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Resumen.El objetivo prinipal de esta tesis es onoer las ventajas del enfoque de algoritmosparalelos en visión tridimensional, que usualmente se plantean omo proedimientosseueniales. El doumento presenta un estudio aera de la paralelizaión de algoritmosde alibraión débil de imágenes, usando una seuenia de 2 o más imágenes.Para ada etapa en el proeso de alibraión, se analiza las oportunidades de para-lelizaión, se muestran los algoritmos seueniales, los paralelos y se presentan tambiénlos resultados de las implementaiones así omo las mejoras que se alanzaron y pro-poriona una idea lara de lo que se puede lograr on un enfoque de paralelizaión enaprovehamiento de la omputadoras atuales las uales tienen más de dos núleos deproesamiento.El proeso que se desribe a lo largo de este doumento tiene un enfoque modular,i.e., se pueden ambiar de auerdo a neesidades, ualquier etapa en el proeso de ali-braión. Graias al enfoque modular se tuvo la posibilidad de analizar ada etapa paraonoer el omportamiento de los algoritmos paralelos en la arquitetura en la ual seimplementaron.Podemos resumir las fases del proeso de alibraión desarrollado en este trabajoen tres etapas prinipales: deteión de esquinas, orrespondenia entre las imágenesy depuraión de las orrespondenias. Cada una de las etapas se desribe de maneraindependiente, pero siempre manteniéndolas dentro del ontexto del objetivo entral.Los resultados mostraron mejoras en el rendimiento on la paralelizaión de los algo-ritmos implementados y las grá�as en los apítulos desde el 3 hasta el 6 lo demuestran.
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Capítulo 1Introduión.Grandes esfuerzos se han llevado a abo durante las últimas déadas para enseñar alas omputadoras a ver. En la vida otidiana del ser humano, ada vez es mas probableenontrar máquinas que realien atividades peligrosas omo por ejemplo aerarse alráter de un volán en erupión, desativar una bomba o en un futuro erano en elserviio domestio y autos que se onduen solos entre otros; hay que haer notar queen el aso de los dos primeros ejemplos, estas máquinas son manipuladas a distania,i.e., no son autónomas, en el segundo aso se puede menionar al robot humanoide deHonda1. Aunque grandes avanes se han logrado on respeto a algoritmos desarrolla-dos, aun se está onsiderablemente lejos de la apaidad que tienen los seres vivos deobservar el mundo que los rodea y una gran diferenia es el proesamiento masivo deimágenes que los seres vivos logran llevar aabo y aunque ya se ha avanzado al tenerresultados alentadores, en general, se neesita muho tiempo de proesamiento debido aque omúnmente se hae de manera seuenial, pero graias al avane de la tenologíaahora ya es muy fáil tener a disposiión una arquitetura paralela.Marr [1982℄ establee a la visión omputaional omo el proeso que produe a partirde imágenes del mundo externo �esena� una desripión que es útil para el observa-dor y la ual está libre de informaión irrelevante. Es laro de esta de�niión, que lasmáquinas autónomas no son el únio objetivo de la visión omputaional. Construir unarepresentaión geométria de una esena ompleja a partir de una seuenia de imágenes,es uno de los lásios problemas en visión omputaional, omo por ejemplo la posibili-dad de adquirir representaiones tridimensionales de objetos y esenas realistas y exatas1http://world.honda.om/ASIMO/ 1



2 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN.es altamente valorado por los profesionales de la herenia ultural en la onstruión demodelos omputaionales de monumentos y artefatos histórios, así omo en industriasuya imperfeión de super�ies en los objetos que fabrian deben ser loalizados.En este apítulo se desribe la motivaión y objetivo de esta tesis, una breve revi-sión aera del trabajo relaionado en ómputo paralelo sobre visión omputaional, lametodología utilizada en este trabajo, una breve desripión aera de la omputadoraparalela y �nalmente la desripión general del doumento.1.1. Motivaión del trabajo.Para lograr la titulaión en la arrera de Lieniado en Cienias de la Computaiónimpartida en la Faultad de Matemátias de la Universidad Autónoma de Yuatán, eltrabajo de tesis que desarrollé tuvo que ver on reonstruión métria por medio de lareuperaión de la geometría epipolar usando un par de imágenes, ver [Brieño Coro-nado, 2005℄, y aunque los resultados fueron personalmente inspiradores para ontinuartrabajando en el área de visión omputaional, tuve la impresión de que los álulos ne-esitados eran demandantes de tiempo y reursos omputaionales. Un año más tarde,un ompañero de la faultad terminó el grado de maestría en matemátias entregandoun trabajo de reonstruión métria usando una seuenia de imágenes, ver [Patrón P.,A., 2006℄. Las platias que tuve on mi ompañero aera de visión omputaional, apesar de estar motivados por lo interesante de las tareas que se pueden lograr, inluíanomentarios sobre lo demandante de reursos que puede resultar una tarea ompleja.Durante mismo tiempo, el Dr. Arturo Espinosa propuso un proyeto de investigaiónen visión omputaional en paralelo, por el ual resulté aeptado omo asistente de lainvestigaión a desarrollar. De esta manera, después de haber ursado satisfatoriamen-te las materias de la maestría, el trabajo aera de proesamiento paralelo en visiónomputaional empezó a tomar forma.1.2. Objetivo de la tesis.Por muhos años se han estado desarrollando algoritmos y estruturas de datos onun modelo dominado por la arquitetura de la máquina seuenial de Von-Neumann. Es-to es así debido a la simpliidad del ontrol de �ujo, onsistenia de memoria y semejanza



1.2. OBJETIVO DE LA TESIS. 3de las primeras arquiteturas omputaionales on este modelo. Visión omputaional yproesamiento de imágenes no son la exepión, la gran mayoría de los enfoques en losalgoritmos propuestos en la literatura, se basa en esta arquitetura seuenial y esto esomprensible ya que es la manera usual de elaborar algoritmos.Muhas tareas de visión omputaional son muy omplejas e intensivas y requeri-mientos de tiempo real agravan la situaión. Bennett [1994℄ de�ne a un sistema de tiemporeal omo aquel en el que la orreta operaión del mismo depende tanto de los resultadoslógios de ómputo omo del tiempo en el ual los resultados son obtenidos. Enfoquesen paralelo proporionan una buena expetativa en este ontexto para proesamiento deimágenes médias, vigilania y seguimiento automátio de objetos por ejemplo, sin em-bargo, es poo probable que la sustituión direta de las plataformas seriales existenteson máquinas paralelas sea exitosa. Esto se puede ver fáilmente en las omputadorasque atualmente tienen más de un núleo de proesamiento; uando se lanza una aplia-ión, esta oupa una de las unidades de proesamiento y su rendimiento es idéntia a unaomputadora on un solo núleo de proesamiento, uando otra apliaión es ejeutadaal mismo tiempo, esta se establee en el núleo disponible. Si se ejeuta un algoritmode visión omputaional en una omputadora de más de un núleo de proesamiento,este oupará una sola unidad de proesamiento; por lo tanto programas paralelos paraejeutar tareas de visión deben ser desarrollados. Aunque el uso de ompiladores queonvierten programas seriales en unos paralelos es una soluión, las araterístias de lastareas de visión son básiamente diferentes a la mayoría del omputo estruturado que latenología de los ompiladores puede explotar [Kim K.-N., 1998℄. Visión omputaionalademás de proesamiento de imágenes y señales depende también en gran medida dematemátias avanzadas y ténias de inteligenia arti�ial.Tal omo se menionó al prinipio, la reonstruión tridimensional es un tema im-portante en visión omputaional. Atualmente existe una gran variedad de trabajos ondiferentes ténias que se pueden enontrar en la literatura. Jarvis [1983℄ propone lasi�-ar las ténias de reonstruión tridimensional omo ativas y pasivas; la ténia ativaemite energía de manera ontrolada para sensar el entorno; Salvi et al. [2004℄ realizó unestudio detallado sobre las diferentes ténias de reonstruión tridimensional ativa;la ténia pasiva no emite energía, sino que úniamente sensa la energía ambiental (luz)



4 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN.re�ejada en los objetos, ejemplos de tal ténia son los desarrollados por Fitzgibbon et al.[1998℄ y Pollefeys et al. [2004℄ uyas reonstruiones se logran úniamente a través deuna seuenia de imágenes.El objetivo prinipal de esta tesis es desarrollar un algoritmo de alibraión en pa-ralelo entre pares ontiguos de imágenes, alibraión que generalmente es omún entretodos los enfoques de reonstruión tridimensional pasiva y para ello se analizará adaetapa de alibraión para su paralelizaión. Finalmente su integraión en paralelo asíomo un algoritmo alibraión el ual agrupa proesos se expondrá.1.3. Trabajo relaionado.Aunque desde hae ya algún tiempo se han onstruido omputadoras paralelas, estasestaban disponibles a las grandes empresas que podían ostearlas. Con el aeramientode la tenología a las personas omunes, ahora es posible onstruir una omputadoraparalela a un bajo osto y de buen rendimiento. Cada vez mas, personas e instituionestienen la posibilidad de obtener las bondades de una omputadora paralela y los trabajosen paralelo no se han heho esperar. Con respeto al ampo de la visión omputaionaly proesamiento de imágenes ya existe trabajo que puede ser revisado en la literatura.Kanade and Webb [1988℄ presentaron en Carnegie Mellon un reporte de paraleli-zaión de visión a bajo nivel y algoritmos de ontrol para vehíulos robot sobre unamáquina paralela espeializada Warp �un arreglo de proesadores Warp, una unidadde interfase y un servidor�. Los objetivos alanzados fueron algoritmos de seguimien-to de aminos, evasión de obstáulos usando visión estéreo y un esáner láser on estaarquitetura. También desarrollaron una bibliotea de visión de bajo nivel de era de80 programas ubriendo por ejemplo deteión de bordes, suavizado, operaiones sobreimágenes, transformada de Fourier, et. Desarrollaron además un lenguaje de progra-maión espeializado al ual llamaron Apply para la programaión sobre la máquinaparalela Warp.Aunque ya existían algoritmos de orrespondenia estéreo de buena veloidad y onresultados on�ables, estos algoritmos siempre tenían un dé�it importante para requeri-mientos de orrespondenia estéreo en tiempo real, sistemas de navegaión, visión robot,et. Laine and Roman [1991℄ diseñaron un algoritmo para orrespondenia estéreo en pa-



1.3. TRABAJO RELACIONADO. 5ralelo que se ejeuta sobre máquinas SIMD2 basado ténias de lasi�aión y evaluaiónde araterístias, apliaión de restriión de ordenamiento y orrespondenia basadaen relajaión, todas ellas reformuladas e integradas en términos de la ejeuión paralelasobre una máquina SIMD teória. El algoritmo propuesto trabaja en dos fases, en lafase uno, orrespondenias no probables se desartan en base a restriiones geométri-as suaves y el ordenamiento de algunas orrespondenias previas; las orrespondeniasrestantes son entones evaluadas usando algún riterio de similaridad, ada onjunto deorrespondenias onteniendo quizá varios andidatos, es lasi�ado en base al agregadode las orrespondenias andidatas previamente evaluadas y �nalmente ada onjuntode orrespondenias es ordenada y trunada de tal forma que ontienen no mas de tresandidatos posibles; en la fase dos se alulan estimados iniiales de la probabilidad deada posible orrespondenia basados en las evaluaiones individuales de las mismas yla lasi�aión de su onjunto, estos estimados iniiales son re�nados entones duranteel proeso de relajaión por una regla de onsistenia que exitosamente proporiona uninremento o deremento en la probabilidad de las orrespondenias si puntos eranostienen disparidad similar ó diferente. Este algoritmo está basado en araterístias, i.e.,extraión de araterístias omo bordes o ontornos.Por otro lado, Fua [1993℄ mostró ómo un algoritmo estéreo on ténias más simplesque las usadas por Laine and Roman [1991℄, puede ser implementado en paralelo paraproduir mapas de profundidad densos ya que tal algoritmo está basado en orrelaiónseguida por interpolaión. A diferenia del algoritmo propuesto por Laine and Roman[1991℄, este es basado en área, el ual a diferenia de los basados en araterístias, sonmás lentos pero produen mapas de disparidad ó profundidad más densos.Desde el departamento de omputaión e ingeniería elétria en la universidad Heriot-Watt, Norman Raymond Saife ontribuyó en gran medida al omputo paralelo no soloen tópios de visión omputaional, sino en ienias omputaionales en general. En elárea de visión omputaional uno de los primeros trabajos en el que se vio involuradofue [Austin and Saife, 1994℄, un reporte de trabajo que espei�aba un proyeto desistema ompleto para visión omputaional por el ual se de�nió el tipo abstrato dedatos ADT que se empleó durante todo el proyeto, representando on él los datos de2Ver apítulo 2 para una expliaión de este modelo.



6 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN.entrada y salida del sistema y representando también datos intermedios entre las distin-tas fases del proesamiento. En general el sistema propuesto involuraba de�niiones defuniones para visión a bajo nivel; HIPS �enabezado desriptivo de una seuenia deimágenes 2D�, IMAGE, �representaión de arreglos 2D de valores, Canny, Hough, yotros algoritmos�. En [Saife et al., 1996℄ presenta un enfoque general de desarrollo dealgoritmos paralelos en un lenguaje funional3. Las soluiones propuestas son presenta-das en una arquitetura MIMD4.Aunque Kim K.-N. [1998℄ presentan también algoritmos paralelos y plani�aión detareas en visión omputaional a un bajo nivel omo deteión de bordes y transformadade Hough, on experimentos en loalizaión de ojos en una seuenia de imágenes, a lolargo del trabajo se explia de manera lara el impato que tiene el ómputo paraleloen visión omputaional así omo también las araterístias de las tareas en los dis-tintos niveles de proesamiento �bajo, intermedio y alto�, los ambientes en visión yomputaión en redes heterogéneas.En el mismo año, un sistema de deteión de aminos y obstáulos generales �Geneti Obstale and Line Detetion, GOLD� sobre un hardware paralelo ompleta-mente personalizado, fue planteado por Bertozzi and Broggi [1998℄ para su uso en vehíu-los móviles on la intensión de inrementar la seguridad en los aminos. El sistema enuestión uso visión a bajo nivel e.g., deteión de líneas y extraión de araterístias;visión de nivel medio e.g eliminaión del efeto de perspetiva de produida por lasámaras, alibraión de ámaras; y omputo de visión de alto nivel e.g deteión de lossenderos y de los obstáulos. El sistema fue probado sobre un vehíulo experimentalllamado MOBLAB onduido por mas de 3000 km sobre aminos urbanos y freewaysbajo diferentes ondiiones de trá�o e iluminaión a veloidades por arriba de los 80km.En su tesis dotoral Saife Norman R. [2000℄ mostró un sistema inorporando onep-tos de programaión funional y esqueletos algorítmios, llevando un estudio minuiosoaera de estos dos tópios en omputaión paralela y proponiendo un método para de-sarrollar algoritmos de visión omputaional. Los esqueletos algorítmios son manerasde desarrollar programas paralelos reutilizando estruturas algorítmias paralelas exis-3Ver seión 2.24Ver apítulo 2



1.3. TRABAJO RELACIONADO. 7tentes. Norman R. Saife tuvo injerenia en muhos trabajos de omputaión paralela,entre los que se puede menionar [Saife et al., 1997℄ y [Mihaelson and Saife, 2002℄.Reonstruión tridimensional es un tópio tratado por visión omputaional el uales ampliamente valorado por los profesionales de la herenia ultural. La Red de Europeade Exelenia EPOCH, al ombinar los onoimientos de dos de sus laboratorios asoia-dos, ESAT-PSI de la Universidad Católia de Leuven en Bélgia y CNR-ISTI en Italia,instaló un sistema de reonstruión 3D pipeline5 para su uso en el ampo de la hereniaultural. El serviio proporionado por este sitio web �http://www.ar3d.be/� onsis-te en la arga de la seuenia de imágenes haia el servidor, omputo de la reonstruión3D, desarga de los resultados del sitio y visualizaión de las reonstruiones tal omo sedesribe en la �gura 1.1. Como puede observarse, el proeso de reonstruión automá-tio se ejeuta sobre un servidor onetado a un úmulo de omputadoras. Consiste entres serviios: las imágenes de la esena a reonstruir son primero veri�adas por alidady entones argadas al primer serviio el ual omputa mapas de profundidad densosinluida la alibraión de ámaras; el segundo serviio es apaz de mezlar estos mapasde profundidad; y el terer serviio está enargado de la reaión de mallas �mesh�y simpli�aión. Vergauwen and Gool [2006℄ desribe omo se lleva a abo el primerserviio, i.e., el ómputo de mapas de profundidad densos de las imágenes argadas alservidor por el usuario. Se trata de esquema de reonstruión jerárquio, masivamenteparalelizado y oportunista. El pipeline onsiste en general de uatro pasos:1. Cómputo de un onjunto de pares de imágenes que pueden ser usadas para orres-pondenia, inluyendo submuestréo y omparaión global de imágenes. En estepaso las imágenes son submuestradas (de aquí la naturaleza jerárquia). Debido aque la seuenia de imágenes puede ser argada en una manera no seuenial, elpipeline tiene que arreglárselas para saber que imágenes puede haer orresponder,esta es la tarea del algoritmo de omparaión global de imágenes.2. Emparejamiento, Correspondenia de Tripletas Proyetivas y Auto-alibraión. Eneste, paso puntos araterístios son extraídos de las imágenes submuestradas. To-dos los posibles andidatos del paso anterior son ahora experimentados. Basado en5Arquitetura que onsiste en ir transformando un �ujo de datos en un proeso omprendido porvarias fases seueniales, siendo la entrada de ada una la salida de la anterior.



8 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN.las orrespondenias resultantes, todas las tripletas de imágenes son seleionadasy proporionan una oportunidad para una reonstruión proyetiva. Este proesodespués de desarrollarse alimenta a la rutina de Auto-alibraión, la ual enuentralos parámetros intrínseos de las posibles ámaras que pudieron haber registradolas esenas.3. Computo de la reonstruión Eulidiana y atualizaión del resultado a la reso-luión ompleta. En este paso todas las tripletas de imágenes y orrespondenias

Figura 1.1: Desripión esquemátia del arreglo liente-servidor, ver Vergauwen and Gool[2006℄. La alidad de las imágenes (C) es primero veri�ada y luego registradas on unaherramienta de arga (A) del lado del usuario del serviio; las imágenes son proesadas enun úmulo de PC's (D); los resultados (E) pueden ser desargados vía ftp y visualizadospor el usuario on la herramienta de visor de modelos (B).



1.4. METODOLOGÍA. 9son ombinadas en una reonstruión Eulidiana 3D.4. El ultimo paso es el responsable de produir los mapas densos de profundidad paraada imagen.1.4. Metodología.En esta seión se desriben las etapas del proeso de alibraión que se estudió en elpresente trabajo representadas de manera modular, esto signi�a que se puede sustituirualquier algoritmo de los aá estudiados por ualquier otro que produza la entrada ala etapa siguiente, si se desea aumentar la exatitud de las estimaiones o aumentar laveloidad de la ejeuión de los algoritmos.Extraión de puntos araterístios ó esquinas en las imágenes. La extraión depuntos araterístios ó esquinas, es una etapa temprana en muhos proesos devisión omputaional. Estos puntos proporionan informaión aera de partes es-pei�as de la esena que son fáilmente ubiadas on un detetor de esquinas yque representan informaión la ual es utilizada para omenzar on las estimaio-nes de lo que ha sido plasmado del mundo real haia las imágenes. Existe en laliteratura una antidad importante de detetores, entre los uales podemos desta-ar los propuestos por Morave [1977, 1979℄, el propuesto por Harris and Stephens[1988℄ así omo el propuesto por Smith and Brady [1995℄. El detetor de esquinasonsiderado es el propuesto en una serie de trabajos presentados por Luas andKanade [1981℄, Tomasi and Kanade [1991℄ y por Shi and Tomasi [1994℄.Búsqueda de Correspondenias entre las imágenes. Una vez enontradas los pun-tos araterístios en las imágenes, la siguiente etapa del proeso de alibraiónes la asignaión de orrespondenias entre ada par ontiguo de la seuenia deimágenes. Esto se logra apliando medidas de similitud o disimilitud omo SSDó ZNCC6 [Ma et al., 2003℄. Este enfoque esta basado en área, en el apitulo 4 seexplia de manera detallada el por qué se denomina de esta manera; existe tam-bién un enfoque basado en araterístias el ual no es tratado en esta tesis, sinembargo se menionan algunos trabajos on este enfoque en el apítulo 4.6En el apitulo 4 se proporiona de�niiones de estas dos medidas.



10 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN.Estimaión de la geometría epipolar. Esta geometría es estimada on las orres-pondenias obtenidas en la etapa anterior i.e., es llevada entre ada par ontiguode la seuenia de imágenes. Esta es la ulminaión de la alibraión débil entrelos pares de imágenes.Finalmente, las etapas anteriores son desritas en un algoritmo general que lasengloba para produir la alibraión de toda la seuenia de imágenes.1.5. Aera de la omputadora paralela.La omputadora paralela sobre la ual se hiieron los experimentos se trata de unúmulo pequeño de omputadoras que onsta de 3 máquinas, ada una on dos proesa-dores Athlon64/Opteron on doble núleo de AMD, i.e., se puede onsiderar que adaomputadora es una máquina paralela de 4 proesadores. En total hay disponibles 12proesadores para los experimentos de los diferentes algoritmos que a lo largo de estatesis se desriben. También abe menionar que los lenguajes de programaión sobrelos uales se implementaron los algoritmos son g++/GNU y MPI �Message PassingInterfae�, ver seión 2.2. En palabras de Kim K.-N. [1998℄:Se piensa que el enfoque de pase de mensajes en el diseño de soluiones paralelas dealta veloidad para apliaiones de visión es ahora lo más e�iente1.6. Desripión del doumento.Este doumento está ompuesto de la siguiente etapas:1. En el apítulo 2 se proporionan algunos oneptos en relaión al modelo de ompu-tadora seuenial y a los diferentes modelos de omputadoras paralelas propuestasen la literatura, lenguajes de programaión paralela y medidas de rendimiento delos algoritmos paralelos. También se desribe la teoría neesaria para la alibraióndébil que es implementada en este trabajo.2. El apítulo 3 es onerniente al detetor de puntos araterístios �esquinas�, seproporionan los fundamentos que llevan a la onstruión del detetor de esquinas;se proporiona también el algoritmo seuenial, el algoritmo paralelo propuesto asíomo experimentos y onlusiones.



1.6. DESCRIPCIÓN DEL DOCUMENTO. 113. En el apítulo 4 se examinan los diferentes enfoques de orrespondenias; se da unadesripión de los diferentes modelos de deformaión de regiones en las imágenes, loual permite estableer soluiones al problema de la orrespondenia. Un algoritmoseuenial se desribe así omo su ontraparte en el ámbito paralelo. Experimentosson llevados a abo y resultados y onlusiones son expuestos.4. El apítulo 5 trata aera de la estimaión de la geometría epipolar; la teoría esdesrita así omo un algoritmo seuenial y su ontraparte en el ambiente paralelo;experimentos aera de la onduta aleatoria del algoritmo son mostrados parajusti�ar los resultados obtenidos uando es onsiderado en forma paralela.5. La integraión de las etapas aá enumeradas 2, 3 y 4 para generar un algoritmode alibraión se desribe en el apítulo 6. Se desriben los algoritmos seuenial yparalelo y experimentos son llevados a abo. Un algoritmo paralelo on un enfoqueen grupos de proesos es propuesto y omparado on el algoritmo paralelo que noonsidera grupos.6. Finalmente en el apéndie se proporiona breve material adiional útil en la im-plementaión de esta tesis. Se presenta desde modelos de ámaras, matries deproyeión, de�niiones de puntos y líneas y distanias.En ada apítulo se presentan experimentos, en donde se prueba el omportamientode los algoritmos. En los resultados de los algoritmos paralelos, se tomaron tiempossin onsiderar la omuniaión entre los proesadores on el �n de modelar el tiempode proesamiento de los algoritmos y también onsiderando el tiempo de omuniaiónentre los proesadores. Cuando se haga referenia de una ejeuión on un proesador,este debe entenderse omo el tiempo de ejeuión reportado por el algoritmo seuenial.Cabe menionar que durante las ejeuiones de los algoritmos, no se onsideró los tiemposde preparaión de los datos, e.g., letura y esritura. Corridas del proeso ompleto dereonstruión fueron llevadas a abo onsiderando tanto tiempos sin omuniaión, onomuniaión y on preparaión de los datos para dar las onlusiones �nales de la tesis.



12 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN.



Capítulo 2Fundamentos.Por muhos años el omputo se ha llevado sobre el modelo de Von-Newman. Kessler[2006℄ meniona que las tendenias reientes muestran que diha arquitetura �nalmen-te ha alanzado sus límites y puntualiza la importania de enseñar un entendimientobásio de omputaión y programaión paralela desde el iniio en una eduaión enienias omputaionales. Para Morrison [2003℄, el proesamiento paralelo es el métodode desglosar grandes problemas en omponentes, tareas o álulos más pequeños queson solubles en paralelo. Bazewiz et al. [2000℄ meniona que un algoritmo paralelo esun método para resolver un problema omputaional el ual permite separarlo en partesmas pequeñas que son resueltas simultáneamente.La máquina sobre la ual se implementan los algoritmos paralelos que se experimen-tan, está basada en el modelo logP desrito por Alexandrov et al. [1997℄ y por Culleret al. [1993℄, en el ual los parámetros del modelo son:1. La latenia l ó retardo máximo asoiado on el envío de un mensaje.2. El osto de omuniaión �overhead� o, representando la longitud del tiempo por elual un proesador está oupado durante la transmisión o reepión de un mensaje;en este intervalo el proesador no puede realizar otras operaiones.3. El gap g el ual es un límite inferior sobre el tiempo entre la transmisión o reepiónde mensajes en el mismo proesador.4. El número P de módulos de proesadores/memoria.13



14 CAPÍTULO 2. FUNDAMENTOS.Martin et al. [1997℄ ha mostrado que en general, las apliaiones sobre un lusterson muy sensibles al overhead, esto es, mientras más intensiva sea la omuniaión en laapliaión, más debemos esperar que su rendimiento esté afetado por la de omuniaiónde la maquina.En este apítulo se presentan dos seiones; la primera presenta oneptos básiosaera de omputaión paralela, máquinas paralelas y en la segunda las herramientasmatemátias neesarias para lograr el objetivo de alibraión de imágenes.2.1. Modelos de omputadorasUna omputadora paralela es un onjunto de proesadores que son apaes de tra-bajar ooperativamente para resolver un problema omputaional. Esta de�niión es losu�ientemente amplia para inluir superomputadoras paralelas que tienen ientos omiles de proesadores, redes de estaiones de trabajo y estaiones de trabajos multipro-esadores [Foster, 1995℄.2.1.1. Modelo de máquina seuenial.Como ya se menionó, el modelo de omputadora de Von Neumann tiene una granin�uenia debido a que la ejeuión seuenial de las instruiones en ada paso de tiempoes un proeso habitual en la reaión de algoritmos de omputaión. Una omputadorade Von Neumann �ver �gura 2.1� omprende una unidad de proesamiento entral �CPU� onetada a una unidad de almaenamiento onoido omo memoria en donde laCPU ejeuta un programa almaenado que espei�a una seuenia de letura y esriturasobre la memoria y debido a que las instruiones son desarrolladas en seuenia, a estemodelo de omputadoras se les llama omputadoras seueniales.2.1.2. Modelos de omputadoras paralelas.En ontraste al modelo seuenial, una omputadora paralela onsiste de varios pro-esadores, ada proesador es del mismo tipo que el usado en el modelo de Von Neumann,esto es tiene un programa que ejeuta instruiones en seuenia ooperando on el �n deresolver un problema omputaional ejeutando varias instruiones simultáneamente,i.e., en paralelo.
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16 CAPÍTULO 2. FUNDAMENTOS.

.

.

.

Antonio Briceño

67 Kg.

1.65 mt.

L.C.C.

75 Kg.

1.75 mt

 

P
ro

ce
sa

do
re

s

B
us

Memoria
Compartida

Dr.

Arturo Espinosa

Figura 2.2: Modelo de omputadora paralela on memoria ompartida.ii. Una fase de omputaión en la ual ada proesador, si así se requiere, desarrollauna operaión lógia ó aritmétia sobre los datos almaenados en sus registros.iii. Una fase de esritura en la ual ada proesador, si así se requiere, opia los datosde sus registros haia la memoria.Es importante observar que los proesadores usan la memoria ompartida para omu-niarse entre si; supongamos que un proesador pi desea enviar un dato d al proesador
pj , pi esribe d en una loalidad onoida para pj y luego pj lo lee de esta loalidad enla memoria.Modelos de memoria distribuida. Los modelos de memoria distribuida onsisten deproesadores onetados a través de un bus de omuniaión que puede ser por ejemplouna red de omuniaión en la ual ada proesador tiene memoria loal. La ventajade tales modelos es que son esalables permitiendo que más proesadores puedan ser



2.1. MODELOS DE COMPUTADORAS 17onetados a la omputadora paralela a través del bus. Un esbozo de tal modelo semuestra en la �gura 2.3.
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BusFigura 2.3: Modelo de Computadora paralela on memoria distribuida.2.1.3. Clasi�aión de omputadoras paralelas.Existe una taxonomía presentada por Flynn [1972℄, la ual divide a las arquiteturasde las omputadoras a lo largo de dos ejes, de auerdo al número de datos y de ins-truiones que la omputadora puede proesar simultáneamente. Este es el esquema delasi�aión más onoido para arquiteturas de omputadoras seriales y paralelas.Instruión Únia, Dato Únio �SISD�. Esta es la más extendida arquiteturaen la ual un solo proesador ejeuta una seuenia de instruiones, la omputadorade Von Neumann ��gura 2.1� es lasi�ada en esta ategoría y aunque la ejeuiónde las instruiones puede ser del tipo pipeline las omputadoras en esta ategoría solopueden deodi�ar una instruión por ada unidad de tiempo.Instruión Únia, Datos Múltiples �SIMD�. En esta arquitetura de ompu-tadora paralela, todos los proesadores ejeutan la misma instruión en la misma uni-dad de tiempo pero sobre datos diferentes. El modelo de programaión de omputadorasSIMD está basado en onjuntos distribuidos de datos homogéneos sobre el arreglo deproesadores, ada proesador apaz de manipular su propios datos, es deir, en a-da unidad de tiempo una misma operaión es ejeutada sobre múltiples unidades deproesamiento que manipulan datos diferentes.



18 CAPÍTULO 2. FUNDAMENTOS.Instruiones Múltiples, Dato Únio �MISD�. De las uatro ategorías de lataxonomía de Flynn, estas omputadoras son las menos intuitivas. ¾Cómo puede unaomputadora tener instruiones múltiples pero solamente un solo dato en ada unidadde tiempo? Se piensa que no existe omputadoras que no orrespondan a esta ategoríasin embargo Quinn [1994℄ y Bazewiz et al. [2000℄ menionan ejemplos de máquinas quepudieran tener estas araterístias.Instruiones Múltiples, Datos Múltiples �MIMD�. Estas máquinas onstitu-yen el núleo de las omputadoras paralelas de hoy en día. Es un modelo reiente deejeuión paralela en la ual ada proesador ejeuta su propia opia de un mismo pro-grama pero usando un onjunto diferente1 de datos a los otros proesadores. Estas arqui-teturas han sido muy exitosas debido a que son muho más baratas que omputadorasparalelas SIMD que son de propósito espeial y pueden ser onstruidas on omponentesno tan espeializados2.Johnson [1988℄ propuso una lasi�aión más orientada haia los diferentes métodosde aeso a la memoria de las omputadoras paralelas que brevemente son expliados enesta tesis.Aeso a Memoria Uniforme �UMA� Este tipo de omputadoras garantiza quetodos los proesadores usan el mismo meanismo para aeder a todas las posiiones de lamemoria y tales aesos son desarrollados on rendimiento uniforme. Computadoras enesta lasi�aión son de memoria ompartida en la ual todos los proesadores aedena una unidad de memoria entral �ver �gura 2.2�.Aeso a Memoria No Uniforme �NUMA�. Este tipo de omputadoras son má-quinas donde ada proesador tiene su propia memoria, sin embargo la interonexiónpermite a los proesadores aeder a la memoria loal de otro proesador. Es un mode-lo de omputadora paralela on memoria distribuida en la ual ada proesador puedeaeder la memoria ompleta de la omputadora.1Aunque no en exlusión mutua.2Componentes que fáilmente pueden ser omprados en on algún proveedor de partes de ompu-tadora.



2.2. LENGUAJES DE PROGRAMACIÓN PARALELA. 19Aeso a Memoria No Remota �NORMA�. Es una omputadora en donde adaproesador tiene una memoria privada y esta es aesible a los demás proesadoresúniamente a través de pase de mensajes y por lo tanto no se puede onsiderar quehaya una memoria global omo puede suponerse en las omputadoras UMA y NUMA.Estas omputadoras proporionan un poder de proesamiento a un bajo osto debido aque no se neesita una infraestrutura de hardware asoiada a oordinar que múltiplesproesadores aedan a la misma unidad de memoria.Ya que se ha desrito de manera breve la lasi�aión de las omputadoras paralelassegún Flynn [1972℄ y Johnson [1988℄ así omo las arquiteturas �memoria ompartiday distribuida�, en la siguiente seión se manejara el asunto en uanto a los diferentestipos de lenguajes que pueden ser usados en uanto al diseño de un algoritmo que seráejeutado en una omputadora paralela.2.2. Lenguajes de programaión paralela.El lenguaje de programaión juega un papel importante en la omputaión debidoa que la simpli�aión en la expresión de un algoritmo omplejo depende de la eleióndel lenguaje de programaión elegido. La omputaión paralela omplia aun más la depor si ya desa�ante tarea de desarrollar un programa orreto y e�iente. Los lenguajesde paralelismo de datos pueden habilitar a iertos programas on semántia seueniala ejeutarse e�ientemente sobre una omputadora paralela, por lo tanto un progra-mador no neesita esribir explíitamente ódigo paralelo, por otro lado, los lenguajesfunionales paralelos pueden ser usados para expresar algoritmos altamente onurren-tes mientras preservan ejeuiones no deterministas �el letor interesado en este tipo deprogramaión paralela puede revisar [Hammond and Mihelson, 2000℄�, una forma delenguaje paralelo de muy bajo nivel son las biblioteas de pase de mensajes que puedenser usadas para esribir programas portables que aun así logran un muy alto rendimientosobre omputadores paralelas de memoria distribuida y por lo tanto un programador noneesita esribir programas diferentes para distintos tipos de omputadoras. Bazewizet al. [2000℄ proporiona un estudio detallado aera de los tipos y lases de lenguajespara programaión paralela así omo los nuevos paradigmas de programaión. El enfo-que de programaión empleado en esta tesis es el basado en pases de mensajes, omo



20 CAPÍTULO 2. FUNDAMENTOS.MPI3, el ual no es un lenguaje del todo debido a que son implementaiones basadas enllamadas a biblioteas de funiones.Interfase de Pase de Mensajes �Message Passing Interfae�. El modelo atual-mente predominante para programaión en superomputadoras es el pase de mensajeson MPI. El ódigo de pase de mensajes es generalmente no estruturado y difíil deentender, mantener y depurar. En las implementaiones MPI, un grupo de proesos esreado en la iniializaión del programa y un proeso es reado por ada proesador, sinembargo estos proesos pueden ejeutar diferentes programas. Por lo anterior los mo-delos de programaión MPI es algunas vees referido omo MPMD �Multiple ProgramMultiple Data� para distinguirlo del modelo SMPD en la ual ada proesador ejeutael mismo programa. Snir and Otto [1998℄ y Gropp et al. [1998℄ haen una reopilaiónompleta aera de MPI. Debido a que el estándar MPI soporta modularidad en laprogramaión vía un meanismo de omuniaión, esto permitió diseñar un algoritmoque trabaja on grupos de proesos en el que se mejoró la ejeuión del algoritmo dealibraión el ual es el objetivo de esta tesis.2.3. ¾Cómo evaluar los algoritmos paralelos?Existen varios riterios que se pueden usar a �n de evaluar la alidad de los algoritmosparalelos. En este trabajo de tesis los riterios usadosse se explian brevemente en lossiguientes párrafos.Tiempo de ejeuión. La razón primaria para diseñar un algoritmo paralelo es usarlode tal manera que una tarea omputaional pueda ser ompletada rápidamente. Es porlo tanto natural medir el tiempo de ejeuión omo un indiador de la bondad de unalgoritmo paralelo. Aunque una útil manera de estimar el tiempo de ejeuión de unalgoritmo está proporionado por el análisis matemátio de las operaiones requeridas, elaeso a memoria para letura y esritura de datos esto no es onsiderado. La mediióndel tiempo de ejeuión que se empleará, esta dada por el onteo de las unidades demilisegundos omprendidas entre el momento de iniio y termino de la ejeuión de un3Implementaión MPI-2.



2.3. ¾CÓMO EVALUAR LOS ALGORITMOS PARALELOS? 21algoritmo.Rapidez. En omputaión paralela la rapidez se re�ere a que tan rápido es un algo-ritmo en omparaión on otro que resuelve el mismo problema a través del oientede sus tiempos. Dos tipos de mediiones de rapidez pueden ser llevadas a abo; rapidezrelativa la ual se re�ere la razón entre el tiempo medido por una omputadora paralelaejeutando un algoritmo paralelo on un proesador y el mismo algoritmo ejeutadoon p proesadores y rapidez absoluta la ual es la razón de los tiempos entre el algo-ritmo optimizado para ejeuión seuenial y el paralelo. La mediión de rapidez quese onsiderará a lo largo de esta tesis es la absoluta la ual está dado por la siguientefórmula:
Sp =

Ts

Tp
(2.1)donde Ts es el tiempo de ejeuión del algoritmo seuenial y Tp es el tiempo de ejeuióndel algoritmo paralelo on p proesadores. Cuando se programan algoritmos paralelosuna rapidez lineal o ideal se obtiene uando Sp = p usando p proesadores en el algoritmoparalelo, i.e., uando se ejeuta un algoritmo on rapidez ideal, al doblar el número deproesadores se onsigue el doble de rapidez, uando esto suede se onsidera que setiene una muy buena esalabilidad.E�ienia. Es la proporión del tiempo que se pasa desarrollando trabajo útil. Es unamétria de rendimiento de�nida omo:

Ep =
Sp

p
(2.2)donde su valor esta entre ero y uno 4 estimando que tan bien son utilizados los proesa-dores en resolver el problema omparado a qué tanto esfuerzo se pierde en omuniaióny sinronizaión. Algoritmos on rapidez lineal tienen e�ienia de 1 mientras que losdifíiles de paralelizar tienen una e�ienia de tal manera que ĺımp→∞

1
log p = 0.Costo. El osto de un algoritmo paralelo es un límite sobre el número total de ope-raiones básias ejeutadas oletivamente por los proesadores. El osto de trabajo de4En algunas oasiones la e�ienia sobrepasa el 100% uando se trata de algoritmos heurístios omose analizará en el apítulo 5.



22 CAPÍTULO 2. FUNDAMENTOS.omputaión está de�nido omo:
C =

Ts

Ep
= p · Tp. (2.3)Cuando el osto de un algoritmo paralelo para un problema dado orresponde hastaun fator de esala a un límite inferior sobre el número de operaiones requeridas pararesolver ese problema, se die que es de osto óptimo.2.4. Visión geométria.A través de las seiones anteriores se ha dado una pequeña introduión aera delos diferentes tipos de arquiteturas de omputadoras paralelas. Aunque el tema de lapresente seión es ompletamente aera de otra área, es vital para el entendimientodel proeso de alibraión el ual es lo que se desea paralelizar en este trabajo de tesis.2.4.1. Geometría epipolar.La geometría epipolar es la geometría intrínsea entre dos imágenes, es independientede la estrutura de la esena y solamente depende de los parámetros internos de la ámaray del pose de la misma. La geometría epipolar entre las dos imágenes es esenialmente lageometría de la interseión de los planos de las dos imágenes on el plano π formado porlos tres puntos C, C ′ y X �ver �gura 2.4(a)�. Las entidades envueltas en la geometríaepipolar están ilustradas en la �gura 2.4, uya terminología es:El epipolo, el ual es el punto de interseión de la línea que une los entros de lasámaras �línea base� on el plano de la imagen. En otras palabras, es la imagendel entro óptio de la otra ámara.El plano epipolar , el ual es el plano de�nido por la línea base y el punto X.Una línea epipolar , la ual es la interseión del plano epipolar on el plano dela imagen. Todas las líneas epipolares intersean al epipolo. El plano epipolarintersea a las dos imágenes formando líneas epipolares orrespondientes.Esta geometría está usualmente motivada por la búsqueda de puntos orrespondientes envisión estéreo y es el mismo motivo por el ual se onsidera aquí. Hartley and Zisserman
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(b)Figura 2.4: Geometría epipolar. (a) las dos ámaras están indiadas por los entros C y
C
′ y los planos de las imágenes. Los entros de las ámaras, el punto X y sus imágenes

x y x
′ están en un plano π. (b) La imagen de un punto x se reproyeta sobre una retade�nida por el entro de la ámara C y la imagen x y se proyeta en la segunda imagenomo la línea l

′. El punto tridimensional X el ual proyeta a x en la primera imagendebe estar sobre este rayo, así que la imagen de X en la segunda imagen debe estar sobrela línea l
′.[2004℄, Ma et al. [2003℄ y Faugeras et al. [2001℄ proporionan tratados ompletos aerade la geometría epipolar y el letor interesado debe dirigirse a estos textos.2.4.2. Matriz fundamental.Existe una matriz que enapsula a la geometría epipolar: la matriz fundamentalomunmente denotada omo F que es 3 × 3 y rango 2, que puede ser estimada a partirde puntos orrespondientes entre las imágenes. Dado un par de imágenes la matrizfundamental relaiona a un punto en una imagen on su orrespondiente línea epipolaren la otra imagen de la siguiente manera:

l
′ = Fx. (2.4)De auerdo a la euaión B.1, si x′ está sobre l

′, entones 0 = x
′⊤

l
′ = x

′⊤
Fx, de dondese onluye que la matriz fundamental está de�nida por la euaión

x
′⊤

Fx = 0, (2.5)para ualquier par de orrespondenias x ↔ x
′ en las imágenes.



24 CAPÍTULO 2. FUNDAMENTOS.2.4.3. Estimaión de la matriz fundamental.Dados su�ientes orrespondenias x ↔ x
′, la euaión 2.5 puede ser usada paradeterminar a la matriz F. Con las oordenadas homogéneas �ver apéndie B� de lasimágenes;

x = [x y 1]⊤ y x
′ = [x′ y′ 1]⊤ada orrespondenia resulta en una euaión lineal en las entradas desonoidas de F.Consideremos ahora la expresión matriial de la euaión 2.5:

x
′⊤

Fx = (x′ y′ 1 )





f11 f12 f13

f21 f22 f23

f31 f32 f33









x
y
1



 ,de esta expresión podemos notar espeí�amente que la euaión orrespondiente a unpar de puntos x = (x y 1)⊤ y x
′ = (x′ y′ 1)⊤ está dada por

x′xf11 + x′yf12 + x′f13 + y′xf21 + y′yf22 + y′f23 + xf31 + yf32 + f33 = 0. (2.6)Si denotamos las entradas de F omo un vetor
f = (f11, f12, f13, f21, f22, f23, f31, f32, f33)

⊤,la euaión 2.6 puede ser expresada omo un produto punto:
(x′x, x′y, x′, y′x, y′y, y′, x, y, 1)f = 0.De un onjunto de n orrespondenias, se obtiene un onjunto de n euaiones linealesen la forma

Af =





x′1x1 x′1y1 x′1 y′1x1 y′1y1 y′1 x1 y1 1... ... ... ... ... ... ... ... ...
x′nxn x′nyn x′n y′nxn y′nyn y′n xn yn 1



 f = 0, (2.7)que es un onjunto de euaiones homogéneas y f puede ser determinado de auerdo aalguna esala. Para que una soluión exista, la matriz A debe tener rango uando menos8 y la soluión puede ser determinada por métodos lineales omo el espaio nulo de A.El algoritmo �ver el algoritmo 2.1� utilizado para alular a la matriz fundamentaldadas un onjunto de orrespondenias es el denominado algoritmo de los 8 puntos nor-malizados propuesto por Longuet-Higgins [1981℄ al ual posteriormente Hartley [1997℄



2.4. VISIÓN GEOMÉTRICA. 25propuso una normalizaión para eliminar problemas numérios onvirtiéndolo en un al-goritmo robusto y on�able el ual envuelve úniamente la onstruión y soluión pormínimos uadrados de un onjunto de euaiones lineales �euaión 2.7�.Existe una soluión que usa un mínimo de 7 orrespondenias que puede ser onsul-tado en [Hartley and Zisserman, 2004℄.Algoritmo 2.1: Algoritmo de los 8 puntos normalizados.Objetivo: Dadas n ≥ 8 orrespondenias xi ↔ x
′

i, determinar la matriz F tal que x
⊤

i Fxi = 0.Algoritmo:1. Normalizaión: Transformar las oordenadas de las imágenes de auerdo a x̂i = Txi, y
x̂′

i = T
′
x
′
i, donde T y T

′ están de�nidas omo
T =

2

4

k 0 −kx̄
0 k −kȳ
0 0 1

3

5 y T
′ =

2

4

k′ 0 −k′x̄′

0 k′ −k′ȳ′

0 0 1

3

5donde
x̄ =

2

4

x̄
ȳ
z̄

3

5 =
1

N

N
X

i=1

xi, y k =

√
2

1
N

PN

i=1 ‖ xi − x̄ ‖ ,
x
′ y k′ se de�nen de manera similar.2. Enontrar la matriz fundamental F̂′ orrespondiente a x̂i ↔ x̂

′

i haiendo:a) Soluión lineal. Determinar F̂ del vetor singular orrespondiente alvalor singular mas pequeño de Â, donde Â está de�nida omola euaión 2.7 ompuesta por las orrespondenias x̂i ↔ x̂
′

i.b) Restriión. Remplazar F̂ por F̂
′ de manera que detF̂′ = 0, paraque la matriz fundamental sea singular. Esto se logra enontrando

F̂
′ que minimiza la norma Frobenius ‖ F̂− F̂

′ ‖.En partiular F̂
′ = Udiag(r, s, 0)V⊤ la minimiza.3. Denormalizaión: Haer F = T

′⊤
F̂

′
T. Finalmente F es la matrizfundamental orrespondiente a los datos originales xi ↔ x

′
i.
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Capítulo 3Detetor de esquinas KLT.En la adquisiión automátia y análisis de informaión visual y muhas vees esneesario estableer algunas orrespondenias iniiales entre imágenes. En el apítuloanterior se proporionaron de�niiones y un algoritmo de visión geométria neesariospara el proeso de alibraión. Las de�niiones y el algoritmo trabajan on primitivasgeométrias tales omo puntos y líneas, sin embargo las imágenes no son mediionesde puntos o líneas de la esena que ha sido registrada on la ámara, sino que sonarreglos de números positivos que miden la antidad de luz que inide en un sensor enuna loalidad partiular en un lapso. Por lo tanto ¾ómo estableer una relaión entrela visión geométria y el heho de que lo que se mide on una ámara no son puntos olíneas si no intensidades de luz?Las orrespondenias iniiales proporionan informaión aera de partes que fáil-mente pueden ser ubiados en una misma esena registrada en una serie de imágenes,permitiendo a partir de tales orrespondenias, onentrarse en la visión geométria. Espor lo tanto neesario enontrar on un detetor de esquinas, los puntos de alta urvatu-ra �puntos araterístios ó también onoidos omo esquinas�. Entre los detetoresde puntos araterístios que existen en la literatura, podemos destaar los trabajos pro-puestos por Morave [1977, 1979℄, Harris and Stephens [1988℄ y por Smith and Brady[1995℄. Haer una lasi�aión de los detetores de esquinas es una tarea difíil ya quemuhas vees un detetor propuesto resulta de una mejora de otro ya presentado. Sinembargo, los menionados anteriormente son los más itados en los trabajos que requie-ren un detetor de esquinas. El proeso de alibraión que se desribe en esta tesis, haeuso de un detetor de esquinas propuesto en una serie de trabajos, Luas and Kanade27



28 CAPÍTULO 3. DETECTOR DE ESQUINAS KLT.[1981℄, Tomasi and Kanade [1991℄ y Shi and Tomasi [1994℄, el ual es onoido omo eloperador KLT � Kanade-Luas-Tomasi �.En el presente apítulo se exhiben las bases teórias del detetor elegido, así omosu implementaión seuenial y en paralelo.3.1. KLT.El detetor de esquinas KLT fue propuesto unos poos años después del operadorHarris, formulado por Harris and Stephens [1988℄. KLT, así omo Harris, opera sobreuna matriz de estrutura loal C, la ual tiene la forma
C =
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∂I
∂x
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∂y





[

∂I
∂x

∂I
∂y

]

. (3.1)En la prátia, las derivadas pariales ∂I/∂x y ∂I/∂y son usualmente remplazadaspor onvoluiones hehas on una masara Prewitt ó Sobel, ó ualquier otra másaraque estime las derivas de una imagen. Sean λ1 ≥ λ2 ≥ 0 los valores propios de lamatriz C. Como C es una matriz simétria y positiva de�nida, λ1 y λ2 son ambos nonegativos. Algunas interpretaiones geométrias pueden ser desritas de estos valorespropios [Tomasi and Kanade, 1991℄:Para una imagen perfetamente uniforme, C = 0 y λ1 = λ2 = 0.Para un borde perfeto blano y negro, λ1 > 0 y λ2 = 0 donde el vetor propioasoiado a λ1 es ortogonal al borde.Para una esquina de un uadro negro ontra un fondo blano, λ1 ≥ λ2 > 0;mientras más grande sea el ontraste en una direión, más grande será el valorpropio de esa direión.Los vetores y valores propios odi�an direiones y magnitudes de bordes respeti-vamente, esto implia que una esquina debería ser marada en una loalidad donde elvalor propio λ2 es su�ientemente grande [Tomasi and Kanade, 1991℄, más grande queun umbral λmin, el ual puede ser estimado del valle más erano a ero del histogramade λ2, sin embargo tal valle no siempre está presente y por lo tanto un umbral debe serproporionado.



3.1. KLT. 293.1.1. Algoritmo seuenial KLT.A grandes rasgos, se deben enontrar las derivadas pariales de la imagen en ladireión x e y, onstruir para ada píxel a la matriz C, enontrar los valores propiosde diha matriz y formar una lista L on los valores propios λ2 mayores a un umbral
λmin. La lista L así formada ontiene informaión de los píxeles que potenialmenteson esquinas, sin embargo, se espera que los píxeles on λ2 de mayor magnitud sean lasesquinas mas maradas en la imagen, esto india que debe entrarse en los píxeles on
λ2 más grandes, lo ual se logra ordenando a la lista L de mayor a menor. Finalmentese lleva a abo una supresión de no-máximos en la lista. El algoritmo onsidera dosparámetros: un umbral λmin sobre el valor propio λ2 y una veindad de radio r. Unadesripión ompleta se proporiona en el algoritmo 3.1.Algoritmo 3.1: Algoritmo seuenial del detetor de esquinas KLT.Objetivo: Dada una imagen I(x, y), un umbral λmin y un radio r, enontrar los puntosaraterístios ó esquinas de diha imagen.Algoritmo:1. Cálulo de las derivadas ∂I/∂x y ∂I/∂y.2. Para ada punto en la imagen (x, y):i onstruir la matriz loal sobre una veindad R de dimensión (2r + 1)× (2r + 1)entrada en (x, y) omo sigue:

C(x, y) =
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5
.ii alular el valor propio λ2 de la matriz C(x, y).iii si λ2 > λmin, guardar la terna (λ2, x, y) en la lista potenial de esquinas L.3. Ordenar L en orden dereiente de λ2.4. Supresión de no-máximos: Explorar de arriba para abajo on respeto a λ2 la listaordenada e ir eligiendo los puntos (x, y) que se no hayan removido on anterioridad.Cuando un punto es elegido omo esquina, todos los puntos restantes de L que aigandentro de la veindad R entrada en el punto seleionado son removidos.3.1.2. Algoritmo paralelo KLT.Para lograr el funionamiento del operador KLT, es neesario apliar todos los pasosdel algoritmo seuenial. Analizando el porentaje de tiempo neesitado para la ejeuión



30 CAPÍTULO 3. DETECTOR DE ESQUINAS KLT.del operador KLT, se deidió paralelizar las tareas que más tiempo toman. Por ejemplopara una imagen de 4843776 píxeles, el porentaje del tiempo requerido por el paso 1 fuede 24.83 %, el paso 2 fue de 22.66 % y el paso 3 fue de 39.76 %, que reunidos haen un
87.25 % del tiempo onsumido. El resto del tiempo le orresponde en onjunto al paso4 además de diferentes llamadas a funiones que son neesarias en la implementaión.Por lo tanto las tareas elegidas a paralelizarse son las llevadas a abo en el paso 1, 2 y3 del algoritmo seuenial. El paso 1 y 2 del algoritmo 3.1 se lleva a abo desarrollandolo expliado en los siguientes párrafos.

p1

p3

p2

p4Figura 3.1: Imagen dividida para uatro proesadores on traslapes para alular de ma-nera orreta las derivadas sin perder informaión por ausa de utilizar másaras.División de la imagen para ada proesador. La primera onsideraión que sedebe tener en uenta, es la partiión de la imagen de tal forma que ada proesador en laomputadora paralela tenga una región de la imagen, pero también un pequeño traslapede la mitad del tamaño de masara empleada para estimar las derivadas pariales detal forma que puedan enontrarse ∂I/∂x y ∂I/∂y de manera orreta y por lo tantotambién a la matriz C en todas las oordenadas (x, y) de la imagen. En la �gura 3.1se muestra una imagen dividida para 4 proesadores de una omputadora paralela. Unavez fragmentada la imagen, el paso 1 y 2 del algoritmo seuenial se lleva a abo en



3.1. KLT. 31ada proesador de la máquina paralela, y se onstruyen sublistas Li, on L =
⋃

Li,
i = 0 . . . p − 1 y por lo tanto hay que ordenar on un enfoque paralelo la lista potenial
L. El ordenamiento paralelo es uno de los problemas más estudiados en omputaiónientí�a debido a su interés teório e importania prátia y por lo tanto varios algorit-mos de ordenamiento paralelo han sido propuestos. Quinn [1994℄ proporiona un estudiodetallado sobre diferentes algoritmos, entre los que se enuentra tres algoritmos on�a-bles sobre una máquina MIMD: Quiksort Paralelo, Hyperquiksort y PSRS. Quinn[1994℄ también muestra que los algoritmos paralelos Hyperquiksort y PSRS tienen unmejor desempeño y son más esalables que Quiksort Paralelo.Ordenamiento Paralelo. El método de ordenamiento que se adoptó aquí es el Or-denamiento Paralelo por Muestreo Regular �PSRS por sus siglas en inglés� que fuepropuesto por Shi and Shae�er [1992℄. El algoritmo paralelo PSRS enuentra pivotespara fragmentar los datos en subonjuntos ordenados de aproximadamente igual tamañousando muestreo regular de las sublistas ordenadas de los datos en los proesadores.Sea X de tamaño n el onjunto de datos a ser ordenados en una máquina MIMD on
p proesadores. Sea Xi:j = {Xi, Xi+1, . . . , Xj}, donde 0 ≤ i ≤ j < n. Por simpliidad enel análisis del algoritmo paralelo, se asume p2|n y Xi 6= Xj para i 6= j. PSRS onsta detres fases:Cada uno de los p proesadores ordena una sublista ontigua de tamaño w = n

pusando algún algoritmo seuenial de ordenamiento. De manera más preisa, adaproesador i (0 ≤ i < p) ordena una sublista X(i)w:(i+1)w−1. De las sublistas sereoletan p − 1 muestras
Xw

p
, X 2w

p
, . . . , X (p−1)w

psobre ada sublista ordenada en los proesadores para formar en un proesadoruna muestra regular Y de p(p − 1) elementos.La muestra regular en el proesador maestro es ordenada de forma seuenial,resultando en una lista ordenada Y1, Y2, . . . , Yp(p−1). Seleionar p−1 pivotes para



32 CAPÍTULO 3. DETECTOR DE ESQUINAS KLT.partiionar X distribuido en los proesadores de la manera siguiente
Y p

2
, Yp+ p

2
, . . . , Y(p−2)p+ p

2referidos omo
y1, y2, . . . , yp−1.El partiionamiento de X se ompleta omo sigue: ada proesador enuentradonde ada uno de los p−1 pivotes divide la sublista que ontiene, usando búsquedabinaria dividiéndola en p bloques y ada proesador envía el bloque i al proesador

i.Finalmente después de que ada proesador ontiene ya los bloques que le orres-ponde y que onforman una nueva sublista, se lleva a abo un último ordenamientoseuenial. De esta manera ada proesador ontiene una porión ordenada de Xtal que ningún elemento en el proesador i es mayor que los elementos del proe-sador i + 1. Por lo tanto solo se deben unir las sublistas para tener X ordenado.La versión en paralelo del detetor de esquinas KLT, se muestra en el algoritmo 3.2.Algoritmo 3.2: Algoritmo paralelo del detetor de esquinas KLT.Objetivo: Dada una imagen I(x, y), un umbral λmin y un radio r, enontrar los puntosaraterístios ó esquinas de diha imagen de forma paralela.Algoritmo:1. Distribuir la imagen entre los proesadores de auerdo a lo expliado en la subseión3.1.2.2. Apliar los pasos 1 y 2 del algoritmo 3.1 en ada porión de la imagen ontenida en adaproesador i y formar sublistas Li, donde L =
S

Li, i = 0 . . . p− 1 en p proesadores.3. Ordenar de mayor a menor on PSRS la lista L.4. Reoletar la lista L en el proesador maestro y efetuar el paso 4 del algoritmo 3.1.
3.2. Experimentos.Para probar los resultados de esta etapa del proeso de alibraión, se efetuaronexperimentos on imágenes de distintos tamaños y on diferente número de proesadores.Imágenes on tamaños de 393216, 1572864, 3538944, 6291456 píxeles y desde 1 hasta



3.2. EXPERIMENTOS. 3312 proesadores. Cada ombinaión imagen-número de proesadores se ejeutó 30 veesy sus promedios son los datos que se analizan. Análisis del tiempo empleado, rapidezalanzada, e�ienia de los proesadores y osto impliado sobre las ejeuiones del KLTen las diferentes imágenes, on y sin overhead se desriben en los siguientes párrafos. Esimportante realar que en p1 el algoritmo utilizado es el seuenial.Tiempo de ejeuión. En la uadro 3.1 se desribe el desarrollo del algoritmo KLT enuanto a tiempo neesitado en milisegundos y en la �gura 3.2 se muestra una desripióngrá�a del omportamiento del algoritmo de auerdo al tamaño de las imágenes probadasy un número de proesadores p = 1, . . . , 12. Cuando se ignora el tiempo de omuniaiónOverhead # de píxeles p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 p8 p9 p10 p11 p12393216 683 461 315 243 191 156 134 118 104 91 82 76Sin 1572864 2994 2057 1400 1103 862 710 600 523 462 418 385 3563538944 7183 4930 3349 2622 2049 1689 1441 1276 1131 1002 908 8626291456 13126 9061 6268 4892 3804 3121 2687 2375 2088 1876 1715 1600393216 683 519 357 342 279 237 226 227 229 306 375 366Con 1572864 2994 2291 1574 1405 1190 1044 869 818 819 801 818 8263538944 7183 5426 3754 3149 2603 2270 1973 1888 1850 1751 1759 16946291456 13126 9862 6931 5703 4734 4080 3580 3276 3117 2906 2737 2783Cuadro 3.1: Tiempos en milisegundos empleados en la ejeuión del algoritmo paralelo3.2, para imágenes de diferentes tamaños utilizando desde 1 hasta 12 proesadores ony sin overhead.entre las máquinas, el uadro 3.1 y la �gura 3.2 muestran que el algoritmo presenta elomportamiento deseado de reduir el tiempo de ejeuión on ada proesador que seagrega. Sin embargo uando se toma en uenta la omuniaión, el uadro 3.1 muestraque a pesar de tener una reduión importante del tiempo proesando una imagen de393216 píxeles hasta los primeros 6 proesadores, on 7 proesadores el deremento esleve y a partir de 8 proesadores omienza a inrementarse el tiempo neesitado, estopuede observarse también de la �gura 3.2(a). Puede onsiderarse que es su�iente 6proesadores para una imagen de este tamaño on este enfoque paralelo. Algo similarourre on la imagen de 1572864 píxeles, el deremento importante ourre hasta losprimeros 7 proesadores y a partir de 8 proesadores este deremento no es notable,inluso aumentando on 11 proesadores �ver �gura 3.2(b)�. Con la imagen de 3538944píxeles un deremento marado se tiene hasta los primeros 7 proesadores y a partir deeste punto, el deremento no es signi�ativo inluso aumentando on 11 proesadores�ver �gura 3.2()�. Con la imagen de mayor tamaño se tiene un deremento hasta los



34 CAPÍTULO 3. DETECTOR DE ESQUINAS KLT.

 0

 100

 200

 300

 400

 500

 600

 700

 0  2  4  6  8  10  12

M
ili

se
gu

nd
os

Procesadores

Tiempo en la deteccion de esquinas en una imagen de 768x512

Con comunicacion
Sin comunicacion

(a)  0

 500

 1000

 1500

 2000

 2500

 3000

 0  2  4  6  8  10  12

M
ili

se
gu

nd
os

Procesadores

Tiempos en la deteccion de esquinas en una imagen de 1536x1024

Con comunicacion
Sin comunicacion

(b)
 0

 1000

 2000

 3000

 4000

 5000

 6000

 7000

 0  2  4  6  8  10  12

M
ili

se
gu

nd
os

Procesadores

Tiempos en la deteccion de esquinas en una imagen de 2304x1536

Con comunicacion
Sin comunicacion

()  0

 2000

 4000

 6000

 8000

 10000

 12000

 14000

 0  2  4  6  8  10  12

M
ili

se
gu

nd
os

Procesadores

Tiempos en la deteccion de esquinas en una imagen de 3072x2048

Con comunicacion
Sin comunicacion

(d)Figura 3.2: Grá�as de lo tiempos promedios alanzados on el algoritmo paralelo 3.2on y sin omuniaión entre los proesadores.primeros 11 proesadores y on 12 proesadores hubo un pequeño inremento del tiempo�ver �gura 3.2(d)�.Con los tiempos del uadro 3.1 se alularon las métrias de rapidez �speedup�,e�ienia y osto del algoritmo en la máquina paralela y son analizados en los párrafossiguientes.Rapidez del algoritmo. Los resultados de la mediión de rapidez son desplegadosen forma numéria en el uadro 3.2 y en forma grá�a en la �gura 3.3. Con la ima-gen de 393216 píxeles, sin omuniaión se logra una rapidez muy erana al ideal yon 12 proesadores es 8.98 vees más rápido que el algoritmo seuenial �p1�. Conomuniaión, alanza su máxima veloidad on 7, i.e., es 3.02 vees más rápido que elalgoritmo seuenial y a partir este punto la rapidez empieza a disminuir; puede pensarse



3.2. EXPERIMENTOS. 35Overhead # de píxeles p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 p8 p9 p10 p11 p12393216 1 1.48 2.16 2.81 3.57 4.37 5.09 5.78 6.56 7.50 8.32 8.98Sin 1572864 1 1.45 2.13 2.71 3.47 4.21 4.99 5.72 6.48 7.16 7.77 8.413538944 1 1.45 2.14 2.73 3.50 4.25 4.98 5.62 6.35 7.16 7.91 8.336291456 1 1.44 2.09 2.68 3.45 4.20 4.88 5.52 6.28 6.99 7.65 8.20393216 1 1.31 1.91 1.99 2.44 2.88 3.02 3.00 2.98 2.23 1.82 1.86Con 1572864 1 1.30 1.90 2.13 2.51 2.86 3.44 3.66 3.65 3.73 3.66 3.623538944 1 1.32 1.91 2.28 2.75 3.16 3.64 3.80 3.88 4.10 4.08 4.246291456 1 1.33 1.89 2.30 2.77 3.21 3.66 4.00 4.21 4.51 4.79 4.71Cuadro 3.2: Rapidez alanzada en la ejeuión paralela del KLT.por lo tanto en liberar hasta 5 proesadores para otras tareas. Con la imagen de 1572864píxeles, sin omuniaión el paralelo es 8.41 vees más rápido on 12 proesadores queel seuenial. Con omuniaión es 3.73 vees más rápido on 10 proesadores, sin em-bargo on 7 se tiene una rapidez similar, permitiendo poder liberar 5. Para la imagende 3538944, sin omuniaión se logra una rapidez on 12 proesadores de 8.33 veesel seuenial y on omuniaión la máxima veloidad es también on 12 proesadores
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(d)Figura 3.3: Rapidez alanzada del algoritmo paralelo KLT.



36 CAPÍTULO 3. DETECTOR DE ESQUINAS KLT.�4.24�, pero se alanza una veloidad similar on 10 proesadores, permitiendo liberarhasta dos proesadores. Finalmente para la imagen de 6291456 píxeles, sin omuniaiónla máxima veloidad se obtiene on 12 proesadores �8.20� y on omuniaión on11 �4.79�, pero se pueden liberar 2 proesadores ya que una rapidez similar se lograon 10.E�ienia del algoritmo. Los resultados de la e�ienia se muestran en el uadro 3.3y en la �gura 3.4. Sin omuniaión el algoritmo resulta estar en la mayoría de las vees
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(d)Figura 3.4: E�ienia del algoritmo paralelo KLT.por arriba del 70% de e�ienia, solamente on las imágenes de 1572864 y 6291456,la e�ienia ae a un 67% on 4 proesadores. En general se mantienen trabajandotodos los proesadores en aproximadamente 70%. Con omuniaión el panorama esdiferente, en general, la e�ienia se ve afetada mientras más proesadores se agreguen



3.2. EXPERIMENTOS. 37Overhead # de píxeles p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 p8 p9 p10 p11 p12393216 1 0.74 0.72 0.70 0.71 0.72 0.72 0.72 0.72 0.75 0.75 0.74Sin 1572864 1 0.72 0.71 0.67 0.69 0.70 0.71 0.71 0.72 0.71 0.70 0.703538944 1 0.72 0.71 0.68 0.70 0.70 0.71 0.70 0.70 0.71 0.71 0.696291456 1 0.72 0.69 0.67 0.69 0.70 0.69 0.69 0.69 0.69 0.69 0.68393216 1 0.65 0.63 0.49 0.48 0.48 0.43 0.37 0.33 0.22 0.16 0.15Con 1572864 1 0.65 0.63 0.53 0.50 0.47 0.49 0.45 0.40 0.37 0.33 0.303538944 1 0.66 0.63 0.57 0.55 0.52 0.52 0.47 0.43 0.41 0.37 0.356291456 1 0.66 0.63 0.57 0.55 0.53 0.52 0.50 0.46 0.45 0.43 0.39Cuadro 3.3: E�ienia lograda en la ejeuión paralela del KLT.a la ejeuión.Costo del algoritmo. Los resultados de osto impliado en la ejeuión del algoritmo3.2, se muestran en el uadro 3.4 y se despliegan en la �gura 3.5. Sin omuniaión
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(d)Figura 3.5: Costo en el algoritmo paralelo KLT.en general on menos del doble de esfuerzo se ejeuta el algoritmo paralelo KLT. Sinembargo on omuniaión, on ada proesador que se agrega a la ejeuión en paralelo,se inrementa el osto en una manera aproximadamente lineal a exepión de uando se



38 CAPÍTULO 3. DETECTOR DE ESQUINAS KLT.Overhead # de píxeles p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 p8 p9 p10 p11 p12393216 683 922 945 972 955 936 938 944 936 910 902 912Sin 1572864 2994 4114 4200 4412 4310 4260 4200 4184 4158 4180 4235 42723538944 7183 9860 10047 10488 10245 10134 10087 10208 10179 10020 9988 103446291456 13126 18122 18804 19568 19020 18726 18809 19000 18792 18760 18865 19200393216 683 1038 1071 1368 1395 1422 1582 1816 2061 3060 4125 4392Con 1572864 2994 4582 4722 5620 5950 6264 6083 6544 7371 8010 8998 99123538944 7183 10852 11262 12596 13015 13620 13811 15104 16650 17510 19349 203286291456 13126 19724 20793 22812 23670 24480 25060 26208 28053 29060 30107 33396Cuadro 3.4: Costo impliado en el algoritmo paralelo KLT.probó la imagen más pequeña, en la ual hay un inremento del osto muy marado apartir de 9 proesadores.3.3. Disusión de resultados.La implementaión del algoritmo seuenial, fue exitosa, y las esquinas obtenidas enuna imagen, fueron onsistentes o muy eranas on las esquinas que se obtienen de otraimagen registrada de la misma esena pero on un movimiento pequeño en la ámara,que es lo que se deseaba para asignar orrespondenias en la etapa siguiente del proesode alibraión �ver �gura 3.6�, tratando de no registrar demasiadas falsas orrespon-denias; sin embargo, está fuera del alane de este trabajo de tesis la omparaión dediho algoritmo on otros detetores de esquinas. Por otra parte, la implementaión en

(a) (b)Figura 3.6: Esquinas enontradas en un par de imágenes tomadas de la misma esenaon un desplazamiento pequeño. Los valores utilizados son λmin = 0 y r = 5paralelo del detetor de esquinas KLT, fue satisfatoria, obteniendo los mismos resul-tados que el algoritmo seuenial, de tal forma se onsiguen las mismas entradas para



3.3. DISCUSIÓN DE RESULTADOS. 39la etapa siguiente del proeso de alibraión. Se puede deduir que el omportamientodel algoritmo paralelo mejora en uanto mayor sea el tamaño de la imagen a proesar.De los resultados de la seión 3.2, aunque se reduen los tiempos de ejeuión, hayque tener en uenta, la rapidez del algoritmo, la e�ienia de los proesadores y el ostoinurrido de tal forma que se pueda administrar de manera razonable los reursos de lamáquina paralela. Sin embargo no hay una señal lara de uantos proesadores usar oneste algoritmo para alanzar una rapidez buena, on una e�ienia de los proesadoresaeptable y un osto no muy elevado, por lo que durante el transurso de lo siguientesdos apítulos se tomará una deisión de omo agrupar los proesadores on ese �n parael algoritmo de alibraión que se propondrá.
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Capítulo 4Correspondenia entre imágenes.
Dadas dos imágenes de una esena tomadas desde diferentes posiiones, el problemade orrespondenia onsiste en estableer qué punto en una imagen orresponde a uálpunto en la otra imagen, en el sentido de que se trata de un mismo punto 3D proyetadoen las imágenes [Ma et al., 2003℄. El objetivo del apítulo anterior y del atual, es extraerlas primitivas geométrias de las mediiones fotométrias �imágenes�, y relaionarlasa través de las diferentes vistas, de tal forma que posteriormente permita onentrarseen la geometría del proeso de reonstruión. En el presente apítulo se proporiona unbreve análisis en la formulaión del problema de la orrespondenia y su soluión onun enfoque de análisis de regiones loales en las imágenes.

4.1. Estableimiento del problema de orrespondenia.Dadas dos ámaras P y P
′ �ver apéndie A� y un punto tridimensional X, laámara P registra a X en una imagen omo x ∼ K[R⊤ − R

⊤
t]X y P

′ en otra imagenomo x
′ ∼ K

′[R′⊤−R
′⊤

t
′]X de donde x ↔ x

′ de auerdo a la transformaión (R′, t′) [Maet al., 2003℄. Estableer orrespondenias on un enfoque global intentando enontrar latransformaión (R′, t′) es una tarea imposible de realizar. Las siguientes subseiones seonentran en un enfoque loal. De igual manera se explora super�ialmente el hehode que aunque onozamos la posiión de las orrespondenias, esto no implia que lasintensidades de las proyeiones en x y x
′ sean exatamente iguales.41



42 CAPÍTULO 4. CORRESPONDENCIA ENTRE IMÁGENES.4.1.1. Modelos de deformaión loal.Una soluión a este problema es elegir una lase de deformaión simple y restringirnuestra atenión a regiones en las imágenes omo si estuvieran bajo tal deformaión.Diha deformaión ourre en el dominio de la imagen en una ventana W entrada en xy en los valores de intensidad I(x̃) on x̃ ∈ W . En los siguientes párrafos se examinantres asos de deformaión loal omenzando desde el más simple.Modelo de deformaión traslaional. Puede entenderse omo uno donde ada pun-to en la ventana W sufre exatamente el mismo movimiento, i.e., un desplazamiento
∆x = xi′ − xi onstante o h(x̃) = x̃ + ∆x, ∀x̃ ∈ W . Este tipo de movimiento es válidosolamente para poriones de la esena que son planas y eranamente paralelas a laimagen y tienen un movimiento aproximadamente paralelo a ella. Aunque muy simple,es el núleo de la mayoría de los algoritmos de apareamiento ó seguimiento �mathing ótraking� debido a su simpliidad y e�ienia de la implementaión resultante. Un ejem-plo de este tipo de movimiento es el que se emplea en el trabajo presentado por Zhanget al. [1995℄.

(a) Traslaional (b) AfínFigura 4.1: Dos tipos básios de deformaión loal.Modelo de deformaión afín. En este tipo de deformaión, los puntos en la ventana
W no sufren el mismo movimiento, en lugar de eso, el movimiento de ada punto dependelinealmente de su lugar más un desplazamiento onstante, i.e., h(x̃) = Ax̃+d, ∀x̃ ∈ W ,on A ∈ R

2×2 y d ∈ R
2. El modelo de deformaión traslaional es un aso partiularde la deformaión afín onsiderando A = I. Es una buena aproximaión para regiones



4.1. ESTABLECIMIENTO DEL PROBLEMA DE CORRESPONDENCIA. 43planas pequeñas y eranamente paralelas a la imagen, bajo una traslaión arbitraria,rotaión alrededor del eje óptio y una modesta rotaión alrededor de un eje diferenteal eje óptio. Este tipo de deformaión es el empleado en el apareamiento de puntospresentado por Tuytelaars and Gool [2004℄.En la �gura 4.1 se muestra grá�amente el movimiento en las dos deformaionesmenionadas anteriormente.Modelo de deformaión proyetiva. Es una generalizaión del modelo afín peroonsiderando trasformaiones lineales en las oordenadas homogéneas, i.e., h(x̃) ∼ Hx̃,
∀x̃ ∈ W , donde H ∈ R

3×3 está de�nida hasta un fator de esala. Este modelo apturamovimientos de uerpos rígidos arbitrarios de regiones planas de mayor tamaño que enel modelo de deformaión afín. El heho de que ualquier super�ie suave pueda seraproximada arbitrariamente bien por una oleión de planos habilita a este modelo aser apropiado en ualquier parte de la imagen donde no haya disontinuidades ó bordesexluidos. Ejemplo del uso de este modelo de deformaión puede ser revisado en eltrabajo presentado por Tell and Carlsson [2000℄.Considerando lo anterior, un modelo para la deformaión de regiones entre imágenesde la misma esena está dado por
I(x) = I ′(h(x)), ∀x ∈ W (4.1)donde h representa un tipo de deformaión traslaional, afín ó proyetiva.4.1.2. Transformaión de los valores de intensidad.Bajo el onoimiento de que las imágenes son arreglos de números positivos querepresentan intensidad de luz inidiendo en un sensor en un lapso, supongamos que de-seamos estableer la orrespondenia para un píxel x en la imagen on una intensidad

I(x) en la imagen I ′. Si el punto tridimensional X se proyetó a la imagen I ′ en x
′,es ingenuo pensar que el valor de intensidad registrado en I ′ sea exatamente igual alvalor registrado en I, debido a que la formaión de las imágenes es un proeso intrín-seamente sujeto a inertidumbre. También existe la posibilidad de enontrar píxeleson intensidades iguales a la intensidad registrada en x, pero que ninguno resulte ser laorrespondenia orreta x

′.



44 CAPÍTULO 4. CORRESPONDENCIA ENTRE IMÁGENES.Una primera aproximaión a las diferenias de las intensidades en los píxeles orres-pondientes, es odi�arlas en un termino de ruido aditivo η que se omporta omo unavariable aleatoria Gaussiana interpretando a las múltiples fuentes independientes de in-ertidumbre. Una soluión a la neesidad de adquisiión de imágenes on niveles deintensidades apropiadas fue presentado por Debeve and Malik [1997℄ en el ual se ons-truyen mapas de irradianza para orregir la intensidad de un píxel dado. La euaión(4.1) es entones modi�ada de auerdo al término aditivo η omo
I(x) = I ′(h(x)) + η(h(x)) (4.2)y de auerdo a este modelo, la orrespondenia se formulará matemátiamente omo lasoluión de un problema de optimizaión, eligiendo transformaiones ĥ que minimizanel efeto del ruido de auerdo a algún riterio sujeto a la euaión anterior sobre unaregión �ventana� W , i.e.

ĥ = arg mı́n
h

∑

x̃∈W

‖ η(h(x̃)) ‖2= arg mı́n
h

∑

x̃∈W

‖ I(x̃) − I ′(h(x̃)) ‖2 (4.3)eligiendo omo medida de disrepania la norma del error aditivo. En las siguientessubseiones de dan dos riterios para minimizar la euaión (4.3) onsiderando unadeformaión traslaional en las regiones loales de las imágenes.4.1.3. Criterio de Suma de Diferenias Cuadradas, SSD.El riterio de Suma de Diferenias Cuadradas �Sum-of-Squared-Di�erenes, SSD�es muy senillo rápido de implementar. Si onsideramos una ventana W en una imagen
I y su orrespondiente región T (W ) en la imagen I ′, entones la diferenia o disimilitudentre las imágenes basada en SSD esta dada por

D =

∫ ∫

(x,y)∈W
[I(x, y) − I ′(T (x, y))]2w(x, y)dxdy, (4.4)donde w es una funión de peso, normalmente igual a uno o a una Gaussiana. Estamedida de disimilitud se puede expresar de manera disreta omo

D =
n

∑

j=−n

n
∑

k=−n

(I(x − j, y − k) − I ′(x′ − j, y′ − k))2 (4.5)



4.1. ESTABLECIMIENTO DEL PROBLEMA DE CORRESPONDENCIA. 45donde (2n+1)×(2n+1) es el tamaño de la ventana bajo onsideraión. Como se apreia,simplemente se alula la diferenia de intensidades de las veindades de los píxeles quese quieren omparar on el objetivo de enontrar la región T (W ) que minimie el riterioSSD on respeto a la región W , lo que signi�a que la región seleionada es la menosdiferente minimizando onseuentemente la euaión (4.3). El valor en D es positivo yla región T (W ) que reporta el valor mínimo de error, es la que se onsidera omo regióndeformada de W .4.1.4. Criterio de Correlaión Cruzada de media Cero Normalizada,ZNCCA pesar de que SSD permite una soluión de mínimos uadrados, tiene la desventajade ser muy sensible a ambios en las intensidades de las imágenes provoados por ondi-iones ambiantes de luz sobre el tiempo. Una mejor opión es la Correlaión Cruzada demedia Cero Normalizada �Zero mean Normalized Cross Correlation, ZNCC� el ualpermite asoiar similitudes entre regiones de las imágenes y uya expresión está dadapor
S =

∫ ∫

(x,y)∈W

[(

I(x, y) − Ī
)

·
(

I ′(T (x, y)) − Ī ′
)]

w(x, y)dxdy
√

∫ ∫

(x,y)∈W

[

I(x, y) − Ī
]2

w(x, y)dxdy ·
∫ ∫

(x,y)∈W

[

I ′(T (x, y)) − Ī ′
]2

w(x, y)dxdy
,(4.6)on Ī el promedio de la intensidad de la imagen en el área onsiderada y w una funiónde peso omo en el riterio SSD. Su forma disreta es

S =

∑n
j=−n

∑n
k=−n(I(x − j, y − k) − Ī)(I ′(x′ − j, y′ − k) − Ī ′)

√

∑n
j=−n

∑n
k=−n(I(x − j, y − k) − Ī)2 · (I ′(x′ − j, y′ − k) − Ī ′)2

. (4.7)Este riterio de minimizaión es más ostoso que el riterio SSD ya que es neesarioel omputo de la media y desviaión estándar de las intensidades de los píxeles en laregión W . A diferenia de SSD, los valores devueltos por este riterio están en el rango[-1,1℄, donde las regiones T (W ) más diferentes a W reportan valores S muy eranos a-1 y las más pareidas valores muy eranos a 1 y por lo tanto el valor más erano a 1representa a la región T (W ) que minimiza a la euaión (4.3).Estos y otros riterios de minimizaión para la euaión (4.3) pueden ser investigadosampliamente en [Ma et al., 2003℄.



46 CAPÍTULO 4. CORRESPONDENCIA ENTRE IMÁGENES.4.2. Algoritmo de orrespondenias.En esta seión se desribe un algoritmo muy simple de apareamiento de puntosaraterístios para líneas base pequeñas �ver �gura 2.4(a)� apoyado en el modelo dedeformaión traslaional. Ma et al. [2003℄ muestra alternativas para líneas base grandessustentadas en el modelo de deformaión afín.4.2.1. Algoritmo seuenial de orrespondenia.Las listas de esquinas devueltas por el operador KLT �ver seión 3.1�, son usadasen la búsqueda de orrespondenias entre pares de imágenes. Una vez que un puntoaraterístio es seleionado, el objetivo es enontrar su orrespondenia en la otraimagen basado en la optimizaión de alguna una de las euaiones (4.5) ó (4.7). Aontinuaión se desribe el enfoque novel de asignaión de orrespondenias onsideradoen este doumento.Cada elemento de una lista L se ompara ontra aquellos elementos de otra lista L′que se enuentren dentro una región de búsqueda Ω, que puede ser la imagen ompletaó una región de tamaño su�iente omo se muestra en las �guras 4.2(a) y 4.2(b); elresultado de diha omparaión se va almaenando en un arreglo bidimensional o mapaomo el de la �gura 4.2(), en donde ada renglón representa una de las esquinas en laprimera lista, y ada olumna a una esquina de la segunda lista. Cada elda ontieneel resultado de la omparaión on SSD ó ZNCC entre elementos de L y L′. El mapapuede ser una matriz dispersa uando Ω no ubre a la imagen ompleta, pues no todoslos elementos de las listas se omparan entre si. El mapa así onstruido tiene que seranalizado on el �n de asignar orrespondenias únias entre las esquinas en base auna las onsideraiones del algoritmo 4.1, en donde la asignaión de una �la j on unaolumna k signi�a la asignaión cj ↔ ck para cj ∈ L y ck ∈ L′. En el algoritmo 4.1, elumbral t así omo la interpretaión de en que momento vjk se trata de un valor óptimo,depende del riterio de minimizaión de la euaión (4.3). Para efetos de esta tesis, siSSD es usado, un valor óptimo es interpretado omo el mínimo de la �la ó olumna y unumbral t estritamente positivo; en uanto a ZNCC, un valor óptimo es el más erano a1 y el umbral t ∈ [−1, 1]. El algoritmo puede ser usado en ualquier situaión en la quese tenga de�nido un riterio de optimizaión. En el algoritmo 4.2 se desribe el proeso
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(a) (b)

()Figura 4.2: Imágenes de las listas I en (a) e I ′ en (b) mostrando las regiones loales
W y T (W ) las uales minimizan la euaión (4.3) dentro de una región de búsqueda Ω.En () se muestra un ejemplo del mapa de valores que se analiza on el algoritmo deasignaión de orrespondenias �algoritmo 4.1�.Algoritmo 4.1: Algoritmo de asignaión de orrespondenias.Objetivo: Dado un mapa de valores onstruido on algún riterio de optimizaión de laeuaión (4.3) y un umbral t, asignar orrespondenias únias.Algoritmo: Para ada �la del mapa de valores:i Sea vjk > t el valor óptimo de la �la j on olumna k, si vjk es el valor óptimo de laolumna k, entones se hae la asignaión j ↔ k y se deshabilita la �la j y la olumna

k y termina la iteraión, si no entones:ii Sea vj′k > t el valor óptimo de la olumna k el ual se enuentra en la �la j′, donde
j 6= j′. Si vj′k es el valor óptimo de la �la j′ entones se hae la asignaión j′ ↔ k yse deshabilita la �la j′ y la olumna k, y termina la iteraión. Si este no es el asoentones:iii Se hae la asignaión j ↔ k y se deshabilita la �la j y la olumna k.



48 CAPÍTULO 4. CORRESPONDENCIA ENTRE IMÁGENES.Algoritmo 4.2: Algoritmo de asignaión de orrespondenias a partir de un parde listas de esquinas.Objetivo: Dadas un par de listas L y L′, asignar orrespondenias entre las imágenes queposeen dihas listas de esquinasAlgoritmo:Para ada cj ∈ Li Seleionar a todos los elementos de la lista L′ que se enuentren dentro de unaregión de búsqueda Ω, resultando en una L′

cj
⊆ L′.ii Para ada ck ∈ L′

cj
apliar alguna de las euaiones (4.5) ó (4.7) ontra cj y unaveindad W, y asignar el valor a Mjk.Ejeutar el algoritmo 4.1 on M y un umbral t.

(a) (b)

() (d)Figura 4.3: Imágenes izquierda y dereha relaionadas SSD on un umbral t=20,000 en(a) y (b) y en () y (d) on ZNCC a un umbral t = 0.9.



4.3. EXPERIMENTOS. 49de asignaión de orrespondenias a partir de un par de listas L y L′. En la �gura 4.3se muestra ómo un par de imágenes de una misma esena, han sido relaionadas deauerdo a las esquinas ontenidas en ellas. En ella se puede ver ejemplos de apliar losdos diferentes riterios de optimizaión expliados anteriormente.4.2.2. Algoritmo paralelo de orrespondenias.Usar SSD, es más rápido ZNCC, sin embargo el tiempo total de proesamientooupado por SSD en la onstruión del mapa de valores oupa mas del 80% en laejeuión del algoritmo de orrespondenias previamente presentado, por su parte ZNCC,neesita más del 90% del tiempo de ejeuión. Basado en lo anterior, el algoritmo paraleloque se formulará distribuirá las tareas de onstruión del mapa de valores, i.e., seproederá a distribuir los pasos i y ii del algoritmo seuenial �algoritmo 4.2�. Laversión paralela propuesta se presenta en el algoritmo 4.3.Algoritmo 4.3: Algoritmo distribuido de asignaión de orrespondenias.Objetivo: Dadas un par de listas L y L′ asignar orrespondenias entre las imágenes de dihaslistas de manera paralela.Algoritmo:i Fragmentar la lista L en Lp entre el número de proesadores disponibles de tal formaque S

Lp = L y T

Lp = ∅ y poner a disponibilidad de todos los proesadores a la lista L′.ii Cada proesador onstruye un submapa Mp on el fragmento Lp la lista L′.iii El proesador prinipal reúne todos los submapas en el mismo orden en que sondistribuidas las sublistas Lp y los une en un solo mapa Miv El proesador prinipal ejeuta el algoritmo 4.1 on M y un umbral t.
4.3. Experimentos.Ejeuiones on tres pares de listas de esquinas de 500, 2500, y 5000 elementos sellevaron a abo para probar las mejoras obtenidas on el algoritmo paralelo en esta etapadel proeso de alibraión. A diferenia de la etapa anterior no importa el tamaño delas imágenes, sino el tamaño de las listas, de la región de búsqueda Ω y del tamañode la veindad W . Las imágenes de las que se extrajeron las listas de esquinas son de1024×768 píxeles, se eligió una región de búsqueda Ω igual a 1

3 y a su vez W igual a 1
30de la dimensión de las imágenes y se usó ZNCC omo riterio de minimizaión debido a



50 CAPÍTULO 4. CORRESPONDENCIA ENTRE IMÁGENES.que es el que más osto omputaional requiere. Los resultados de los experimentos sedesriben en la siguiente subseión. De igual manera que en el apítulo anterior, adaombinaión tamaño-proesadores se ejeuto 30 vees y los promedios son los datos quese analizan. Se hae un análisis de los tiempos en la asignaión de orrespondenias deauerdo al número de proesadores utilizados en las pruebas así omo un análisis derapidez, e�ienia y osto impliados en la ejeuión del algoritmo paralelo.Tiempo de ejeuión. En el uadro 4.1 y en la �gura 4.4 se enseñan en milisegundoslos tiempos requeridos para asignaión de esquinas on las ondiiones ya desritas.Overhead # de píxeles p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 p8 p9 p10 p11 p12500 346 180 124 99 82 70 63 56 52 48 44 42Sin 2500 7923 4009 2708 2140 1713 1434 1237 1106 984 890 814 7515000 32629 16450 11061 8535 6835 5707 4914 4322 3846 3477 3174 2935500 346 186 129 126 106 94 86 64 61 55 54 52Con 2500 7923 4181 2890 2392 1969 1722 1513 1431 1336 1235 1155 10405000 32629 16859 11449 9251 7562 6554 5769 5148 4692 4315 4024 3789Cuadro 4.1: Tiempos en milisegundos inurridos en la ejeuión del algoritmo de asig-naión en paralelo �algoritmo 4.3, on listas de 500, 2500 y 5000 elementos on y sinomuniaión entre los proesadores.De igual manera que en el apítulo anterior, sin omuniaión el algoritmo presenta elomportamiento deseado de reduir el tiempo de ejeuión si muhos proesadores sonempleados. Con omuniaión también existe un deremento del tiempo en general. Sinembargo on las listas de 500 esquinas, una pequeña perturbaión se presentó en latendenia de los datos obtenidos y este omportamiento fue persistente sin importar elorden en que se agregaron los proesadores a las pruebas. En los otros onjuntos de listas,a primera vista no aparee tal perturbaión, pero si existe, en los análisis de rapidez sereportaran. Con los datos del uadro anterior, álulos de rapidez, e�ienia y osto sonpresentados en los siguientes párrafos.Rapidez. La tabla 4.2 desribe el resultado del álulo de rapidez que el algoritmopuede alanzar y una desripión grá�a se enseña en la �gura 4.5. Con estos onjuntosde datos el algoritmo resulta ser ada vez más rápido on ada proesador que se agreguea la ejeuión. La perturbaión que aparee en las pruebas del onjunto de 500 elementos,no aparee en los otros onjuntos, eso se puede ver del omportamiento asi lineal delreimiento de la rapidez del algoritmo. En esta etapa de alibraión en paralelo, la
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()Figura 4.4: Tiempos en milisegundos neesitados en la asignaión de orrespondenias.Overhead # de píxeles p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 p8 p9 p10 p11 p12500 1 1.92 2.79 3.49 4.21 4.94 5.49 6.17 6.65 7.20 7.86 8.23Sin 2500 1 1.97 2.92 3.70 4.62 5.52 6.40 7.16 8.05 8.90 9.73 10.545000 1 1.98 2.94 3.82 4.77 5.71 6.64 7.54 8.48 9.38 10.28 11.11500 1 1.86 2.68 2.74 3.26 3.68 4.02 5.40 5.67 6.29 6.40 6.65Con 2500 1 1.89 2.74 3.31 4.02 4.60 5.23 5.53 5.93 6.41 6.85 7.615000 1 1.93 2.84 3.52 4.31 4.97 5.65 6.33 6.95 7.56 8.10 8.61Cuadro 4.2: Rapidez lograda on el algoritmo paralelo de orrespondenia.omuniaión no in�uye demasiado debido a que solamente hay omuniaión entre losproesadores al prinipio y al �nal del algoritmo paralelo uando se distribuyen la lista
L y uando se reoleta el submapa Mp.E�ienia. El aprovehamiento de los reursos en esta etapa se ve re�ejada en elanálisis de e�ienia, uyos datos se muestran en el uadro 4.3 y su desripión grá�a enla �gura 4.6. Como se puede ver, debido a que existe poa omuniaión en el algoritmoparalelo de orrespondenia, la e�ienia de los proesadores es en promedio del 70%
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()Figura 4.5: Rapidez alanzada on el algoritmo paralelo de orrespondenia.Overhead # de píxeles p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 p8 p9 p10 p11 p12500 1 0.96 0.93 0.87 0.84 0.82 0.78 0.77 0.73 0.72 0.71 0.68Sin 2500 1 0.98 0.97 0.92 0.92 0.92 0.91 0.89 0.89 0.89 0.88 0.875000 1 0.99 0.98 0.95 0.95 0.95 0.94 0.94 0.94 0.93 0.93 0.92500 1 0.93 0.89 0.68 0.65 0.61 0.57 0.67 0.63 0.62 0.58 0.55Con 2500 1 0.94 0.91 0.82 0.80 0.76 0.74 0.69 0.65 0.64 0.62 0.635000 1 0.96 0.94 0.88 0.86 0.82 0.80 0.79 0.77 0.75 0.73 0.71Cuadro 4.3: E�ienia adquirida on el algoritmo paralelo de orrespondenias.para el onjunto de 500 datos, del 77% para el de 2500 datos y del 83% para el de 5000elementos. Sin omuniaión el algoritmo tiene un aprovehamiento promedio del 82%,92% y 95% respetivamente de los reursos de la máquina paralela. El aprovehamientode los reursos de la máquina paralela on este algoritmo resulta ser mejor de lo que loque lo hae el algoritmo paralelo desrito en el apitulo anterior.Costo. Los álulos en uanto a osto en el que se inide se muestran en la tabla 4.4 yson grá�amente desplegados en la �gura 4.7. Con y sin overhead, el esfuerzo requerido
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()Figura 4.6: E�ienia lograda on el algoritmo paralelo de orrespondenia.Overhead # de píxeles p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 p8 p9 p10 p11 p12500 346 360 372 396 410 420 441 448 468 480 484 504Sin 2500 7923 8018 8124 8560 8565 8604 8659 8848 8856 8900 8954 90125000 32629 32900 33183 34140 34175 34242 34398 34576 34614 34770 34914 35220500 346 372 387 504 530 564 602 512 549 550 594 624Con 2500 7923 8362 8670 9568 9845 10332 10591 11448 12024 12350 12705 124805000 32629 33718 34347 37004 37810 39324 40383 41184 42228 43150 44264 45468Cuadro 4.4: Costo involurado en el algoritmo paralelo de orrespondenias.para la ejeuión del algoritmo paralelo de orrespondenias, en ninguna ombinaióntamaño de lista-número de proesadores llega al doble del neesitado on el algoritmoseuenial.4.4. Disusión de resultados.La implementaión de un algoritmo para busar orrespondenias en un par de imá-genes uya línea base es orta se logró en este apítulo. Se implementaron los dos riterios



54 CAPÍTULO 4. CORRESPONDENCIA ENTRE IMÁGENES.

 0

 100

 200

 300

 400

 500

 600

 700

 0  2  4  6  8  10  12

C
os

to

Procesadores

Costo implicado en la asignacion de 500 correspondencias

Con comunicacion
Sin comunicacion

(a)  0

 2000

 4000

 6000

 8000

 10000

 12000

 14000

 0  2  4  6  8  10  12

C
os

to

Procesadores

Costo implicado en la asignacion de 2500 correspondencias

Con comunicacion
Sin comunicacion

(b)
 0

 10000

 20000

 30000

 40000

 50000

 0  2  4  6  8  10  12

C
os

to

Procesadores

Costo implicado en la asignacion de 5000 correspondencias

Con comunicacion
Sin comunicacion

()Figura 4.7: Costo impliado en el algoritmo paralelo de orrespondenia.de minimizaión de la euaión de deformaión de regiones entre las imágenes SSD yZNCC, proporionando las entradas a la siguiente etapa de alibraión. En uanto alalgoritmo paralelo presentado, las salidas son las mismas que el algoritmo seuenialpermitiendo que las entradas sean válidas para la siguiente etapa de alibraión y poderseguir on la omparaión on el algoritmo seuenial implementado omo hasta ahora.Los análisis de tiempo, rapidez, e�ienia y osto que se reportan on la pruebas sonmuy aeptables.



Capítulo 5Estimaión robusta RANSAC.Los algoritmos de estimaión de modelos que se emplean en visión omputaionalusualmente trabajan bajo el supuesto que los datos de entrada a dihos algoritmosontienen una fuente de error las uales siguen una distribuión Gaussiana. Sin embargo,este supuesto no es siempre válido y los datos que se desvían de la distribuión Gaussianadeben ser onsiderados omo datos atípios �outliers�.De la etapa anterior del proeso de alibraión, el onjunto de orrespondenias obte-nidas puede estar ontaminado on falsas orrespondenias si el umbral t en el algoritmo4.1 es mal estimado. Una falsa orrespondenia ourre uando la orrespondenia enuestión no representa al mismo punto 3D de la esena que fue apturada si no que lasoordenadas en las imágenes son proyeiones de puntos 3D diferentes y esto es debido aque las primitivas son extraídas y orrelaionadas on un análisis loal entre las imágenesy por lo tanto propensas a ambigüedades. El uso de tal onjunto de orrespondeniasen el álulo de la matriz fundamental, produiría una mala estimaión de la geometríaepipolar del par de ámaras que registró la esena. Es por lo tanto neesario seleionarlas orrespondenias orretas, i.e., los datos típios �inliers� llevando a abo unaestimaión robusta de la geometría epipolar, eliminando la mayoría de outliers posibles.El algoritmo de estimaión robusta que se usa en esta tesis, es el propuesto por Fish-ler and Bolles [1981℄, denominado RANSAC �RANdom SAmple Consensus�, que puedeser onsiderado omo un algoritmo de optimizaión, ya que dada una funión objetivo,determina el onjunto de parámetros que mejor desriben al modelo [Laey et al., 2000℄.Sin embargo, existen varios métodos para el ajuste de modelos que pueden ser utilizadosen la estimaión de la geometría epipolar, e.g. Rousseeuw and Leroy [1987℄ menionan55



56 CAPÍTULO 5. ESTIMACIÓN ROBUSTA RANSAC.dos métodos, LMS � Least Median of Squares� y M-estimators.5.1. RANSAC.El prinipio del algoritmo se basa en tomar aleatoriamente N subonjuntos de ta-maño s1 del total de datos y alular modelos on estos subonjuntos. Cada uno deestos modelos nos permite dividir el total de las datos en inliers y outliers y al �nal dehaber alulado los N modelos se elige al que proporione más inliers; en palabras delos autores �Fishler and Bolles [1981℄:El proedimiento RANSAC es opuesto a las ténias onvenionales de suavizado: enlugar de usar tantos datos omo sea posible para obtener una soluión iniial y entonesir eliminando los datos inválidos, se usan poos datos omo sea posible y se engrandeeeste onjunto on datos onsistentes, uando sea posible.La idea es muy simple y se desribe en el algoritmo 5.1.Algoritmo 5.1: Algoritmo de estimaión robusta RANSAC. Un mínimo de s ele-mentos son requeridos para enontrar los parámetros libres del modelo.Objetivo: Ajustar de manera robusta un modelo a un onjunto S de datos el ual ontieneoutliers.Algoritmo:i Aleatoriamente seleionar una muestra de s elementos de S y enontrar un modelo onesta muestra.ii Determinar el subonjunto Si de S ompuesto por aquellos elementos que están a unadistania del modelo menor a un umbral t. El subonjunto Si es el onjunto onsensode la muestra y de�ne los inliers de S.iii Si el tamaño de Si es más grande que algún umbral T dado, estimar de nuevo el modelo,utilizando todos los elementos en Si y terminar.iv Si el tamaño de Si es menor que T , seleionar una nueva muestra y repetir lo anterior.v Después de N intentos, el onjunto onsenso Si más grande es seleionado y el modeloes de nuevo estimado usando todos los elementos en Si.Previendo que los datos y el número de intentos son su�ientemente grandes, seespera que la posiión del modelo identi�ado por RANSAC sea erana a la soluiónglobal sin usar alguna informaión loal aera de la funión objetivo sino muestreando lafunión objetivo en loalidades disretas por medio de seleión aleatoria de subonjuntos1El tamaño del subonjunto depende del problema a resolver y debe ser un número su�iente parapoder omputar un modelo.



5.1. RANSAC. 57mínimos de los datos y generando soluiones andidatas las uales son evaluadas. Aontinuaión los parámetros usados son brevemente expliados.5.1.1. Distania umbral al modelo.Neesitamos esoger una distania t tal que on una probabilidad α, el elementodel onjunto sea un inlier. Esta distania en la prátia se esoge empíriamente. Sinembargo, si asumimos que el error en las mediiones de los elementos sigue una distri-buión Gaussiana on desviaión estándar σ, entones un valor para t puede obtenerse.Debido a que se ha asumido que los elementos del onjunto deben seguir una distribu-ión Gaussiana, el uadrado de la distania del elemento, d2
⊥
, es una suma uadrados devariables Gaussianas y siguen una distribuión χ2

m on m grados de libertad, donde mes igual a la odimensión del modelo. La probabilidad de que un valor de una variablealeatoria χ2
m sea menor que una k, está dada por la funión de densidad aumulada

Fm(k2) =
∫ k2

0 χ2
m(ξ)dξ. De la distribuión aumulada se sigue entones que







inlier d2
⊥

< t2 on t2 = F−1
m (α)σ2.outlier d2

⊥
≥ t2Usualmente α se �ja a 0.95, así que hay una probabilidad 95% de que el elemento seaun inlier. Hartley and Zisserman [2004℄ proporiona una expliaión más detallada.5.1.2. Número de muestras.Es inneesario e irrealizable tratar on todos los subonjuntos posibles, en lugar deeso, el número de muestras N que se deben probar, se obtiene de manera que podamosasegurar on una probabilidad p de que al menos una de las muestras aleatorias estélibre de outliers. Suponiendo que w es la probabilidad de que un elemento sea un inliery ǫ = 1 − w de que sea un outlier, las N seleiones de s elementos requeridas debeumplir on que (1 − ws)N = 1 − p, por lo tanto

N = log(1 − p)/ log(1 − (1 − ǫ)s). (5.1)5.1.3. Tamaño su�iente del onjunto onsenso.Una regla por omisión es �nalizar si el tamaño del onjunto onsenso es similaral número de inliers que se ree están en el onjunto ompleto de elementos. Para n



58 CAPÍTULO 5. ESTIMACIÓN ROBUSTA RANSAC.elementos, T = (1 − ǫ)n. Por ejemplo si se estima que ǫ = 0.2 de un onjunto de 12elementos, entones T = (1 − 0.2)12 = 10.5.1.4. Determinaión del número de muestras adaptativamente.Usualmente se desonoe la fraión de outliers presentes en nuestro onjunto dedatos, por lo tanto, no podemos determinar N . Para resolver este problema debemosempezar suponiendo el peor aso posible de ǫ y on ese valor alular una N iniial,luego ir atualizando el valor de N de auerdo a la proporión de outliers que se vayaenontrando. Este proedimiento de omparaión de ǫ, se realiza en ada iteraión y deesta manera el álulo de N se alanza en forma dinámia. Si el nuevo valor de N esmenor al número de iteraiones ya realizadas, el algoritmo se detiene. En el algoritmo5.2, se desribe el álulo del número máximo de muestras N de manera dinámia y enel algoritmo 5.3 se desribe ómo interatúan los algoritmos 5.1 y 5.2.Algoritmo 5.2: Algoritmo que modi�a el número máximo de iteraiones.Objetivo: Calular de manera adaptativa el número máximo de iteraiones.Algoritmo:
N ←∞ont← 0while ont < N doElegir una muestra y ontar el número de inliers del modelo estimado de la muestra.

ǫ← 1−#inliers/#totaldepuntos
N ← euaión (5.1) on p = 0.99
cont + +end5.2. Paralelizaión del RANSAC.Para lograr la paralelizaión el algoritmo RANSAC, es neesario identi�ar uálesson las tareas en las que el proesador oupa más tiempo. En el algoritmo 5.3, esto ourredurante la ejeuión del ilo while. Para on�rmar esto, 5 ejeuiones fueron llevadasa abo, on un onjunto de 500 datos. Los tiempos que tomaron las ejeuiones fueronde 1833, 3995, 3670, 4289 y 3492 milisegundos respetivamente. Por otra parte, se tuvouidado en medir también el tiempo que onsumió el ilo while durante las ejeuiones,arrojando tiempos de 1803, 3963, 3638, 4264 y 3466 milisegundos respetivamente, lo



5.2. PARALELIZACIÓN DEL RANSAC. 59Algoritmo 5.3: Combinaión de los algoritmos 5.1 y 5.2.Objetivo: Ajustar de manera robusta un modelo a un onjunto S de elementos, el ual ontieneoutliers, atualizando de manera dinámia el número máximo de iteraiones.Algoritmo:
N ←∞
cont← 0
m_inliers← 0while cont < N doAleatoriamente seleionar una muestra de s elementos de S y enontrar un modelo on esamuestra.Determinar el onjunto de Si los uales están dentro de una distania umbral t del modelo.if #Si > m_inliers then

mejorSi ← Si

m_inliers = #Si

ǫ← 1−m_inliers/#S
N ← euaión (5.1)if m_inliers >= T thenBreakendend

cont + +endif m_inliers ≥ s thenEstimar el modelo �nal on mejorSiDeterminar el onjunto de Inliers los uales están dentro de una distania umbral t delmodelo �nal.else if m_inliers=0 thenError: El algoritmo RANSAC no onvergió a un onjunto de inliersque signi�a que oupa en promedio era de un 99 % del tiempo. Esto sugiere distribuirlas tareas llevadas en diho ilo en una implementaión en paralelo.5.2.1. Análisis de Paralelizaión.La ejeuión del algoritmo 5.3 seleiona una muestra en ada iteraión. Por lo tanto
n nodos seleionarán n muestras en ada iteraión del ilo while y por onsiguiente elontador de iteraiones se inrementará en n, i.e., ada nodo neesitará N/n iteraionesdel ilo while. Un punto en onsideraión, es la oordinaión del número máximo deiteraiones de tal forma que la suma de todos los ontadores de iteraiones en adaproesador sea menor a N , esto en ada iteraión, de otra manera algún proesadorestaría alulando modelos y existir ya algún proesador que haya enontrado algúnonjunto de inliers que atualiza N a un valor mas pequeño. Otro punto importante,



60 CAPÍTULO 5. ESTIMACIÓN ROBUSTA RANSAC.
Algoritmo 5.4: Algoritmo paralelo RANSAC en una máquina on memoria dis-tribuida.Objetivo: Ajustar de manera robusta un modelo a un onjunto S de datos el ual ontieneoutliers, atualizando de manera dinámia el número máximo de iteraiones on la utilizaiónde programaión paralela en memoria distribuida.Algoritmo:Cada nodo tiene una opia del onjunto ompleto de datos S ó tiene aeso a ellos.

N ←∞
cont_local← 0
m_inliers← 0
bandConv ← truewhile cont_local ∗ p < N doCada nodo seleiona de manera aleatoria una muestra de s puntos de S y estima unmodelo on esa muestra.Cada nodo determina el onjunto de inliers Si los uales están dentro de una distaniaumbral t del modelo que ha enontrado.Reduir sobre todos los nodos el máximo de los #Si en una variable g_inliers.if g_inliers > m_inliers then

mejorSi ← Si

m_inliers← g_inliers
r_inliers← #Si

ǫ← 1−m_inliers/#S
N ← euaión (5.1)endif m_inliers ≥ T thenBreakend

cont_local + +endSe redue en el nodo Maestro la suma de la variable cont_local.El nodo Maestro reoleta todos los r_inliers y elige uál es máximo y difunde el nodo que lotuvo.if id_nodo = nodo thenif #mejorS_i ≥ s thenEstimar el modelo �nal on mejorSi.Se envía el modelo al nodo Maestro.else if m_inliers = 0 thenError: El algoritmo RANSAC no onvergió a un onjunto de inliers.
bandConv ← false;endend

nodo difunde bandConv.if id_nodo = Master & bandConv thenSe reibe en el nodo Maestro el modelo.Se estableen los inliers y outliers del modelo estimado.end



5.3. ESTIMACIÓN DE LA MATRIZ FUNDAMENTAL. 61es que el onjunto ompleto de los datos debe estar a disposiión de los n nodos, deotra manera las muestras aleatorias que los nodos seleionarían, estarían limitadas alsubonjunto que le fue asignado y no al onjunto ompleto de datos, introduiendo unsesgo en los modelos que ada nodo estima. En el algoritmo 5.4, se muestra el pseudoódigo implementado en la paralelizaión del RANSAC.5.3. Estimaión de la matriz fundamental.El algoritmo de ajuste robusto RANSAC puede ser utilizado en ualquier problemade estimaión en el ual se tenga bien de�nido ómo alular un modelo a un onjuntode elementos y omo determinar distania de ada elemento del onjunto al modelo al-ulado. En visión omputaional se usa generalmente para estimar líneas, homografías,matries de proyeión, tensores trifoales y matries fundamentales. Lo que nos oupaen esta oasión, es la estimaión de la matriz fundamental. El álulo de esta matriz dadoun onjunto de datos es on el algoritmo de los 8 puntos normalizados [Longuet-Higgins,1981℄ �ver algoritmo 2.1�. Con respeto a la lasi�aión, la distania de Sampson ódistania epipolar simétria �ver apéndie B.2�, pueden emplearse on una probabili-dad de α = 0.95 % de que el elemento sea un inlier para t = 1.96σ píxeles. En la prátia
σ es difíil de alular y se le puede asignar el valor de 0.5 de píxel ó 1 píxel.5.4. Experimentos.5.4.1. Experimentos on datos sintétios.A �n de probar RANSAC bajo ondiiones ontroladas se realizó una serie de ejeu-iones on datos sintétios sobre el algoritmo seuenial �algoritmo 5.3� para enontrarla estimaión de la matriz fundamental uyos resultados se explian a ontinuaión. Unonjunto 500 orrespondenias fueron generadas on la proyeión de puntos tridimen-sionales sintétios usando un par de matries de proyeión onoidas P y P

′ y a uyasproyeiones se les añadió ruido Gaussiano on µ = 0 y σ = 1. Para introduir ruidoque no satisfae la distribuión Gaussiana, se trasladó aleatoriamente un subonjunto de166 puntos proyetados on P
′, i.e., se introdujeron outliers. Tales datos sintétios sonmostrados en la �gura 5.1. Se ejeutó el algoritmo seuenial 20 vees para observar el



62 CAPÍTULO 5. ESTIMACIÓN ROBUSTA RANSAC.omportamiento del algoritmo seuenial RANSAC. Se sabe exatamente que los datosontienen 334 inliers. De la �gura 5.2(a) se observa que en las 20 oasiones, el número de
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(e)Figura 5.1: (a) 500 puntos proyetados on P, (b) proyeión de los mismos 500 puntoson P
′, () disparidad de los puntos orrespondientes on ruido Gaussiano y traslaiónaleatoria de 166 para produir outliers, (d) 334 inliers, (f) 166 outliers.



5.5. EXPERIMENTO CON DATOS REALES. 63inliers fue mayor a 300 y aunque no se alanzó el número exato de inliers, estos valoresindian un grado on�able de e�aia proporionando un onjunto aeptable de inliersestimados. N = ∞ es atualizado en la primera iteraión de ilo while de auerdo a laeuaión (5.1) a un valor no mayor a
N = log(1 − p)/ log(1 − (1 − (1 − s/#S)s)),el ual es número �nito, esto suede ya que desde la primera iteraión, uando menoslas s muestras serán onsideradas omo inliers del modelo que se estimó de ellos y es-to evita que el algoritmo permaneza iterando in�nitamente. Conforme al experimentodesrito, #S = 500, s = 8 desde la primera iteraión, N debe valer uando muho a

N = 1.0636e15 para una p = 0.99. No se puede estableer de manera lara la e�ieniapara RANSAC debido a la naturaleza aleatoria de la seleión de las muestras paraestimar los modelos, i.e., es un algoritmo heurístio, sin embargo, omo se alaró an-teriormente, N tiene un número �nito desde la primera iteraión y por lo tanto no sequeda ejeutando inde�nidamente. Al �nal de las iteraiones neesarias se puede evaluarel desempeño del algoritmo, e.g. para el experimento desrito, la �gura 5.2(b) se observael número de iteraiones neesitadas para enontrar inliers y en la �gura 5.2(), el tiempoen milisegundos. En la �gura 5.2() se observa que las 20 ejeuiones se inurrieron enmenos de 2 segundos. La �gura 5.2(d) muestra los inliers enontrados en una ejeuióny la �gura 5.2(e) a los outliers.En la siguiente seión se desriben experimentos on datos reales.5.5. Experimento on datos reales.Siguiendo la línea de experimentos presentado en los apítulos anteriores, pares delistas de esquinas obtenidas on KLT y después relaionadas en orrespondenias fuerondepuradas on RANSAC. Con el objetivo de probar al algoritmo paralelo propuesto�algoritmo 5.4�, onjuntos de orrespondenias de 500, 2500 y 5000 elementos sonusados omo entradas. En los siguientes párrafos se desriben los resultados on respetoa tiempo, rapidez, e�ienia y osto omo se ha estado haiendo al respeto de losalgoritmos paralelos.
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(e)Figura 5.2: 20 ejeuiones del algoritmo seuenial RANSAC. (a) En las 20 oasiones,el algoritmo enontró un número de inliers por arriba de 300, i.e. tuvo una e�aia depor arriba de 300/344=0.87 para enontrar inliers. (b) Iteraiones neesitadas en adaejeuión. () Tiempo en milisegundos neesitado para ada una de los 20 ejeuionesde RANSAC seuenial. (d) y (e) Ejemplo de inliers y outliers en enontrados en unade las 20 ejeuiones.



5.5. EXPERIMENTO CON DATOS REALES. 65Tiempo de ejeuión. En el uadro 5.1 se muestra a detalle los resultados obtenidosde la ejeuión del algoritmo y en la �gura 5.3 se da una desripión grá�a. En la �guraOverhead # de píxeles p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 p8 p9 p10 p11 p12500 1123 599 367 293 238 213 199 164 148 136 110 111Sin 2500 4315 2174 1331 1003 890 720 677 555 527 527 440 3955000 10559 5289 3547 2523 2241 1937 1667 1452 1435 1337 1231 1215500 1123 612 382 494 440 466 512 463 443 474 409 434Con 2500 4315 2203 1361 1217 1648 1294 1452 1334 1380 1565 1353 12815000 10559 5353 3607 2915 4183 3431 3225 3010 3370 3311 3185 3231Cuadro 5.1: Tiempos en milisegundos onseguidos en la ejeuión del algoritmo paralelo5.4 sin y on omuniaión entre los proesadores.
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()Figura 5.3: Grá�as de tiempos promedios alanzados on el algoritmo 5.4 sin y onomuniaión entre los proesadores.se puede observar un omportamiento similar a los obtenidos en las seiones de experi-mentos de los apítulos anteriores, i.e., on ada proesador se observa una disminuiónimportante de tiempo, esto sugiere que RANSAC paralelo tiene el omportamiento de-seado en un algoritmo paralelo. Sin embargo, las perturbaiones que se observan en las



66 CAPÍTULO 5. ESTIMACIÓN ROBUSTA RANSAC.grá�as son expliadas por la naturaleza heurístia del algoritmo, omo se pudo ver enlos experimentos de los datos sintétios.Rapidez del algoritmo. Los resultados de la rapidez del algoritmo se desriben enel uadro 5.2, y en la �gura 5.4. Se observa de la grá�a, que el algoritmo tiene unOverhead # de píxeles p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 p8 p9 p10 p11 p12500 1 1.87 3.05 3.83 4.71 5.27 5.64 6.84 7.58 8.25 10.20 10.11Sin 2500 1 1.98 3.24 4.30 4.84 5.99 6.37 7.77 8.18 8.18 9.80 10.925000 1 1.99 2.97 4.18 4.71 5.45 6.33 7.27 7.35 7.89 8.57 8.68500 1 1.83 2.93 2.27 2.55 2.40 2.19 2.42 2.53 2.36 2.74 2.58Con 2500 1 1.95 3.17 3.54 2.61 3.33 2.97 3.23 3.12 2.75 3.18 3.365000 1 1.97 2.92 3.62 2.52 3.07 3.27 3.50 3.13 3.18 3.31 3.26Cuadro 5.2: Rapidez del la ejeuión paralela de RANSAC.
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()Figura 5.4: Grá�as de rapidez del algoritmo paralelo 5.4 on y sin overhead entre losproesadores.omportamiento bastante erano al ideal, pero, ¾ómo puede ser la rapidez más grandeque el ideal? Aunque algunos autores argumentan que esto no puede ser posible, e.g.



5.5. EXPERIMENTO CON DATOS REALES. 67Faber et al. [1986℄, en estas pruebas se presta atenión a lo ontrario. Quinn [1994℄meniona un ejemplo de ómo esto puede ourrir:Cuando se resuelve un problema de búsqueda, un algoritmo seuenial puede perdermuho tiempo examinando una estrategia de allejón sin salida �dead-end strategy�. Unalgoritmo paralelo persigue muhas posibles estrategias simultáneamente y uno de losproesos puede enontrar la soluión muy rápido.Esta situaión se hae presente on RANSAC; mientras el algoritmo seuenial ana-liza ada una de las soluiones de manera estoástia, el algoritmo paralelo analizamúltiples soluiones al mismo tiempo de forma estoástia y suele sueder que un pro-eso enuentra una soluión muy rápido. Esta explia por qué en algunas oasiones setiene una rapidez mayor al ideal.E�ienia del algoritmo. La informaión de e�ienia del algoritmo, está presentadaen el uadro 5.3 y su desripión grá�a en la �gura 5.5. Cuando la e�ienia está porenima de 1, se justi�a on el heho de que es un algoritmo heurístio, justo omo yase explio en el párrafo anterior. Dejando de lado la naturaleza aleatoria del algoritmo,Overhead # de píxeles p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 p8 p9 p10 p11 p12500 1 1.87 3.05 3.83 4.71 5.27 5.64 6.84 7.58 8.25 10.20 10.11Sin 2500 1 1.98 3.24 4.30 4.84 5.99 6.37 7.77 8.18 8.18 9.80 10.925000 1 1.99 2.97 4.18 4.71 5.45 6.33 7.27 7.35 7.89 8.57 8.68500 1 1.83 2.93 2.27 2.55 2.40 2.19 2.42 2.53 2.36 2.74 2.58Con 2500 1 1.95 3.17 3.54 2.61 3.33 2.97 3.23 3.12 2.75 3.18 3.365000 1 1.97 2.92 3.62 2.52 3.07 3.27 3.50 3.13 3.18 3.31 3.26Cuadro 5.3: E�ienia obtenida en la ejeuión paralela de RANSAC.las grá�as indian una utilizaión de los reursos de ómputo en la mayoría de las veespor enima del 80% en la ejeuión del algoritmo paralelo. De igual manera que en losexperimentos de KLT en el apítulo 3 en un onjunto de datos pequeños el algoritmo sedesempeña pobremente uando se usan muhos proesadores.Costo. En uanto al esfuerzo neesitado por la máquina paralela, ver el uadro 5.4 yla grá�a 5.6. Los datos muestran en general que el osto en el que el algoritmo paraleloinurre no alanza el doble del tiempo y solamente en el onjunto de 500 orrespondeniasse aeró muho al doble del tiempo.
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(a) (b)

() (d)

(e) (f)Figura 5.7: En (a) y (b) están dibujadas en las imágenes 250 orrespondenias enon-tradas on el algoritmo de asignaión de orrespondenias 4.2 on ZNCC on un umbral
t = 0. Después de usar RANSAC on w = 0.01, una distania umbral de 1 píxel en ladepuraión de la lista, los inliers son desplegados en () y (d) y los outliers en (e) y (f).Con los inliers enontrados, ahora se puede estimar a la matriz fundamental de formamas adeuada entre estas dos imágenes on el algoritmo de los 8 puntos normalizados[Longuet-Higgins, 1981℄, algoritmo 2.1



Capítulo 6Algoritmo de alibraión paralelo.El proeso de alibraión desrito en esta tesis el ual es omún en muhos enfoquesde reonstruión tridimensional que se puede enontrar en los trabajos en la literaturainvolura enontrar la geometría epipolar entre un número n ≥ 2 de imágenes. Habiendoparalelizado ada etapa de alibraión omo se ha desrito hasta el momento, un algorit-mo ompleto de alibraión paralelizado se adopta simplemente mediante la seueniaordenada de las etapas paralelizadas, justo omo se establee el algoritmo seuenialpero on ada etapa ya paralelizada.La omputadora paralela para la que se ha heho la implementaión y en donde se hanrealizado las pruebas de los algoritmos, ontiene 12 proesadores y para aproveharlos,el algoritmo de alibraión �nal debe usarlos todos. En este apítulo se presenta unalgoritmo de alibraión ompleto, i.e., on todas las etapas de alibraión paralelizadas.Además análisis de tiempos, rapidez, e�ienia y osto es llevado a abo en la seión6.1 on p = 1, ..., 12 proesadores. Por otra parte, en la seión 6.2 un algoritmo dealibraión diseñado espeí�amente para usar los 12 proesadores se desribe.6.1. Seuenia ordenada de las etapas de alibraión.Tal omo se hizo en los apítulos anteriores un análisis del algoritmo ompleto dealibraión en uanto a tiempo, rapidez, e�ienia y osto se lleva a abo en esta seión.En el algoritmo 6.1 se muestra omo se ordenan las etapas de alibraión. Existe unaanalogía para algoritmo el seuenial omo para el paralelo en la manera de ordenar lasetapas del algoritmo presentado en esta tesis. El algoritmo maneja una variable p ≥ 1,71



72 CAPÍTULO 6. ALGORITMO DE CALIBRACIÓN PARALELO.en la ual se india el número de proesadores a usar; uando p = 1 se onsidera que seestán utilizando los algoritmos seueniales de los apítulos anteriores, y uando p ≥ 2 alos algoritmos paralelos. Se probó el algoritmo presentado on 3 onjuntos de imágenes.Algoritmo 6.1: Algoritmo de alibraión, integrando ada etapa desritas en losapítulos anteriores .Objetivo: Calibrar de un onjunto de m imágenes por medio de la estimaión de la geometríaepipolar entre ada par ontiguo de imágenes usando p proesadores.Algoritmo:
ImIzq ← I0

lCorners ← Esquinas enontradas on KLT on p proesadores en ImIzq.for i=1, i<m, i++ do
ImDer ← Ii

rCorners ← Esquinas enontradas on KLT on p proesadores en ImDer.
matchsi−1,i ← Asignaión de orrespondenia entre lCorners y rCorners on pproesadores.
Fi−1,i ← estimaión de la matriz fundamental on RANSAC on p proesadores, dado elonjunto de orrespondenias matchsi−1,i.
Imleft ← Imright
lCorners ← rCornersendLos resultados se muestran en la �gura 6.1; las �guras 6.1(a), 6.1(b) y 6.1() muestran lostiempos que se neesito en la ejeuión del algoritmo; de igual manera se puede ver quela rapidez del algoritmo es aeptable uando se usan desde 2 hasta 12 proesadores, i.e.,mientras más proesadores se usen, más rápido es el algoritmo; en uanto a la e�ieniade los proesadores se observa que mientras más proesadores se usan, empieza a serine�iente el algoritmo; en lo que al osto se re�ere, se observa que dentro de los 12proesadores, el algoritmo en general uesta menos del doble de esfuerzo.6.2. Algoritmo alternativo de alibraión paralela.Aunque se ha visto que existe una mejora on respeto a tiempo y rapidez, y lae�ienia de los proesadores es aeptable on un osto no muy elevado de esfuerzo delas máquinas, en esta seión se presenta un algoritmo que está diseñado para trabajaron tres grupos de proesadores. En general se pueden usar más de uatro proesadorespor grupo, sin embargo, por la arquitetura de la máquina para la que se implementó,se onsideraron tres grupos de uatro tratando de evitar que la omuniaión entre pro-esadores in�uyera demasiado en la ejeuión del algoritmo, minimizándola solamente
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74 CAPÍTULO 6. ALGORITMO DE CALIBRACIÓN PARALELO.a omuniaión entre los grupos de proesadores que se enuentran en una sola ompu-tadora �desripión de la omputadora paralela en la seión 1.5�. En la siguientesubseión se explia a detalle ómo se diseñó este algoritmo.
idglobal/tamgrupo 0/4 1/4 2/4 3/4 4/4 5/4 6/4 7/4 8/4 9/4 10/4 11/4
grupo 0 0 0 0 1 1 1 1 2 2 2 2
idgrupo 0 1 2 3 0 1 2 3 0 1 2 3

1               2                    1               2

3               0                    0               3

                            0

                 1                    2

                            3

  grupo 0                           grupo 1

 grupo 2

comunicacion
   grupo de

Figura 6.2: Formaión de los grupos de trabajo y de omuniaión. El onjunto de los 12proesadores es fragmentado formando 3 grupos de trabajo. El grupo de omuniaiónestá on�gurado por los proesadores on identi�aión 0 de ada grupo.6.2.1. Formaión de los grupos.La objetivo del algoritmo que se presenta en esta subseión es minimizar el overheadentre el úmulo de omputadoras. Los algoritmos paralelos diseñados en los apítulosanteriores serán siempre usados, sin embargo, solo se podrá haer un análisis sobre tiem-po, rapidez, e�ienia y osto para p = 12 y omparar on el resultado obtenido enla seión anterior para p = 12. La formaión de los grupos de trabajo así omo el deomuniaión entre los grupos se lleva a abo de la siguiente manera. Un proesador onidenti�aión global id_global estará asignado al grupo grupo = id_global/tam_grupo,en donde para esta implementaión tam_grupo = 4. En la �gura 6.2 se muestra ómoquedan distribuidos los proesadores dentro de los grupos así omo la formaión on los



6.2. ALGORITMO ALTERNATIVO DE CALIBRACIÓN PARALELA. 75identi�adores. El objetivo de dividir en grupos de proesadores es que varias imáge-nes sean proesadas al mismo tiempo paralelamente. En las grá�as de tiempos de losapítulos anteriores se observa omo dentro de los primeros 4 proesadores hay una re-duión importante del tiempo y a partir del quinto proesador, esta reduión empiezaa dereer más lentamente, es deir, si se inrementa ada vez mas y mas el númerode proesadores, llega un momento en que se desperdiia mas reursos que la gananiaen tiempo, veloidad, et. Por tal motivo, se puede ver a los grupos omo pequeñasmáquinas paralelas de uatro proesadores proesando paralelamente las imágenes.6.2.2. Flujo de las imágenes.El onjunto de imágenes es asignado a los grupos de tal forma que se enuentrebalaneada la asignaión, i.e., el número de imágenes diferirá uando muho en 1. Cadagrupo enuentra la lista de esquinas, asigna orrespondenias y estima la geometría entrelas imágenes que le orresponde. Un detalle importante es no olvidarse de que hay queasignar orrespondenias entre la primera imagen de un grupo on índie mayor a eroy la última del grupo menor que él. Esto de muestra mas a detalle en la �gura 6.3.6.2.3. Pruebas de alibraión usando grupos de proesos.El algoritmo que integra las ideas de las subseiones anteriores se despliega enel algoritmo 6.2. Aunque en las pruebas que se hiieron fueron on 12 proesadoresformando 3 grupos, en este algoritmo se de�ne el número de grupos en la variable
NGRUPOS y ada proesador es asignado a un grupo de auerdo a la siguiente deauerdo al valor global_id/size_working_group y si el número de imágenes a alibrares su�iente para que al menos una sea asignada a un grupo, se espera que el algoritmosea funional, sin embargo, es importante alarar que pruebas on más de 12 proesadoresno fueron llevadas a abo durante el desarrollo de este doumento de tesis.Se probaron 8 onjuntos de imágenes on el �n de omparar los dos algoritmos dealibraión. Los resultados se muestran en el uadro 6.1. Se puede ver que en todos losasos de prueba, el algoritmo 6.2 tuvo un mejor rendimiento que el algoritmo 6.1 on 12proesadores. La �gura 6.4 muestra la proporión de mejora que se obtiene en el uso delalgoritmo que trabaja on grupos de proesos, e.g., en el primer onjunto de imágenes
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Algoritmo 6.2: Algoritmo de alibraión empleando grupos de proesos.Objetivo: Calibrar de un onjunto de m imágenes por medio de la estimaión de la geometría epipolarentre ada par ontiguo de imágenes usando grupos de proesos en p proesadores.Algoritmo:

nv ← parte entera de m/NGRUPOS
res_nv ← el residuo entre m/NGRUPOS
size_working_group ← p/NGRUPOS
working_group ← parte entera de global_id/size_working_groupEstableer grupos de trabajoif working_group = Master then

media_group ← 0else
media_group ← 1endEstableer el grupo de omuniaiónif working_group <res_nv then
nv + +endif working_group = Master thenfor i=0, i<nv, i++ do

indi ← iendelse
nv + +if working_group <res_nv thenfor i=0, i<nv, i++ do

indi ← i + working_group ∗ (nv − 1)− 1endelse for i=0, i<nv, i++ do
indi ← i + working_group ∗ (nv − 1) + res_nv − 1endendendif working_group = Master then

L0 ← esquinas enontradas on KLT paralelo en Imagen0, usando p/NGRUPOS proesadoresendfor i=1, i<nv, i++ do
Li ← esquinas enontradas on KLT paralelo en Imagenindi

, on p/NGRUPOS proesadoresendif working_group_id = Master thenif media_group_id <size_media_group-1 thenSend Lnv−1 al grupo, media_group_id + 1endif media_group_id >0 thenReive L0 del grupo media_group_id− 1endendfor i=0, i<nv-1, i++ do
Mi,i+1 ← asignaión de orrespondenias entre Li y Li+1 usando p/NGRUPOS proesadoresendfor i=0, i<nv-1, i++ do
Fi,i+1 ← estimaión de la matriz fundamental on RANSAC on p/NGRUPOS proesadores, dadoel onjunto de orrespondenias Mi,i+1.end
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Figura 6.3: Flujo de las imágenes en algoritmo paralelo. Cada grupo trabaja on uatroproesadores y la informaión que utiliza ada uno de los grupos en ada etapa estáenerrada en elipses. En este diagrama se muestra el �ujo de la informaión a travésdel algoritmo. En este ejemplo 6 imágenes son proesadas, a ada grupo le es asignadasdos imágenes y enuentran las esquinas on el algoritmo KLT paralelo, i.e., ada grupoprodue un par de listas de esquinas, a ontinuaión el algoritmo de orrespondenias enparalelo es usado para asignar orrespondenias entre las listas enontradas. Como seobserva en la �gura, los grupos mayores a 0 �elipses punteadas� opian la ultima listade esquinas del grupo menor a él para asignar orrespondenias entre la última imagendel grupo menor on la primera de las imágenes asignadas a él. Finalmente el algoritmoRANSAC paralelo se emplea para estimar las matries fundamentales entre ada par deimágenes. # de imágenes 10 10 4 8 6 6 10 25milisegundos 53858 41244 50901 39872 24984 59194 69116 73689Algoritmo rapidez 6.22 5.62 7.69 4.97 6.17 8.94 4.49 5.866.1 e�ienia 0.51 0.46 0.64 0.41 0.51 0.74 0.37 0.48osto 646296 494928 610812 478464 299808 710328 829392 884268milisegundos 41197 31645 37894 29921 21276 57226 54596 59748Algoritmo rapidez 8.13 7.33 10.34 6.63 7.25 9.24 5.68 7.236.2 e�ienia 0.67 0.61 0.86 0.55 0.60 0.77 0.47 0.60osto 494364 379740 454728 359052 255312 686712 655152 716976Cuadro 6.1: Este uadro muestra las mejoras en uanto a los tiempos que se puede lograron el uso del algoritmo de alibraión 6.2. Se puede observar que en todos los asos, elalgoritmo 6.2 es más rápido y e�iente y menos ostoso que uando se usa el algoritmo6.1 on 12 proesadores.



78 CAPÍTULO 6. ALGORITMO DE CALIBRACIÓN PARALELO.se neesitó solamente menos del 80% de lo que se neesita on el primer algoritmo. El
3er onjunto resulto ser el mas bene�iado mientras que el 6o fue el que mejoró poo.
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6.3. DISCUSIÓN DE RESULTADOS. 79orrespondenias on RANSAC on respeto al algoritmo de los 8 puntos normalizados[Longuet-Higgins, 1981℄, una probabilidad p = 0.99, distania umbral de 1 píxel.
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Figura 6.5: Proeso de alibraión. En la primera �la, las imágenes de entrada. En lasegunda KLT sobre las imágenes. En la terera �la están las orrespondenias entre lasesquinas. La uarta �la está los inliers de las orrespondenias. En la quinta �la hayejemplos de líneas epipolares entre pares ontiguos de imágenes.



80 CAPÍTULO 6. ALGORITMO DE CALIBRACIÓN PARALELO.La �gura 6.6 muestra una nube de puntos que se pueden reonstruir el estratummétrio on triangulaión en funión de las orrespondenias enontradas y de la matriesfundamentales entre los pares de imágenes ontiguos. Tópios de triangulaión puedenrevisados en [Hartley and Sturm, 1997℄ y reonstruión métria en [Pollefeys et al.,2004℄ los uales no son sujeto de estudio en esta tesis. Faugeras et al. [2001℄, Ma et al.[2003℄ y Hartley and Zisserman [2004℄ también proporionan algoritmos para llegar hastauna estrutura métria omo la mostrada aá.
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Capítulo 7Resumen y onlusiones.7.1. Resumen.El trabajo presentado en esta tesis es onerniente al proeso de alibraión débil enparalelo lo ual es un proeso omún iniial en muhas áreas de visión omputaional.Además el proeso desrito es modular, impliando la posibilidad de sustituir alguno delos módulos, on la intenión de onseguir resultados más preisos �situaión que gene-ralmente implia más osto omputaional� o más rapidez en los álulos �generalmenteimpliando menos preisión�. El proeso de alibraión es ompletamente automátiopero proporionando a priori los parámetros neesitados para ada módulo, i.e no sononseuenia de los módulos anteriores.También, los algoritmos están presentados de tal manera que ada uno de ellos puedeser usado de manera independiente, i.e., pueden por si solos sin depender de las otrasetapas de alibraión, e.g., formar parte de otros proesos de visión omputaional. Al�nal, dos algoritmos de alibraión se desriben, pero uno de ellos, está diseñado paraaprovehar las bondades de administrar grupos de proesos que el paradigma de progra-maión paralela por medio de pase de mensajes y mejorando ligeramente el rendimientode las etapas en onjunto.Al prinipio del algoritmo, la etapa de loalizaión de esquinas analiza a las imágenesy estas esquinas son proporionas a la etapa de orrespondenias; las esquinas enontra-das en las imágenes son relaionadas para formar orrespondenias entre pares ontiguasde imágenes; estas orrespondenias son entones utilizadas en la estimaión robusta dematries fundamentales. 83



84 CAPÍTULO 7. RESUMEN Y CONCLUSIONES.Los logros obtenidos muestran que es posible obtener resultados a un menor tiempouando se usa más de un proesador en la ejeuión de un algoritmo diseñado en paraleloen visión omputaional.La tenología ha proporionado estupendas herramientas �arquiteturas paralelas,paradigmas de programaión en paralela� pero sin una estrategia de programaiónparalela en los sistemas de visión, esta tenología muy probablemente sea mal usada.Es por lo tanto evidente que una soluión a la búsqueda de respuestas más rápidas ymás preisas en una sistema de visión omputaional puede enontrarse en un enfoqueparalelo.



Apéndie AModelo de la ámara.En este trabajo de tesis un modelo de ámara perspetiva es usado. Esto orrespondea una ámara pinhole ideal [Mark Pollefey, 1999℄. El proeso geométrio para la forma-ión de una imagen está bien ilustrado por Albreht Dürer, omo se muestra en la �guraA.1.

Figura A.1: The draughtsman of the Lute, Albreht Dürer.A.1. Modelo simpleEl proeso de formaión de una imagen está ompletamente determinado por laeleión de un entro de proyeión perspetiva C y un plano retinal R. La proyeión85



86 APÉNDICE A. MODELO DE LA CÁMARA.de un punto de una esena, se obtiene de la interseión de la línea de�nida por estepunto y por el entro de proyeión, on el plano retinal. Esta proyeión se ilustra enla �gura A.2. En la �gura se observa ómo el eje óptio pasa a través del entro deproyeión C y es ortogonal al plano retinal R. Su interseión on el plano retinal sede�ne omo el punto prinipal c. La distania entre C y R es la distania foal f . Lamayoría de las ámaras son desritas relativamente bién por este modelo, sin embargoen algunos asos, efetos adiionales omo distorsión radial se deben tomar en uenta.
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Figura A.2: Proyeión perspetiva.En el aso más simple, el entro de proyeión es oloado en el origen del mundo,el plano de la imagen es el plano Z = 1, resultando en una oordenada Z = 1 y unalongitud foal f = 1. El proeso de reaión de una imagen es
x̂R = f X

Z ŷR = f Y
Z . (A.1)Para un punto en el espaio X = [X Y Z]⊤ que se proyeta omo x̂R = [x̂R ŷR]⊤,podemos usar la representaión homogénea de puntos (ver apéndie B) para sustituiral punto x̂R on xR = [xR yR 1]⊤, donde 1

Z xR = xR, o lo que es lo mismo deirsegún la representaión de vetores homogéneos x̂R ∼ xR. Utilizando una representaiónhomogénea de puntos, podemos reesribir a A.1 omo
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A.2. CALIBRACIÓN INTRÍNSECA. 87De todo lo anterior, se puede obtener una euaión de proyeión lineal omo
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. (A.2)A.2. Calibraión intrínsea.Con las ámaras atuales, la longitud foal f es diferente de 1, por lo tanto lasoordenadas de la euaión A.2 deberían ser esaladas on f . Por si fuera poo, lasoordenadas en la imagen no orresponden a las oordenadas físias del plano retinal.Con una ámara CCD1, la relaión depende del tamaño y forma de los píxeles y de laposiión del CCD en la ámara. Las oordenadas de la imagen se obtienen por medio dela euaión
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 ,donde px y py son el anho y largo de los píxeles, c = [cx cy 1]⊤ es el punto prinipaly α es un ángulo debido a la obliuidad de los píxeles mostrado en la �gura A.3. Unanotaión simpli�ada de esta transformaión omo
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 (A.3)será onsiderada, donde fx y fy son fatores que toman en uenta la longitud foal asíomo el anho y largo de los píxeles, y s es el fator que onsidera el ángulo debidoa la obliuidad de los píxeles. La matriz triangular superior en la euaión A.3, es lallamada matriz de alibraión K de la ámara, por lo tanto la euaión A.4 desribe latransformaión de las oordenadas retinales a las oordenadas de la imagen.
x = KxR (A.4)Esta transformaión está ilustrada en la �gura A.3.A.3. Matriz de proyeión.El ambio de posiión de los puntos de una esena puede ser modelado omo
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Figura A.3: Transformaión de oordenadas retinales a oordenadas de la imagen.donde R es una matriz de rotaión y t es un vetor de traslaión. El movimiento dela ámara es equivalente al movimiento inverso de la esena y por lo tanto puede sermodelado omo
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X, (A.5)y entones ombinando las euaiones A.2, A.3 y A.5, la siguiente expresión se obtienepara una ámara on alguna alibraión intrínsea y on una posiión y orientaiónespeí�a:




x
y
1



 ∼





fx s cx

fy cy

1









1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 0





[

R R
⊤
t

0
⊤
3 1

]









X
Y
Z
1









, (A.6)la ual puede ser simpli�ada a
x ∼ K[R⊤ − R

⊤
t]Xo

x ∼ PX, (A.7)donde la matriz P de 3 × 4 es la matriz de proyeión de la ámara.



Apéndie BVisión geométria.B.1. Coneptos preliminares.Tal y omo todos sabemos, un punto en el plano puede ser representado por el parde oordenadas [x y] en R
2 y de esta manera, es omún identi�ar el plano on R

2. Sionsideramos a R
2 omo un espaio de vetores, el par [x y] es un vetor, i.e., un puntoes identi�ado omo un vetor. En esta seión se introdue la notaión homogénea parapuntos y líneas sobre un plano.Vetores �la y vetores olumna. Reordemos que una matriz, puede ser multi-pliada por la izquierda por un vetor �la y por la dereha por un vetor olumna, ymuhas multipliaiones de estas se llevarán a abo a través de la presente tesis. Unvetor olumna estará siempre representado por una letra en negrilla omo por ejemplox, y su transpuesta x

⊤ es el vetor �la. De auerdo a lo anterior, un punto en el planoes representado por el vetor olumna x = [x y]⊤ y no por su transpuesta, el vetor �la
x
⊤ = [x y].Representaión homogénea de lineas. Una línea en el plano está representadapor una expresión omo ax + by + c = 0 y diferentes opiones de a, b y c resultanen diferentes líneas. De esta manera, una línea puede ser representada por el vetor

[a b c]⊤. La orrespondenia entre vetores [a b c]⊤ no es uno a uno, ya que las líneas
ax+ by + c = 0 y (ka)x+(kb)y +(kc) = 0 son la misma para alguna k 6= 0, por lo tantolos vetores [a b c]⊤ y k[a b c]⊤ representan a la misma línea para k 6= 0. De heho,dos vetores relaionados por una esala total son onsiderados omo equivalentes, esdeir [a b c]⊤ ∼ k[a b c]⊤. Una lase de equivalenia de vetores bajo esta relaión seonoe omo vetor homogéneo. El onjunto de lases de equivalenia de vetores en
R

3 − [0 0 0]⊤ forman el espaio proyetivo P
2. La notaión −[0 0 0]⊤, india que elvetor [0 0 0]⊤, el ual no orresponde a alguna línea, está exluido.Representaión homogénea de puntos Un punto x = [x y]⊤ está en una línea

l = [a b c]⊤ si y solo si umple on la euaión ax + by + c = 0. Esto puede ser esrito89



90 APÉNDICE B. VISIÓN GEOMÉTRICA.en términos de un produto punto de vetores omo [x y 1][a b c]⊤ = [x y 1]l = 0; noteque [x y] en R
2 es representado en R

3 omo un vetor de 3 elementos, donde el últimoelemento es un 1. Para ualquier k 6= 0, [kx ky k]l = 0 si y solo si [x y 1]l = 0, o lo quees lo mismo deir que [kx ky k] ∼ [x y 1]; es natural por lo tanto onsiderar el onjuntode vetores [kx ky k]⊤ para diferentes valores de k omo una representaión del punto
[x y]⊤ en R

2. Entones, de la misma manera que las líneas, los puntos son representadospor vetores homogéneos. Un vetor homogéneo arbitrario de un punto tiene la forma
x = [x1 x2 x3]

⊤, que representa al punto [x1/x3 x2/x3]
⊤ en R

2. Obsérvese que paraomprobar si un punto está en una línea se puede utilizar la euaión
x
⊤
l = l

⊤
x = x.l = 0 (B.1)Interseión de líneas. Dadas las líneas l = [a b c]⊤ y l

′ = [a′ b′ c′]⊤, su interseiónqueda estableida por el vetor
x = l × l

′ (B.2)donde × representa el produto ruz. De l(l × l
′) = l

′(l × l
′) = 0, vemos que l

⊤
x =

l
′⊤

x = 0. Entones x está en ambas líneas y por lo tanto es la interseión de las doslíneas.La línea que pasa por dos puntos. Una expresión para la línea que pasa por lospuntos x y x
′ puede ser derivado por un argumento enteramente análogo. De�niendo lalínea l omo l = x × x

′ puede ser omprobado que ambos puntos x y x
′ están en l. Asítenemos la euaión

l = x × x
′ (B.3)Produto ruz. Si tenemos un vetor a = [a1 a2 a3]

⊤, entones se de�ne [a]× omo
[a]× =





0 −a3 a2
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 (B.4)y el produto ruz está relaionado a esta matriz de auerdo a
a × b = [a]×b =

(

a
⊤[b]×

)⊤

. (B.5)Observe que [a]× es una matriz antisimétria, es deir, [a]× = −[a]⊤×.B.2. Medidas de distanias a la matriz fundamental.B.2.1. Distania de SampsonLa distania de Sampson se onsidera una aproximaión de primer orden a la dis-tania geométria. Fue usada originalmente por Sampson [Sampson, 1982℄ para ajustar



B.2. MEDIDAS DE DISTANCIAS A LA MATRIZ FUNDAMENTAL. 91ónias. En el aso partiular de estimar la matriz fundamental la funión de osto estadada por
C =

∑

i
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2
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(B.6)donde (Fxi)
2
j representa el uadrado de la j-ésima entrada del vetor Fxi.B.2.2. Distania epipolar simétriaLa distania epipolar simétria se utiliza para minimizar la distania que existe entreun punto y su línea epipolar alulada en las dos imágenes, esta distania esta dada por
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