uno del conjunto de etapas
encadenadas.

Se constata, que si desea procesar en tiempo real (definiendo éste, como aquel que
proporciona una medida mayor de 30 fotogramas/seg, haciendo un simil con las proyecciones
cinematogréaficas usuales), éste se podria alcanzar en hardware (correspondiente a la
arquitectura basica) con la resolucién de 128x96, respecto a la arquitectura extendida se
podria procesar idénticamente en hardware hasta la etapa VII, (de nuevo a 128x96). Sin
embargo, teniendo en cuenta que el uso de esta arquitectura se efectla para posteriormente
realimentar al PC mediante la transferencia de datos, y comprobando que esta migracién de
datos junto con su calculo asociado en el PC retarda considerablemente la finalizacion del
proceso, no se obtiene tiempo real en ningln caso para el sistema de co-disefio completo,
siendo necesario explorar nuevas alternativas de disefio.

TABLA 5.X Velocidad de la arquitectura basica (puntos de salida).

Fotogramas/seg
MHz
ETAPA Kpps (1SE) Max frec (ISE) 384x288
(experim)
(128x96)
113
1 12500 37.1 50
(1017)
48.22
I+1I 5333 33.8 48
(433.98)
21.26
I+IT+IIT 2352 29.2 40
(191.4)
19.67
T+HII+IT+TV 2176 27.6 37
(177.08)
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TABLA 5.X1 Velocidad de la arquitectura extendida (puntos de salida).

Fotogramas/seg
MHz
ETAPA Kpps (1SE) Max frec (ISE) 384x288
(experim)
(128x96)
113
1 12500 37.1 50
(1017)
48.22
I+ 5333 33.8 48
(433.98)
21.26
I+II+11T 2352 31.0 40
(191.4)
9.63
[+I+1T+1V 1066 29.1 32
(86.67)
9.04
[+HI+HIIHIVAYV 1000 22.6 30
(81.36)
6.32
[+IHIT+HIVA VAV 700 12.6 21
(56.96)
4.21
[+HI+I+IVHV+VIFVIT 466 8.1 14
(37.9)

5.5.3. Calidad
Se realiza finalmente un analisis que queda reflejado en la tabla 5.XII, donde se

muestra para cada uno de los estimulos usados en el presente trabajo de investigacion
(Compendio de L1111, Diverging Tree, Translating Tree, como se vid en el capitulo 1V) la
calidad de resultados obtenidos segun cada una de las distintas métricas (modulo, fase,
Galvin, Galvin L, Barron) en cada una de las arquitecturas disefiadas, sistema semihardware
ademas de la version software disefiada en el capitulo 111 de la presente memoria.

En la plataforma sofiware se han usado filtros FIR, 24 orientaciones espaciales y un
desarrollo de Taylor truncado completo por otra parte en la plataforma semihardware se
siguen usando los filtros FIR y 24 orientaciones aunque esta vez con una precision controlada
y un desarrollo de Taylor no completo (es decir menos términos que en la plataforma

software).
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Como se puede apreciar, los errores aumentan a partir de la arquitectura bésica, esto es
debido principalmente al uso del filtro FIR en el sistema software y el sistema IIR en todas las
arquitecturas realizadas en hardware.

Debido a esta diferencia en el calculo de filtros, también aparece otra diferencia
asociada a la hora de calcular las derivadas temporales de los mismos, ya que se han usado

operadores numéricos sencillos en lugar de realizar 3 convoluciones recursivas.

TABLA 5.XI11 Errores segln diferentes, métricas para la version sofiware y hardware,con densidad 100%.
Los estimulos I, 11 'y 111 y las secuencias de test Div. Tree y Trans. Tree se describen en el capitulo 1V
Nota: Los valores después del simbolo + no indica el error sino la varianza asociada al célculo de cada

medida.
SOFTWARE PURO
Barron Galvin Galvin L Fase Mod
Estimulos
(1+11+111) 1.61+1.00 0.02+0.06 0.017+0.002 1.56+1.30 0.04+0.03
R 12.46+8.00 0.29+0.15 0.18+0.10 13.9411.0 0.9340.21
Trans.Tree 18.01+15.00 0.69+0.40 0.13+0.03 9+7 1.52+0.40
SEMI HARDWARE
Barron Galvin Galvin L Fase Mod
Estimulos
(I+11+111) 11.39+6 0.32+0.09 0.04+0.03 2.78+2.03 0.70+0.12
RUZULES 17.8+11 1.240.20 0.98+0.07 15.1+12.03 2.140.42
UL UL 21.73+18 2.9+0.49 0.56+0.08 13.76+10.00 3.5+0.72
HARDWARE bésica
Barron Galvin Galvin L Fase Mod
Estimulos
(I+11+111) 15.2+7 1.540.30 0.09+0.1 3.9+4.1 1.740.2
PUUTES 290.8+15 2.79+0.53 122413 18.01+12.03 3.740.92
felics 33.13+23 3.140.62 1.03+0.11 15.76+12.2 43+1.11
HARDWARE extendida
Barron Galvin Galvin L Fase Mod
Estimulos
(I+11+111) 17.9+8 1.92+0.30 0.13+0.1 46445 26404
DTES 31.8+17 3.240.89 1.3141.42 27.3+17.03 5.1+1.46
Trans.Tree 38.29+29 3.8+1.2 1.05+0.04 21.1+13.1 7.142.12
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Otras diferencias se pueden justificar debido a los coeficientes de los filtros que se han
guardado siguiendo un escalado basado en potencias de 2, asi mismo las orientaciones
espaciales tampoco se han escogido siempre de forma simétrica, escogiendo angulos cuyos
coeficientes del steering sean nimeros cuya representacion en punto flotante sea sencilla.

Cabe destacar también una disminucion del error de la métrica de Galvin
perpendicular para el Translating Tree con respecto al Diverging Tree, esto es debido a la
naturaleza de la métrica perpendicular que indica la proyeccion del vector diferencia sobre
uno perpendicular a la medida experimental, es decir esta métrica requiere una interpretacion
distinta, practicamente hace referencia a una medida de la orientacion del error y puede
evolucionar de forma no acorde a otras métricas, como de hecho sucede.

Por Gltimo en la figura 5.18, se muestra el comportamiento de los errores al pasar de
un tipo de implementacion a otro segun diferentes las diferentes métricas consideradas.

En la parte superior de la figura 5.18, se puede apreciar como la variacion de

Evolucion de la métrica Vs plataforma de
implementacion

_| —e— Bamon

- —m— Salkdn
Salvin perp

Proporcion
O = KWk
|

—N Fase

T —_T —— Modulo
Sw Semi Hw Hw (bas.)
Semi Hw Hw (bas.) Hw (ext.)

Evolucion de la métrica en serie para cada cambio
de implementacion

m SV = Semi Hw
| Semi Hw —= HW (bhas)

Proporcion
O =t WwkoH:

_|| O Hwibas) —= Hwiext)
Eamon Zaldn Saldn Fase hAacul o

perp

Figura 5.18. Evolucidn de la métrica de error, para diferentes cambios de implementaciones (arriba).
Evolucion de cada métrica en serie (abajo).
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implementacion que més errores acarrea es de sofiware a semihardware, y dentro de ella, el
uso de las métricas de Galvin y Galvin perpendicular, a partir de esta implementacion, las
demas realizadas en hardware propiamente dicho, tienen un comportamiento estable en
cuanto al tipo de métricas. Es decir, el cambio que experimentan al pasar de hardware basico
a hardware extendido es aproximadamente similar en todas ellas. Se representa en la parte
inferior de la figura 5.18 una informacion complementaria, aunque esta vez se representan en
el eje de abcisas el conjunto de todas las métricas para su mejor comprension, repitiéndose
esta representacion para cada cambio de implementacion.

Hay que resefiar por ultimo, que si bien los errores obtenidos en hardware no son para

nada despreciables, estos han sido obtenidos con una densidad de calculo en torno al 100% .

5.6. Resumen y conclusiones

Se han presentado un conjunto de transformaciones e implementaciones en hardware
de sendas arquitecturas, una comin para modelos de flujo dptico generales basados en
gradiente y una especializada para el modelo del que es objeto este trabajo de investigacion.
Se muestra como un circuito de estimacion de flujo éptico puede ser implementado, gracias a
un dispositivo reconfigurable como una FPGA, con una arquitectura basada en un cauce
segmentado inelastico dirigido por eventos.

Este sistema se integra en un entorno de co-disefio funcional y pone en relieve una
metodologia de implementacion de modelos de flujo Optico en hardware reconfigurable, que
sienta las bases para futuras implementaciones.

Cada una de la arquitecturas consideradas tienen la propiedad de la escalabilidad,
modularidad y adaptabilidad, de forma que es relativamente facil cambiar cada parametro
para obtener distintas soluciones de compromiso entre velocidad de computo y recursos
hardware.

Por ultimo, se han evaluado los recursos consumidos, concluyendo que la etapa donde
se realizan los productos de los diferentes desarrollos de Taylor debido al uso masivo de
multiplicaciones y la etapa donde se realizan los cocientes, debido al uso de divisiones, son
las que mas recursos consumen dentro de la arquitectura extendida, aunque en este caso se
gastan slices debido a que el disefio de la etapa de filtros orientados permite suficientes libres

(con la contrapartida de tener un disefio que calcula menos orientaciones que en la
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arquitectura basica y ademas ocupa un nimero de ciclos superior, a la hora de ejecutar el
steering completo).

En la arquitectura béasica sin embargo se emplean un conjunto de orientaciones
consistentes en 24 canales sobre todo el espacio angular (integrando informacion cada 15°),
pudiendo dedicar mas recursos en esta etapa ya que el procesamiento hardware finaliza en
este punto.

La velocidad de proceso presentada es independiente del tiempo de
transmision/recepcion como se ha explicado, para la arquitectura basica se obtienen valores
en torno a 2200 kpps y para la extendida 466 kpps, para ir a tiempo real con esta tasa de
valores se pueden procesar fotogramas de 280x256 y 128x120 para las arquitecturas basica y
extendida , respectivamente.

Con respecto a la exactitud con que operan las diferentes implementaciones hasta
Ilegar al coprocesador final disefiado y su relacién con los estimulos de test, se puede concluir
que el compendio de los 3 estimulos considerados (Estimulos 1,11,111) es el que evidencia un
mejor comportamiento, incrementandose éstos desde un error medio en modulo (fase) de 0.04
(1.56°) a unos valores de 1.7 (3.9°) en arg. bésica 2.6 (4.6°) para arg.extendida, estando el
error final razonablemente acotado. Con respecto a los otros dos estimulos usados los errores
crecen de forma apreciable obteniendo errores medios en torno a 26° en fase.

Después de estudiar atentamente las distintas métricas para el célculo de error se
concluye que las métricas de Barron, Fase y Mddulo son las més robustas frente a los cambios
de software-hardware, sin embargo las métricas de Galvin varian notablemente ademas de
proporcionar (Galvin L) una disminucion de su valor al pasar del estimulo Diverging Tree al
Translating Tree (€S la Unica métrica con este comportamiento) justificando estos valores en
una medida de la afectacion del problema de apertura propio de cada estimulo y su relacion
con el algoritmo total.

La plataforma software tiene todos los parametros “tedricos” del algoritmo completo,
evolucionando el sistema total a medida que se van restringiendo funcionalidades
(orientaciones, términos del desarrollo de Taylor, precisién en cada etapa, etc.), asi como
cambiando la naturaleza de los filtros, (un analisis exhaustivo sobre la estabilidad de los
filtros IIR cuya topologia sea similar a la construida en este trabajo y de la exactitud de los
operadores derivativos que se le aplican via métodos numéricos es una tarea importante a

tener en cuenta).
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En el apéndice IV se presentaran diversos ejemplos de aplicaciones reales del sistema
disefiado, como secuencias de camara estéatica, y secuencias dindmicas de adelantamientos de
coches, obtenidas en el marco del proyecto europeo ECOVISION, que también sera explicado
en el capitulo siguiente.

Hay que destacar que debido a que actualmente existen FPGAS comerciales (Virtex 5)
[XILO7] donde se tiene hardware optimizado para convolucién espacial dentro de la propia
FPGA, esta arquitectura podria ser extendida, ampliada e incluso modificada ,de forma que se
podrian aplicar filtros y en general requerimientos de procesamiento, en cuanto a cantidad y
precision, mucho mas elevados que los materializados en este trabajo debido a la

disponibilidad de los recursos especializados.
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CAPITULO VI

Conclusiones

En este ultimo capitulo se presenta el marco cientifico en el que se ha contextuado este
trabajo, las conclusiones finales, indicando las principales aportaciones efectuadas y

planteando futuras lineas de investigacion.

6.1. Marco cientifico de este trabajo: Proyectos ECOVISION y DEPROVI

Este trabajo se ha desarrollado en el marco de dos proyectos de investigacion, uno
europeo y uno nacional:

e ECOVISION [ECOO03] ““Artificial Vision Systems based on early cognitive cortical
processing” (1ST-2001-32114 ), desde marzo de 2002 hasta enero de 2005.

e DEPROVI [DEP04] “Disefio de Sistemas Empotrados para procesamiento de vision en
tiempo real. Aplicaciones en medicina, vehiculos y robots” financiado por CICYT, desde
enero de 2004 hasta diciembre de 2007. Siendo en ambos investigador responsable el Dr.
D.Eduardo Ros Vidal.

En el marco de estos proyectos, se requiere tener prototipos funcionales en un tiempo
definido (debido a las revisiones cientificas asociadas). Consecuentemente se apuesta por un
esquema de disefio a un nivel superior a RTL. Si se utiliza una alternativa a lenguajes
algoritmicos de alto nivel orientados a hardware, se ahorran recursos, aunque el tiempo de
disefio e implementacion se incrementa considerablemente

En funcion de estas condiciones particulares, se opta por la herramienta DK Design
Suite de Celoxica [CELO6b], que permite usar varios lenguajes, escogiendo a su vez
HandelC, cuya principal caracteristica es la posibilidad de realizar descripciones
relativamente rapidas, (comparadas con métodos RTL) desde un grado de abstraccion

elevado.

183



Implementacién en hardware reconfigurable de un modelo de flujo 6ptico robusto

El sistema genera también diferentes tipos de salida, utilizando ficheros netlist (EDIF),
que se integran perfectamente con el entorno del fabricante de FPGAS, Xilinx [XILO06],

generando estos ultimos el fichero final de programacion del dispositivo.

6.1.1. ECOVISION
ECOVISION es un consorcio europeo formado por 7 universidades y una empresa,

con una heterogeneidad relativa a sus diversos campos de especializacion, como disefio VLSI,
vision artificial, neurociencia, automovilismo, etc., cuyo objetivo final es formar una
arquitectura de procesamiento distribuida para analisis visual adaptativo, usando informacion
precognitiva. Esto es asi porque los dispositivos ideados hasta la fecha estan lejos de
conseguir la eficiencia y exactitud en el analisis de escenas visuales encontradas en
vertebrados.

Durante este proyecto se ha realizado una estancia en el University College of London
financiada con una beca Marie Curie, dando como resultado una fructifera colaboracion entre
las universidades de Granada y UCL, donde se han adquirido interesantes conocimientos
determinantes para el buen desarrollo de este trabajo.

El aporte de este trabajo dentro de ECOVISION es hacer un estudio completo de la
viabilidad de la implementacion en hardware reconfigurable de un algoritmo de estimacién
de movimiento fuertemente bioinspirado. El proyecto tiene como campo de aplicacion
primario la asistencia al conductor, es decir el mundo automovilistico, donde se espera un
dispositivo valido de asistencia a diversas maniobras dentro de la conduccion en los proximos

anos.

6.1.2. DEPROVI
Actualmente los dispositivos de tipo FPGA tienen la suficiente complejidad como para

realizar el procesamiento de imagenes en tiempo real, pudiéndose definir DSPs
personalizados en ellos. EI procesamiento en tiempo real de movimiento, estéreo y colores
con circuitos especificos hace posible su utilizacion en diversos campos de aplicacion, siendo
el procesamiento de movimiento particularmente costoso, por los recursos minimos que
necesita.

Por otro lado, la computacion de visidn en estéreo requiere alta resolucién espacial, ya
que la estimacion de profundidad se basa en la correlacién entre dos imagenes de dos camaras

situadas a cierta distancia para calcular la disparidad espacial entre ambas. La integracién de
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estos dos tipos de informacion (movimiento y estéreo) puede ser de mucha utilidad en
diversos campos de aplicacion, ya que, basandose en estas caracteristicas se pueden acometer
tareas como segmentacion de objetos, estimaciéon de distancias, calculo de movimiento en
profundidad, entre otras.

Los objetivos del proyecto se centran en la implementacion de circuitos de
procesamiento de imagenes en tiempo real y su utilizacion en diversos campos de aplicacion
como medicina (plataforma de procesamiento de imégenes bio-inspirado para implantes
neuro-corticales en sistemas de ayuda a la vision para deficientes visuales), vehiculos
(sistemas de asistencia a la conduccion) y robots (sistemas empotrados de procesamiento de
imagenes en tiempo real como dispositivos de procesamiento inteligente o smart front-ends).

El aporte de este trabajo dentro de DEPROVI [DEP04] ha sido la implementacion de

sendas arquitecturas bioinspiradas de procesamiento de movimiento.

6.2. Discusion

Se presenta un trabajo organizado en 5 capitulos y 4 apéndices donde se expone una
metodologia de implementacion de un modelo de flujo dptico sobre una plataforma
reconfigurable de propoésito general.

En el comienzo de este trabajo, se han introducido conceptos necesarios para la
comprension y alcance de la naturaleza del problema a tratar, asi como las herramientas de las
que disponemos para abordarlo. Se ha hablado también del comportamiento cambiante de las
disciplinas relacionadas con la vision artificial, siendo necesario interpretar el problema y
proponer soluciones desde diversos puntos de vista.

Con estos conceptos desarrollados, se ha realizado una revision de los principios
generales de la estimacion de movimiento, estudiando el estado del arte actual, concluyendo
que los métodos de gradiente son buenos extractores de movimiento, estan basados en
modelos bioldgicos y se prestan de forma directa a implementaciones paralelas. Estos
métodos diferenciales proporcionan el mejor rendimiento en exactitud y densidad, aunque con
la contrapartida de tener que distinguir entre flujo normal y perpendicular necesitando en las
etapas finales métodos de resolucion basados en minimos cuadrados. En general, los
algoritmos que combinan resultados sobre el tiempo (varias estimaciones) son mas robustos

que aquellos que tratan cada fotograma de forma aislada; también es importante resefiar que
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como requisito se necesita una tasa de muestreo suficientemente alta para respetar una
coherencia temporal.

De forma posterior, se ha explicado, justificado e implementado en un lenguaje de alto
nivel, un algoritmo de estimacion de flujo Optico robusto (frente a ruido, patron estatico y
variaciones de contraste), entre otras consideraciones, fruto de continuas mejoras desde 1992
(McGM [JOH92] [JOH99]), siendo este modelo muy costoso a nivel computacional.

El modelo procesa velocidad direccional directa e inversa a partir de las derivadas de
la estructura espacio-temporal de la imagen (representada por un desarrollo de Taylor),
combinando medidas del desarrollo para dar un cociente de determinantes. Todas las
divisiones usadas para la extraccion de resultados estdn autonormalizadas respecto al
contraste, evitando disefiar un mecanismo que controle la ganancia para estabilizar el sistema.
La velocidad final se traduce en un cociente de funciones sincronizadas entre si, que confieren
una gran robustez al sistema. Cuando la velocidad directa es pequefia, la velocidad inversa es
grande y viceversa, siendo una consecuencia inmediata obviar estimaciones no
representativas de la tendencia general, que desvirtdan la estimacion de minimos cuadrados
final. EI modelo se ha disefiado en sus origenes siempre atendiendo a las evidencias
cientificas encontradas en los vertebrados, fundamentalmente mamiferos.

Una vez que se tiene el algoritmo desarrollado e implementado en software, se ha
disefiado una plataforma que controla eficazmente todos sus pardmetros, comportandose a
modo de puente entre software y hardware, donde se persigue obtener un conjunto de
parametros que conformen una configuracion suficientemente amplia y descriptiva para el
disefio de un coprocesador a medida en la placa de desarrollo. Esta plataforma se ha
construido avanzando por etapas, con la ejecucién de multiples simulaciones para el estudio
del espacio de parametros en precision controlada. Todo esto se valida para un conjunto de
estimulos y métricas usadas, representativas todas ellas de diversas tendencias existentes en la
medida de error de flujo dptico, para independizar el conjunto de parametros usados de la
naturaleza de la entradas a considerar (secuencias de test). Adicionalmente en esta parte se ha
realizado un analisis del error en la estimacion del flujo frente a la densidad tomada,
concluyendo que éste disminuye a medida que la medida de confianza aumenta,
independientemente de la métrica programada, teniendo como contrapartida la disminucién
de densidad. Aln asi, se ha intentado fijar los parametros que gobiernan estos filtros en el

camino de datos, de forma que la densidad siempre esté proxima al 100%. Por dltimo, se ha
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realizado una comparacion cuantitativa en la que se examina la solucién obtenida de modo
que se pueda estimar el coste en precision al pasar a punto fijo todas las etapas.

Partiendo de este estudio de viabilidad, se han disefiado varios modulos sobre
hardware reconfigurable que se concretan en dos arquitecturas: una comdn a los modelos de
gradiente, que funciona como un procesador convolutivo espacio-temporal multiplemente
orientado y otra mas especifica, perteneciente al algoritmo objeto de estudio en este trabajo.
Ambas arquitecturas son escalables y modulares, extensivas a un dispositivo tipo FPGA que
disponga de mas recursos que el dispositivo Virtex 2000E usado. Se han evaluado los
recursos consumidos, la velocidad de proceso obtenida y la exactitud con que opera el
coprocesador disefiado. Es realmente sugestivo, apreciar como el presente trabajo ilustra el
proceso de implementacion de un modelo de estimacion de flujo éptico sobre un dispositivo
reconfigurable como una FPGA, gracias a una metodologia de disefio apta para extender
futuras etapas funcionando en tiempo real.

Por ultimo se han mostrado las principales aportaciones y las lineas futuras que
plantea el trabajo realizado, anexando también de forma breve algunos ejemplos de
situaciones importantes (como la pérdida de precision) a partir de secuencias reales del
sistema disefiado, secuencias de camara estatica, y secuencias dinamicas de adelantamientos
de coches, obtenidas en el marco del mencionado proyecto europeo ECOVISION [ECOO06].

Asi mismo, también se agrega un diagrama de flujo del algoritmo para su correcto
seguimiento y comprension, ademas de diversas justificaciones relativas a su robustez y
simetria, que luego son utilizadas en la implementacion tanto en software, semihardware, y
hardware. Se hace una breve revision de la taxonomia de los dispositivos reconfigurables y la
bioinspiracion del modelo tratado, que creemos puede ser muy Util a especialistas en otras
areas que estudien este trabajo, debido a la interdisciplinaridad inherente al campo de la

ingenieria neuromorfica.

6.3. Principales aportaciones

El trabajo presentando en esta memoria se ha traducido en una serie de aportaciones
concretas:
1. Se ha implementado en software un modelo de estimacion de flujo optico, cuya principal

caracteristica es su bioinspiracion y robustez frente a contraste, patrones estaticos y ruido.
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Se ha modificado la estructura previa del mismo, optimizando su cddigo y acelerandolo
mediante transformaciones geométricas. Como ejemplo se ha aprovechado la simetria
espacial en el céalculo de multiples orientaciones y el precalculo de pesos cuadrados
contributivos en las derivadas de Taylor. Ademas, se han modificado las propiedades de
minimos cuadrados finales, eliminando el calculo de todas las primitivas de velocidad

asociadas a puntos que desvirtdan la estimacion final del flujo.

2. Se ha disefiado e implementado una plataforma que tiene como caracteristica el estudio y
control de precision de cada modulo o etapa de procesamiento. Con esta herramienta se
pueden realizar simulaciones del modelo con precision limitada en sus operaciones y se
utiliza como paso previo antes de la implementacion hardware del sistema. Cabe destacar
que es posible insertar los moddulos hardware en cualquier posiciéon (sustituyendo
modulos software) del camino de datos, independientemente de su posicion relativa entre

ellos.

3. Se ha comparado la degradaciéon del sistema para distintas precisiones en etapas de
procesamiento, afladiendo adicionalmente dos métricas de error propias y demostrando
que la medida de confianza de cada estimacion (en nuestro caso, el valor absoluto de la
suma de la primera y segunda derivadas temporales al cuadrado) evoluciona de forma

satisfactoria con respecto a la densidad de flujo estimado.

4. Se ha disefiado y desarrollado una arquitectura configurable, ampliable, masivamente
paralela y escalable, compuesta por una segmentacion de cauce de 4 médulos: un filtrado
espacial paso baja, un filtrado IR temporal de orden 2 con sélo 3 fotogramas de latencia,
una maquina superconvolutiva y un modulo de orientacion espacial de cada una de las
convoluciones previas. Estos cuatro médulos representan el principal cuello de botella de
procesamiento de la mayoria de modelos de estimacion de flujo dptico y estéreo basados

en gradiente.

5. Se ha ampliado la arquitectura anterior para el calculo de 7 etapas conceptuales del

presente modelo de estimacién de movimiento, McGM, con parametros biolégicos y
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matematicos, ajustados de forma heuristica y utilizando la plataforma referida en la

segunda aportacion. Esta nueva arquitectura sigue siendo escalable.

6. Se ha llevado a cabo la caracterizacion de las arquitecturas anteriores, parametrizando
las mismas y evaluando distintas funciones de coste (fundamentalmente consumo de
recursos y velocidad de computacion). Asi mismo, su escalabilidad facilita su posterior

viabilidad en una plataforma hardware con mas recursos de los utilizados en este trabajo.

6.4. Lineas de investigacion futuras

El trabajo realizado abre un abanico de interesantes lineas futuras a considerar:

1. Disefiar todo el algoritmo funcionando en tiempo real como un sistema independiente. Es
decir, convertir sistema de co-disefio en un sistema—en-chip (SOC). Para ello se hace
necesario la utilizacion de hardware actualizado con suficientes recursos, (10 millones de
puertas, aritmética empotrada, un sistema de adquisicién de imagenes donde sea posible

capturar los datos directamente de una camara, etc.).

2. Disefiar un cuantizador no lineal combinado con un predictor adaptativo hacia detras. Se
trata de modelar un predictor hacia detrds, que transmite hacia etapas previas la
estimacion del numero de bits necesarios, para ello se dota al sistema de una histéresis
temporal ajustable, segiin una heuristica dependiendo del entorno. Con ella es posible
ajustar la precisiébn minima requerida de forma que el error (segun un conjunto de
métricas representativas) esté controlado dentro de un margen también ajustable. En
combinacion con esta reflexion preliminar, es conveniente ensayar otros tipos de
cuantizacion no lineales para optimizar el sistema, al igual que se usa en telefonia, por

ejemplo en PCM.
3. Calculo de profundidad (estéreo) y distincion de color. Se busca extender el célculo del

flujo optico a la disparidad binocular, midiendo profundidad y ayudar a la estimacion de

flujo dptico a través de una capa de reconocimiento de color. Esto se puede llevar a cabo
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mediante métodos dindmicos de seguimiento de la distribucion espectral, que resulten
robustos incluso para camaras infrarrojas o aplicaciones médicas donde las caracteristicas

del espacio colorimétrico son restringidas, como los estudiados por [STOO03].

4. Uso de recursion en cada uno de los filtros disefiados. Se busca mejorar la
implementacion de filtros recursivos, y extender el uso de filtros IIR no s6lo a los
temporales sino también a los espaciales, permitiendo estudiar su efecto en el sistema

global.

5. Aceleracion del algoritmo implementado en software con instrucciones multimedia
(MMX, 3DNOW, SSE2). Se intenta acelerar los cuellos de botella criticos de
procesamiento mediante instrucciones multimedia y técnicas de optimizacién que
reduzcan tiempo de computo, como desenrollado de bucles, ejecucion predictiva y uso

intensivo de instrucciones MAC, entre otras.

6. Extender el algoritmo a un célculo multiescala en funcion de la informacion a priori que
se conozca. El desarrollo de Taylor establece una interesante analogia geométrica entre la
informacion espacio-temporal y la informacion multiescala. A partir de un punto dado, se
puede explotar esta propiedad para extrapolar el modelo a diferentes escalas usando la

misma arquitectura hardware que la desarrollada para calcular la serie truncada de Taylor.

7. Afadir una capa de regularizacion (tanto en software como en hardware). Una red
neuronal de Hopfield [HOP86][HOPO6] puede homogeneizar el resultado final, relajando

los puntos cuya estimacion difiera suficientemente de su vecindad.

8. Ajuste de los parametros biolégicos de McGM mediante computacion evolutiva. Al tener
una cantidad tan elevada de pardmetros que definen el modelo y a su vez, un rango amplio
de variabilidad en cada uno de ellos, se hace dificil un ajuste de forma dptima, hasta ahora
realizado mediante heuristicas. Se va a intentar relacionar las métricas de error con un
ajuste mediante computacién evolutiva que obtenga un abanico de pardmetros 6ptimos

(los que produzcan un menor gasto de recursos para una determinada aplicacion).
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9. Relacionar los pardmetros de la implementacion con el consumo de potencia de la

plataforma hardware donde va implementada.

6.5. Conclusiones finales

Se ha presentado un trabajo que recoge el desafio de implementar en hardware
reconfigurable un algoritmo de flujo dptico bioinspirado con unas caracteristicas y
complejidad muy superior a los de su clase (modelos de gradiente). Este modelo se ha ido
construyendo por capas desde hace mas de 15 afios, con mas de 60 parametros (cuya
dependencia cuantitativa entre ellos no esta estudiada con una profundidad suficiente), y
cuyos recursos hardware requeridos superan a cualquier sistema de flujo dptico publicado
hasta la presente.

Todos los modelos se han disefiado haciendo uso de arquitecturas segmentadas
asincronas (micropipeline). Probablemente la eclosion de lenguajes tipo C/C++ y
herramientas para disefio de hardware (Handel-C [CELO6c], System C [SYS06], CodeSim
[REIOO] lleve en un futuro no muy lejano a la utilizacion de este tipo de estructuras y
metodologias por parte de los disefiadores que requieren arquitecturas eficientes de
procesamiento visual en tiempo real.

La implementacion en hardware reconfigurable de modelos de procesado digital de
sefial, particularmente de estimacion de flujo dptico, requiere no sélo unos resultados
aceptables en cuanto a la precision y a la velocidad de codmputo de forma independiente, sino
ademas un fuerte compromiso entre ellos dos, siendo éste ultimo, la principal limitacion a la
que se enfrenta el disefiador. Por lo tanto pueden considerarse como modelos si no diferentes,

complementarios a sus versiones homdlogas en software y con una entidad propia.

Este trabajo abre la puerta a la simulacion e implementacién en tiempo real de
sistemas bioinspirados complejos. A modo de ejemplo, el paradigma de la precision asociada
a cada orientacion espacial, frente al nimero total de ellas, establece una interesante analogia
con los sistemas densos bioldgicos (existencia de muchas neuronas con muy poca precision
frente a pocos canales con capacidad de informacion ingente), materializando en hardware

caracteristicas inherentes de la ingenieria neuromorfica.
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CAPITULO VI

Conclusions

This last chapter summarizes the scientific framework where this work has been
developed, as well as the final conclusions including its main contributions and future

research lines.

6.1. Scientific Framework: ECOVISION and DEPROVI Projects

This work has been developed within a European and a national research projects:

e ECOVISION [ECOO03] “Artificial Vision Systems based on early cognitive cortical
processing” (1ST-2001-32114 ), from March 2002 to January 2005.

e DEPROVI [DEP04] ““Design of Embedded Systems for Real-time Vision Processing.
Applications to Medicine, Vehicles and Robots” funded by CICYT, from January 2004 to
December 2007.

Dr. Eduardo Ros Vidal was the project leader for both projects.

Both projects require functional prototypes to be ready within concrete deadlines, due
to associated scientific evaluations. Consequently, a design scheme at an abstraction level
higher than RTL is required. The use of other alternatives but high-level algorithmic
languages oriented to hardware may result in resource optimization, although design and
implementation times increment largely.

With these premises, the selected design tool was DK Design Suite from Celoxica
[CELO6b], which allows the use of several languages. Thus, the selected language is
HandelC, whose main characteristic is the possibility of doing fast descriptions, compared to

RTL-based methods, from a high abstraction level. The system also generates different kinds
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of outputs, through EDIF netlists, which are integrated within the FPGA vendor tools that

generate the final programming files.

6.1.1. ECOVISION
ECOVISION is a European consortium formed by 7 universities and 1 company with

relative heterogeneity between their specialization fields, which include VLSI design,
artificial vision, neuroscience, automotive applications, etc. The final goal is to develop a
distributed processing architecture for adaptive visual analysis using precognitive
information. This is due to the fact that the existing devices up to date are far from achieving
the accuracy and efficiency in visual scene analysis that are found in vertebrates.

During this project, the candidate was granted a Marie Curie fellowship at the
University College of London, which resulted in a very productive collaboration between
both UCL and the University of Granada and provided the candidate with the necessary
background for the development of this work.

The contribution of this work within ECOVISION is a complete viability study of the
implementation with reconfigurable hardware of a highly bio-inspired motion estimation
algorithm. The primary application field of the project is driver assistance, with a valid

assistance device to different maneuvers expected in the next years.

6.1.2. DEPROVI
FPGA devices are actually complex enough to host real-time image processing, being

possible to define custom DSPs for this technology. Real-time stereo processing of movement
and colors with specific circuits makes possible applications in different fields, movement
processing being especially costly due to required resources.

On the other hand, stereo vision computation requires high spatial resolution, since
depth estimation is based on the correlation between images from two separated cameras
through their spatial disparity. The integration of stereo and movement processing may be
quite useful in diverse application fields, since using both of them it is possible to perform
tasks as object segmentation, distance estimation, depth movement computation and others.

The objectives of the project focus on the implementation of circuits for real-time
image processing and their use in diverse application fields such as medicine (bio-inspired

image processing platform for neuro-cortical implants in assistance systems for the visually

194



Capitulo VI: Conclusions

impaired) , vehicles (systems for driving assistance) and robotics (embedded real-time image
processing systems as smart front-ends).
The main contribution of this work within DEPROVI has been the implementation of

two bio-inspired architectures for movement processing.

6.2. Discussion

This work is organized in 5 chapters and 4 appendixes that show a methodology for
the implementation of an optical flow model on a general-purpose reconfigurable platform.

At the beginning o this work, the required concepts for the understanding of the
problem were introduced, as well as the available tools. It has been also discussed the
changing behavior of the related disciplines, being necessary a proper interpretation of the
problem and the proposal of solutions from different points of view.

With these premises, a revision of the general principles of movement estimation has
been carried out, including a study of the state of the art. It has been concluded that gradient
methods are adequate movement extractors while being based on biological models and being
suitable for parallel implementations. These differential methods provide the best
performance in density and accuracy, although with the disadvantage of the necessity to
distinguish between normal and perpendicular flows that require resolution methods based on
least squares for the final stages. In general, algorithms that combine results over time
(several estimations) are more robust than those processing each frame separately; it is also
important to note that a sampling rate high enough is required in order to maintain temporal
coherency.

It has been shown, justified and implemented using a high-level language an algorithm
for robust (against noise, static patterns and contrast variations) optical flow estimation; this
model, very costly from a computational point of view, has been under continuous
development from 1992 (McGM [JOH92] [JOH99]).

The model processes direct and inverse directional speed from the derivatives of the
spatial-temporal structure of the image (represented with a Taylor series), combining
measurements of the series to obtain a determinant quotient. All the divisions used for the
result extraction are normalized with respect to contrast, thus avoiding the design of a
mechanism of gain control to stabilize the system. The final speed results in quotient of

functions that are synchronized and provide great robustness to the system. When direct speed
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is small, inverse speed is great and vice versa, being an immediate consequence the oblivion
of non representative estimations of the general tendency that distort the final least squares
estimation. The model has been designed from its origin taking account of scientific evidence
found in vertebrates, especially mammals.

Once the algorithm has been developed and implemented in software, a platform that
controls all its parameters has been designed. This platform acts as bridge between software
and hardware, trying to obtain a set of parameters that form a wide and descriptive enough
configuration for the design of a custom coprocessor on the development board. This platform
has been built in several stages, carrying out multiple simulations for the study of the
parameter space in controlled precision. This has been validated for the set of stimuli and
metrics used, these representing different tendencies in the measurement of error in optical
flow, in order to make independent the set of parameters from the different inputs (test
sequences). Moreover, an analysis of the error in the estimation of optical flow against chosen
density has been carried out, resulting in the conclusion that this error decrements as the
reliability increments, for any metric, although density decrements. Even though, the
parameters controlling these filters in the data path have been adjusted in order to keep
density always close to 100%. Finally, a quantitative comparison that examines the obtained
solution has been carried out, so it is possible to estimate the cost in precision when all the
stages are move to fixed point.

From this viability study, several modules have been designed on reconfigurable
hardware, including two architectures: one of them is common to the gradient models and
works as a convolutive spatial-temporal processor with multiple orientations, while the other
one is more specific and belongs to the class in which the algorithm object of this work is.
Both architectures are scalable and modular and can be extended to an FPGA device with
more resources than the available Virtex2000E. The used resources, the resulting throughput
and the obtained accuracy have been evaluated for the designed coprocessor, being really
suggestive the fact that this work shows the implementation process of an optical flow model
over a reconfigurable device, thanks to a design methodology able to be extended to future
stages while working real-time.

Finally, the main contributions and future research lines have been shown, also
illustrating briefly different examples of important issues, as precision losses, using real
sequences from the designed system, sequences from static cameras and dynamic sequences

from passing maneuvers in cars, all obtained with the European Project ECOVISION
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[ECO03]. Also, an annex includes a flowchart for the algorithm in order to follow and

understand it, as well as several issues about its robustness and symmetry that are later used

for its implementations. A brief revision of the reconfigurable devices structure and the bio-

inspiration of the model is also included, which may be useful for specialists in other areas

studying this work due to the multiple fields involved in neuromorphic engineering.

6.3.

1.

Main Contributions

The work presented in this thesis has resulted in the following contributions:

A software model for estimation of optical flow has been implemented, whose main
characteristics are its bio-inspiration and robustness against contrast, static patterns and
noise. Its previous structure has been modified, optimizing the code and speeding it up
through geometric transformations. As an example, spatial symmetry in the computation
of multiple orientations and the precomputation of contributive square weights in Taylor
derivatives has been used. Moreover, the final least squares properties have been
modified, suppressing from the computation all the speed primitives associated to points

that degrade the final estimation of flow.

A platform for the study and control of precision in each processing stage and module has
been designed and implemented. With this tool, simulations of the model with limited
precision can be carried out, and it may be used as a previous step to the hardware
implementation of the system. It must be noted that it is possible to insert hardware
modules, replacing software modules, in any stage of the data path, independently of

their relative positions.

Degradation of the system for several precisions in processing stages has been compared,
including two new error metrics and showing that the reliability measurement of each
estimation (in this case, the absolute value of the square of the sum of the first and second

time derivatives) evolves satisfactorily regarding estimated flow density.
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4. A reconfigurable, extensible, massively parallel and scalable architecture has been
developed. It is composed of 4 pipelined modules: spatial low-pass filtering, 2™ order IIR
time filtering with only 3 frame latency, a superconvolutive machine and a spatial
orientation module for each previous convolution. These four modules represent the main
processing bottleneck for most optical flow and stereo estimation models based on

gradients.

5. The previous architecture has been extended for the computation of 7 conceptual stages
of the present model of motion estimation, McGM, with biological and mathematical
parameters that are heuristically set with the platform referred in the second contribution.

This new architecture is still scalable.

6. The previous architectures have been characterized through parameterization and the
evaluation of several cost functions (basically resource usage and computation
throughput). In the same way, scalability allows its viability within a hardware platform

with more resources available than those in this work.

6.4. Future Research Lines

The work that has been carried out leaves several interesting research topics to be considered:

1. The design of the algorithm as an independent real-time system, i.e., the transformation of
this co-design system into a System-on-Chip (SoC). For this, it is required the use of
updated hardware (10 million gates, embedded arithmetic, direct image acquisition from a

camera, etc.).

2. The design on a non-linear quantizer combined with a feedback adaptive predictor. For
the modelization of the feedback predictor, which transmits to previous stages the
estimation of the required number of bits, the system has to include temporal adjustable
hysteresis depending on the environment. With this, it is possible to adjust the minimum

required precision, so the error (with a representative set of metrics) is controlled within
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an also adjustable margin. Combined with this preliminary reflection, it is convenient to
try other types of non-linear quantizations for system optimization, as it is usual in

telephony, with PCM as example.

Color distinction and depth computation (stereo). The objective is to extend the
computation of optical flow to the binocular disparity, measuring depth and helping the
estimation of optical flow through a color recognition layer. This can be done with
dynamic methods of spectral distribution monitoring that are robust even for infrared
cameras or medical applications, where the characteristics of the colorimetric space are

restricted, as studied by [STOO03].

Use of recursion for each designed filter. This may improve the implementation of
recursive filters, extending the use of IIR filter not only to the time domain but also for

spatial filters, allowing the study of their effect to the global system.

. Acceleration of the software algorithm with multimedia instructions (MMX, 3DNOW,
SSE?2). This may speed up critic processing bottlenecks with multimedia instructions and
optimization techniques that reduce computation time, such as loop unfolding, predictive

execution and intensive use of MAC instructions, among others.

The extension of the algorithm to a multiscale computation as a function of a priori
information. The Taylor series establishes an interesting geometric analogy between
spatial-temporal information and multiscale information. From a given point, this property
may be exploited for extrapolating the model to different scales using the same hardware

architecture than this developed for the computation of the truncated Taylor series.
. Addition of a regularization layer (both in hardware and software). A Hopfield neural

network [HOP86][HOP06] may homogenize the final result, relaxing those points whose

estimation differs significantly from its vicinity.
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8. Adjustment of the biological parameters of McGM through evolutive computation. With
such a high amount of parameters defining the model and, at the same time, a wide range
of variability for each one, it is difficult to achieve an optimum optimization, which has
been made heuristically up to date. One of the possible options is to relate the error
metrics to an optimization with evolutive computation that obtains a set of optimum

parameters (those resulting in the lower cost for a given application).

9. To relate the parameters of the implementation with power consumption of the hardware

platform.

6.5. Final Conclusions

This works approaches the implementation using reconfigurable hardware of a bio-
inspired optical flow algorithm, whose characteristics and complexity are far larger than those
of other gradient models algorithms. This model has been developed layer by layer during the
last 15 years, with more than 60 parameters (whose quantitative dependencies has not been
yet studied in the proper depth) and requiring an amount of hardware resources that are
beyond any other optical flow system up to date.

All the models have been designed making used of asynchronous pipelined
architectures (micropipelines). Probably, the advent of C/C++-like languages and hardware
design tools (Handel-C [CELO06b], System C [SYS06], CodeSim [REIO0]) will lead in a not
distant future to the use of this kind of structures and methodologies by designers requiring
efficient architectures for real-time visual processing.

The implementation in reconfigurable hardware of digital signal processing models,
particularly those for optical flow estimation, requires not only acceptable results regarding
precision and computation time independently, while also an strong compromise between
these two parameters, which is the main limitation that designers confront. Thus, these
models may be considered as complementary, if not different, to their software homologous.
This work leaves doors open to simulation and real-time implementation of complex bio-
inspired systems. As an example, the paradigm of precision associated to each spatial
orientation against the total number of orientations establishes and interesting analogy with

dense biological systems (large number of neurons with very little precision for a few
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channels with huge information capacity), which materializes in hardware inherent

characteristics of neuromorphic engineering.
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APENDICE |

Sistemas reconfigurables

Al.l. Introduccion

Tradicionalmente se han explorado dos alternativas computacionales para la ejecucion
de algoritmos.

La primera consiste en el uso de tecnologia cableada, mediante un circuito integrado
de aplicacion especifica (ASIC) para realizar las operaciones sobre el hardware. Los
dispositivos ASICs se disefian para ejecutar una operaciéon determinada y por lo tanto, son
bastante rapidos y eficientes cuando ejecutan la operacion precisa para la que fueron
disefiados. Sin embargo, el circuito no puede ser modificado después de su fabricacion. Si se
desea modificar alguna parte del circuito, éste debe ser redisefiado y fabricado de nuevo, lo
cual puede llegar a ser un proceso bastante costoso, en especial cuando el circuito tiene que
ser reemplazado en un gran numero de sistemas.

La segunda alternativa consiste en el uso de procesadores programables por software.
El procesador se encarga de ejecutar un conjunto de instrucciones que realizan una operacion
determinada, donde la funcionalidad de un sistema se puede modificar cambiando las
instrucciones software sin tener que alterar el hardware. Sin embargo, la desventaja de esta
flexibilidad es que el rendimiento siempre sera inferior al de un ASIC para la misma
aplicacion. El procesador debe leer las instrucciones de memoria, interpretar su significado y
después ejecutarlas. Por lo tanto, se incurre en un coste adicional en la ejecucién de cada
instruccion. Ademas, el conjunto de instrucciones que puede ser empleado en un programa se
define antes de la fabricacion del procesador. Cualquier operacion que se quiera implementar

debe expresarse a partir de las instrucciones existentes.
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Al.2. Sistemas Reconfigurables.

La computacion reconfigurable (Figura Al.1) surge como una alternativa intermedia
entre el rendimiento de las implementaciones en hardware de funcionalidad fija y la
flexibilidad de las soluciones programables por software. Como los ASICs, los sistemas
reconfigurables destacan por su capacidad de implementar circuitos especializados
directamente en hardware.

Ademéas, como sucede con los procesadores programables, los sistemas
reconfigurables poseen recursos funcionales que pueden modificarse como respuesta a
cambios en los pardmetros operacionales o los conjuntos de datos.

En resumen, para la implementacién de una aplicacion, los sistemas reconfigurables
ofrecen un mejor rendimiento que una implementacion software sobre un procesador de
proposito general, y un nivel de flexibilidad mayor que una implementacién fija en hardware.
Una clasificacion de los sistemas reconfigurables puede verse en la Figura A1.2.

Los dispositivos reconfigurables, [MAXO06] contienen un conjunto de elementos
computacionales cuya funcionalidad se define mediante multiples bits programables de
configuracién. Estos elementos, denominados “bloques 16gicos”, se unen mediante recursos
de interconexion que también son programables. De esta manera, un circuito digital puede
implementarse en hardware reconfigurable realizando las funciones logicas del circuito en los
bloques l6gicos y usando la red de interconexion programable para unir los blogues entre si.
A modo de ejemplo, se puede apreciar la estructura de una FPGA en la figura A1.3.

Los dispositivos reconfigurables normalmente estdn conformados por unidades logicas

reconfigurables y un procesador de propésito general.

Procesador de
proposito general

Hardware reconfigurable

Programabilidad

ASIC

Especializacion
Figura Al.1. Alternativas de implementacion. Programabilidad frente a especializacion
para diferentes sistemas hardware.
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Posibilidades de disefio para un ASIC

Programable por
mmascaras

Basados en celdas Matrices de puertas SPLDs CPLDs FPGAs

Programable por el
usuario

®Celdas estandar ®MPGAS ®pLAS

®Celdas ®Mares de puertas ®pALs
compiladas
®GALs
®Macroceldas

Figura Al.2. Diferentes tipos de dispositivos reconfigurables.

El procesador se encarga de las operaciones que no se pueden ejecutar eficientemente
en la logica reconfigurable como son los accesos a memoria o el control de flujo de datos,
mientras que el hardware se encarga del nicleo computacional de la aplicacion.

Para caracterizar un sistema reconfigurable se usan los siguientes parametros [CHOO02]:

e Granularidad: se refiere al tamafio de los datos usados en la unidad reconfigurable.

e Profundidad de programacién: describe el nimero de programas de configuracion o
contextos almacenados en la unidad reconfigurable. Un sistema reconfigurable puede ser
monocontextual o relativo a maltiples contextos.

e Reconfigurabilidad: se refiere al tipo de reconfiguracion que soporta el sistema, a su vez
esta propiedad se puede clasificar en :

o Estatica, cuando la reconfiguracion interrumpe la ejecucion.
o Dinamica, cuando la reconfiguracion se hace en paralelo con la ejecucion.

e Interfaz: hace referencia a la presencia de un procesador principal que controla el sistema
reconfigurable. Cuando el procesador principal y la unidad reconfigurable estan en el
mismo chip, se dice que ésta tiene una interfaz local, mientras que cuando no estan en el

mismo chip se dice que la unidad reconfigurable tiene una interfaz remota.
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Figura Al.3. Arquitectura tipica de una FPGA.

e Modelo de computacion: se refiere [HMOO3] al estilo que posee la unidad reconfigurable
de ejecutar las operaciones. Este modelo puede ser SIMD, MIMD, VLIW, entre otros.
A continuacion se profundiza un poco mas en dos de estos criterios: la granularidad y la

reconfigurabilidad.

Al.2.1. Granularidad.

Uno de los conceptos que se emplea para describir un sistema reconfigurable es su
granularidad donde se ha resefiado previamente que se hace referencia al tamafio de los datos
involucrados en las operaciones de la componente reconfigurable.

En los sistemas de grano fino, los elementos de procesamiento de la unidad
reconfigurable son normalmente puertas logicas, flip-flops y LUTs (look-up tables); estos
sistemas operan a nivel de bit, implementando funciones légicas. Por otra parte, en los
sistemas de grano grueso los elementos de procesamiento de la componente reconfigurable
son unidades funcionales completas como, por ejemplo, ALUs y/o multiplicadores que operan
sobre palabras de varios bits. Un sistema que combine ambos tipos de granularidad se
denomina de grano mixto.

Comunmente el disefio, en el caso de usar FPGAS, se realiza a nivel de puertas (flip-flops,
unidades de memoria), haciéndolas bastante Utiles para la implementacion de funciones
complejas a nivel de bit.

Algunos ejemplos de sistemas reconfigurables basados en FPGAs son Splash [GHK91],
Chimaera [HFH97] y DISC [WHAW95]. Sin embargo, una de las desventajas de las FPGAs es
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su bajo rendimiento en operaciones que emplean rutas de datos de granularidad fina como
palabras de 8 bits 0 mas. Por lo tanto, varios investigadores han propuesto otros modelos de
sistemas reconfigurables de grano grueso enfocados en diferentes aplicaciones, entre los que
cabe citar a MorphoSys [MORO00], MATRIX [MIR96], RaPiD [EBE97], REMARC [MIY98]
y CHAMELEON/MONTIUM [SHS02]. Otros prototipos de investigacion de grano fino, no
basados en FPGAs, son DPGA [TCE95] y GARP [HAW97]. Todos estos sistemas poseen
caracteristicas comunes como el uso de celdas idénticas que contienen unidades funcionales
similares a la ruta de datos de un procesador, ampliamente conectadas entre si, ademas de

interfaces de memoria de alta velocidad.

Al.2.2. Reconfiguracion dindmica

El sistema reconfigurable reestructurado varias veces para ejecutar diferentes
aplicaciones. La reconfiguracion es el proceso de recarga de programas de configuracion,
denominados contextos. Este proceso puede ser estdtico (cuando la reconfiguracion
interrumpe la ejecucion) o dinamico (cuando la reconfiguracion se hace en paralelo con la
ejecucion).

Los primeros dispositivos reconfigurables eran de un solo contexto y reconfiguracién
estatica, posteriormente, la reconfiguracion dinamica hizo relevantes los sistemas de multiples
contextos. Un sistema multi-contexto posee varios planos de configuracién, donde uno de
estos planos puede activarse en un momento dado, pudiendo el dispositivo conmutar
rapidamente entre diferentes planos que se encuentren almacenados en él.

Para reducir el tiempo de latencia de la reconfiguracion, estos dispositivos disponen de
una memoria interna donde se almacena un conjunto de contextos. De esta manera un
dispositivo multi-contexto puede considerarse como un conjunto multiplexado de dispositivos
monocontextuales, proporcionando dos planos independientes de configuracion.

En un momento dado, uno de estos planos esta controlando la ejecucion de la unidad
reconfigurable, mientras que el otro plano esta disponible para que se realice la carga de una
configuracion diferente. Diferentes arquitecturas reconfigurables de grano grueso son a su vez

de multiples contextos, como es el caso de MorphoSys [MORO00Q].
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Al.3. Aplicaciones para vision artificial, procesado de sefial y multimedia:

A lo largo de la evolucion de la computacion, las aplicaciones de procesamiento
digital de sefial (DSP) han propiciado el desarrollo de la capacidad de célculo, especialmente
en términos del procesamiento en tiempo real. El paralelismo inherente que existe en muchas
funciones DSP las ha convertido en candidatas ideales para ser implementadas en hardware.

El creciente interés que han suscitado las aplicaciones multimedia ha desencadenado
un gran numero de investigaciones en busqueda de nuevas implementaciones de algoritmos
DSP. Asi, por ejemplo, muchos procesadores de proposito general ofrecen extensiones
especialmente concebidas para procesamiento de audio y video (VIS para Sparc, MVI para
Alpha, MMX para 1A32, Altivez para PowerP).

También se han disefiado procesadores multimedia y circuitos de aplicacion
especifica para ejecutar diferentes algoritmos DSP y sistemas completos de multimedia
(TriMedia de Philips (RS98), Emotion Engine de Sony). Desde la aparicion de los sistemas
reconfigurables, los problemas DSP han servido como aplicaciones de prueba en el desarrollo
de la arquitectura y el software. A medida que la capacidad de los sistemas reconfigurables
aumentaba, la diversidad y complejidad de sus aplicaciones crecian también. Si en un
comienzo las FPGAs se utilizaron especialmente para el filtrado de sefiales, la aparicion de
arquitecturas reconfigurables multi-contexto permitio la ejecucion de aplicaciones de
procesamiento intensivo de datos. Gran parte del trabajo se dirigié al uso efectivo de los
abundantes recursos paralelos de las arquitecturas, considerando el elevado paralelismo
inherente de datos que poseen las aplicaciones multimedia.

Las aplicaciones objetivo de los sistemas reconfigurables son el procesamiento de
imagenes, video, audio y voz, reconocimiento de objetivos y codificacion de informacion.
Todas estas aplicaciones se caracterizan por el alto volumen de datos que deben procesar, asi
como por sus restricciones de tiempo real, que pueden llegar a ser bastante criticas en el caso
de aplicaciones interactivas. Por lo tanto, para ocultar la latencia de la memoria se debe
realizar una gestion 6ptima de los datos y las configuraciones.

En términos generales, los ndcleos de las aplicaciones DSP y multimedia suelen
describirse como secuencias condicionales de macro-tareas o kernels. En el caso de las

aplicaciones estaticas, éstas tienen la propiedad de que su comportamiento se conoce en

208



Apéndice I: Sistemas Reconfigurables

tiempo de compilacion (se tiene certeza sobre los kernels que se deben ejecutar en cada
momento y los datos que deben procesar; en resumen, se conoce de antemano el flujo de
datos y control), facilitando la gestion de datos y contextos cuando se compilan para una
arquitectura reconfigurable. El hecho de conocer en cada momento qué operaciones se debe
ejecutar y sobre cuéles datos, hace que el proceso de compilacion obtenga un cédigo bastante
eficiente para la aplicacion.

Recientemente, el abanico de aplicaciones objetivo de los sistemas reconfigurables se
ha extendido a las aplicaciones interactivas. En este caso, el volumen de datos a procesar no
es solamente muy elevado sino también variable. De acuerdo con las acciones del usuario, un
determinado volumen de datos tendrd que ser procesado en un tiempo que estara acotado
estrictamente por el requisito de interactividad.

En las aplicaciones dinamicas interactivas muchos kernels se ejecutan
condicionalmente, dependiendo de ciertos aspectos que estdn determinados por acciones
externas o por el flujo de datos. La presencia de bloques de decisién entre los kernels hace
que se desconozca previamente el flujo de datos y control.

Durante la ejecucién de una aplicacién dindmica, los datos que se van a procesar
deben estar disponibles en la memoria interna del circuito tan pronto como sean requeridos
para evitar paradas en el procesamiento. Sin embargo, las aplicaciones dinamicas no son
deterministas y son eventos externos (acciones del usuario o los mismos datos de entrada) los
gue determinan el flujo de datos y control de la aplicacién. Este grado de incertidumbre hace
de la gestion de datos y contextos un problema importante por resolver.

Para evitar las paradas de procesamiento, y por lo tanto, el incremento del tiempo de
gjecucion, se recomienda el uso de técnicas de precarga (prefetch) tanto de datos como de
contextos. Por ser las aplicaciones dinamicas muy impredecibles, las técnicas de precarga
estaran basadas en estudios estadisticos de la ejecucion de la aplicacion (profiling) en una
gran variedad de escenarios.

Mediante el profiling se debe extraer informacién relevante como, por ejemplo, la
probabilidad de los saltos condicionales, regularidades de los accesos a memoria, maximo
tamafo posible de los datos de entrada de los kernels. El objetivo de las técnicas de precarga
es suministrar datos la unidad reconfigurable de procesamiento antes de que estos sean

solicitados por ella.
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De esta manera se oculta la latencia de las transferencias de informacion desde la
memoria externa que puedan impedir satisfacer las restricciones de tiempo real e
interactividad de la aplicacion. La calidad de la técnica de precarga se medira por el nimero
de aciertos en la precarga de datos. Asi mismo, el volumen de datos que se decida precargar,
(combinado con la tasa de aciertos), determinara un costo adicional en energia que tendra que
ser considerado. Las aplicaciones dindmicas pueden hacer parte de sistemas en los que el
presupuesto de energia esta restringido (el caso de dispositivos moviles, por ejemplo) y, por lo

tanto, el disefio se debe enfrentar a partir de un compromiso tiempo frente a energia.

Hasta ahora se han realizado investigaciones importantes en la planificacion de datos y
contextos para arquitecturas reconfigurables multicontexto en aplicaciones estaticas
relacionadas con vision por artificial, concretamente con el mundo de la animacion 3D (Ray
tracing o renderizado de objetos) como los trabajos de [RIVO06], [SANO06]. Estos sirven como
punto de partida para lograr la ejecucion eficiente de aplicaciones dindmicas, sobre
arquitecturas reconfigurables multicontexto desde el punto de vista del tiempo de ejecucion

enfatizando en mantener el consumo de energia dentro de un margen razonable.
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APENDICE II

Estudio y mejoras del Algoritmo Multicanal de
Gradiente

All.1l. Breve Resumen del Algoritmo

All.1.1. Introduccion.

Este apéndice contiene una descripcion del modelo empleado en esta memoria,
conviene aclarar que tanto en esta seccion, como en el diagrama de flujo perteneciente al
siguiente apartado, se reescriben conscientemente algunas ecuaciones importantes
correspondientes a capitulos anteriores para evitar volver a buscarlas en la presente memoria y
facilitar la comprension de los conceptos a considerar.

Se piensa inicialmente en un modelo de descrito en dos dimensiones (una dimension
espacial y una temporal).

El modelo se obtiene de la aproximacioén del gradiente en la que la velocidad se
calcula dividiendo la derivada temporal y espacial del brillo de la imagen. Dado que
diferenciar parcialmente una imagen filtrada, es equivalente a aplicar un filtro diferenciado
parcialmente a la imagen, se puede procesar un modelo de gradiente aplicando pares de filtros
a la imagen, siendo uno la derivada temporal y otro la derivada espacial del mismo nucleo de
filtros. La velocidad local después se calcula haciendo el cociente de las salidas de los dos
filtros.

Llegado a este punto, el principal problema a considerar es que cuando la salida del
filtro espacial se anula, la velocidad est4 indefinida. Sin embargo, es posible afiadir medidas

adicionales para condicionar el calculo del promedio de velocidad.

En vez de considerar un sélo ntcleo de filtros, se puede extrapolar este concepto a un

vector de nucleos de filtros, obteniendo un vector de filtros espacial al hacer la derivada
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espacial de cada componente del vector de nucleos de filtros, (idem temporal). Se podra
calcular posteriormente, una estimacion de minimos cuadrados de la velocidad como el
cociente de los productos escalares de los vectores X y T (expresion (A2.1)), siendo X el

vector de salidas de filtros diferenciados espacialmente y T (idem temporalmente).

. X-T
Velocidad =X (A2.1)

En este caso para que el denominador se anule todas las medidas en X deben ser cero
también, en cualquier caso si se incrementa el nimero de medidas, la probabilidad de que se
anule el vector X se ve reducida.

No obstante, se plantea el problema de coémo construir el vector de nucleos de filtros
antes de la derivacion, qué tipos de filtros deben usarse, y como deben calibrarse los unos
respecto a otros. Una manera de solucionar este problema consiste en utilizar la propuesta
planteada por Koenderink y van Doorn [KOES87] en la que la estructura local de la imagen se
representa como una expansion truncada de series de Taylor. En esta propuesta, la estructura
de la imagen en un area local se representa mediante los datos de salida de una serie de filtros
aplicados a un punto de la imagen.

Estos filtros se generan a partir de un solo nucleo de filtros denominado Blur Kernel
que consiste en una funcién Gaussiana en espacio y en el logaritmo del tiempo incrementando
progresivamente el orden de los operadores diferenciales espaciales y temporales que se
aplican a este nucleo.

A partir del desarrollo en serie de Taylor, se puede estimar el brillo de la imagen a
cierta distancia con respecto al punto desde el que se toman las medidas. Los pesos adjuntos a
las diversas derivadas dependen de la direccion y longitud del vector que se aproxima al
punto en el que se toman las medidas y el punto en el que se desea estimar el brillo de la
imagen. Por tanto, para cualquier punto de la imagen serd posible construir un vector de
funciones de filtros calibrados que servira como el vector inicial del nucleo de filtros.
Consiguiéndose de esta manera una representacion de la estructura espacio-temporal de la
secuencia, el calculo de la velocidad integraré los puntos sobre una region en la que se aplica
el banco de filtros.

Se generaliza a partir de ahora, todo el proceso anterior para generar un modelo
tridimensional y se continta los pasos asumiendo este tltimo paso. Para generar el vector de

nucleos de filtro a partir de un solo nucleo, se ha diferenciado el nucleo en orden creciente de
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X,Y,t. Igual que en la version de dos dimensiones del modelo, el ntcleo de filtro es una
Gaussiana en el espacio y en el logaritmo del tiempo, segin la ecuacion A2.2.
t
) ln[;)
r? T

K(rt)=——e4— L ¢ 2 (A2.2)

70z e

En la version de tres dimensiones del modelo, el fotograma de referencia (los ejes X e
y definen la direccion local de la diferenciacion espacial) se rota a través de un nimero de
orientaciones con respecto a la imagen de entrada. Usualmente se emplean 24 orientaciones
(barriendo el espacio cada 15°). Para cada orientacion se crean 3 vectores de filtros, mediante
derivadas del nucleo del vector de filtros con respecto X, Y, t. conduciendo este proceso a tener
una poblacion de filtros sintonizados para distintas orientaciones y frecuencias espaciales que
pueden mostrar propiedades temporales tanto transitorias como estacionarias.

A partir de las medidas resultantes de aplicar los tres vectores de funciones de filtro a
la imagen, se calculan las siguientes cuatro medidas relacionadas con la velocidad: velocidad,
velocidad ortogonal, velocidad inversa y velocidad inversa ortogonal, definidas segun las

expresiones A2.3 a A2.6.

2
velocidad = 21 cos? 9 — ))((;I'( 1 [;((;] (A2.3)
YT vl (xvp|
velocidad ortog. = ——sen?f = ——|1+|—
VY Y-Y [Y-Y] (A2.4)
locidad i X T

velocida mversa—ﬁ (A25)

. . Y-T
velocidad inversa ortog.= — (A2.6)

—
—

Donde X es el vector de salidas del filtro de los filtros diferenciados espacialmente,

(andlogamente con Y y T).
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Las medidas -de velocidad (X T/X X) y de velocidad ortogonal (Y T/Y Y) no son validas
cuando no hay variacioén en X e Y, respectivamente. Para evitar que esto altere la estimacion
final de la velocidad, tanto la velocidad como la velocidad ortogonal estdn condicionadas
mediante medidas del angulo existente entre la estructura de la imagen y el fotograma de
referencia 6.

De la ecuacién (A2.3) se desprende que mientras X X disminuye, el término
correspondiente a (X Y/(X X)? aumenta mas rapidamente que la componente de velocidad,
ocasionando, por tanto que el producto sea cero a medida que (X T/X X) se aproxima al
infinito. Aun asi, las medidas de velocidad inversa tienden al infinito cuando la derivada
temporal tiende a cero.

Dado que las cuatro medidas relacionadas con la velocidad se calculan a partir de
distintas combinaciones de datos de salida de los filtros, se puede considerar que todas ellas
son estimaciones distintas relacionadas con la velocidad local. La inclusion de medidas
adicionales de la imagen con el propdsito de aumentar la robustez es uno de los criterios
fundamentales de disefio del modelo.

Utilizando cada una de las velocidades definidas en las ecuaciones A2.3 a A2.6 y
ordenandolas segin las orientaciones del fotograma de referencia, se pueden definir los
vectores velocidad directa (a su vez formada por la velocidad directa paralela y directa
ortogonal) y velocidad inversa (a su vez formada por la velocidad inversa paralela e inversa

ortogonal), segun las expresiones A2.7 a A2.10.

S(@)=(5;,5,) (A2.7)
2| x,-t X, Y ol y,-t X,y Y
s(0)=,|= 00 1+[ 0 aj , 9" % 1+[ 0 9] .
M X, X Xo %o Yo Yo Yo Yo (A28)
S(0)=(5,5,) (A2.9)

5(0)= \/7 { il ye } (A2.10)
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La estimacion del mddulo de la velocidad final, se calcula como la raiz cuadrada del

determinante definido en la ecuacion A2.11.

R, S,F
g2 = §J. FL[ §J. FJ_
=== 5 (A2.11)

I i

§J. §J.

Donde F(0) = ((F,(8), F.(9)) = /% [cos(8),sin(§)] es el vector que contiene los cosenos

y senos de los dngulos de rotacion del fotograma de referencia.

En el caso del movimiento de un disefio simple como, por ejemplo una rejilla
sinusoidal en movimiento, el denominador de la ecuacion A2.11 adquiere el valor de la
unidad. Las medidas de la velocidad y de la velocidad ortogonal varian sinusoidalmente con
el angulo del fotograma de referencia, con la velocidad ortogonal retrasada un cuarto de ciclo
respecto a la velocidad. El numerador en la ecuacion A2.11 opera tomando medidas de la
amplitud de la distribucion de las medidas de velocidad, la cuales se combinan con la
velocidad y con la velocidad ortogonal. El denominador (y sus medidas de velocidad inversa)
se incluyen para estabilizar la estimacién final de velocidad. Esto por ejemplo, es
particularmente importante cuando el movimiento ocurre en presencia de patrones estaticos.

Por otra parte, se calcula la direccion de movimiento final a través de la medida de la

fase que se combina de forma cruzada con las 4 funciones de velocidad, segiin la ecuacion

A2.12.

(S;p +SypFL+(5, +5)F;
(Sp+SipFp— (s +s,)F,

Direccidon = arctan

(A2.12)

Las medidas de velocidad y velocidad inversa son complementarias y antagonicas,
proporcionando al algoritmo una robustez necesaria en situaciones donde las sefiales son

débiles y existe una gran interaccion con ruido de cualquier tipo.
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All.2. Diagrama de flujo del Algoritmo.

A continuacioén se muestra un organigrama que clasifica jerdrquicamente el algoritmo

del modelo, con vista a su implementacion:

All.2.1. Nivel 1.

Para cada fotograma de la secuencia.

Formacion de un
desarrollo de
Taylor truncado

Derivacion

respectoax,y,t
Para

cada orientacién

A 4
Integracion
respecto a un
volumen
11x11x11

Obtencion de
velocidad y en
modulo y fase
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All.2.2. Nivel 11.

a)

Formacion de un
desarrollo de
Taylor truncado

Derivadas
temporales

Derivadas
espaciales

Célculo de pesos

217

b)

Derivacion
respectoax, y, t

Agrupacion de
términos
del mismo orden

Derivacion
respecto a X, y, t

Formacion de 3
vectores Kx, Ky, Kt
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c)

Integracion
respecto a un
volumen
11x11x11

Combinacion entre si de todos los
pesos de cada orden y
multiplicacion

Integracion de cada producto
anterior, dentro del volumen de
integracion 11x11x11

xy,1)

Multiplicacion de cada integral de
cada variable por cada una de las
seis combinaciones de cada vector
de nucleos entre si. (obtencion de
XX, XY, XT, YY, YT, TT)
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d)

Obtencion de la
velocidad en
modulo y fase

XX, XY, XT, YY, YT, TT

Velocidad, Velocidad Ortogonal
directa e inversa (para las dos)

Obtencion de velocidad en modulo
(modulo de velocidad)

Obtencion de la velocidad en fase
(direccion de la velocidad)
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All1.2.3. Nivel 111.

(a. 1) 0:4 PI u-‘
Derivadas . | mﬂ
temporales . JI \ a:‘\’/

Para cada uno Convolucion del
fotograma a lo
de los 3 filtros largo del eje
temporales temporal.
v

(a.2)
Derivadas
espaciales

(cada operador es separable)

Convolucion por
filas

Para cada uno Convolucién por
de los 3 fotog. COlumﬂaSp - : - m n
derivados n n n n n
temporalmente n . - H
B BB
E B
=
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(a.3)
Pesos

Para cada uno
de los 3x28
fotogramas
derivados

espacio-temp.

| m n piqirk
I(X+p,y+at+r=> > >

\ 4

Para cada esfera v

11x11x11

\ 4

Calculo de pesos para
derivadas:

0...4enX

0..leny

O0..lent

A

i=0

n

= & iljk! ox'oy’ot
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(b.1)
Agrupacion de
términos del
mismo orden

Para cada
Desarrollo truncado

De Taylor

VECION \cieo defittros (X Y- 1) =G Y, D)

Agrupar en una matriz los
términos por orden y por
variable (x,y,t)

Formar vector de nucleos de
filtros
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[of0rden(x, y,1)}  8{Orde(x, y,t)} S{Orden(x, y,t)} |
X oy ot
0{Orden(x, y,)}  O{Orden(x,y.t)} 9{Orden(x,y.t)}

X oy a
o{Orden(x, y,t)} o{Orden(x, y,t)} o{Orden(x,y,t)}
X oy ot
| oOrden(x, y,t)} 0{Orden(x y,t)} o{Orden(x y,t)}

B & Y a
o{Orden(x, y,t)} o{Orden(x,y,t)} o{Orden(x,y,t)}
X oy o
ofOrden(x, y,t)} o{Orden(x, y,t)} o{Orden(x,y,t)}
X oy o
o{Orden(x, y,t)} o{Orden(x, y,t)} o{OrdeR(x, y,t)}

o o a ]
6
a°(1(x,y,1) )
2
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(b.2)
Derivacion
respecto a X, y, t.

Uso de derivadas:
x0...5
Para cada yo0...2
vector de t0...2
nucleos de
de filtro
x0...4
yO0...1 Y
10...1
(b.3)

Formacion de 3
vectores nucleos
de filtros con esas
3 derivadas

Kx Ky, Kt
Orden de esas 3 derivadas en 3
vectores
KX, Ky, Kt
Para cada 6
derivada siguiente: 3{2 Orden; (X, y,t)}
x0...5 \ 4 Kx = —1=0
yo0...2 G
t0...2 8{Y_ Orden; (x,y,t)}
Ky — i=0
] oy
81> Orden; (x,y,t)}
Kt = —=0
ot
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(c.1)

Combinacion r entre si de
todos los pesos de cada
orden y multiplicarlos

V R _ m" Para cada pesos
mn calculado antes:

(c.2)
Integracion de cada
producto anterior, dentro del
volumen de integracion

11x11x11 (X, Y, t)

10

10 10
Py, )= D, > pesos(p,d,r,t,y,X)
0

r=0 q=0 p=

Sumas dentro del volumen

Para cada o e .
uno de los 68 ¢ integracion para :

términos pesodex 0...10
combinados pesodey0...10

pesodet 0...10
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(c.3)

Multiplicacion de cada integral de
cada variable por cada una de las
seis combinaciones de cada vector
de nucleos entre si. (obtencion de

XX, XY, XT, YY, YT, TT)
\ 4
Para cada Combinacion de los
uno de los
términos KX, Ky, Kt, con los
integrados

productos de la integral de

sus pesos originales.
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orden m" m"

XT =Y mzmz Kx(i)Kt( jymatriz(k, i, j)

k=0 i=0 j=0

mn

mZZKy(i)Kt(j)matriz(k,i, i
i=0

i=0

rd
YT = Z

oraen
k=0

orden m" m"

TT = > D> Kt()Kt(j)matriz(k,i, j)

k=0 i=0 j=0

orden m" m"

XX = Y D> Kx(i)Kx(jymatriz(k,i, j)

k=0 =0 j=0

orden m" m"

Y=Y 3 Ky(iKy(matriz(e,i )

k=0 i=0 j=0

orden m" m"
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(d.1)
XX, XY, XT, YY, YT,TT

) ) 2\! 2\!
vl PRSI FEA (R T REAIEE
8 mi X, X, X9 " Xy Yo Yo Yo Yo

(d2) 5(0)=(5,.5,)
Obtencion de la velocidad en _ o
modulo (modulo de 5(0) = (SLl , SL)
velocidad)
— -1
l §u Fu §u FJ_ ;
g s -|3h SE
SiSy SuSy
55 S5

F(8) = (F,(0),F,(9)) = 7 [cos(8),sin(9)]

(d.3)

Obtencion de la velocidad en F(0)=(( F(0).F.(0) = [COS(Q), sin(H)]
fase (direccion de velocidad)
S(0)=(5,,S,)

§(6) = (§L[’§L)

Direccion

S +5)F, +(5, +5,)F
Direccién=arotan(( u+SFL (5 +8)) ]_[J

S+ SR~ +5)F,
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All.3. Examen del modelo con justificacion de su robustez y mejoras del

algoritmo

En este apartado se realiza un examen del modelo multicanal de gradiente (McGM)

presentado en esta memoria, profundizandose en:

e Andlisis de los pardmetros tedricos més importantes de que consta el modelo.

e Estudio tedrico de la robustez del modelo frente a ruido estatico.

e Estudio de una posible degradacion del modelo, para degenerar en un modelo de
gradiente convencional.

e Optimizacion del algoritmo atendiendo a la simetria de éste.

All.3.1. Examen del modelo.

Se va a proceder a un andlisis de los pardmetros mds importantes de que consta el
modelo, seguido de un estudio tedrico de la robustez del mismo frente a ruido estatico, para
finalizar con un estudio de una posible degradacion de éste, mediante diversas
simplificaciones que lo que daria lugar a llegar a convertir el modelo en un modelo de

gradiente convencional.

All.3.1.1. Parametros del modelo:

Se requieren tres parametros espacio-temporales del blur-kernel, el cual se
deriva para generar todos los filtros lineales que se usan segin la ecuacion A2.2. Por lo tanto
la relacion entre los filtros tiene una restriccion bastante alta, reflejandose este hecho en la
forma de los filtros temporales medidos psicofisicamente segun los trabajos de Hess y
Snowden [HES92a][HES92b]. Estos tres parametros del ntcleo (denominados parametros
primero (), segundo (a) y tercero (t)) realizan un mapa de la escala espacio-temporal del
modelo a través de la escala fisica de espacio-tiempo. Han sido fijados por Johnston [JOH95]
a los valores 6 = 1.5, a = 10 y t = 0.2, mostrando una forma de calibrar el modelo, para
proporcionar medidas de velocidad en grados/seg (1 ® = 128 pixels , 1 seg = 128 pixels).

Un parametro adicional (cuarto) asigna el numero de derivadas espaciales en la
direccion primaria (en este caso son cinco). Se podria usar otro numero diferente pero no se
ganaria mucha mas informacion a partir de un determinado punto ya que las derivadas de las

Gaussianas no forman un conjunto ortogonal y las respuestas a 6rdenes superiores estarian
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cada vez mas correlacionadas. Aun mas, una objecion a usar derivadas de ordenes superiores
estaria en que se incrementaria la sensibilidad del modelo al ruido (las derivadas actuan como
filtros de paso alta y se ajustan progresivamente a frecuencias mas altas a medida que el orden
de diferenciacion aumenta). Sin embargo, cuando se considera flujo optico, también se realiza
un filtrado temporal, cuando se considera el efecto de un filtro paso baja temporal, se reduce
el posible ruido de forma considerable.

El quinto parametro del modelo define el nimero de direcciones de orientacion
muestreadas, en este caso 24. El mdximo nimero de orientaciones estaria ilimitado y el
minimo serian 2 (no necesariamente ortogonales).

El sexto parametro define la extension de esas zonas de integracion, en este caso
11x11x11. Estas zonas deben ser como maximo el tamafio de los filtros espaciales. Si se
supera ¢éste, el desarrollo de Taylor podria ser muy costoso o irrealizable. La eleccion de esta
zona también tiene el efecto de alterar la importancia relativa de las medidas de las derivadas,
un hecho que se puede usar a conveniencia para ajustar el modelo al ruido presente en el

escenario de la medida. (todos estos pardmetros vienen representados en el capitulo IV, 4.2.3).

AllL.3.1.2. Analisis de la invarianza frente al patron estatico:
Sea k(x, y, t) = f(x, y, t) + g(x, y, t), siendo f(X, y, t) un patrén dinamico y g(x, y, t)
un patrén estatico. En este caso, dado que la diferenciacion y el producto escalar son

operaciones lineales, partiendo de la expresion (3.47) (v.3.2.3) se tendria que:

KK KK, KK
I =K,K, KK, KK |=
KK, KK, KK,
fofe ff, ffl [oxfe o.f, o,f;
=Ty fh fyfy fyf+igyfe gy fy gy fi|+ (A2.13)
ff, ff, ff 0 0 0
fdx 9y O 19,9« 9x9y O
+f,0, f,9, 0]+|9,0, 9,9, O
fiox  fig, O 0 0 0

donde fy por ejemplo, es la derivada parcial con respecto a x del vector derivado

del desarrollo de de Taylor de la funcion f(x, y, t) y g:= 0 ya que g es un patron estatico.
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Como la integraciéon es una operacion lineal, se puede hacer la descomposicion
expuesta en la ecuacion A2.13:

La integral de los términos de la primera matriz de la ecuacion A2.13 (procesada
sumando los indices p, g, y I como se ha explicado en esta memoria) es igual a la suma de
integrales de las 4 matrices. Esta descomposicion muestra que los valores de velocidad
inversa (V.A2.10) dependen casi en su totalidad del patron en movimiento, f(x, y, t). Los dos
términos de la 2% matriz descompuesta (f, gy, fi, 9y) se afiaden a los numeradores de los
cocientes de velocidad inversa. Para que esos términos se anulen, los vectores no deberian
estar correlacionados o estar correlacionados de forma positiva y negativa con la misma
probabilidad sobre la zona espacio-temporal de integracion.

En vista de que los productos con signo opuesto se cancelardn en la integracion, la
suma de esos términos sobre el volumen espacio-temporal sera pequena. El denominador ki K;
de los cocientes de la ecuacion es totalmente independiente del patron estatico. De esta forma,
la velocidad inversa que se calcula aqui, proporciona una medida robusta incluso en presencia
de un patrén estatico.

La velocidad directa también tiene productos internos cruzados donde intervienen
funciones estaticas y dindmicas. Estos productos serdn probablemente pequefios, pero les
afectan los términos (del patron estatico) de la cuarta matriz. Sustituyendo en la cuarta matriz,

se obtiene la ecuacion A2.14:

[L(ff+g.8) 1 !kxky
R
[ (ff+20,f,+0,00 | [ kK

S= (A2.14)

El término gyxgx reduce bruscamente la velocidad directa en una cantidad que es
proporcional al contraste estatico. Este analisis ayuda a comprender porqué el modelo es
insensible al patron estético, ya que en este modelo la velocidad se calcula como un cociente
de determinantes. Ambos determinantes pueden ser interpretados como los productos de las
areas abarcadas por 2 pares de vectores, tal y como ilustra la figura (A.2.1).

Los vectores son m-dimensionales (siendo m el numero de orientaciones). Dado
que los vectores de velocidad directa S(6) = (Sy;,S, ) contribuyen tanto al numerador, como

al denominador, la medida se determina de forma primaria por la velocidad inversa que es

relativamente invariante con respecto al patron estatico.
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Figura A2.1. Cocientes de productos vectoriales de las areas de vectores ortogonales y paralelos.

El célculo de la velocidad inversa es muy importante para la estimacion final de la
velocidad (la velocidad inversa es invariable respecto a la adicion del patrén estatico), sin
embargo, esta invarianza del patron estatico depende de la integracion sobre el volumen
espacio-temporal. En el caso del movimiento rigido de un patréon que varie de forma suave, el
denominador de la ecuacion A2.11 se iguala a la unidad y la velocidad viene dada por el
numerador.

Se ha demostrado que es posible quitar la influencia del patron estatico en la
ultima etapa de procesado de movimiento. Las dos etapas adicionales a la combinacion de
filtros lineales, la integraciéon sobre un volumen espacio temporal y la combinacion de
funciones de velocidad y velocidad inversa, proporcionan una forma de reducir la influencia
del patron estatico en el andlisis del movimiento. Una degradacion de esos procesos dara

lugar a un decremento del rendimiento del modelo en presencia de ruido estatico.

All.3.1.3. Degradado del modelo:

El modelo puede ser degradado para hacer el algoritmo equivalente a un modelo
estandar de gradiente espacio-temporal, que puede adoptar a su vez la forma de un modelo de
energia o de correlacion de Reichardt [REI61].

Existen multiples formas de degradar el modelo, segun lo que se cambie se
obtendra unos resultados u otros. Estudiando el efecto de la supresion de la etapa de
integracion y del denominador de la ecuacion (A2.11) manteniendo el resto de la estructura

constante.
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Si se elimina la etapa de integracion, el modelo se comporta igual que un modelo
de gradiente espacio-temporal en el cual las diferenciales de varios 6rdenes se combinan con
el mismo peso.

Esto hace que la velocidad final de la estimacion sea sensible al patron estatico,
incluso usando los mismo filtros espacio temporales que se han usado en toda esta memoria.

En otro orden de degradacion, si se usan sélo los resultados del numerador en el
calculo del médulo de velocidad, se pierde independencia frente al patron estatico aunque
menos que si se elimina la etapa de integracion. Otra manera de degradar el modelo consiste
en decrementar el numero de direcciones muestreadas aunque esta degradacion depende de la
naturaleza del estimulo, no siendo por tanto fundamental.[JOH98]

Se puede concluir que las etapas criticas para tener independencia frente al patron

estatico son las de integracion y el cociente.

All.3.2. Algunas optimizaciones del algoritmo
En este apartado se muestran algunos procedimientos para optimizar el algoritmo y
hacerlo mas eficiente, sin perder ningln tipo de rendimiento, en funcion de la simetria de las

operaciones.

e Como todos los filtros empleados en el algoritmo son simétricos o antisimétricos,
solo se necesita filtrar en un rango de orientaciones de 0° a 180° antes de repetir
los resultados, pero con un factor negativo. Las medidas de velocidad son
proyectadas sobre una onda seno para extraer la direccion, pero gracias a la
simetria se puede usar la mitad de las orientaciones proyectando sobre la mitad del
sinusoide. Esto requeriria generar sélo la mitad de respuestas orientadas,
obteniéndose la mitad de las orientaciones.

e Incluso mas, otra optimizacion posible es calcular los filtros orientados s6lo en un
rango de 0° a 90° pues los otros 3 cuadrantes pueden ser generados mediante
reflexiones y/o inversiones de las respuestas de los filtros, para el caso usual de 24
orientaciones, se tendrian que calcular 6 solamente. (de 15° a 90°).pero es
necesario plantear adecuadamente estas operaciones geométricas

e Otra simplificacién se puede realizar sobre el calculo de esta integral de la
expresion (A2.15). La zona simétrica de integracion tiene un efecto crucial en la

simplificacion del célculo de los productos de términos cruzados.
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. XX XY XT
M=[ [ [373dpdadr=|YX YY YT
¢ ca T™X TY TT (A2.15)

O={a<p<bc<g<d,e<r<f}

v a,b,c,d,e,f eR

Considerando los primeros términos de los desarrollos de Taylor diferenciados, éstos

corresponden a las ecuaciones (A2.16):

kl,y = plxy (Xa y’t) + q|2y(X, yat) + rlty(X, yat) (A216)
I(l,X = pI2X(X7 y»t) + ql yx(X> yat) + rltX(X> yat)

La siguiente etapa del algoritmo requiere que los vectores Ky y Ky sean multiplicados
entre si. Para este ejemplo concreto, se tendrian que hacer nueve productos cruzados, segun la

ecuacion (A2.17)

V5, =m" (A2.17)

Hay que recordar que m era el numero de elementos del orden considerado en el
desarrollo de Taylor (en este caso 3) y n el nimero de elementos que tenia cada término
producto (en este caso siempre 2, porque se estan multiplicando escalarmente dos vectores).
Sin embargo si las zonas de integracion son simétricas alrededor de cero (como ocurre en este

caso), todos los términos cruzados (como por ejemplo pql,, I, ) se hacen nulos al integrar y

sblo se tienen tres términos diferentes de cero:

kixkiy = P?laxly + 0% 1yclay + Pl (A2.18)

La integracion sobre la expresion (A2.16) se realiza sobre una esfera de ejes X, y, ty
de didmetro 11 puntos. Por lo tanto una integracion a través de una zona simétrica hace
posible precalcular los cuadrados de los pesos y reducir el nimero de términos de los
productos, ya que so6lo los términos elevados al cuadrado proporcionan valores diferentes de

CCrO0.

231



Implementacion en hardware reconfigurable de un modelo de flujo 6ptico robusto

All.1l. Conclusiones

Se ha mostrado un resumen de los fundamentos del algoritmo usando diferentes
niveles de abstraccion (primeramente una explicacion descriptiva, asi como sus parametros
tedricos mas relevantes), después con un diagrama de flujo organizado jerarquicamente.

Posteriormente se ha mostrado un organigrama que clasifica jerarquicamente el
algoritmo puramente software con vista a su implementacion.

En la ultima parte se han examinado como degradar el modelo, sus efectos y como
ahorrar diversas operaciones aprovechando las simetrias evidentes encontradas en las

ecuaciones tedricas.
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APENDICE III

Justificacion bioldgica y psicofisica visual, del modelo de
gradiente multicanal

Alll.1. La naturaleza como modelo

La naturaleza a través del proceso de evolucion, ha desarrollado mecanismos para el
procesamiento de la informacion visual. Esos algoritmos han sido disefiados de forma que
maximizan la supervivencia en el mundo real, siendo las técnicas abordadas en este trabajo de
investigacion, eficientes, robustas y précticas para su implementacion en la arquitectura
paralela del cerebro.

La percepcion visual humana y del primate son las mas desarrolladas, con un alto
porcentaje de tejido cortical destinado a interpretar la sefial visual. Se van a examinar las
evidencias neurofisioldgicas y psicofisicas encontradas para imitar los algoritmos usados por
la biologia, y posteriormente construir sistemas que incorporen algunos de los tratamientos de
vision natural.

La percepcién de movimiento es fundamental para sobrevivir, no es sorprendente,
pués, que haya areas en el cortex visual cuya uUnica funcion sea detectar movimiento.
[HUBG65]. Este procesamiento de movimiento, requiere comprender procesamiento espacial y
temporal de la imagen. Consecuencia de que las neuronas en el sistema visual sumen
informacidn sobre el tiempo ademas de sobre el espacio.

Relativo al cortex visual, hay que decir que se refiere tanto al cdrtex visual primario
(conocido como cdrtex estriado 0 V1) como a las areas extra-estriadas corticales Ilamadas
V2,V3,V4,V5. El cértex visual primario es anatOmicamente equivalente al area 17 de
Brodmann (BAL17), segun el mapa histologico del cerebro humano.

Estas areas han sido examinadas anatdbmicamente en primates y visualizadas en el
hombre (mediante técnicas como PET) [ZEK93]. Concluyendo que el area cortical V5/MT

(cortex temporal medio), contiene células selectivas respecto a las direccion para un estimulo
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de movimiento. El resultado de combinar filtros espaciales y temporales que operan sobre la
retina es conformar sefiales que dependan de la velocidad. Donde hay fuertes sospechas a
favor de la ubicacion de estos filtros en las areas V1y V2 (areas visuales primitivas),
concretamente en la periferia del “Sulcus Calcanei” en el 16bulo occipital.

La forma en que el sistema visual combina la informacidn espacio-temporal para
extraer velocidad es un tema de investigacion actualmente muy activo, existiendo numerosos
problemas abiertos, como por ejemplo como se modelan los requerimientos de multiplexacion
tan elevados para poder transmitir todas las propiedades del mapa de saliencia ya que la retina
del primate contiene 130 millones de fotorreceptores, sin embargo sélo hay alrededor de un
millon de células ganglionares retinianas que forman el nervio dptico.

La activacion de las células corticales dependen de un numero de estimulos,
asumiendo éstos parametros independientes como brillo, contraste o longitud de onda tener
una influencia multiplicativa y separable sobre la actividad neuronal, se puede conseguir
separar selectivamente estas sefiales a través de un cociente. Este cociente permitira al sistema
visual llegar a ser selectivo solo para movimiento, un requisito indispensable para la
constancia de percepcion de movimiento.

El algoritmo presentado en este trabajo de investigacion estd basado en los modelos de
gradientes que calculan movimiento mediante un cociente de derivadas de la imagen de
entrada respecto al espacio y el tiempo. Se ha indicado a lo largo de esta memoria que este
cociente puede estar mal condicionado de forma que se obtengan divisiones por cero, para
resolver este problema se acude a las evidencias proporcionadas por el procesamiento visual
del primate, en particular la forma del banco espacio-temporal de filtros que forma la etapa

inicial del procesamiento visual, como se indica en el siguiente apartado.

Al.2. Evidencia bioldgica: Tipos de filtros encontrados

Es importante que el modelo de movimiento desarrollado recoja conocimientos de la
biologia y la fisiologia cortical. Este modelo estad basado en una estructura de operadores
diferenciales espaciales y temporales, pero, ¢hay evidencia de que el sistema visual tiene

acceso a estas operaciones?.
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Alll.2.1 Filtros espaciales.

Dentro del dominio espacial, la forma de los campos receptivos pertenecientes a la
células del cortex visual, puede modelarse con funciones Gaussianas [YOU86]. A medida que
el orden de diferenciacion se incrementa, estas funciones llegan a estar sintonizadas a
frecuencias espaciales mas altas dando un rango de canales espaciales independientes que han
sido verificados experimentalmente.(No se comenta mas sobre las Gaussianas y sus derivadas
porque han sido explicadas y utilizadas activamente desde el capitulo 11l en el presente
trabajo).

Se pasa a estudiar una nueva alternativa para el modelado de filtros espaciales, las
funciones de Gabor, sigue habiendo una gran controversia entre las bondades de estos filtros y
las Gaussianas, como ejemplo Young presenta evidencia de que la distribucion de cruces por
cero encontrada en campos receptivos de gatos y primates se describe mejor por derivadas de
Gaussianas que por las funciones de Gabor. [YOU86].)

Las funciones de Gabor son funciones de variable compleja resultantes del producto
de una funcion Gaussiana bidimensional por una modulacion sinusoidal.

En la figura Aplll.1 se observa el perfil unidimensional de la funcion de Gabor
bidimensional, la seccion positiva (la que sobresale hacia arriba) se corresponde con la
porcion ON del campo receptivo, mientras que la seccién negativa (la que esta por debajo de
la linea media) se corresponde con la porcion OFF. (En la figura Aplll.2 se tiene los perfiles

de la funcion compleja de Gabor )

—mat (T T ) @ 2ax i

80,0,70.00 (X,1) =e

Figura Aplll.1. Esquema donde podemos apreciar la funcion de Gabor, tenemos la expresion algebraica
(arriba) y sendas representaciones en perspectiva y en 2D, se ve claramente el efecto modulador de la
sinusoide sobre la Gaussiana..
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Figura Apll1.2 Perfiles de la funcion compleja de Gabor. lzquierda: parte real (funcion simétrica).
Derecha: parte imaginaria (funcion asimétrica).

Hubel y Wiesel [HUBEL62] observaron que los perfiles unidimensionales de los
campos receptivos asociados a las celulas simples eran de dos tipos: células simples de campo
simétrico y células simples de campo asimétrico. Segun Jones y Palmer (1987) [JONES_87],
cada célula Simple tiene asociados 2 Campos Receptivos retinianos adyacentes, con distinto
perfil unidimensional (simétrico o asimétrico). Por otra parte, la funcion de Gabor es una
funcidn continua definida para el campo de los numeros complejos y, por tanto, consta de una
parte real (perfil simétrico) y otra parte imaginaria (perfil asimétrico).

[HUB65] [HUB68] [HUBG69] quienes, durante las décadas de los 60 y 70, desvelaron
la arquitectura fisiologica de V1 y la describieron segin una organizaciéon columnar, donde
cada columna esta sintonizada a una cierta orientacion. [MAF77] mostraron que también
subyacia, simultdneamente, otra organizacion laminar, donde cada lamina estaba sintonizada a

una determinada frecuencia espacial, de modo que el cértex visual se comporta, a su vez,
como un analizador de frecuencias espaciales.
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Figura Aplll.3 Esquema que refleja la disposicion de las columnas de orientacion y las laminas Adaptado
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En la figura Ap.l11.3 se muestra un esquema simplificado de un médulo visual, que
cubrirfa unos 2 mmdel cértex visual primario (V1) y que se ajusta a esta descripcion
neurofisioldgica. Esquema que refleja la disposicion de las columnas de orientacion y las
laminas de frecuencia espacial del modelo neurofisiolégico que permite modelar una
superficie de 2mm? de V1 (4rea visual primaria).Cada columna de orientacion responde,
preferentemente, a una orientacion representada mediante una linea inclinada en la cara
frontal del bloque y cada capa laminar esta sintonizada, 6ptimamente, a la frecuencia espacial

representada en la base inferior del bloque. [MAF77].

Alll.2.2 Filtros temporales:

Se ha resefiado brevemente que gracias a varios experimentos se conoce la existencia
de canales selectivos de frecuencias espaciales en el sistema visual humano, pero sin embargo
¢cuantos canales temporales tiene el ser humano?.

Hess y Snowden [HESS92] investigaron el procesamiento visual usando un paradigma
de mascara. La prueba (una reticula que invertia el contraste a una frecuencia particular) se
consider6 como un umbral de deteccion optimo. Posteriormente, midieron el contraste de una
mascara (una banda estrecha que filtraba ruido espacial y a su vez invertia el contraste para
un rango de frecuencias temporales) en la cual la prueba podria ser detectada.

Lo razonable del experimento es que si la prueba y la mascara son detectadas por
canales temporales independientes, la mascara no interferird nunca en la deteccion de la
prueba .

Gracias e este experimento se encontrd evidencias de 3 canales temporales

3 canales temporales
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Figura Aplll.4 Esquema donde aparecen un ajuste a los 3 filtros temporales encontrados en el ser humano
(2 filtros paso banda y un paso baja)
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- Un canal paso baja
- Un canal paso banda con frec central aprox a 10 Hhz.
- Otro canal paso banda con frec central a 18 Hz.
Esos 3 canales pueden perfectamente ser modelados por un proceso de diferenciacion

temporal de una funcién causal (log(Gaussiana)) y se muestran en la fig Aplll.4 [JOH95]

Alll.3. Resumen: Derivadas difusas y ajustes de datos para modelos:

Por lo tanto se tiene un esqueleto de las areas corticales V1'y V2, donde el brillo de la
imagen se puede representar en la forma de un desarrollo en serie truncado de Taylor. Esta
aproximacion asume que el cortex visual representa la sefial visual en términos de las
propiedades geometricas locales de la superficie S(x,t,I(x,t)), formada a su vez por los valores
del brillo de la imagen espacio-temporal. Esta representacion proporciona una forma intuitiva
de hacer predicciones del modelo de gradiente [JOH95] considerando la direccion en la cual
un objeto cualquiera en movimiento describiria la superficie

Por lo tanto se tiene un esqueleto de las areas corticales V1'y V2, donde el brillo de la
imagen se puede representar en la forma de un desarrollo en serie truncado de Taylor. Esta
aproximacion asume que el cOrtex visual representa la sefial visual en términos de las
propiedades geométricas locales de la superficie S(x,t,I(x,t)), formada a su vez por los valores
del brillo de la imagen espacio-temporal. Esta representacion proporciona una forma intuitiva
de hacer predicciones del modelo de gradiente [JOH95] considerando la direccion en la cual
un objeto cualquiera en movimiento describiria la superficie S.

La superficie del gradiente sera siempre ortogonal a los contornos de igual brillo.
Estos datos fisioldgicos y psicofisicos dan una prueba de que el sistema visual implementa un
proceso de filtrado usando derivadas difusas, evidencia que se usa en la estructura del modelo.
En el dominio espacial la derivada difusa del modelo tiene sélo un parametro que ajustar, la
varianza de la Gaussiana. y la forma de los filtros temporales sin embargo se fija con 2
parametros. (v capitulo IlI).

El modelo detecta correctamente al direccién de movimiento en tipos de movimiento
de primer orden (patrones de luminancia definida) y en segundo orden (patrones de contraste
definido), sin embargo, falla detectando movimiento cuando estan intercalados los dos tipos
de patrones [BOTO02]. Estando estos resultados perfectamente de acuerdo con los datos

psicofisicos. También se encontré una explicacion unificada de un nimero de ilusiones de
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movimiento aparente (fenémeno phi, ilusion de Pantle, Pinna-Brelstaff). ademéas de la
deteccion de sefiales de 2° orden, como modulaciones de contraste y ruido modulado limitado
en banda. [JOH95]. Se puede concluir que el modelo considerado en esta trabajo incorpora
distintas etapas de procesamiento e integra las salidas de los filtros orientados que tienen un
rango determinado de frecuencia espacial y temporal, consistente con las propiedades de las

neuronas corticales.

Alll.4. Extensiones futuras, aprovechando estas propiedades:

Como extensiéon natural del McGM se ha elaborado una metodologia que puede
extenderse a otros dominios visuales. La deteccion de movimiento, orientacion espacial,
disparidad binocular y color pueden ser ubicadas en el espacio plendptico.[ADES5].

Esta espacio o construccién describe la entrada desde el entorno del sistema visual,
como una funcién multidimensional de la direccién, tiempo, longitud de onda, punto de vista
y permite entonces una representacion de las medidas basicas del proceso visual como la
medida de la orientacion en este espacio multidimensional tan particular. (de la misma forma
qgue se ha efectuado en el capitulo Il y capitulo Il la medida de velocidad como una
orientacion en el espacio-tiempo).

Existe ademas una evidencia neuroldgica de que las células con los perfiles difusos
estan presentes en las &reas del cerebro cuya funcion esté asociada a la orientacion espacial y
disparidad binocular, trabajando actualmente para modelar estos dos procesos perceptuales
usando la misma filosofia que usa McGM. EI mecanismo de transferir modelos desde un
dominio plendptico a otro, por ejemplo desde la energia de movimiento al estéreo se ha
explorado en los ultimos afios, aunque esta tarea es ardua y dificil; pues una simple
transferencia de modelos entre espacios no estd soportada por evidencias psicofisicas,
encamindndose las investigaciones de neurociencia (afines a este campo) a justificar estas
transformaciones.

Sirva este breve apéndice como un pequefio reconocimiento a Torstein Wiesel y David
Hubel, [HUB65][HUB68][HUBG69] Premios Nobel de medicina en 1981, quienes dijeron
“Los cientificos conocen aproximadamente el 25 por ciento del funcionamiento del cerebro”
precisando posteriormente que esta cifra es una estimacion, pues “no se sabe aun donde esta

el final por descubrir”.
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Las aportaciones de ambos sobre la capacidad del cerebro para analizar y procesar
informacion visual fueron trascendentales para avanzar en el &mbito de la neurociencia,
demostrando que las células de la corteza visual del cerebro son capaces de estimularse

selectivamente a patrones de movimiento.
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APENDICE IV

Ejemplos de aplicaciones reales

AlV.1. Breves ejemplos de estimulos reales

A continuacion, se muestran brevemente algunas capturas de pantalla representativas
de situaciones correspondientes a secuencias reales. (en las secuencias reales no es posible
estimar el error cometido en el célculo del flujo, debido al problema de la apertura).

En la figura AIV.1 se ilustra, un diagrama explicativo de cémo se codifica la fase de la
velocidad (la orientacién final) mediante colores , ademas se exponen cuatro estimulos con la

tendencia global del movimiento (lineas rojas) superpuesta aproximadamente.

Figura AIV.1 (Superior 1zq). Esquema de codificacidn por colores de la fase de de la velocidad.
(De arriba abajo y de izquierda a derecha), Explosién de gas expansiva, Secuencia de un coche donde
destaca la sombra de una sefializacion superior, 2 personas caminando por el bosque, el autor de estas lineas
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i1
¥ e Bl |
Figura AlV.2. Diagramas por pares, donde se muestra médulo y fase (izquierda y derecha) de cada grupo
correspondiente a los 4 estimulos explicados en la figura AIV.1.

En la figura AIV.2 se ilustran los resultados de codificar fase (orientacion) en color y
modulo (intensidad de grises), para el algoritmo software, cada uno de los estimulos
mostrados anteriormente. Llama la atencién como la explosion de gas sigue la expansion en
todo su recorrido angular, la sombra de una sefializacion sobre la carretera, sigue su
movimiento hacia arriba, las dos personas caminando se segmentan perfectamente frente al
resto inmovil y una secuencia de baja resolucion correspondiente a una webcam donde el se
mueve el brazo y hemitdrax hacia la derecha, apareciendo el movimiento mas confuso y
mezclado esta debido a los maltiples pliegues de la ropa, y la falta de contraste en las

imagenes.

AlV.2. Pérdida de precision en situaciones reales

Por ultimo se muestra en la figura AlIV.3 sendas estructuras espaciales piramidales
explicadas en el capitulo I11 e implementadas a lo largo de todo este trabajo (hay que recordar
que cada piramide se codifica hacia la derecha en orden de diferenciacion de x y hacia la
izquierda en y ) representando cada frente diagonal cada una de las derivadas de orden 0,1,2,3

Cada piramide a su vez, representa un orden de diferenciacion temporal.
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Figura AIV.3. Estructura de filtrado espacial piramidal correspondiente a la plataforma realizada en el
capitulo 1V , donde tenemos, derivada de orden cero temporal (superior) y derivada primera (inferior). Se
aprecia claramente el efecto de la pérdida de precision y como éste se acentlia a medida que el orden de
derivacion tanto espacial como temporal se incrementa.

243



Implementacion en hardware reconfigurable de un modelo de flujo éptico robusto

RIS | anales HEE
BPangs ]

Figura AIV.4. Estructura final obtenida del sistema funcionando sobre la FPGA (esta vez se representan los
colores on escala de grises, en la fase) Comparacion del resultado de la plataforma semihardware (arriba),
con el resultado de codisefio (abajo).

Se aprecia claramente el efecto de la pérdida de precision y como éste se acentla a
medida que el orden de derivacién tanto espacial como temporal se incrementa.
La figura AIV.3 representa la salida en el capitulo 1V (Plataforma de precision controlada ).

Por ultimo se representa los resultados del proceso de co-disefio completo comparando
en la figura AIV.4 la plataforma semihardware (pareja superior de salidas), frente a la
obtenida la plataforma hardware (pareja inferior), hay que resefiar que se ha utilizado un
umbral (medida de confianza explicado en el capitulo V), que filtra los datos en etapas
tempranas del cauce que no cumplen una determinada condicion relativa a las primeras

derivadas temporales de la imagen.
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