Detector de esquinas en tiempo real implementado en
arquitectura SIMD para sistema auténomo de captura de
imagenes aéreas

Ing. Irving Manuel Tolosa Garma




Maestria en Ciencias de la Computacion
Facultad de Matematicas

Universidad Auténoma de Yucatan
2014



Resumen

El presente proyecto se desarrolla a partir de un sistema auténomo de captura de imé-
genes aéreas , el cual determina el instante en que se deben de capturar las fotografias
para la creaciéon de un mosaico de iméagenes. Fl sistema emplea un modelo geométrico,
el cual determina si la imagen a capturar se traslapa con alguna de las anteriores; si el
area es adecuada, se captura la fotografia. El modelo de captura que utiliza el sistema
depende tnicamente del modelo geométrico, y no considera la informacién presente en
las imagenes. Para garantizar que el area de traslape entre las imagenes ha capturar
tengan suficientes puntos de interés, se propone complementar el sistema con un algo-
ritmo de vision para detectar esquinas, el cual determina si existe suficiente informacion
en el area de traslape, que permita automatizar la creacion del mosaico de iméagenes.
El algoritmo debe de ejecutarse en tiempo real, por lo cual es paralelizado y ejecutado
en la unidad SIMD(singlas en inglés de Single Instruction Multiple Data) NEON que
se encuentra embebida en la familia de procesadores cortex ARM.

II



Dedicatoria y agradecimientos

A Dios, ser maravilloso que me dio fuerza e inspiracién para poder concluir este
trabajo de tesis, por bendecirme hasta donde he llegado, por permitirme cumplir las
metas que me he propuesto y por llenar mi vida de felicidad.

El presente trabajo de tesis estd dedicado con carifio a las siguientes personas:

= A mis padre José, que Dios lo tenga en su gloria, por sembrar en mi el deseo de
superacién personal y lograr una carrera de éxito.

= A mi madre, la cual con mucho sacrificio me brindo educacién y por apoyarme en
todo para cumplir mis suenos, de lo cual es reflejo y recompensa lo que he logrado
hasta el dia de hoy.

= A mi amada esposa que ha estado a mi lado desde el comienzo de mis estudios
de Ingenieria, por ser el pilar principal para el seguimiento de la misma, que con
su apoyo constante, amor incondicional, su compania en todo momento, palabras
de animo y consejos me ha inspirado a cumplir una meta més en mi vida.

= A mi Hermanito Daniel por su amor y apoyo incondicional, a mis Abuelos por
guiarme e inculcarme valores y a toda mi familia que me ha apoyado y animado
a continuar con mi preparacion.

= A Mis perros, bruno y kira, los cuales estaban a mi lado en las largas jornadas de
trabajo y a altas horas de la noche, los cuales al ver que ya se habian dormido me
indicaba que ya era muy tarde y que debia descansar también, por brindarme dis-
tracciéon y desestrés con sus juegos después de las jornadas de trabajo o momentos
de frustracion en que las cosas no salian muy bien.

De igual forma quiero agradecer y reconocer de manera muy especial a las siguientes
personas, quienes contribuyeron de una forma u otra al desarrollo de la presente tesis:

= Al Dr. Arturo Espinosa Romero, quien fue director de la presente tesis, quien me
ha orientado, apoyado y corregido en mi labor cientifica, toda mi admiracién y
respeto.

= Al M. Johan Estrada Lépez quien fue mi asesor de tesis y profesor durante la
maestria, gran consejero y asesor.

= A mis companeros Francisco Quintal, Luis Aguilar, Erberth Castillo los cuales me
apoyaron, ayudaron y dieron alternativas para resolver problemas relacionados al
trabajo de tesis.

= A todos los profesores de la maestria, quienes transmitieron el conocimiento y
la formacién académica que hace posible el presente trabajo. En especial al Dr.
Ricardo Legarda, ya que la tnica materia que me impartié fue de gran utilidad
en el desarrollo de la tesis y me enseno a trabajar buscando la excelencia.

» Al Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia (CONACYT), que me otorgo la beca
con la cual pude sustentarme econémicamente durante el estudio de la maestria.

I11



Declaracion

Por este medio declaro que yo escribi esta tesis y que describe el trabajo de mi tesis
de Maestria en Ciencias de la Computacion.

Ing. Irving Manuel Tolosa Garma
Meérida, Yucatan
Meéxico
15 de febrero de 2015

v



Indice general

Resumen 11
Agradecimientos 111
Declaraciéon v
Lista de Figuras XI
Lista de Algoritmos XII
Lista de Cuadros XITI
1. Introduccién 1
1.1. Introduccién . . . . . . . . . L e 1
1.2. Objetivos . . . . . . . . e 2
1.2.1. Objetivo General . . . . . . . . .. ... . ... .. 2

1.2.2. Objetivos particulares . . . . . .. . . . ... .. ... ... ... 3

1.3. Estructuradelatesis . . . . . . . . . . . . e 3

2. Estado del Arte 4
2.1. Fotograffaaérea . . . . . . . . . .. .. 4
2.1.1. Fotografia aérea con cometas KAP (Kite aereal photography) . . 5

2.2. Mosaico de imégenes . . . . . . .. ..o 8
2.3. Detectores de esquinas . . . . . . . . . ... 9

3. Marco tedrico 12
3.1. Generacion de mosaicos . . . . . . .. ..o 12



3.2. Detector de esquinas de Harris . . . . . . . . ... ... ... ... .. 13
3.3. Gradiente de laimagen . . . . . . . . . ..o 16
3.4. Filtro diferencial Gaussiano . . . . . . . . ... L. 17
3.5, Convolucion . . . . . . Lo 18
3.5.1. Convoluciéon discreta . . . . . . . . .o 19

3.6. Imagen integral . . . . . . . . . . ... 19
3.7. Arquitectura de computadoras . . . . .. .. ..o 22
3.7.1. Arquitectura SIMD . . . . . . . ... ..o 22

3.8. Conceptos geomeétricos . . . . . . . . ... 23
3.8.1. Anillo . . . . . 23
3.8.2. Poligono . . . . . . . . 23
3.8.3. Areadeun poligono . . . . . ... .. .. ... ... ... 24
3.8.4. Unién de poligonos . . . . . . . . . Lo 24
3.8.5. Intersecciéon de poligonos .. . . . . . . ... 25
3.8.6. Diferencia de poligonos . . . . . . .. ... ... L. 25

3.9. Geometria proyectiva . . . . . . . ... L 26
3.9.1. Coordenadas homogéneas . . . . . ... .. ... .. .. ..... 27
3.9.2. Transformaciones geométricas 2D . . . . . . . . ... .. ... .. 27
3.9.3. Transformaciones geométricas 3D . . . . . . . . . ... ... ... 31
3.10. Funcionamiento del sistema de captura inteligente . . . . . . . . ... .. 33
. Metodologia 37
4.1. Detector de esquinas de Harris . . . . . . . . ... .. ... .. ..... 37
4.2. Derivadas parciales . . . . .. ... Lo 38
4.2.1. Derivada parcial I, . . . . . . . .. ..o 38
4.2.2. Derivada parcial I, . . . . . .. ... ... 0L 41

43. Calculode I I, . . . . ... ... 42
44. Calculo IZ e I7 ... .. ... 43
4.5. Sumatoria en ventanas w de I7, I7, [T, . . ... ... ... . ... ... 43
4.5.1. Integral de las matrices 12, I;f, e 44

4.6. Evaluando la formula de Harris . . . . . . . . ... .. ... ... .. 49

VI



4.7. Definicién de intervalos de trabajo . . . . . . ... o000

4.8. Implementaciéon de algoritmo en arquitectura SIMD NEON . . . .. ..

4.9. Integracién del detector de esquinas con el sistema de captura inteligente

4.10. Algoritmo final .

4.10.1. Pseudocodigo de algoritmo implementado en el hilo secundario

5. Experimentos

5.1. Caracteristicas del hardware . . . . . . . . . . . . . ... ... ... ..

5.2. Detector de esquinas de Harris . . . . . . . .. .. ... ... ... ..

5.3. Captura de imagenes con V4L . . . . . . . . . . ...

5.4. Estructura de almacenamiento de coordenadas . . . . . . . . . .. ...

6. Conclusion

Referencias

A. Biblioteca C Intrinseca NEON

A.1. Vectores en arquitectura NEON . . . . . .. ... .. ... ... ... ..

A.2. Operacion de vectores en arquitectura NEON . . . . . . ... ... ...

A.2.1. Carga de vectores desde un puntero . . . . ... .. ... .. ..

A.2.2. Carga de vectores con constante . . . . ... ... ... ... ..

A.2.3. Sumatoria de vectores . . . . . . ... .o

A2.4 Restadevectores . . . . . . . . e

A.2.5. Multiplicacién de vector por un escalar . . . . . . . . .. ... ..

A26. Maximo de un vector . . . . . . . . . . . ...

A2 7 Minimo de un vector . . . . . . ...

A.2.8. Almacenamiento de un elemento de vectores en memoria . . . . .

A.2.9. Almacenamiento de vectores en memoria . . . . . . . . . . .. ..

B. Biblioteca C++ BOOST

B.1. Biblioteca de Geometria (Geometry) . . . . . . .. ... ... ...

B.2. Tipos de datos ofrecidos por Boost Geometry . . . . . . . ... ... ..

B.2.1. Puntos 2D

VII

65
65
66
75
76

79

81

83
83
84
84
84
84
85
85
85
86
86
86



B.3.

BA4.

B.22. Anillos . . . . . ..o 88

B.2.3. Poligonos . . . . . .. ... 88
Operaciones con poligonos de Boost Geometry . . . . . . . . . ... ... 88
B.3.1. Correccién de poligonos . . . . . . . . ... Lo 89
B.3.2. Areadeun Poligono . . . . .. .. ... ... ... ... .... 89
B.3.3. Centroide de un poligono . . . . .. . ... ... ... .. 89
B.3.4. Uni6én de Poligonos . . . . . . . . . . . ... ... ... 89
B.3.5. Diferencia de poligonos. . . . . . . . . ... ... L. 90
B.3.6. Interseccién de poligonos . . . . . . . . ... ... ... 90
Arbol de Boost . . . . . ... 90
B.4.1. Insercién de puntos al arbol . . . . . . ... ... .o 91
B.4.2. Basqueda de puntos que intersecan un poligono . . . . . . . . .. 91

VIII



Indice de figuras

2.1.
2.2.
2.3.
2.4.
2.5.

3.8.
3.9.

3.10.

3.11.
3.12.

Fotografia aérea mas antigua que se conserva. . . . . . . . . .. .. ...
Papalote utilizado por Arthur Batut y fotografia capturada. . . . . . . .
Panoramégrafo. . . . . .. .o
Picavet. . . . . .

Fotos obtenidas por panoramoégrafo y panoramica generada. . . . . . . .

Caracterfsticas en una esquina. . . . . . . . . . . o
Cambio de intensidad. . . . . . . . ... .o
Grafica de la funcién de Gausscono=1. . . . . . .. . .. ... ....
arafica de la derivada de la funcién de Gausscono=1. . . . . . . . ..
Grafica de una distribucién normal de Gauss. . . . . . . . .. .. .. ..

El valor de la imagen integral en el punto (z,y) es igual a la sumatoria
de los pixeles en el area sombreada de la imagen original. . . . . . . . ..

Elementos que intervienen en el calculo del elemento (x,y) de la imagen
integral I;, donde los pixeles en azul pertenecen a I; y el elemento amarillo
pertenece a la matriz original 1. . . . . . . . . ...

Calculo de matriz integral. . . . . . . . . ... oL

La sumatoria del drea comprendida por el rectangulo 4 puede ser calcu-
lada empleando los valores de la imagen integral en los puntos A,B,C y
D. El valor en el punto A representa el 4rea del rectangulo 1, el valor en
el punto B representa el area de los rectangulos A+B, el valor del punto
C representa el area de los rectangulos A+C y el valor del punto D rep-
resenta el area de los rectangulos A4+B+C+D, el 4rea del rectangulo 4
puede ser calculado como A-B-C+D. . . . .. ... ... ... ......

Taxonomia de Flynn. En donde cada PU representa una unidad de proce-
samiento. . . . . .. L L L e e e e e

Diagrama funcionamiento arquitectura SIMD. . . . . . . ... .. .. ..

Anillo con nueve puntos . . . . . . . ...

IX

© g S O Ot

21



3.13.
3.14.

3.15.
3.16.
3.17.
3.18.
3.19.
3.20.
3.21.
3.22.
3.23.

4.1.
4.2.

4.3.

4.4.

4.5.
4.6.
4.7.

4.8.
4.9.

4.10.

Poligono con y sin anillos interiores . . . . . . . . . ... ... ... ... 24

Area de poligono P con anillos interiores.El area total de la figura es

Area(P) = area(B) - area(H1) - area(H2). . . ... ... ... ... ... 24
Union de poligonos Ay B. . . . . . . . .. oo o 25
Interseccién de poligonos Ay B. . . . . . o000 o000 oL 25
Diferencia de poligonos Ay B. . . .. .. . ... 0. 26
Representacion de geometria proyectiva. . . . . . . .. ... L. 26
Transformaciéon affn. . . . . . . . .00 oo 29
Transformaciones proyectivas 2D. . . . . . . . . .. ... .. 30
Esquema de Sistema. . . . . . . ..o oL o 34
Diagrama de la méquina de estados finitos del sistema. . . . . . . . . .. 35
Esquema del Sistema Actualizado. . . . . . .. .. ... .. .. ... 36
Pasos para encontrar esquinas en una imagen. . . . . . . ... . ... .. 38

Area de la imagen sobre la cual se realiza el calculo de I, el ejemplo
ilustra el caso paraelcual h=4. . . . . ... ... ... ... ..., 40

Area de la imagen sobre la cual se realiza el calculo de I, el ejemplo
ilustra el caso paraelcual h=4. . . . . ... ... ... 41

Area de la imagen sobre la cual se realiza el calculo de I.1,, el ejemplo

ilustra el caso paraelcual h=4. . . . . . .. ... ... ... .. 42
Sumatoria en una ventana de 5 x5.. . . . .. ... Lo L. 43
Forma de calcular matriz integral en este proyecto. . . . . . .. .. ... 44

Calcular la sumatoria en una ventana consta de sumar los valores de los
pixeles a — b — ¢+ d , en la imagen se ejemplifica la sumatoria de una
ventana de tamano 5 X 5. . . . . . ... 45

Casos para realizar sumatoria en ventanas empleando matriz integral. . 46

Caso 1, en el cual la sumatoria en la ventana es igual al valor D de la
matriz integral. . . . ... . Lo 47

Caso 2, la sumatoria de la ventana comprendida por el cuadrado 2 sera
calculada empleando los valores de los puntos D y C de la imagen integral.
El valor en el punto D representa el area del cuadrado 2 més el area del
rectangulo 1, el valor en el punto C representa el 4rea del rectangulo 1,
con lo cual el 4rea del cuadrado 2 puede ser calculada como D-C. . . . . 48



4.11.

4.12.

4.13.

4.14.

4.15.

4.16.

4.17.

5.1.
0.2.
9.3.
5.4.
2.9.

Caso 3, la sumatoria de la ventana comprendida por el cuadrado 2 sera
calculada empleando los valores de los puntos D y B de la imagen integral.
El valor en el punto D representa el area del cuadrado 2 més el area del
rectangulo 1, el valor en el punto B representa el 4rea del rectangulo 1,
con lo cual el 4rea del cuadrado 2 puede ser calculada como D-B. . . . . 49

Area central de la imagen que se emplea para calcular 12, Ig e I,1,,
ejemplificando para h =4. . . . . . . . ... o ol

Area en la cual se realiza el célculo de la matriz integral, ejemplificando
para h =4. . . . . . e 51

Area en la cual se realiza el calculo de la sumatoria en ventanas, donde
los elementos en color rojo representan el primer y tltimo elemento en el
cual existe un traslape total de la ventana con la imagen, ejemplificando
PATA W = D. . . . . e e 52

Se presenta a manera de diagrama en el lado izquierdo de la imagen la
manera en que el CPU realiza una operaciéon a 4 elementos de un vector
y se compara con el diagrama de como se realiza la misma operacién en

el procesador NEON. . . . . . . . . . . . ... 53
Diagrama de flujo de datos para realizar una operaciéon en la arquitectura

NEON. . . e 54
Diagrama de algoritmo de Harris implementado en NEON. . . . . . . .. 56
Imagen de entrada a escala de grises v derivadas parciales. . . . . . . .. 68
Productos entre las derivadas parciales y cuadrados de cada una. . . . . 68
Matrices Integrales de LTy, IZ, I7. . . .. .. ... ............ 69
Sumatorias en ventanas de matrices integrales de II,, I7, IZ. . . . . . . 69
Imagen de entrada y de salida. . . . . . ... ... ... ... ...... 69

X1



Lista de Algoritmos

1. Deteccidon de esquinas implementado en arquitectura NEON. . . . . . ..
2. Calculo de la derivada parcial Ix (filtrolx) . . . . . . ... ... ... ...

3.  Célculo de la derivada parcial Iy, productos de derivadas y sumatoria
columnas (filtros) . . . . . ...

4. Sumatoria de Filas de Ixly, Ix? Ty? (sumFilas) . . . ... ... ... ...
5. Sumatoria de Ventanas y evaluacion de formula de Harris(SumWin2) . . .

6. Automatizacion del sistema de captura, busqueda y almacenamiento de
esquinas basado en la pose de la cAmara. . . . . . ... ... .. ... ..

XII



Indice de cuadros

5.1. Tiempos de ejecucion para diferentes tamanos de ventana(w) con y sin
matriz integral. . . . . . ..o oL 67

5.2. Tiempos de ejecucidén para cada etapa del detector de esquinas usando
OpenCV. . . . e 67

5.3. Tiempos de ejecucion para cada etapa del detector de esquinas usando
cpu y arquitectura NEON. . . . . . . . . . ... . oo 70

5.4. Tiempos de ejecucién detector de esquinas utilizando matrices traspuestas. 72

5.5. Tiempos de ejecucion detector de esquinas utilizando matrices traspues-
tas desde arquitectura NEON. . . . . . . .. .. o000, 73

5.6. Tiempos de ejecucién detector de esquinas utilizando matrices traspues-
tas desde arquitectura NEON y reduciendo el ntumero de trasferencias. . 74

5.7. Tiempos de ejecucién detector de esquinas para un tamaifio de filtro de
5y una ventana de tamano 3. . . . . . . ... ... 75

5.8. Tiempos de capturar una imagen y guardarla utilizando OpenCV y V4L. 76

5.9. Tiempos para crear un arbol kdtree con 10000 puntos y buscar 2500
vecinos més cercanos que se encuentren en un circulo con centro (50, 50)
vunradiode 25. . . . . . L. 77

5.10. Tiempos de capturar una imagen y guardarla utilizando OpenCV y V4L. 78

XIII



Capitulo 1

Introduccion

1.1. Introduccién

La fotografia aérea consiste en capturar imagenes de la tierra desde puntos elevados,
como pueden ser algunos accidentes geograficos, estructuras artificiales entre los que
destacan postes y torres o siendo mas comin, vehiculos aéreos y satélites. Las opciones
anteriores pudieran no contar con la resoluciéon necesaria ni el enfoque deseado para un
uso especifico, adicionalmente los costos de emplear vehiculos aéreos o satélites suelen

ser altos.

La fotografia aérea es utilizada comunmente en geografia, vigilancia, arqueologia y
estudios ambientales. Una alternativa de bajo costo para obtener iméagenes aéreas es
usar globos o cometas con el prop6sito de elevar la cdmara. Sin embargo, en este tipo
de sistemas existe incertidumbre de lo que la cAmara observa y no se tiene un control
de la posicion de la misma ya que se ve afectada por el viento. Las alternativas que
se han desarrollado para ofrecer un mejor funcionamiento a este tipo de sistemas son:
trabajos en los cuales la operacién de la cdmara se realiza mediante control remoto
desde tierra o adquirir fotografias de manera periédica. Sin embargo, es un problema
mucho mas interesante el desarrollo de un sistema auténomo (que opere sin necesidad
de la accion de un operador externo). Un ejemplo de este tipo de sistema se ha desarrol-
lado en la universidad Auténoma de Yucatan (Sanchez, 2013} Lopez, 2013), el cual es
capaz de obtener fotografias adecuadas para realizar un mosaico de imégenes de man-
era auténoma. Este sistema se basa en la determinacién de la posicién y orientacién

de la camara, lo cual se conoce como pose, con respecto a un marco de referencia
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global. La pose se obtiene a través de sensores conectados al sistema, entre los cuales
se utilizaron: unidades GPS (Global Positioning System), acelerémetros, girdéscopos y
magnetémetros, los cuales se encuentran embebidos en una tarjeta, la cual se conoce
como IMU(Inertial Measurement Unit). Esta informacion es empleada por un modelo
geométrico, el cual determina si la imagen a capturar se traslapa con alguna de las
imégenes anteriores, si esta area es adecuada se captura la fotografia. Debido a que
el modelo es completamente geométrico no garantiza que las fotografias tengan sufi-
cientes puntos de interés para la construccién del mosaico de imagenes. Este proyecto
plantea complementar el sistema con un algoritmo de visién para detectar esquinas,
el cual se empleard para determinar si existe informacién en la imagen que permita
realizar el mosaico de imagenes con las fotografias capturadas. Este algoritmo debe
de ejecutarse en tiempo real, por lo cual serd paralelizado y ejecutado en la unidad
SIMD (Single Instruction Multiple Data) NEON que se encuentra embebida en la fa-
milia de procesadores cortex ARM, tipo de procesador de la computadora embebida

beagleboneblack®, plataforma en la cual se ha desarrollado este proyecto.

1.2. Objetivos

A continuacion se presentan los objetivos de la presente tesis: el objetivo general que
es la meta a conseguir en el presente trabajo y los objetivos particulares a completar
durante el desarrollo de la metodologia, asi también se presenta la estructura de la tesis

y la organizacion de los capitulos.

1.2.1. Objetivo General

Disenar e implementar un algoritmo paralelo para la deteccién de esquinas en imé-
genes utilizando la arquitectura SIMD de un sistema embebido para el andlisis in situ

de imégenes aéreas en tiempo real.

! http://beagleboard. org/Products/BeagleBone
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1.2.2.

1.3.

Objetivos particulares

Determinar el mejor método para detecciéon de esquinas que se adapte a la arqui-

tectura disponible.

Implementar algoritmo de detecciéon de esquinas en la plataforma de computo

movil.

Integrar el detector de esquinas con el sistema de captura de iméagenes basado en

la pose.
Realizar pruebas de campo para evaluar el funcionamiento de todo el sistema.

Realizar un mosaico de imégenes con la fotografias obtenidas.

Estructura de la tesis

El presente trabajo se encuentra dividido por capitulos de la siguiente forma:

El capitulo dos presenta el estado del arte, i.e, una recopilacién de la informacion

actualmente disponible sobre el tema.

El capitulo tres presenta el marco teodrico, antecedentes y fundamentos que se

requieren y se utilizan en el desarrollo del proyecto.

El capitulo cuatro esta dedicado al desarrollo de la metodologia, presentando la
planificacién, la teoria, el disefio y la implementacién del sistema de automati-

zaclon.

En el capitulo cinco se presenta el diseno y resultados experimentales llevados a

cabo implementando el sistema.

En el capitulo seis se presentan las conclusiones del proyecto y el trabajo futuro.



Capitulo 2

Estado del Arte

En el presenta capitulo se resena parte de la historia de la fotografia aérea, en especial
la evolucién de la fotografia con papalotes; se presentan algunos de los trabajos que se
han hecho y sus aplicaciones hasta tiempos actuales. También se presentan los mosaicos
de imégenes y algunos de los estudios que se han hecho con ellos, y por tltimo se presenta
una breve historia de los detectores de esquinas o puntos de interés, sus principales
aplicaciones y trabajos que se han realizando para mejorar su tiempo de ejecucién y

lograr obtener aplicaciones en tiempo real.

2.1. Fotografia aérea

La primer fotografia aérea data del anio 1858 y se le atribuye al francés Gaspar-Felix
Tournachon, conocido como "Nadar", el cual capturdé una imagen sobre el poblado
Petit-Bicétre en Francia desde un globo aerostatico a una altura de 80 metros. El
mismo Nadar habfa patentado la idea de utilizar la fotografia aérea para realizar los

levantamientos topograficos y la elaboracion de mapas (Aleman) 2013)).

En el ano de 1888 el fotografo Francés Arthur Batut tomé la primera fotografia aérea
empleando un papalote para adquirir fotografias de su granja citewokipi, quien dos anos
més tarde publicaria el libro La photographie aerienne par cer f — volant (Fotografia

aérea con papalotes) (Aber, |2008).

La primer fotografia aérea desde un aviéon data del 24 de abril de 1909, la cual fue

capturada cerca de Roma durante uno de los vuelos de entrenamiento de la armada
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italiana. Mas tarde, durante la primera Guerra mundial esta técnica fue empleada para

levantar, corregir y mejorar sus mapas (Hepp et al., 2012).

En la siguiente imagen se puede observar la fotografia aérea mas antigua que ha sido
conservada, la cual consiste en una toma de la ciudad de Boston a una altura de 650

metros, la cual fue capturada por James Wallas Black en 1860.

Figura 2.1: Fotografia aérea més antigua que se conserva.

2.1.1. Fotografia aérea con cometas KAP (Kite aereal photography)

La primer persona en obtener una fotografia aérea utilizando un papalote fue Arthur
Batut en 1888, el cual realiz6 una toma de su granja. El papalote empleado fue hecho
de madera y papel, tenfa una dimensién de 2.5 por 1.75 metros, la cAmara empleada
fue de una capa de vidrio fotosensible de 9 por 12 cm, mientras que el obturador era
accionado por la accién de una mecha que, al consumirse después de haber elevado el
papalote, lo liberaba y a su vez se desplegaba una bandera, esto con el fin de indicar

que la fotografia habia sido capturada.
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Figura 2.2: Papalote utilizado por Arthur Batut y fotografia capturada.

En 1902 el ingeniero Ruso R. Thiéle creo el panoramografo, el cual es una estructura
en forma hexagonal, en el cual se montaban 7 camaras, una en el centro del mismo

y las otras 6 en cada lado del hexigono, este instrumento fue empleado para obtener

imagenes panoramicas (Mouchague & Mouchague, 2010)).

Figura 2.3: Panoramografo.

Al transcurso de los afios, los mecanismos de accionamiento por combustion del ob-
turador de las camaras fueron reemplazados por disparadores mecénicos y eléctricos,

las camaras fueron mejoradas, se desarrollaron estructuras para poner varias cimaras
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en ellos y se desarrollaron sistemas de suspensién para la misma. Entre estos podemos
mencionar el modelo Picavet, el cual debe su nombre a su creador Pierre L. Picavet en
el ano 1912, este sistema de cuerdas permite mantener la cdmara viendo siempre a la

superficie.

Ring

X roll
\E‘; b

Figura 2.4: Picavet.

Desde ese entonces hasta el dia de hoy, la fotografia aérea con papalotes ha evolu-

cionado a la par con la tecnologia. La fotografia aérea ha sido utilizada en diversas

areas, los Dres. (Aber & Aber|, 2003)) describen varias aplicaciones para esta técnica, la

Dra. (Debra Eberts, 2005) ha empleado esta técnica para monitoreo de la vegetacion,

(M.Yakar et al., 2010) lo han empleado para realizar mediciones del nivel de agua en

un lago, en arqueologia ha sido empleado por el Dr. (Anderson, 2001), en arquitectura

ha sido empleado para reconstruccion 3D por (Aleméan| [2013), (Hepp et al., 2012)) han

empleado esta técnica para mejorar la coordinacién y labores de rescate en zonas de
desastres naturales, en fin, las aplicaciones que se le da a esta técnica son muy diversas
y es aplicable a cualquier actividad en la cual las imagenes aéreas ayuden al desarrollo

de la misma.

En la actualidad se han desarrollado diferentes trabajos para mejorar este tipo de

sistemas, entre los cuales podemos mencionar el trabajo de (Oh & Green|, 2004) quienes

presentaron un sistema de visién teleoperada para la adquisicién de imégenes aéreas,

(M.Yakar et all 2010), el cual emplea control remoto para el accionamiento de la ca-

mara. En la Universidad Auténoma de Yucatan se ha desarrollado un sistema auténomo
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capaz de determinar el momento para capturar una imagen; esto se basa en determinar
la posiciéon del sistema, con lo cual se estima el area a fotografiar y el traslape entre
las imagenes, dado que el modelo de la toma de decisiéon para capturar una fotografia
es completamente geométrico, no se garantiza que las imagenes capturadas tengan la
suficiente informacién para poder realizar una construccién automética del mosaico de
imagenes, para lo cual, en el presente trabajo se integra al sistema un algoritmo de
vision computacional para analizar las imégenes in situ con una segunda camara VGA
y garantizar que las imigenes obtenidas cuenten con la informacién suficiente para

generar un mosaico de imagenes de manera auténoma.

2.2. Mosaico de imagenes

Un mosaico de imagenes es la combinacion de varias iméagenes de una misma escena
con elementos comunes; estos elementos repetidos que aparecen en las imagenes se
usan para mezclar las imagenes individuales y producir una nueva imagen de mayor
tamano. Los origenes de la creacién de mosaico de imégenes va a la par de la aparicién
de la fotografia aérea, como se menciona en la seccién anterior; este tipo de imégenes
sirvig para realizar levantamientos cartograficos, con la obtencién de varias imégenes
que se unfan para formar sus mapas. Para el ano de 1902 el ingeniero Ruso R. Thiéle
cre6 el panoramoégrafo, sistema especialmente disefiado para obtener 7 imagenes desde
diferente perspectiva con el objetivo de generar imdgenes panordmicas, la creacién de
mosaico de iméagenes también fue empleada para realizar levantamientos topogréaficos,

tal como realizé el ingeniero gedgrafo José Soriano Viguera en el Pirineo Central.
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W

Figura 2.5: Fotos obtenidas por panoramografo y panoramica generada.

En la actualidad el uso de las imagenes panordmicas se han vuelto muy comin,
se cuenta con teléfonos celulares y cdmaras capaces de realizar este tipo de imé-
genes, servicios que empleamos como Google maps' y street view usan esta misma
tecnologia para generar los mapas que nos presentan asi como la navegacion en el
medio. (Gumustekin) [1999) nos presenta una lista de aplicaciones para la creacion de
mosaico de imigenes, entre las cuales se encuentran la creacién de iméagenes de alta res-
olucién a un bajo costo, creaciéon de espacios navegables virtuales, reconstruccién 3D,
entre otros. Esta técnica también ha sido empleada para el desarrollo de aplicaciones

meédicas por el Dr. (Loewke KE et all 2011).

2.3. Detectores de esquinas

Las esquinas son caracteristicas locales importantes en una imagen, las cuales gen-
eralmente son alrededor del 0.05% del total de los pixeles (Chen et al., 2009). De
manera general podemos decir, que una esquina son aquellos puntos que tienen alta

curvatura y que se encuentran en la unién de regiones con diferente brillo en la imagen.

De acuerdo con (Nixon & Aguado, [2012) un detector de esquinas puede ser consid-
erado como un buscador de puntos en los cuales la curvatura tiene un valor muy alto.

La curvatura representa la razén de cambio de la direccién del contorno de un objeto

! https://maps.google.com
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y la forma més sencilla de encontrar este valor en imégenes digitales es mediante la
medicién del cambio del dngulo a lo largo de la curva. Esta aproximacion fue conside-
rada en las primeras técnicas de detecciéon de esquinas: el cdlculo consiste en encontrar
la diferencia de direccién en el borde entre los pixeles conectados y puede expresarse
como K = i1 — pr—1, donde la secuencia de pi_1, ¢, 041, Pt—2.--.... representa la

direccién del gradiente de una secuencia de pixeles que definen una curva.

Los detectores de esquinas son empleados como paso previo para encontrar co-
rrespondencias entre multiples imégenes, ya que permite disminuir el niimero de pix-
eles a evaluar para encontrar dichas correspondencias, lo cual resultando muy util en
procesamiento de imagenes y aplicaciones de vision computacional. Algunas de las apli-

caciones mas notables son:

= Correspondencia entre imagenes estéreo
= Registro de imagenes

= Creacién de mosaico de imagenes

» Deteccién y reconocimiento de objetos
= Seguimiento de movimiento

= Navegaciéon de robots

(Parks & Gravel, [2004) nos presenta una variedad de diversas técnicas para encontrar
esquinas, entre los cuales podemos mencionar: Beaudet, Moravec, Forstner, Plessey,
SUSAN (siglas en inglés de smallest univalue segment assimilating nucleus) entre otros.
Cada una de las técnicas tiene sus ventajas y desventajas, por lo cual cada método se

adaptara de mejor o peor manera a cada aplicacién en particular.

De acuerdo con (Chen et al., 2009), todos los detectores de esquinas pueden di-
vidirse en dos clases principales: basados en contornos y basados en intensidad. Los
métodos basados en contornos, primero recuperan los contornos de la imagen, poste-
riormente recorren los mismos en busca de curvaturas méximas o puntos de inflexién.
Los métodos basados en intensidad estiman una medida para indicar la presencia de

una esquina directamente de los valores de la imagen en escala de grises; este tipo de
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algoritmos se caracterizan por ser mas rapidos que los que se basan en contornos. Los
2 métodos basados en intensidad més representativos y mas usados en la practica son:
SUSAN y el método desarrollado por (Harris & Stephens| [1988). (Chen et al., 2009))
desarrollé un trabajo para comparar el desempeno de ambos algoritmos para encontrar
correspondencia entre imagenes y unir las mismas, en su estudio se demuestra que para
este tipo de aplicaciéon Harris es mejor en: tiempo de ejecucién, inmunidad al ruido, y

repetibilidad (Chen et al., 2009).

(Teixeira et al.| [2008) demostré que es posible acelerar el tiempo de ejecucion del
algoritmo de (Harris & Stephens, |1988) empleando unidades de procesamiento gréfico.
También demostrd que este algoritmo puede ser modificado para acelerar mas el tiempo

de ejecucion, obteniendo como resultado aplicaciones en tiempo real.

De acuerdo a lo anteriormente mencionado se ha decidido para este trabajo imple-

mentar la deteccion de esquinas mediante el algoritmo de Harris.



Capitulo 3

Marco tebdrico

En el presente capitulo se describen las bases y fundamentos necesarios para un
mejor entendimiento del desarrollo de la metodologia del presente trabajo, asi como los
conceptos necesarios para entender el funcionamiento del sistema anterior sobre el cual

se basa el presente proyecto y las adecuaciones que se hacen al mismo.

3.1. Generaciéon de mosaicos

La generacién de un mosaico de imagenes en visién computacional se refiere a la
combinacién de varias iméagenes de una misma escena con elementos comunes. Estos
elementos repetidos que aparecen en las imagenes se usan para mezclar las imégenes
individuales y producir una nueva imagen de mayor resolucién. Para encontrar estos
elementos repetidos o correspondencias entre imagenes se deben examinar cada posible
par de pixeles, lo cual tiene un alto costo computacional; en general, para dos imégenes
de n pixeles cada una, la complejidad es O(n?) (Sonka & Boyle, 2008). Esta complejidad
puede ser simplificada si se examina un menor grupo de puntos conocidos como puntos

de interés (Sonka & Boyle, [2008).

De acuerdo a (Capel, |2001)) todo algoritmo para hacer un mosaico de imégenes consta

de tres fases principales:

» Registro de imagenes (image registration)

» Reproyeccion de imagenes (reprojection)

12
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» Fusion de imégenes (blending)

El registro de imégenes consiste en encontrar un modelo geométrico que permita
relacionar cada imagen con respecto a un sistema coordenado tnico global, el cual
contendra la escena completa. Posterior al registro se procede a realizar la reproyeccién,
la cual consiste en transformar cada punto de cada imagen hacia el sistema coordenado
global. Finalmente se procede a realizar la fusién de imégenes, que combina las imégenes
en una sola usando las areas de traslape como puntos en comun para mezclarlas y

finalmente obtener una imagen de mayor tamano.

3.2. Detector de esquinas de Harris

En una esquina se esperan dos efectos importantes. La primera es tener valores de
gradientes grandes. La segunda es que en un vecindario pequeno, la orientacién del

gradiente debe variar bruscamente.

Figura 3.1: Caracteristicas en una esquina.

El cambio de intensidad en cualquier direccién puede ser calculado mediante una

sumatoria de diferencias de cuadrados:

D(u,v) = (I(i +u,j+v) = I(i,4))? (3.1)



CAPITULO 3. MARCO TEORICO 14

Figura 3.2: Cambio de intensidad.

Si consideramos v y v muy pequenos

IGi+u,j+v)~I(i,7)+ Lyu+ I

ol ol
I:B = — = —
Yy ay

ox
(I(i 4 uyj +0) = 1(i,5))* = (16, ) + Lou + Ty = 1(, 1))
= (Iyu + Iw)?

= I?u® + 2L, Tyuv + 151)2

I? Q@}Pﬂ
=|uv
[][Q@ 1 v

son-wa] £, 5[]

I YL
G_[zIzIy 213] (3.2)

donde la matriz G es conocida como tensor de la imagen y caracteriza los cambios de

intensidad. Esta matriz nos ofrece una buena idea del comportamiento de la orientacién

en una ventana (Forsyth & Ponce| 2012). Los eigenvalores de esta matriz nos dicen que

tipo de pixel tenemos de acuerdo a lo siguiente:

= Si A1 =0y A =0, noes un punto de interés
= SiAic0y X >>0 6 A1 >> 0y A =0, es un borde

= Si A\ >>0y Ay >> 0, es una esquina

A continuacion se describe el desarrollo algebraico para encontrar los eigenvalores de la
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matriz G.

A1

A2

Gv = Xv

Gv—XAv=0

v(G—=A) =0 donde I esla matriz Identidad y v # 0
det(G—AI) =0

sia=>» I b= ILl, c=> 1

(3 213 1)
a0 0] =0

(@a=A)(c=A)—(b)(b) =0
ac—al—cA+ A2 -2 =0

M 4 (—a — )\ +ac — b? = 0 aplicando formula general
—(—a—c) £ /(—a—c)2 —4(1)(ac — b?)
2(1)
a+c++va?—2ac—4b2 + ¢
2

A2 =

A2 =

YIIY I+ \/(Z 12?2 =200 1) (2 15) — 402 Iedy)® + 321

2

YITY I - \/(Z 12?2 =200 1) (2 15) =402 dy)® + 301

2

15

(Harris & Stephens, 1988) se dieron cuenta que el computo exacto de los eigenvalores

pudiera ser muy costoso por el calculo de la raiz cuadrada, por esta razén propusieron

la siguiente aproximacion:

C(G) = det | G | =k * traza®(G)

(3.3)

donde k es una constante usualmente pequena, la cual favorece el gradiente de la imagen

en una direcciéon o en ambas. Para darnos cuenta del efecto que tiene la constante k
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supongamos los eigenvalores Aj, A2 tenemos:
C(G) = MMz + k(A +X2)2 = Mo + E(\? + 20 00 + A\2)

= Mo+ EX2 4 2k Ao + kN2

= (14 2k)\ Ao + E(AT +)2)
notemos que si k es una valor grande y uno de los eigenvalores lo es, entonces C'(G)
también serd grande. Con esto aquellas regiones que tuviesen variacion en al menos una
direcciéon hard que C(G) supera un umbral y nos indicard que tenemos una esquina,
cuando en realidad tenemos un borde. Si k fuese pequefio es necesario que ambos
eigenvalores sean lo suficientemente grandes para superar el umbral, de esta manera
se asegura la variaciéon del gradiente en ambas direcciones, y aquellas respuestas que
superen este umbral serdn nuestras esquinas. La literatura reporta que para valores de

0.04 < k < 0.15 la aproximaciéon de Harris demuestra resultados confiables.

3.3. Gradiente de la imagen

El gradiente de la imagen se denota como:

VI(.’E, y) - [Ix(m,y),Iy(x, y)]T

el cual se encuentra definido por un vector, el cual tiene como componentes sus derivadas

parciales

ol ol
Ix(l'ay) = %(l',y), Iy(l‘ay) = %(l',y)

las cuales pueden ser estimadas mediante

e S AR A
9 6030 5, Ly T

De manera analoga se tiene que (% ~ I; j+1—1; j, a esta forma de estimar las derivadas
se le conoce como diferencias finitas. El cédlculo de las derivadas parciales mediante la
aproximacion anterior tiende a amplificar el ruido, dando como resultado un gradiente
ruidoso, la manera de lidiar con esto es suavizando primero la imagen, para lo cual,
comunmente se utiliza un filtro Gaussiano (Forsyth & Ponce, 2012), la cual se utiliza

para convolucionar con la imagen, posteriormente se procede a derivar, esto reduce el
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ruido en los resultados. Sin embargo, debido a las propiedades de la operacién con-
volucién es posible diferenciar el filtro Gaussiano y posteriormente aplicar a la imagen,

obteniendo el mismo resultado, lo cual se expresa como:

INgo®I) 0gs
Oy 0y

®1 (3.4)

donde g, es el filtro Gaussiano.

3.4. Filtro diferencial Gaussiano

Un filtro Gaussiano de una dimension incluyendo la desviacion estandar como
parametro se define:

- ——ea? (3.5)

Si derivamos la expresiéon anterior obtenemos un filtro diferencial Gaussiano, el cual

se define como:

Figura 3.3: Gréfica de la funcion de Gauss con o = 1.
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Filtro diferencial Gaussiano con sigma = 1

9y (%)
°

Figura 3.4: Grafica de la derivada de la funciéon de Gauss con o = 1.

En una distribucion de Gauss, el 99.6 % del total del area bajo la curva se encuentra
en un rango de 6 desviaciones estidndar, las cuales van de —30 a 30, por tal motivo el

tamano de nuestro filtro se encuentra dado por:

Jsize = 2(ceil(30)) + 1. (3.7)

0,2 03 04

00 01

W—30 W—20 pd-0T i H+O  JU+20 W430

Figura 3.5: Grafica de una distribucién normal de Gauss.

3.5. Convolucién

La convolucién es un operador matemético que transforma dos funciones f y g en
una tercera funcién, la cual representa la magnitud en la que se superponen f y una

versién trasladada e invertida de g.
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La convolucién de f y g se denota como f ® g y se define como la integral de ambas

funciones después de desplazar una de ellas una distancia n.

090 - [ " f(m)g(t — n)dn

3.5.1. Convolucion discreta

Para las funciones discretas, tal como el caso de nuestra representacion discreta de

las imégenes, la convolucién es expresada como:

flm] @ g[m] = flnlg[m —n] (3-8)

3.6. Imagen integral

En el presente trabajo hacemos uso de la matriz integral para acelerar el tiempo de
ejecuciéon del algoritmo de deteccion de esquinas de Harris, ya que es necesario realizar
una sumatoria de los valores de los pixeles de las derivadas parciales en una ventana de
tamano n X n, lo cual implica un total de (n x n) — 1 operaciones, empleando la matriz

integral, el calculo de esta sumatoria se reduce a tres operaciones.

La imagen integral I;(x,y) en el punto(z,y) es igual a la sumatoria de todos los
pixeles que se encuentran a la izquierda y por encima del mismo, es decir, la sumatoria
de todos los pixeles del rectangulo comprendido entre el primer pixel(0,0) y el pixel

(z,y) de la imagen.
o'=z, y'=y

Ii(z,y) = Z I(z',y) (3.9)

z/=0, y’'=0
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(x y)

Figura 3.6: El valor de la imagen integral en el punto (x,y) es igual a la sumatoria de
los pixeles en el area sombreada de la imagen original.

La matriz integral puede ser calculada mediante:

Li(z,y) = I[(z,y) + Li(x — 1,y) + Li(z,y — 1) — Li(x — 1,y — 1) (3.10)

E

Figura 3.7: Elementos que intervienen en el célculo del elemento (x,y) de la imagen
integral I;, donde los pixeles en azul pertenecen a I; y el elemento amarillo pertenece a
la matriz original I.

Otra alternativa para calcular la matriz integral es realizar primero una sumatoria

por filas y posteriormente realizar una sumatoria por columnas (Pradip et al. 2010).
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Figura 3.8: Calculo de matriz integral.

Para el calculo de la sumatoria por filas se usa la siguiente ecuacion:

I(z,y) x=0
Li,y) = { I(x,z)+fi(x—1,y) z#0 (3.11)

Para el calculo de sumatoria por columnas utilizamos la siguiente ecuacién:

I(z,y) y=0
Li(xz,y) = 3.12

Empleando la matriz integral es posible calcular la sumatoria de cualquier &rea rect-
angular de la imagen con 4 accesos a memoria y tres operaciones (Franklin|, [1984; |[Paul

Viola), [2001)).

Figura 3.9: La sumatoria del area comprendida por el rectangulo 4 puede ser calculada
empleando los valores de la imagen integral en los puntos A,B,C y D. El valor en el
punto A representa el area del rectangulo 1, el valor en el punto B representa el area de
los rectangulos A+B, el valor del punto C representa el drea de los rectangulos A+C
y el valor del punto D representa el area de los rectangulos A+B-+C+D, el area del
rectangulo 4 puede ser calculado como A-B-C+D.
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3.7. Arquitectura de computadoras

De acuerdo con la taxonomia de Flynn, los procesadores pueden clasificarse de acuer-

do al numero de operaciones concurrentes y en los flujos de datos disponibles en la

arquitectura (Hwang et all [1987). De acuerdo a esta clasificacion los procesadores

pueden ser:

SISD (siglas en inglés de Single Instruction Single Data)

SIMD (siglas en inglés de Single Instruction Multiple Data)

MISD (siglas en inglés de Multiple Instruction Single Data)

MIMD (siglas en inglés de Multiple Instruction Multiple Data)

SIsD MISD

sisp | InstructionPool | | musD [ InstructionPool |

| I J EA_L J
: :
5 5
a a
SIMD MIMD
sIMD | Instruction Pool siMp [ Instruction Pool |
i -pu L
B ER L
= =
E E
d—F PR -m
P ~f Ly

Figura 3.10: Taxonomia de Flynn. En donde cada PU representa una unidad de proce-
samiento.

3.7.1. Arquitectura SIMD

Los procesadores SIMD son un tipo de unidad de procesamiento en paralelo. En una
arquitectura SIMD el paralelismo se logra por multiples unidades de proceso llamadas
Unidades de Procesamiento(PU por sus siglas en inglés), cada una de las cuales es capaz
de ejecutar una operacién especializada auténomamente. Este tipo de arquitectura se

caracteriza por el hecho de que la misma operacién es realizada en un momento dado

sobre los datos contenidos en cada uno de las PUs.
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W Instructions
[ Data
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Figura 3.11: Diagrama funcionamiento arquitectura SIMD.

3.8. Conceptos geométricos

3.8.1. Anillo

Anillo serd una sucesion de puntos en el plano (x,y), en donde el primer punto es
también el Gltimo punto y la unién de todos los puntos daran como resultado una figura

cerrada.

Figura 3.12: Anillo con nueve puntos

3.8.2. Poligono

Poligono sera aquella figura plana cerrada definida por un borde exterior(anillo exte-

rior) y que puede o no contener bordes interiores(anillos interiores).
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Figura 3.13: Poligono con y sin anillos interiores

Este concepto de poligono con huecos serd de utilidad, ya que al ir capturando las
fotos para el mosaico de imagenes es posible que se generen huecos entre los traslapes
de las imagenes, los cuales serian los anillos interiores del poligono que se va generando

al unir las imégenes.

3.8.3. Area de un poligono

El 4rea de un poligono sera igual al area del poligono simple que forman los puntos
del anillo exterior menos el area de los poligonos simples que forman los puntos de los

anillos interiores.

o

Figura 3.14: Area de poligono P con anillos interiores.El 4rea total de la figura es
Area(P) = area(B) - area(H1) - area(H2).

3.8.4. Unidn de poligonos

La unién de dos poligonos da como resultado un nuevo poligono que espacialmente

ocupari el area ocupada por ambos poligonos, sin importar si es drea comin o no.
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Figura 3.15: Unién de poligonos A y B.

3.8.5. Interseccién de poligonos

La interseccién de dos poligonos da como resultado un nuevo poligono que espacial-

mente serd el area comun de ambos, es decir, donde se superponen.

— Mi“x

Figura 3.16: Interseccién de poligonos A y B.

3.8.6. Diferencia de poligonos

La diferencia entre dos poligonos es el resultado de sustraer a un poligono el area de

interseccién con otro poligono, lo cual da como resultado un nuevo poligono.
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Figura 3.17: Diferencia de poligonos A y B.

Para el uso y manejo de estos conceptos en el presente proyecto se utiliza la biblioteca
BOOST escrita en lenguaje C++. Una descripcién general de esta biblioteca y las

funciones para manejar estos conceptos se da en el apéndice A.

3.9. Geometria proyectiva

La geometria proyectiva es una rama de la geometria que nos ayuda a estudiar como
se proyectan objetos tridimensionales del mundo real en un espacio bidimensional; a
este nltimo se le conoce como espacio proyectivo. Para facilitar el trabajo en este area se
utilizan coordenadas homogéneas, las cuales permiten tratar todas las transformaciones

geométricas como multiplicacién de matrices.

Figura 3.18: Representacion de geometria proyectiva.
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3.9.1. Coordenadas homogéneas

En coordenadas homogéneas, un punto n-dimensional esta definido por (n + 1) co-
ordenadas. De tal modo que un punto (z,y), se representa de forma homogénea como

(z/w,y/w,w). Por simplicidad se suele dar el valor 1 al tercer valor w.

m = zﬁj = ;; (3.13)

En el caso de tres dimensiones, para un punto (z,y,z) se introduce una cuarta co-

ordenada y se representa en forma homogénea como (z/w,y/w,z/w,w), donde por

simplicidad la cuarta coordenada introducida w = 1.

. x/w
. z/w
w

(3.14)

— N e 8

3.9.2. Transformaciones geométricas 2D

Existen 4 tipos de transformaciones geométricas, las cuales son:

» Isometria (Euclidiana)
s Similitud
s Transformacion Afin

= Transformaciéon Proyectiva

Isometria

La isometria es una transformacion en el plano R? que preserva la distancia euclidiana

y se representa como:

T ecos —senb t, x
y' | = |esen® cos® t,| |y |, (3.15)
1 0 0 1 1
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en donde € = £1. Si € = 1 entonces la orientacién se preserva y si € = —1 se invierte la
orientacion.

Una transformacioén euclidiana puede ser expresada de manera mas concisa como

X' =HX = [}; T] X, (3.16)
0" 1
donde R es una matriz de rotacién de 2 x 2 (una matriz ortogonal tal que RTR =
RT = 1), T es un 2-vector de traslacion y 0 es un 2-vector nulo. Para este tipo de
transformacién existen dos casos especiales, el primero ocurre cuando 1" = 0, se conoce
como rotacion pura(sin traslacion), mientras que el segundo caso ocurre cuando R = [
y se habla de una traslacién pura(sin rotacién). Una transformacion euclideana tiene
tres grados de libertad, con lo cual son necesarios tres pardmetros para definirla, un

angulo 0 para la rotaciéon y dos valores t, y t, para la traslacion.

En esta transformacién se preservan la distancia entre dos puntos, el dngulo entre

dos lineas y el area.
Similitud

Una similitud es una isometria a la cual se le agrega una variacién en escala, con
lo cual esta trasformacion tiene cuatro grados de libertad: los tres de una isometria
y el cambio de escala. Una similitud conserva la forma, los dngulos, las razones entre

longitudes y areas, es representada como:

x Scosl —Ssenf t, T
y' | = |Ssen® Scosd t,| |y |- (3.17)
1 0 0 1 1

Esto puede expresarse de forma més concisa como:

(3.18)

X' = HgX = [SR T} X,

of 1

donde el escalar S representa el factor de escala.
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Transformacion afin

Una transformacion afin es una transformaciéon lineal no singular seguida de una

traslacién. Se representa como:

x all a2 tx x
y/ = |(a21 a2 ty Yy . (319)
1 0 0 1 1

Se puede expresar de manera general como:

X' = HuX = [(é ﬂ X, (3.20)

donde A es una matriz de 2 X 2 no singular y puede ser descompuesta como

A= R(O)R(—¢)DR(s), (3.21)

en donde R(f) y R(¢) son rotaciones con € y ¢ respectivamente y D es la matriz

diagonal:

D= [Aol AOJ . (3.22)

Asi, la matriz A es la concatenaciéon de una rotacién por ¢, posteriormente aplicar
un cambio de escala por A\; sobre el eje de rotacién x y Ay sobre el eje y, seguido de un

regreso en la rotacién por —¢ y finalmente otra rotacién por 6.

La transformacion afin tiene seis grados de libertad, a saber: 0, ¢, A1, A2, t; v 1. Esta
transformacién preserva el paralelismo entre lineas, la razén entre longitudes de lineas

paralelas y la razon entre areas.

rotation deformation

Figura 3.19: Transformacién afin.
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Transformacién proyectiva

Es la forma general de una transformacion lineal no singular de coordenadas ho-

mogéneas. Esto generaliza una transformacion afin. Su representacion es:

X' = HpX = [;T ﬂ X, (3.23)

donde V = (vi,v2)T y v = 1, lo cual nos deja ocho parametros para definir en la
matriz, dando como resultado una transformaciéon de ocho grados de libertad. Esta
transformacién preserva la colinealidad y la razén cruzada, la cual se encuentra definida

Ccomao.:

_ | maza | | wsw |

Cross(z1,x2, T3, 24)

= 3.24
| x1z3 | | 22wy | (3:24)
en donde x1, xo9, 3, T4 son colineales.

Resumen de las transformaciones

A continuacion se enlistan los tipos de transformaciones junto con sus propiedades .

Transformaciéon | Matriz H Invariantes
. 'R T] . . ) . .
Fuclideana of 1 distancia entre dos puntos, angulo entre dos lineas, area
- [SR T , , o
Similitud of 1 angulos entre rectas, razon entre distancias
, (A T o . .
Afin of 1 raz6n de dreas y longitudes,el paralelismo
. AT
Proyectiva T razon cruzada
_V v_
ORIGINAL Euclideana  Similitud Afin Proyectiva

Figura 3.20: Transformaciones proyectivas 2D.
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3.9.3. Transformaciones geométricas 3D

Traslacién

La traslacién se define a partir de un vector 3D con los valores X,Y, Z que se desea

trasladar:
T,
Ty
T,

Si se desea expresar una traslaciéon en 3D en forma matricial se recurre a coordenadas

homogéneas, una matriz de traslacién esté definida como:

100 T,
o1 0 T,

=10 01 1 (3.25)
00 0

asi, la traslacién se hace multiplicando la matriz de traslacién por el punto que se desea

trasladar en coordenadas homogéneas:

x! 1 0 0 T,] [z
/
y|l |01 0 T, Y
2110 01 T, z (3.26)
1 00 0 1 1

Rotaciéon

Para definir una matriz de rotacién se debe designar un eje de rotacién respecto
del cual se girard, y un angulo de rotacion 6. Una rotaciéon tridimensional se puede
especificar alrededor de cualquier linea en el espacio. Los ejes de rotacién mas faciles de
manejar son aquellos paralelos a los ejes de coordenadas. Una matriz de rotacion de es
3 x 3 y para aplicar la transformacién, de nuevo se recurre a coordenadas homogéneas
para obtener la forma matricial. A continuacion se muestran las formas matriciales para

aplicar rotaciones alrededor de los ejes X, Y, Z.

La forma matricial de una rotacién alrededor del eje X se define como:

! 1 0 0

! 0 cos() —sin(h)
0 sin(@) cos(0)
0 0

<y

(3.27)

~

I
=N =)
— N e 8

[
o
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La forma matricial de una rotacién alrededor del eje y se define como:

x cos(0) 0 sin(f) 0] [=
A 0 1 0 0| |y
2 | —=sin(@) 0 cos(@) 0| |z (3.28)
1 0 0 0 1] |1

La forma matricial de una rotacién alrededor del eje y se define como:

x cos(f) —sin(f) 0 0] [z
y' | |sin(0) cos(@) 0 Of |y
2 0 0 1 0] |z (3.29)
1 0 0 0 1} (1

Una matriz de rotacion inversa se forma al sustituir el dngulo de rotaciéon 6 por —6.
Los valores negativos para los d&ngulos de rotacién generan rotaciones en sentido inverso,
de modo que se produce la matriz identidad cuando se multiplica cualquier matriz de
rotaciéon por su inversa. Para realizar combinaciones de rotaciones sobre los ejes se
multiplican las matrices de rotacién de cada eje, resultando asi, una sola matriz de
transformacién para las rotaciones. Sin embargo, hay que tener mucho cuidado, pues el
orden en que se multiplican es muy importante, no es lo mismo la matriz 1 = R, R R.

que, por ejemplo, la matriz Ry = R. Ry R,.

Para que una matriz R sea una matriz de rotacién debe cumplir dos propiedades: la
primera, si la matriz R se multiplica por su transpuesta R’ el resultado es la matriz
identidad I; y segunda, el determinante de la matriz R debe ser igual a 1. Asi, se define

el espacio de matrices de rotacion de 3 x 3 de la siguiente forma |[Ma et al.| (2004):

SO(3) = {R € R} RTR = I,det(R) = +1}. (3.30)
Matriz de transformacién general

En general, una matriz de transformacién homogénea es de la forma

(3.31)

R3x3 T3x1| | Rotacion Traslacion
| Proyeccion  Escalado

Sin embargo, se considera que la proyeccion es nula y el escalado global es 1, asi, la
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matriz de transformaciéon general queda como:

| R3x3 T3x1| _ |Rotacion Traslacion
M = [ 0 1= 0 1 (3.32)
donde R es la matriz de rotacién y T es el vector de traslacion:

Roo Rox Roz T:| [z

Rip Rip Rip Ty |y
M = ’ ' k Y 3.33
Rog Ro1 Reo T.| |2 (3:33)

0 0 0 1 1

3.10. Funcionamiento del sistema de captura inteligente

El sistema a partir del cual se desarrolla este proyecto consiste en dos partes princi-
pales: la estacion base y la estacion aire. La estacion base es una computadora en tierra
que ejecuta una aplicacién que sirve para enviar comandos y monitorear la estacién
aire mediante un Xbee(moédulo de transmision y recepcion inalambrica). La estacion
aire estd compuesta por el GPS(global position system), IMU( inertial measurement
unit), Xbee, camara de alta resolucion, los cuales se encuentran conectados a la Beagle-
bone Black, la cual basicamente ejecuta 2 tareas esenciales: la estimacion de la pose del
sistema y la captura auténoma de fotografias. Los elementos anteriores se encuentran
montados en una estructura estabilizadora Picavet, la cual ayuda a que la camara esté

mirando siempre hacia la superficie terrestre.
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Estacion Aire
Beaglebone
GPS
Mddulo de estimacidén robusta
MU de |a pose de la camara
Mddulo de automatizacidn
Y de captura inteligente de fotos
s
s
s
s ; ]
Camara
, [comara]
/s
Ve
I
s
s
e
s
Estacion Base s
Ve

| Computadora |—| xbee|

Figura 3.21: Esquema de Sistema.

La estimacion de la pose se realiza mediante la lectura de los sensores GPS e IMU,
realiza los calculos necesarios para determinar la pose del sistema con respecto al marco
de referencia terrestre en un instante determinado. El proceso de captura auténoma
consulta la pose del sistema, en funcion de esta ultima realiza una proyeccién geométrica
y calcula el area que se obtendria si en ese instante se capturara una fotografia, si el
area que se obtendria contribuye a tapar algin hueco generado al 100 % o existe algin
traslape entre el 40 y el 60 % con alguna de las imagenes capturadas con anterioridad se
captura la fotografia. Todo el sistema anterior se encuentra programado en un modelo
que simula el funcionamiento de una maquina finita de estados, tal como se muestra en

la figura 3.22.

En la Figura 3.22 se observa el diagrama correspondiente a la méaquina de estados
finitos. Las transiciones épsilon son el flujo normal del proceso, cuando se recibe otra
entrada (10, IP, tomarFoto, terminar) se mueve al estado correspondiente con esa tran-
sicion. Desde cualquier estado se puede recibir la entrada terminar, lo cual lleva al

estado final de la maquina de estados finitos.
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Los estados sincronizarSensores y leerSensores corresponden al médulo de estimaciéon
de la pose de camara y el resto corresponden al médulo de captura automatica de

iméagenes.

continua

inicializar tomarPrimeraFoto calcularHomografia

Epsilun

@opoligonu
lepsilon lepsilon
lepsilon
Y

y

cualguier estado

terminar

actualizaAreaPrioridad

Figura 3.22: Diagrama de la méquina de estados finitos del sistema.

El presenta trabajo pretende complementar al sistema con un algoritmo de visién
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computacional, el cual detectara esquinas a partir de imégenes adquiridas por una se-
gunda camara de resolucion VGA(640 x 480), las esquinas detectadas en estas imagenes
seran almacenadas en una estructura de consulta, con esto se busca mejorar la decision
de captura de las imagines de alta resolucién, la cual ya no se basard tinicamente en un
modelo geométrico sino que también consultard la cantidad de informacién relevante
en el area de traslape, con lo anterior el sistema quedard de manera esquemética de la

siguiente manera:

Estacion Aire
Beaglebone

GPS Madulo de estimacion robusta

] | de la pose de la camara
Iﬂ"_'_ Médulo de automatizacion de

’H""’_— captura inteligente de fotos

Vs Médulo de estimacion robusta

de la pose de la cAmara

<
'
e
Fd
Ve
7/
s
s | Camara HD | I WebCam |
s
s
s
.y /
Estacion Base /
rd

[ Computadora ]—| xbee|

Figura 3.23: Esquema del Sistema Actualizado.



Capitulo 4

Metodologia

En el presente capitulo se presente la metodologia para el desarrollo y la imple-
mentacion del detector de esquinas de Harris en la computadora embebida Beagelbone

Black.

4.1. Detector de esquinas de Harris

La aproximacion propuesta por (Harris & Stephens, 1988)) que se describe en la

ecuacion (3.3) como:

C(G) =det | G| —K xtraza®(Q)
donde:

Zlﬂfly Z Yy

Para evaluar la ecuacién (3.3) es necesario encontrar las derivadas parciales de la
imagen I, e I, en funcién de estas se calcula 1,1, 12, IyQ, sobre las cuales se calcula la
sumatoria en ventanas. Una vez calculado los elementos anteriores es posible evaluar la

ecuacion (3.3) para obtener las esquinas.

En la siguiente imagen se ilustra en un diagrama los pasos a seguir para encontrar

esquinas, en la cual I es una imagen a escala de grises y f representa el filtro diferencial

37
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gaussiano empleado, el cual nos permite disminuir el ruido de la imagen y derivar al
mismo tiempo, por otra parte, el variar el tamaifio de la desviacién estandar nos permite

definir el tamano de los objetos que deseamos destacar o resaltar en la imagen.

Ix Px ZIx
[ Ixly IPly Det(G) -k*traza*(G) Esquinas
Iy Py ZIxly

Figura 4.1: Pasos para encontrar esquinas en una imagen.

4.2. Derivadas parciales

Las derivadas parciales son calculadas de acuerdo a las siguientes ecuaciones:

Lo(z,y) = I(z,y) ® f(0) (4.1)

L(z,y) = I(z,y) ® f(o)" (4.2)
4.2.1. Derivada parcial [,

La ecuaciéon (4.1) puede ser expresada y desarrollada de acuerdo al tamafio del filtro

de acuerdo a:

i=h

L(z,y) = Y I(z,y+1)firn

i——h
L(z,y)=1(z,y = h)fo+ I(x,y—h+ 1) fi+1(z,y —h+2)fa---+ I(z,y)fn
+1(z,y + 1) frpr + I(x,y +2) frgo -+ L2,y + h) fon
donde:

- —1
g es el tamano del filtro y h = 5=
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En general para calcular cada elemento de la derivada parcial de la imagen se requieren

g multiplicaciones y g — 1 sumas, lo cual nos da un total de 2¢g — 1 operaciones.

Tomando en cuenta que en este trabajo se utiliza un filtro diferencial Gaussiano, el

cual se encuentra definido por una funcién impar y que pasa por el origen, tenemos que:

Jfo = —fon

i = —fona

fo = —fono
fh-1 = —fon—n-1)

fn = 0

con lo cual podemos reescribir la expresiéon anterior como:

L(x,y)=I(x,y — h)fo+ I(x,y —h+1)f1 + I(z,y — h + 2) fo+
I,y —h+3)fs-- + 1z, y)fp — 1@,y + 1) fa—1—
Hz,y+2)fp2t- —I(z,y+h—2)fo—

I,y +h—1)fi —I(z,y + h) fo

Iz(x7y) = fo(I(.’IJ,y—h) _I<$7y+h)) +
ll(x,y—h+1)=I(z,y+h—1))+

fo(I(x,y —h+2)—I(z,y+h—2))+

fh—Q(I(xay* 2) - I(SE,erQ)) +
fh—l(I(:an_ 1) _I(:‘Cay+ 1))

de manera general la expresiéon anterior esta representada por:

i=h
:th—z'(f(%y—i) —I(z,y +1)) (4.3)
i=1
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La expresion anterior nos permite calcular la convolucién de la imagen con el filtro
diferencial Gaussiano utilizando solamente la mitad de los coeficientes del mismo, rea-
lizar el calculo de esta manera implica h restas, h multiplicaciones y h — 1 sumas, para
un total de %(g — 1) — 1 operaciones, lo cual implica una reduccion en el tiempo en que

se calcula cada elemento de la derivada parcial I,.

Si suponemos una imagen I(z,y) de m x n y tomando en cuenta el manejo de indices

para arreglos en C++ tenemos que los valores de z y y se encuentran en el rango:
0<zxr<m-1 0<y<n—-1

al aplicar la ecuacién anterior no existe ningin problema para los valores de z, sin
embargo, para los valores de y se obtienen valores negativos para el caso que y < 1,
razon por la lo cual delimitamos el area donde se calculara I, para aquellas zonas
donde exista un traslape total del filtro con la matriz, con esto, los valores que puede

tomar la variable y, se encuentran en el rango:
h<y<n-—1-—h.

En la siguiente imagen se ilustra lo anteriormente mencionado y en color azul se
muestra el drea en el cual es posible calcular la derivada parcial I, los elementos en

color blanco son puestos con valor igual a cero.

Figura 4.2: Area de la imagen sobre la cual se realiza el calculo de I, el ejemplo ilustra
el caso para el cual h = 4.
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4.2.2. Derivada parcial ],

La ecuacion (4.2) puede ser expresada y desarrollada de manera analoga como se
realiz6 para el calculo de la derivada parcial en I, con la diferencia que la variable a
la cual se le sumaran los valores del iterador i es la variable y, con lo cual, la expresiéon

para calcular I, se encuentra dado por:

i=h
Ix(ajay) :th—i(l(x_iay) —I(ﬂ?—f—l,y)) (44)
=1

para este caso, al aplicar la ecuacién anterior no existe ningtin problema para los valores
de y pero si para x, donde se obtienen valores negativos para el caso que x < i, razéon
por la lo cual delimitamos el drea donde se calculard I, para aquellas zonas donde
exista un traslape total del filtro con la matriz, con esto, los valores que puede tomar

la variable x, se encuentran en el rango:
h<x<m-—1-—h.

En la siguiente imagen se ilustra lo anteriormente mencionado y en color azul se
muestra el area en el cual es posible calcular la derivada parcial I, los elementos en

color blanco son puestos con valor igual a cero.

>

Figura 4.3: Area de la imagen sobre la cual se realiza el calculo de I, el ejemplo ilustra
el caso para el cual h = 4.
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4.3. Calculo de [,

El célculo del producto entre las derivadas parciales I,(z,y) e I,(z,y) es necesario

para el calculo de Harris, el cual se expresa como:

ley(l'vy) = Ix(:v,y)ly(:c,y), (45)

de acuerdo a las consideraciones en los rangos de célculo para I,(x,y) e I,(z,y), solo
tendremos valores diferentes de cero para I,I,(z,y), en aquellas coordenadas donde
tanto I, como I, sean diferentes de cero, con lo cual podemos reducir el drea de trabajo

a:
h<y<n-—1-—h.
h<zx<m-—1-—h.

En la siguiente imagen se ilustra lo anteriormente mencionado y en color azul se muestra

en el area en el cual el calculo de 1,1, es diferente de cero.

] 1

v L}
e i e A ey ™

¥

1

I

Figura 4.4: Area de la imagen sobre la cual se realiza el calculo de I.1,, el ejemplo
ilustra el caso para el cual h = 4.



CAPITULO 4. METODOLOGIA 43

4.4. Caélculo I} e I]

Este calculo consiste en elevar cada elemento de I, e I, al cuadrado, lo anterior lo

podemos definir mediante las siguientes expresiones:

L(x,y) = Lo(z,y) * L(z,y) (4.6)

L(a,y) = Ly(z,y) * Iy(2,y) (4.7)
4.5. Sumatoria en ventanas w de I, I? I.I,

La sumatoria en ventanas consiste en sumar todos los elementos en la regiéon que se
cubre por la ventana, el resultado de esta sumatoria es colocada en el pixel central de

la misma.

En la siguiente imagen se ilustra la ventana o regién donde se calcula la sumatoria en
la imagen, el resultado es colocado en el pixel central de la misma, el cual se muestra

en la ventana de color rojo.

+[+[+]
T

+ |+
[+ ]+ [+
+ [+

]+ + [ +[ +
+f +[+]+[+

Figura 4.5: Sumatoria en una ventana de 5 x 5.

De manera general podemos definir el nimero de operaciones necesarias para realizar
el calculo de esta sumatoria en funciéon del tamafno de la ventana, si suponemos que el

tamano de la ventana es: w X w, el nimero de operaciones necesarias es w? — 1.
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En el presente trabajo hacemos uso de la matriz integral para el cdlculo de esta
sumatoria, esto con el fin de reducir el niimero de operaciones y acelerar el tiempo de
computo, con el uso de esta matriz el computo se reduce a 3 operaciones y 4 accesos a

memoria.

4.5.1. Integral de las matrices I}, I}, I.1,

El calculo de la matriz integral se divide en dos pasos, sumatoria por filas y posteri-
ormente aplicar sumatoria por columnas, sin embargo este orden es posible cambiarlo
debido a que este tipo de operacién responde al principio de conteo doble. En este
proyecto se opta por cambiar el orden con el objetivo de aprovechar la arquitectura

NEON para acelerar el tiempo de computo.

PPYPPQRP O QP @ G »
D G »
G »

D D 2

D »

& =)

®

@(EU@E@@UFE G »

Figura 4.6: Forma de calcular matriz integral en este proyecto.

Para el calculo de la sumatoria de columnas y filas utilizaremos las ecuaciones (3.11)

y (3.12) que se mencionan en el capitulo anterior.

Una vez calculada la matriz integral, el calculo de la sumatoria en una ventana se

reduce a 4 accesos a memoria y 3 operaciones independiente del tamano de la ventana.
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Figura 4.7: Calcular la sumatoria en una ventana consta de sumar los valores de los
pixeles a—b—c+d , en la imagen se ejemplifica la sumatoria de una ventana de tamafio
5 X d.

Si definimos | = (w — 1)/2 e Is(xz,y) como la matriz donde se acumularan las
sumatorias realizadas empleando la matriz I;(z,y), las coordenadas de los elementos

estan definidos como:

De manera general el calculo de la sumatoria en ventanas se expresa mediante la

siguiente ecuacion:

Is(z,y) =Li(z—1l—-1,y—1l—-1)—Li(z+1l,y—1—1)—
(4.8)
Lz —1-Ly+ )+ Lz+lLy+])
donde para calcular las sumatorias en areas donde exista un traslape total entre la

ventana y la imagen integral:

[ <z<m-1-1 I<y<n-—-1-1

Sin embargo, aun con estas consideraciones al momento de calcular los elementos de

la primera fila y primera columna de la matriz que almacenard los resultados de las
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sumatorias, se hace referencia a indices fuera de la matriz integral. Podemos referirnos
a 3 casos especiales, el cilculo de el primer elemento, el calculo de la primera fila y el

célculo de la primera columna.

En la siguiente imagen se ejemplifican los casos anteriormente mencionados para
una sumatoria de una ventana de 5 x 5. En color rojo podemos encontrar el primer
elemento factible para calcular la sumatoria en ventanas, en color verde los elementos
de la primera fila factible para calcular las sumatorias, en color amarillo los elementos
de la primera columna factible y finalmente de color azul se encuentra los elementos

generales y que se calculan mediante la ecuacién anterior.

Figura 4.8: Casos para realizar sumatoria en ventanas empleando matriz integral.

Para el caso del primer elemento se tiene que existe un traslape total entre el area de
la ventana y el cuadrado formado entre el primer elemento de la matriz integral y la
esquina inferior derecha de la ventana, con lo cual, la sumatoria en esta ventana sera

igual al valor que se encuentra en la esquina inferior derecha en la matriz integral.
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Figura 4.9: Caso 1, en el cual la sumatoria en la ventana es igual al valor D de la matriz
integral.

De acuerdo a lo anterior, se establece que para calcular el primer elemento de la
matriz de sumatoria por ventanas, el cual estard dado por las coordenadas (I,1), se
emplea la siguiente ecuacion:

Is(1,1) = I;(21, 21)

Para el caso del calculo de los elementos de la primera fila, se tiene que el traslape
entre la ventana y el rectangulo que se forma con la esquina de la misma no es total,
dividiendo el rectangulo formado en un cuadrado que se traslape totalmente con la
ventana y otro rectdngulo més pequefio que se encuentra a la izquierda de la ventana,
es posible calcular la sumatoria de la ventana realizando una resta entre las 2 4reas de

las figuras formadas.
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Figura 4.10: Caso 2, la sumatoria de la ventana comprendida por el cuadrado 2 serd
calculada empleando los valores de los puntos D y C de la imagen integral. El valor en
el punto D representa el area del cuadrado 2 mas el area del rectangulo 1, el valor en
el punto C representa el area del rectangulo 1, con lo cual el drea del cuadrado 2 puede
ser calculada como D-C.

De acuerdo a lo anterior, se establece que para calcular los elementos de la primera fila
de la matriz de sumatoria por ventanas, los cuales estardn dados por las coordenadas

(I,y), se emplea la siguiente ecuacion:

Is(ly) = L(2Ly+1) — L2,y —1—1)

Para el caso del célculo de los elementos de la primera columna, se tiene un caso
similar al anterior, con la diferencia que al dividir el rectdngulo en un cuadrado y en
un rectangulo méas pequeiio, este quedara en la parte superior del cuadrado, con lo cual
es posible calcular la sumatoria de la ventana realizando una resta entre las 2 4reas de

las figuras formadas.
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Figura 4.11: Caso 3, la sumatoria de la ventana comprendida por el cuadrado 2 sera
calculada empleando los valores de los puntos D v B de la imagen integral. El valor en
el punto D representa el 4rea del cuadrado 2 mas el area del rectdngulo 1, el valor en
el punto B representa el area del rectdngulo 1, con lo cual el drea del cuadrado 2 puede
ser calculada como D-B.

De acuerdo a lo anterior, se establece que para calcular los elementos de la primera
columna de la matriz de sumatoria por ventanas, los cuales estardn dados por las

coordenadas (z,1), se emplea la siguiente ecuacion:

Is(z,l) = Li(x+1,2]) — Li(x — 1 — 1,2)
El resto de los elementos es calculado con la ecuaciéon (4.8).

4.6. Evaluando la formula de Harris

Una vez que se han calculado las sumatorias en ventanas para I2 Ig e I.1, solo falta
aplicar la formula de Harris para obtener las esquinas, lo cual se define mediante la

siguiente ecuacion:

Ca(,y) =(Isy(2,y)Isy(w,y)) = (Isay(@,y) 50y (2, )~
K((Ish(z,y) + Isy(2,y))?)

la cual nos dard como resultado un valor que tendremos que comparar con un umbral,

(4.9)

si el resultado es mayor a este Gltimo indicaremos que en este pixel existe una esquina,

este umbral es establecido de manera experimental.
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4.7. Definiciéon de intervalos de trabajo

De manera general se pueden establecer tres dominios de trabajo diferente, el primero
se refiere para el célculo de las derivadas parciales y productos de las mismas, el cual se
encuentra en funcion del tamano del filtro. El segundo es para el calculo de la matriz
integral, el cual depende del tamano del filtro. El tercero se refiere al area de trabajo
donde es factible realizar la sumatoria en ventanas, el cual se encuentra en funcién del

tamano de la ventana.

Dado que para evaluar la formula de Harris son necesarios 12, Ig e I.1,, tenemos que
los valores de I,,1;, = 0 en los bordes de la misma no son los valores reales de los mismos,
esto se debe a la forma de calcular las derivadas parciales I e I, las cuales solo fueron
calculadas en aquellas 4dreas donde existe un traslape total entre la imagen y el filtro,
con lo cual se excluia un margen lateral de tamano h para I, y un margen superior e
inferior a I, a los cuales se les asigno el valor de cero, de manera que si usamos los
valores de los bordes obtendremos respuestas o esquinas incorrectas en esta area de la
imagen, por tal motivo restringimos el drea de trabajo para el cilculo de las derivadas
parciales y el producto de las mismas, lo cual reducird el numero de operaciones a
realizar y por ende una disminucién en el tiempo de cémputo. El primer intervalo de

trabajo esta definido por:

h<z <m-h—-1 y h<y <n—h-1

En la siguiente imagen se ilustra en color azul el area de trabajo del primer intervalo,
en color amarillo se encuentra la zona en donde es posible calcular I, y que no usaremos,
en color rojo se encuentra la zona en donde es posible calcular I, y que no usaremos,

esto con el fin de evitar encontrar esquinas en donde no existen.
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Figura 4.12: Area central de la imagen que se emplea para calcular I2, Ig e I.1,,
ejemplificando para h = 4.

Para el segundo intervalo de trabajo hay que tomar en cuenta que el primer elemento
en I2, Ig e 1,1, que pudiera ser diferente de cero es el elemento que se encuentra en
la coordenada (I,1), por tal motivo no tiene importancia sumar elementos anteriores a
este elemento para el calculo de la matriz integral, con lo cual el segundo intervalo de

trabajo esta definido por:

h<zx <m-1 y h<y <n-1

Figura 4.13: Area en la cual se realiza el calculo de la matriz integral, ejemplificando
para h = 4.

Para el tercer intervalo de trabajo se toma en cuenta el tamafio de la ventana de la
cual se desea realizar la sumatoria, adicionalmente consideramos que el drea de trabajo

serd en las regiones donde existe un traslape total entre parte de la imagen y la ventana,
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con lo cual el tercer intervalo de trabajo esta definido por:

<z <m-1-1 gy I<y <n-—-1-1

Este ultimo intervalo puede ser modificado para reducir el nimero de operaciones si
I < h, con lo cual el tercer intervalo seria el mismo que el primer intervalo de trabajo, y si
este fuera el caso, las sumatorias en ventanas se pudiesen calcular utilizando inicamente
la ecuacion general (4.8) para el calculo de todos los elementos, ya que a los elementos
que se haran referencia serdn valores iguales a cero y no contribuirdn a incrementar el

resultado de la sumatoria.

I

H::

Figura 4.14: Area en la cual se realiza el calculo de la sumatoria en ventanas, donde
los elementos en color rojo representan el primer y dltimo elemento en el cual existe un
traslape total de la ventana con la imagen, ejemplificando para w = 5.

4.8. Implementacién de algoritmo en arquitectura SIMD
NEON

El procesador vectorial NEON del procesador ARM cuenta con 16 registros de 128
bits, los cuales pueden ser usados también como 32 registros de 64 bits. Este procesador

es capaz de manejar enteros de 8, 16 y 32 bits, asi como flotantes de 32 bits.

En el presente trabajo se emplearon flotantes para evitar el desbordamiento que
pudiera ocurrir si manejaramos enteros en los calculos, lo cual nos permite tener co-
mo méximo cuatro datos en cada uno de los registros, dado que las operaciones del
procesador NEON se aplican a registros, nos permitird efectuar una misma operacién

a cuatro datos al mismo tiempo; como maximo podremos tener 64 valores divididos en
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16 registros en el procesador NEON en un momento determinado, razén por la cual
el procesamiento de una imagen de tamano m X n tiene que ser dividido hasta lograr

procesar toda la informacion.

A0 + BO = co

A0 BO co

Al + B1 = c1 Al B1 c1
+ =

A2 + B2 = c2 A2 k B2 Cc2

A3 + B3 = c3 A3 B3 Cc3

Figura 4.15: Se presenta a manera de diagrama en el lado izquierdo de la imagen la
manera en que el CPU realiza una operacién a 4 elementos de un vector y se compara
con el diagrama de como se realiza la misma operacion en el procesador NEON.

El proceso para realizar una operacion en el procesador NEON consiste en transferir
los valores de la memoria de la CPU al procesador vectorial, una vez que se tienen
los valores en algin registro se aplica la operacién a todos los elementos del mismo,
terminada la operacién se regresan los resultados a la memoria de CPU, siendo las
transferencias de datos entre la memorias las operaciones mas tardadas en el proceso,
con lo cual en el presente trabajo se busca reducir el niimero de transferencias de los

datos entre el CPU y la arquitectura NEON.
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result [ 3 |27 |6 |24

OPeration Count:
tload, 1 multiply, and 1 save

Figura 4.16: Diagrama de flujo de datos para realizar una operacién en la arquitectura
NEON.

Una de las limitaciones que se tiene a la hora de transferir datos de la memoria del
CPU al NEON es que solamente permite cargar datos consecutivos, razéon por la cual se
opta por emplear una matriz transpuesta de la imagen para poder paralelizar el cilculo
de la derivada parcial en . En el presente trabajo se decidié utilizar un filtro diferencial
gaussiano de longitud 5, este valor fue establecido porque se consider6 que es un buen
tamano de filtro ya que en la imagen los detalles que se notardn como esquinas seran
pequenios debido a la altitud en la que se encontraré el sistema, en caso de necesitar
que los objetos a destacar sean mas pequenos tenemos la opcién de ampliar o disminuir

el tamafio en que se capturaran las imagenes.

El proceso que a continuaciéon se describe es la manera en que se implementé el
algoritmo de Harris en la arquitectura NEON y que demostr6 realizar el célculo en
un menor tiempo, en el proximo capitulo se detallara la forma en que se llegd a este
algoritmo. El primer paso es capturar la imagen y almacenarla en memoria en una
arreglo, mismo que se duplica de manera transpuesta en un segundo arreglo; estos dos

arreglos seran la entrada del algoritmo de deteccién de esquinas.

Para empezar la blisqueda de esquinas se procede a cargar los valores de la imagen
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traspuesta a la arquitectura NEON en bloques de 5 filas x 4 columnas, donde a cada fila
le corresponde ser multiplicada por cada uno de los coeficientes del filtro; sin embargo,
en esta parte se empled la ecuacion (4.3), con lo que primero se realizd las restas
correspondientes entre las filas, el resultado se almacend en dos registros adicionales,
cada uno de estos registro fue multiplicado por el coeficiente correspondiente del filtro,
como paso final para el calculo de I, se procedié a sumar ambos registros, con esto se
ha calculado 4 valores de I, los cuales son transferidos a un arreglo que se encuentra
en la CPU, este proceso se repite hasta haber calculado completamente I, tal como se

describe en pseudocodigo en el Algoritmo (2).

Para el calculo de I, se procede a pasar los datos de la imagen a la arquitectura
NEON, los cuales se operan de manera analoga al proceso anterior para obtener 4
valores de I, a diferencia del proceso anterior, el resultado no se transfiere al CPU,
en vez de esto se cargan los valores de I, que corresponden a la misma posicién de los
valores que se acaban de calcular. Con I, e I, en la arquitectura se procede a calcular
el producto de ambas para obtener I,I,, seguidamente se carga de la CPU el resultado
superior de los elementos que se acaban de calcular para realizar la sumatoria entre
ellos, siendo este resultado la sumatoria de columnas y el que se regresa a la CPU; este
tltimo proceso se utiliza para el calculo de I2 e I;; todo el proceso anterior se encuentra

en forma de pseudocodigo en el Algoritmo (3).

Terminado el proceso anterior se procede a pasar la informacién de cada una de las
matrices generadas en bloques de 4 filas x 1 columna, la cual se suma con el bloque
anterior, el resultado de esta suma se regresa a la CPU en el mismo lugar del bloque
actual, al terminar de procesar todos lo bloques de la imagen se habra concluido de

calcular las matrices integrales de I%, Ig e I,1,, tal como se muestra en el Algoritmo
(4).

Finalizado lo anterior se procede a calcular las esquinas de la imagen en bloques
de 1 fila x 4 columnas, para ello es necesario cargar los cuatro vectores auxiliares
correspondientes al bloque de cada una de las matrices integrales, con estos vectores
auxiliares se calcula la sumatoria en la ventana de Harris, tal como se muestra en la
Figura 4.7, esto se aplica a cada una de las matrices integrales, con estos tres resultados

se procede a aplicar la formula de Harris y el resultado se regresa a la CPU, el proceso
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anterior se describe en el Algoritmo (5).

Como 1ultimo paso se normaliza el resultado a una escala de grises, la cual maneja
valores entre 0 y 255, esto es para poder comparar el valor normalizado con un umbral
que se establece, solo si es mayor al umbral diremos que se ha encontrado una esquina
en la imagen. Como resultado final se genera una imagen binaria, en la cual los pixeles
en color blanco corresponden a las esquinas detectadas en la imagen. Todo el proceso

de encontrar esquinas puede observarse como pseudocodigo en el Algorimo (1).

Caleular
Ix

Cargar imagen
Calcular Iy

Imagen de |CORVeItr a Cargar Ix Sumatoria Sumatoria en ventanas:
Enfrada | Orato de Calcular IxIy por filas: IxIy, I’x. I’y Normalizar )
Al'qmlecmra | Calcular Ix [ |kly.Px. Py [ | Det(G)-k¥traza¥(G) | |y filmar | | Esquinas
SIMD Calcular I’y

Sumatoria columnas:
Ixly, I’x. I’y

. Cilculos relacionados a derivadas Parciales
. Célculos relacionados a sumatornias en ventanas

. Célculos relacionados a la evaluacidn de la formula de Harris

Figura 4.17: Diagrama de algoritmo de Harris implementado en NEON.

Algoritmo 1: Deteccién de esquinas implementado en arquitectura NEON.
Datos: Una imagen en escala de grises almacenada en un arreglo, valor s de la
desviacion estdndar, tamano w de ventana de Harris, constate proporcional k
de Harris y valor de umbral para determinar si es 0 no una esquina, esto estaré
contenido en una estructura dataCornerVALNEON.
Una estructura webcamV4LNEON que tendré acceso a un dispositivo de
captura de imdagenes, y tendrd en un arreglo la informacion de la imagen
capturada.
Resultado: Una imagen binaria, en la cual las esquinas encontradas en la imagen de
entrada son representadas con pixeles blancos.

void Cap_find(dataCornerVALNEON *dcorner, webcamV4LNEON * cam)
{

1
2
3 FiltroDiffGaussiano (dcorner->filtro, dcorner->s, dcorner->fsize)

4 cam->captureFrame()

5 ArrayInttoFloat32(cam->gray image32, dcorner->imagen, dcorner->imagenTrans)
6 filtroIx(dcorner)

7 filtros(dcorner)

8 sumFilas(dcorner)

9 sumWindowNeon2(dcorner)

10 normaliza(dcorner->Corners)

11 filtra(dcorner->Corners, dcorner->resultado)

12 }
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Algoritmo 2: Calculo de la derivada parcial Ix (filtroIx)

Datos: Estructura dataCornerVALNEON
Resultado: Derivada parcial de la imagen contenida en dataCornerVALNEON.Ix

1 fsize = tamaifio de filtro

2 filas = numero de filas de la imagen - fsize

3 columnas = (namero de columnas de la imagen - fsize + 1)/4
4 for (; columnas!=0; columnas- -)

5 Se cargan un block de fsize vectores auxiliares de la imagen traspuesta a la
arquitectura NEON
6 for (; filas!=0; filas-=fsize)
7 Se calcula la derivada parcial de 4 elementos de la imagen empleando los
vectores auxiliares
8 El resultado se regresa a la memoria RAM
9 for (i=1; i<fsize; i++)
10 Se carga un nuevo vector auxiliar de la siguiente fila y se almacena en el
i-esimo vector auxiliar
11 Se calcula la derivada parcial de los siguientes 4 elementos factibles de la
imagen empleando los vectores auxiliares
12 El resultado se regresa a la memoria RAM
13 end
14 end
15 filas = nimero de filas de la imagen - fsize

16 end
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Algoritmo 3: Célculo de la derivada parcial ly, productos de derivadas y suma-
toria columnas (filtros)

27

28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44

Datos: Estructura dataCornerVALNEON

Resultado: Se calcula la derivada parcial de la imagen Iy, se realizan los productos
Ixly, Ix2, Iy? y se realiza la sumatoria de columnas de cada una de las
anteriores, los resultados son almacenados en Ixly, Ix e Iy respectivamente.

fsize = tamano de filtro

filas = namero de filas de la imagen traspuesta - fsize

columnas = (nimero de columnas de la imagen traspuesta - fsize +1)/4

for (; columnas!=0; columnas- -)

Se cargan un block de fsize vectores auxiliares de la imagen a la arquitectura NEON
Se inicializa un vector de resultado anterior de Ixly con puros ceros a NEON

Se inicializa un vector de resultado anterior de Ix?> con puros ceros a NEON

Se inicializa un vector de resultado anterior de Iy? con puros ceros a NEON

for (; filas!=0; filas-=fsize)

Se calcula Iy de 4 elementos de la imagen empleando los vectores auxiliares
Se cargan 4 valores de Ix correspondientes a la posicién de los elementos de Iy
Se realiza el producto Ixly

Se eleva al cuadrado Ix

Se eleva al cuadrado Iy

Se suma el resultado anterior de Ixly con el actual

Se sobreescribe el resultado anterior de IxIy con el actual

El resultado se regresa a la memoria RAM

Se suma el resultado anterior de Ix? con el actual

Se sobreescribe el resultado anterior de Ix? con el actual

El resultado se regresa a la memoria RAM

Se suma el resultado anterior de Iy? con el actual

Se sobreescribe el resultado anterior de Ty? con el actual

El resultado se regresa a la memoria RAM

for (i=1; i<fsize; i++)

Se cargan 4 elementos de la siguiente fila en el i-esimo vector auxiliar

Se calcula la derivada parcial de los siguientes 4 elementos factibles de la
imagen empleando los vectores auxiliares

Se cargan los 4 valores de Ix correspondientes a la posicién de los elementos
de Iy calculados

Se realiza el producto IxIy

Se eleva al cuadrado Ix

Se eleva al cuadrado Iy

Se suma el resultado anterior de Ixly con el actual

Se sobreescribe el resultado anterior de Ixly con el actual

El resultado se regresa a la memoria RAM

Se suma el resultado anterior de Ix? con el actual

Se sobreescribe el resultado anterior de Ix? con el actual

El resultado se regresa a la memoria RAM

Se suma el resultado anterior de Iy? con el actual
Se sobreescribe el resultado anterior de Iy? con el actual
El resultado se regresa a la memoria RAM
end
end

El altimo resultado de IxIy, Ix2 e Iy? son copiados en todas las siguientes filas
filas = ndmero de filas de la imagen traspuesta - fsize

end
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Algoritmo 4: Sumatoria de Filas de IxIy, Ix?, Iy? (sumFilas)

© 00 N, oUW N

ju
o

11
12
13

14
15
16

17
18
19
20

Datos: Estructura dataCornerV4ALNEON
Resultado: Realiza la sumatoria en filas de Ixly, Ix?, Iy?, con lo cual se termina de

calcular las imagenes integrales de cada una de las anteriores.

h = (tamafio de filtro -1)/2

filas = (ntimero de filas de la imagen - h)/4
columnas = ntimero de columnas de la imagen - h
for (; filas!=0; filas- -)

end

Se inicializa un vector resultado para sumatoria de Ix con ceros en NEON
Se inicializa un vector resultado para sumatoria de Iy con ceros en NEON
Se inicializa un vector resultado para sumatoria de IxIy con ceros en NEON
for (; columnas!=0; columnas- -)

Se carga a NEON una columna de 4 elementos de Ix?

Se suma el resultado con los elementos recién cargados, el resultado se almacena
en resultado Ix

Se regresa el resultado a la RAM en la misma direccion de la que se cargaron
Se carga a NEON una columna de 4 elementos de Iy>

Se suma el resultado con los elementos recién cargados, el resultado se almacena
en resultado Iy

Se regresa el resultado a la RAM en la misma direccién de la que se cargaron
Se carga a NEON una columna de 4 elementos de Ixly

Se suma el resultado con los elementos recién cargados, el resultado se almacena
en resultado Ixly

Se regresa el resultado a la RAM en la misma direccién de la que se cargaron

end
columnas = nimero de columnas de la imagen - h
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Algoritmo 5: Sumatoria de Ventanas y evaluacion de formula de [Har-
ris(SumWin2)

Datos: Estructura dataCornerVALNEON
Resultado: Realiza la sumatoria de las ventanas de IxIy, Ix?, Iy2, con esto aplica la
formula de Harris y el resultado se almacena en Corners

1 h = (tamaiio de filtro - 1)/2
2 offset = (h)*ntimero de columnas + h // Primer elemento para evaluar sumatoria
3 wh = (tamafo de ventana - 1)/2
4 filas = nimero de filas de la imagen - tamano de filtro + 1
5 columnas = (namero de columnas de la imagen -tamaifio de filtro + 1)/4
6 for (; filas!=0; filas- -)
7 offsetd = offset + wh + ntmero de columnas * wh
8 offsetc = offsetd - tamano de ventana
9 offseta = offsetc - tamafio de vantana * ntimero de columnas
10 offsetb = offseta + tamafio de vantana
11 for (; columnas!=0; columnas- -)
12 Se cargan a NEON 4 elementos de Ix a partir de offseta
13 Se cargan a NEON 4 elementos de Ix a partir de offsetb
14 Se cargan a NEON 4 elementos de Ix a partir de offsetc
15 Se cargan a NEON 4 elementos de Ix a partir de offsetd
16 Se calcula la sumatoria de ventanas de Ix // a-b-c +d
17 El resultado se almacena en un vector result x
18 Se cargan a NEON 4 elementos de Iy a partir de offseta
19 Se cargan a NEON 4 elementos de Iy a partir de offsetb
20 Se cargan a NEON 4 elementos de Iy a partir de offsetc
21 Se cargan a NEON 4 elementos de Iy a partir de offsetd
22 Se calcula la sumatoria de ventanas dely // a-b-c + d
23 El resultado se almacena en un vector result _y
24 Se cargan a NEON 4 elementos de Ixly a partir de offseta
25 Se cargan a NEON 4 elementos de IxIy a partir de offseth
26 Se cargan a NEON 4 elementos de IxIy a partir de offsetc
27 Se cargan a NEON 4 elementos de Ixly a partir de offsetd
28 Se calcula la sumatoria de ventanas de Ixly // a-b -c + d
29 El resultado se almacena en un vector result xy
30 Se calcula el determinante de G
31 Se calcula la traza al cuadrado de G
32 Se evalua la formula de Harris
33 Se regresa el resultado a memoria RAM y se almacena en Corners
34 offseta +—=4
35 offsetb +—4
36 offsetc +=4
37 offsetd +=4
38 offset +=4
39 end
40 offseta +=4
41 offsetb +—4
42 offsetc +=4
43 offsetd +=4
44 offset +=4
45 columnas = (namero de columnas de la imagen -tamaro de filtro + 1)/4
46 end
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4.9. Integracion del detector de esquinas con el sistema de
captura inteligente

Para integrar el detector de esquinas al trabajo previo desarrollado por (Sanchez|, 2013)
se instalara al sistema una segunda cdmara, la cual servird para adquirir imégenes de
tamanio VGA, las imagenes capturadas por esta ciAmara son las que se emplearan para
detectar esquinas, ya que si somos capaces de detectar esquinas(detalles) en esta res-
olucién, también se encontraran en las imégenes de alta resoluciéon que se obtengan con
la cAmara principal. Las coordenadas de las esquinas que se encuentren en las imégenes
son transformadas al punto que corresponden al plano terrestre, para esto se hizo uso de
las coordenadas de Plucker. Estos puntos son almacenados en una estructura de arbol
que provee la biblioteca Boost Geometry, drbol que el moédulo de captura inteligente
consultara para verificar si en el area de traslape existe un suficiente namero de esquinas
que permita una vez bajado el sistema la automatizacién de la generacién del mosaico

de imagenes, empleando las fotografias capturadas con la cAmara de alta resolucién.

El proceso de bisqueda de esquinas en el terreno a fotografiar y el almacenamiento
de las mismas se realizard en un hilo secundario, esto para evitar que este proceso
afecte el tiempo de respuesta del algoritmo principal, ademéas que permite compartir la
estructura del arbol donde se almacenaran las esquinas, mientras el hilo secundario se
encarga de agregar esquinas al mismo, el hilo principal consultara el nimero de esquinas

en un area.

El mé6dulo de busqueda de esquinas funciona de manera similar al modulo de captura
inteligente, ya que se buscara que el terreno objetivo sea cubierto a su totalidad con las
fotos de tamanio VGA, con lo cual se asegura que se hayan buscado esquinas en todo
el terreno. Para ello se emplea un vector de poligonos (pueden contener huecos), los
cuales no se intersectan entre si, el cual mantendra la forma de toda el area que se ha
fotografiado hasta ese momento y un poligono que representara el area que se obtendria
si en ese momento se capturara una fotografia. La decision de capturar una fotografia en
un instante y buscar esquinas serd, si el area de este poligono no se traslapa con ninguno
de los poligonos que se encuentran en el vector; si se traslapa con un solo poligono del

vector y el area de traslape no es mayor al 20 % de la nueva imagen; por ultimo, sf se
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traslapa con mas de un poligono del vector. El primer caso nos garantiza que el 100 %
de la informacion sera nueva, el segundo caso nos garantiza que al menos el 80 % de
la informacién serd nueva, el altimo caso serd porque esta imagen nos permitira unir a
todos los poligonos con los que se intersecta, con esto se reduciré el numero de poligonos
en el vector. Después de tomar la foto y detectar esquinas en la misma, se agregaran las
esquinas que no se encuentren en las dreas de interseccién con otro poligono, con esto
evitaremos sobre poblar las areas de interseccién con esquinas repetidas. El proceso

anteriormente mencionado se muestra en pseudocodigo en el Algoritmo (6).
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4.10. Algoritmo final

4.10.1. Pseudocdédigo de algoritmo implementado en el hilo secun-
dario

Algoritmo 6: Automatizacion del sistema de captura, bisqueda y almacenamien-
to de esquinas basado en la pose de la caAmara.

Datos: Una secuencia de posiciones de la camara (R,T), area total a cubrir.
Resultado: Un arbol que contiene las coordenadas de las esquinas detectadas en el
terreno.

Crea una estructura para guardar la meta-informacién de las iméagenes.

Crea una estructura que almacenara poligonos, la cual representara el area cubierta
Crea una estructura que controle la webcam, cam

Crea una estructura que almacena la informacion del detector de esquinas, data__es
Crea una estructura que almacena la informacién de las coordenadas en donde se
detectan esquinas

Inicializa variables.

Cap_find(&data_es, &cam) // captura imagen y busca esquinas

Proyectar esquinas detectadas en la imagen capturada

Activar Mutex para bloquear el acceso al arbol mientras se guarda informacion

10 Almacenar esquinas en el arbol

11 Desactivar Mutex para desbloquear el acceso al drbol

12 while FEl drea total no ha sido cubierta do

U W N

© N o

13 Recibe la posicién actual de la cAmara, R,T

14 Calcula la Homografia

15 Crea un nuevo poligono

16 Evalia con cuantos poligonos del area cubierta se traslapa

17 if No se traslapa con ninguno de los poligonos then

18 | Cap_find(&data_es, &cam)

19 else

20 if Se traslapa con mas de uno then

21 | Cap_find(&data_es, &cam)

22 else

23 if Se traslapa con solo un poligono then

24 Calcula el area de traslape del nuevo poligono

25 if El drea de traslape es menor o igual al 20 % then

26 | Cap_find(&data_es, &cam)

27 end

28 end

29 end

30 end

31 if Si la foto fue tomada then

32 Proyectar esquinas detectadas en la imagen capturada

33 Activar Mutex para bloquear acceso al arbol

34 Almacenar esquinas que no se encuentren en alguna zona de interseccién con el
4rea capturada en el arbol

35 Desactivar Mutex para desbloquear acceso al arbol

36 end

37 end
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Con el Algoritmo (6) se cierra el presente capitulo, en el cual se ha desarrollado
la explicacion del algoritmo de deteccién de esquinas que se ha implementado en la
BeagleBone Black y que demostré tener un mejor desempeiio, asi como también se ha
descrito la manera en que este tltimo se ha adaptado para la integracién con el trabajo
previo del sistema de captura inteligente de imagenes aéreas desarrollado por (Sanchez,
2013). La manera en que el algoritmo de deteccion de esquinas fue cambiando hasta
llegar a la implementacién que se trata en este capitulo, asi como las consideraciones
que se hacen para la integraciéon del mismo al trabajo previo se abordaran a detalle en

el proximo capitulo.



Capitulo 5

Experimentos

En este capitulo se describen los diferentes experimentos que se realizaron para eva-
luar varias implementaciones del algoritmo de deteccién de esquinas, asi como la eva-
luacién de diferentes estructuras de datos para el almacenamiento de la informacién
de las esquinas detectadas que permitiran la integracién del detector de esquinas al

sistema de captura de fotografias auténomo.

5.1. Caracteristicas del hardware

Todas las pruebas se realizaron en una Beaglebone Black, la cual cuenta con las

siguientes caracteristicas:

s Procesador AM335X 1GHz ARM Cortex-AS8

512 MB DDR3L RAM a 800MHz

Debian Wheezy

SIMD NEON floating-point accelerator 16 registros de 128 bits

» Acelerador Grafico SGX530 3D, 20M Polygons/S

En la siguiente seccién se describen 9 implementaciones del algoritmo de Harris, las
cuales contribuyeron significativamente al progreso del presente trabajo de tesis. La
primera implementacién consiste en capturar una imagen desde una webcam y buscar

esquinas, para esto se utilizo la biblioteca OpenCV, en la segunda implementacion se

65
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utiliz6 las matrices integrales para realizar la sumatoria en ventanas. En la tercera
implementacion se utiliz6 una imagen de entrada establecida para verificar el fun-
cionamiento del algoritmo y tener tiempos de referencia en que realiza cada paso la
biblioteca OpenCV. La cuarta implementacién fue realizar busqueda de esquinas sin
utilizar la biblioteca OpenCV, la quinta implementacién fue realizar cada paso del algo-
ritmo empleando la arquitectura NEON. En el sexto experimento se utilizan matrices
traspuestas para el célculo de las derivadas parciales en I, y la sumatoria por filas,
en la séptima implementacion se utiliza la misma arquitectura NEON para trasponer
las matrices. En la octava implementaciéon se disminuye el nimero de transferencias
a la arquitectura NEON, para ello se hace la unién de varios pasos del algoritmo y
finalmente en la novena implementacion se programa un algoritmo para ciertos valores
especificos. A continuaciéon describimos los detalles de cada una de ellas, y se muestran
resultados en términos de tiempos de ejecuciéon de cada una de las implementaciones,

para los cuales se emplearon imagenes en tamano VGA(640 x 480 pixeles).

5.2. Detector de esquinas de Harris

La primera implementacion que se realizo del detector de esquinas fue de acuerdo al
diagrama que se muestra en la Figura 4.1, para ello se emple6 la biblioteca OpenCV!,
la cual se utilizé6 para controlar la webcam y obtener la imagen de entrada, la cual se
convierte a escala de grises, siendo esta dltima la imagen de entrada para el algorit-
mo. Las derivadas parciales de la imagen de entrada se obtuvieron mediante la funcién
filter2D proporcionada por OpenCV, la cual aplicé los filtros diferenciales Gaussianos,
dando como resultados nuestras derivadas parciales. La sumatoria de valores en una
ventana se realiz6 sumando todos los elementos que se encuentran dentro de la misma,
una vez que se obtiene este resultado se aplica la formula de Harris; este proceso se
aplica desplazando la ventana por toda la imagen de entrada. Al finalizar el proceso
anterior se aplico la funcién normalize de OpenCV para convertir los valores a escala
de grises, donde los valores van de 0 a 255, esto con el fin de poder comparar a un valor

umbral y determinar en que pixeles se encuentra una esquina.

! http://opencv.org/
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En la segunda implementacién se cambia la manera en que se realiza la sumatoria en
una ventana, para ello se utiliza la imagen integral, con esto se aumenta el tiempo de
calcular la misma, pero el cdlculo de la sumatoria en una ventana es reducido a cuatro

accesos a memoria y tres operaciones independiente al tamano de la ventana.

En la siguiente tabla se pueden observar los tiempos obtenidos de la ejecucion del
algoritmo de deteccién de esquinas de Harris, empleando y no la matriz integral para

diferentes tamanos de ventana y utilizando la biblioteca OpenCV.

w | Tiempo sin usar matriz integral | Tiempo empleando matriz integral
3 2373 ms 1260 ms
5 3012 ms 1351 ms
7 4221 ms 1334 ms
9 57534 ms 1322 ms
15 13515 ms 1324 ms

Cuadro 5.1: Tiempos de ejecucion para diferentes tamarnios de ventana(w) con y sin
matriz integral.

De acuerdo a los resultados que se encuentran en el Cuadro (5.1) se demuestra que el
uso de la matriz integral para el célculo de la sumatoria en una ventana hace constante
el tiempo en que se calcula, sin importar el tamafio de la misma, lo cual contribuye a

la, disminucién del tiempo de ejecucién del detector de esquinas.

Como paso siguiente se procedié a tomar los tiempos de cada una de las etapas o
pasos que realiza OpenCV para encontrar esquinas en una imagen, estos resultados se

presentan en el Cuadro (5.2) que se presenta a continuacion.

Etapa Tiempo de Ejecucion (ms)
Calculo de I, empleando filter2D 79.76
Calculo de I, empleando filter2D 80.22
Calculo de 12, Ig e I.1, 49.06
Calculo de matriz integral I2, Ig eIl 203.27
Sumatoria en ventanas y evaluacion de Harris 121.39
Normalizar empleando normalize 91.09
Discriminar esquinas(dato uchar) 12.72
Tiempo Total promedio 637.5

Cuadro 5.2: Tiempos de ejecucion para cada etapa del detector de esquinas usando
OpenCV.
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El experimento anterior se realiz6 con el objetivo de obtener los tiempos en que la
biblioteca OpenCYV realizaba cada una de las etapas para encontrar esquinas, con es-
to se obtuvieron tiempos de referencia para poder comparar los intentos de mejora y
aceleracion del algoritmo. Como paso posterior se decidi6 implementar el algoritmo de
deteccién de esquinas utilizando lo menos posible la biblioteca OpenCV, con lo que
solamente se utilizé para cargar una imagen de entrada preestablecida, para normalizar
los resultados y para guardar en iméigenes los resultados de aplicar cada una de las eta-
pas, esto para ir comparando los resultados de cada etapa al momento de implementar

cada una de las etapas en la arquitectura NEON SIMD.

En las siguientes imagenes se muestran todos los resultados del algoritmo de deteccién
de esquinas de Harris para una desviacion estdndar de 0.6, factor de Harris de 0.08,

tamano de ventana de 5 y un umbral de 150.

Imagen de entrada I,

OHADN
Va L o

Figura 5.1: Imagen de entrada a escala de grises y derivadas parciales.

LI, I? I2

Figura 5.2: Productos entre las derivadas parciales y cuadrados de cada una.
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Integral 1.1,

Integral 12

Integral 12 :

Figura 5.3: Matrices Integrales de I, 1, I2, Ij.

Sumatoria I I,

Sumatoria I2 Sumatoria I2

\\
\\
‘ ‘/ \ A
AN

Figura 5.4: Sumatorias en ventanas de matrices integrales de I,I,, 12, Ig.

Imagen de entrada

Imagen de salida

ONAD

a L

Figura 5.5: Imagen de entrada y de salida.

En el siguiente cuadro se muestran los tiempos en realizar cada etapa en la CPU y

en la arquitectura NEON.
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Etapa CPU (ms) | NEON(ms)
Convertir Mat a arreglo 6.18 6.15
Calculo de I, 106.12 32.06
Calculo de I, 114.2 10.62
Calculo de 1.1, 9.51
Calculo de I2 36.22 29.78
Célculo de I; 38.02
Sumatoria de filas 12 49 63 44.52
Sumatoria de columnas I2 ’ 6.22
Sumator}a de filas Ig , 49,79 44.69
Sumatoria de columnas Iy 6.25
Sumatoria de filas 1,1, 19,69 44.57
Sumatoria de columnas I, [, ’ 6.39
Sumatoria de ventanas de matriz integral I2 8.8
Sumatoria de ventanas de matriz integral I;j 9.02 22.68
Sumatoria de ventanas de matriz integral 1,1, 8.98
Aplicar formula de Harris 73.55 11.59
Normalizar empleando normalize de OpenCV 84.52 14.39
Discriminar esquinas 34.3 35.02
Tiempo Total Promedio 651.41 314.99

Cuadro 5.3: Tiempos de ejecucién para cada etapa del detector de esquinas usando cpu
y arquitectura NEON.

De acuerdo a los resultados mostrados en el Cuadro (5.3) se demuestra que es posible
acelerar el algoritmo de deteccidon de esquinas empleando la arquitectura NEON; a partir
de este punto se buscé implementar un algoritmo que funcionara para varios tamanos
de filtro y de ventana. El célculo de la derivada parcial I, se logré implementar para
cualquier tamano de filtro, con la restriccion de que el nimero de columnas de la imagen
sea multiplo de cuatro, esto es porque con la arquitectura NEON se procesan los datos
de cuatro en cuatro, mientras que para el calculo de la derivada parcial en I, esto no fue
posible, esto porque la arquitectura NEON transfiere a sus registros datos contiguos a
partir de la direccién indicada, dado que para calcular I, se hace referencia a elementos
contiguos, no se logré establecer una forma general para realizar la transferencia de los
valores a la arquitectura NEON, por tal motivo se implement6 el calculo de la derivada
parcial I, para un filtro de cinco coeficientes. El céalculo de la sumatoria en ventanas
también se logré implementar para varios tamafios de la misma, con la restricciéon de
que el nimero de columnas menos el tamano de la ventana més uno, sea multiplo de

cuatro, esto es por que la arquitectura NEON procesa los datos de cuatro en cuatro.
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Después de ejecutar el experimento y notar que el tiempo en que se calcula I, con
respecto a I, es mucho menor, adicionado a que el calculo para I, estaba restringido
para filtros con cinco coeficientes, surge la idea de calcular I, de la misma manera en
que se calcula I, para ello seria necesario trasponer la imagen, aplicarle el filtro en
1y, posteriormente volver a trasponer, con lo cual ya se tendria la manera de calcular
I, para filtros de diferentes tamafios, para este caso la restricciéon es que el nimero de
filas sea multiplo de cuatro. Adicional a lo anterior se not6 que el tiempo de calcular
la, sumatoria de columnas con respecto a la sumatoria de filas para el calculo de la
matriz integral es mucho menor, andlogo al caso de la derivada parcial, se aplico la idea
de trasponer las matrices, con lo que el proceso para calcular la matriz integral seria,
trasponer la matriz, aplicar sumatoria de columnas, trasponer el resultado, con lo que
se tendria la sumatoria por filas, por tultimo, aplicar la sumatoria por columnas para
concluir con el calculo de la matriz integral, estos resultados se muestra en el Cuadro

(5.4) que se muestra a continuacion.



CAPITULO 5. EXPERIMENTOS

Etapa Tiempo (ms)

Convertir Mat a arreglo 6.15
Trasponer imagen 27.81
Aplicar derivada I, a imagen traspuesta 10.31
Trasponer resultado para obtener I, 15.22
Calcular derivada I, de la imagen 10.3
Calcular 12, Ig el I, 29.87
Trasponer 12 30.78
Aplicar sumatoria por columnas a I2 traspuesta 4.67
Trasponer resultado anterior 21.02
Sumatoria por columnas para obtener matriz integral I% 8.64
Trasponer Ig 28.29
Aplicar sumatoria por columnas a Iﬁ traspuesta 4.6
Trasponer resultado anterior 20.92
Sumatoria por columnas para obtener matriz integral IS 6.15
Trasponer I,1, 30.85
Aplicar sumatoria por columnas a I, I, traspuesta 4.68
Trasponer resultado anterior 20.97
Sumatoria por columnas para obtener matriz integral 1,1, 6.13
Sumatoria en ventanas I7, I}, 1,1, 21.78
Evaluacién de formula de Harris 11.82
Normalizar 17.14
Discriminar esquinas 41.53
Tiempo Total promedio 379.72

72

Cuadro 5.4: Tiempos de ejecucion detector de esquinas utilizando matrices traspuestas.

El experimento anterior demostré que la idea de emplear matrices traspuestas fun-

ciona, sin embargo, el tiempo de ejecucién aumento en comparaciéon al caso anterior, lo

cual nos llevé a redisenar el algoritmo para reducir el tiempo; se propuso implementar

una funcién que aplicara la derivada I, y que los resultados se regresaran de manera

traspuesta desde la arquitectura NEON, para el caso de las matrices integrales se im-

plementd una funcion que realizara sumatoria de filas cargando la imagen de manera

traspuesta, operando y regresando de la misma manera. Los tiempos de esta imple-

mentacion se muestra en el Cuadro (5.5).
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Etapa Tiempo en ms
Convertir Mat a arreglo 6.46
Célculo de I, con imagen traspuesta 51.56
Calculo de I 9.88
Calculo I7, I, I.1, 30.43
Calculo sumatoria de filas 17 10.11
Calculo sumatoria de columnas I2 6.56
Calculo sumatoria de filas 15 6.44
Calculo sumatoria de columnas I; 9.98
Calculo sumatoria de filas 1,1, 10.03
Calculo sumatoria de columnas 1.1, 6.42
Sumatoria en ventanas 12, I;, I.1, 26.11
Evaluacion de formula de Harris 12.59
Normalizar 13.96
Discriminar esquinas 32.13
Tiempo Total promedio 232.71

Cuadro 5.5: Tiempos de ejecucion detector de esquinas utilizando matrices traspuestas
desde arquitectura NEON.

De acuerdo a los resultados obtenidos en el Cuadro (5.5) se demostré que utilizar la
arquitectura NEON para procesar los resultados traspuestos funciond y se logré una
disminucion en el tiempo de ejecucién; como siguiente paso se busco disminuir el nimero
de trasferencia de informacién entre la memoria RAM y la arquitectura NEON, para
ello se buscod unir varios procesos dentro de la arquitectura NEON. En este punto se
cambia la forma de calcular la matriz integral; para ello, primero calculamos sumatoria
en columnas y posteriormente sumatoria por filas, este cambio no afecta el resultado
de la matriz integral. Esta implementacién es la que se describe en el capitulo anterior
y se muestra en el diagrama de la Figura (4.17); en el Cuadro (5.6) se presentan los

resultados obtenidos de esta implementacion.
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Etapa Tiempo en ms
Convertir Mat a arreglo 6.13
Célculo de I con imagen traspuesta 31.14

Calculo de IZ, I, I1,

y sumatoria de columnas de I2, I;, 1.1,
Sumatoria de filas I, I, LI, 15.12
Sumatoria de ventanas en 12, Ig, 1.1,

20.24

y evaluacion de formula de Harris 13.73
Normalizar 10.93
Discriminar esquinas 14.78
Tiempo Total promedio 112.15

Cuadro 5.6: Tiempos de ejecucion detector de esquinas utilizando matrices traspuestas
desde arquitectura NEON y reduciendo el nimero de trasferencias.

Esta dltima implementacién funciona para filtros de tamano diferente y varios tamanos

de ventana, siempre y cuando se cumplan las siguientes restricciones:
= El ntmero de filas de la imagen es miltiplo de cuatro
= El ndmero de columnas de la imagen es multiplo de cuatro
= El ntimero de columnas de la imagen menos el tamaro de la ventana méas uno, es

miltiplo de cuatro

Como tltimo paso se decidié implementar un caso especifico para un filtro de cinco
coeficientes y una ventana de tamano tres; para la implementacion de este caso se
tomaron en cuenta todas las consideraciones que se mencionan en el capitulo anterior,

los tiempos obtenidos se presentan a continuacion en el Cuadro (5.7).
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Etapa Tiempo en ms
Convertir Mat a arreglo 6.07
Célculo de I con imagen traspuesta 18.15

Calculo de Iy, II,, IZ, I}

y sumatoria de columnas de I2, 113 eI,
Sumatoria de filas I7, I} e L1, 15.39
Sumatoria de ventanas en 12, Ij, I.1,

25.23

y evaluacion de formula de Harris 14.03
Normalizar 10.88
Discriminar esquinas 14.72
Tiempo Total promedio 104.53

Cuadro 5.7: Tiempos de ejecucién detector de esquinas para un tamano de filtro de 5
y una ventana de tamano 3.

En los resultados anteriores se puede notar una pequena disminucién en el tiempo de
ejecucién; a este podemos restarle el tiempo que se emplea para convertir el Mat a un
arreglo con el tipo de dato que emplea la arquitectura NEON, esto porque al cambiar
la captura de la imagen con OpenCV a V4L(Video for Linux) se implementa que la
captura sea almacenada con el tipo de dato que necesita la arquitectura; también se le
puede quitar el tiempo de discriminar esquinas, ya que para la unién con el proyecto
anterior, es necesario recorrer nuevamente el arreglo para la proyeccién de las esquinas
al plano terrestre y posteriormente agregar al arbol que almacenard las mismas, por
tanto, podemos incluir la discriminacion de las esquinas en este proceso, con lo cual el

tiempo para encontrar esquinas es aproximadamente de 84 ms.

5.3. Captura de imagenes con V4L

En esta seccién se presentan los tiempos de ejecucién de dos implementaciones para
capturar una imagen desde una webcam Logitech C920, la primera implementaciéon em-
plea la biblioteca OpenCV para inicializar la cdmara, capturar una imagen y guardarla
en un archivo. La segunda implementacién emplea la biblioteca V4L para inicializar
la cdmara y capturar la imagen, mientras que para guardar la imagen se emplea la

biblioteca de entrada y salida estandar de C (stdio.h).

En el siguiente Cuadro (5.8) se presentan los tiempos de estas comparaciones.
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Proceso | OpenCV (ms) | V4L (ms)
Inicializar cdmara 37.12 26.65
Capturar imagen 779.1 425.67
Guardar imagen 350.17 191.05
Tiempo Total promedio 1166.39 643.28

Cuadro 5.8: Tiempos de capturar una imagen y guardarla utilizando OpenCV y V4L.

De acuerdo a los resultados que se muestran en el cuadro anterior se decidié emplear
la biblioteca V4L para la captura de imagenes ya que presenta un menor tiempo, adi-
cionalmente nos permite que nuestro detector de esquinas no dependa de una biblioteca
no nativa del sistema operativo Linux, lo cual facilita la portabilidad del detector de

esquinas.

Seguidamente se comenz6 con la bisqueda de una estructura que almacenara puntos
(x, y) y que nos permitiera saber cuantos puntos existen en una determinada area. En la
siguiente seccion se presentan cuatro implementaciones para almacenamiento y busque-
da de puntos (x, y). La primera implementacion utiliza la biblioteca ANN(Approximate
Nearest Neighbor)?. La segunda implementacion es una idea propia, la cual emplea la
particién del espacio de un kdtree, modificando la manera de insertar elementos, esto
para no tener que ordenar y buscar la mediana cada vez que agregaramos nuevos pun-
tos, la tercera se basa en un arbol binario no balanceado y la cuarta implementacién

utiliza la biblioteca Boost Geometry?.

5.4. Estructura de almacenamiento de coordenadas

Para la integracion del detector de esquinas con el trabajo previo, es necesario que las
coordenadas del plano terrestre donde se hayan detectado puntos de interés sean alma-
cenados, esto para que el sistema de captura inteligente de fotografias pueda consultar
el nimero de esquinas que existe en el area de traslape entre las imagenes que van a
constituir el mosaico, si existe un buen nimero de esquinas en este area se procedera a

capturar la fotograffa con la cAmara de alta resolucién. Para almacenar y realizar esta

2 http://www.cs.umd.edu/ mount/ANN/
3 http://wuw.boost.org/doc/1ibs/1_57_0/libs/geometry/doc/html/index.html
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busqueda se decidié6 emplear arboles, a continuacién se describen 4 implementaciones

para este proposito.

El primer tipo de arbol que se decidi¢ implementar fue un arbol kdtree, para lo cual
empleamos la bibiloteca ANN. El objetivo del experimento fue agregar diez mil puntos
al arbol, donde los valores de la coordenada en x son 0 < z < 100, y para cada valor de x,
los valores de la coordenada en y son 0 < y < 100. Una vez hecho lo anterior se procedié
a tratar de encontrar un determinado ntimero de puntos en un area determinada. Los

tiempos de ejecucién de este experimento se muestran en el siguiente cuadro.

Proceso Resultados
Crear kdtree con 10000 puntos 174.66 ms
Realizar bisqueda de puntos en un area circular 101.07
Esquinas detectadas 2500
Tiempo Total promedio 275.74

Cuadro 5.9: Tiempos para crear un arbol kdtree con 10000 puntos y buscar 2500 vecinos
maés cercanos que se encuentren en un circulo con centro (50, 50) y un radio de 25.

Se decidié que estos tiempos no eran lo suficientemente buenos, adicionalmente cada
vez que se agregaran nuevos puntos al arbol seria necesario obtener los puntos existentes
y almacenarlos en un arreglo, agregar los nuevos puntos al mismo arreglo y construir
nuevamente el kdtree. Mas ain la basqueda que nos permite realizar la biblioteca ANN
es solo en area circulares, lo cual no resulté6 muy atil ya que los poligonos de intersecciéon

entre imagenes seran de forma irregular o en el mejor de los casos de forma rectangular.

Debido a las razones anteriores se realizé una implementacién propia de un arbol, el
cual empleé la forma de particionar el espacio de un kdtree y se modificé la forma de
crear y agregar nodos. Para esto no se tomé en cuenta la mediana de los datos y se
tomé como raiz del arbol el primer nodo que se agregara, el resto de los nodos se agregd
de la misma manera que en un arbol binario. Esta idea nos permitié ir agregando nodos
como se fueran generando y no tener que estar creando un nuevo arbol cada vez que
quisiéramos agregar més nodos. Adicionalmente esta forma de agregar los nodos nos
permitié buscar esquinas en un area rectangular, sin embargo, no mostrd una mejora

en el tiempo comparado con la biblioteca ANN.

La tercera implementacion también fue una idea propia, la cual se basa en una matriz
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dispersa. Se tomé la coordenada x como niimero de fila o nivel de profundidad en
el 4rbol, la coordenada y del nodo se tomé como el nimero de columna, con esto,
dos nodos que tuvieran la misma coordenada en x,estarian conectados, quedando a la
izquierda el que tuviera menor coordenada en y. En el caso de dos nodos con diferentes
coordenadas en x, estarian conectados, quedando més arriba el que tuviera un menor

nivel de profundidad o coordenada en x.

La cuarta implementacion utilizé la biblioteca Boost Geometry, de la cual se empled
un R-tree con un algoritmo cuadrético; el cual, de acuerdo a su documentacién maneja
un balance en el tiempo de agregar y realizar busqueda de puntos.? Adicionalmente,
esta biblioteca nos permite realizar blisqueda de puntos en cualquier poligono, regular
o irregular, lo cual nos da una mayor flexibilidad y se adapté mejor para la unién del

proyecto.

El experimento de estas tres implementaciones consistio en agregar los mismos 10000
puntos de la primera implementacién y la bisqueda se realizo en un poligono de forma

rectangular. Los resultados de estas tres implementaciones se presentan en el siguiente

cuadro.
Proceso kdtree Modificado | Matriz Dispersa | Boost Geometry
Crear arbol
con 10000 prntos 266.87 ms 219.59 ms 4.25 ms
Realizar bisqueda 4.9 ms 1.21 ms 3.99 ms
en 2b<=xy <=75
Esquinas encontradas 2601 2601 2601
Tiempo promedio 271.78 ms 220.8 ms 8.25 ms

Cuadro 5.10: Tiempos de capturar una imagen y guardarla utilizando OpenCV y V4L.

De acuerdo a los resultados anteriores se decidié emplear Boost Geometry por mejor
tiempo, adicionalmente nos permite ir agregando esquinas conforme se vayan generando
y nos permite una perfecta integracién con el trabajo previo, el cual evaluaba el area
de interseccién entre los poligonos, ahora evaluara el nimero de esquinas que existen

en el poligono de interseccién, el cual puede tener forma irregular.

4 http://www.boost.org/doc/libs/1_55_0/1ibs/geometry/doc/html/geometry/spatial _
indexes/introduction.html
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Capitulo 6

Conclusion

De acuerdo a los resultados obtenidos, se demostré que con el uso de la arquitec-
tura NEON es posible acelerar el tiempo para encontrar esquinas en una imagen. Este
algoritmo funcionara especificamente para los procesadores Cortex-ARM y podra ser
utilizado para cualquier proceso que como paso previo requiera de un detector de es-
quinas, por ejemplo: navegaciéon de robots, reconocimiento de objetos o como lo es para

nuestro caso, la creacién de un mosaico de imagenes.

Contribucién del proyecto

La principal contribucién del presente proyecto radica en garantizar al sistema de cap-
tura inteligente que se lleve a cabo un buen registro de las imégenes que se capturarin
con la cdmara de alta resolucién; con este trabajo se tomard en cuenta la informaciéon
de las imé4genes capturadas y el area de traslape entre las misma, lo cual asegurara que
al momento de generar el mosaico de imagenes haya suficientes correspondencias entre
las areas de traslape y permitan automatizar el proceso de la construccién del mosaico

con las imagenes capturadas.

Los aportes del presente proyecto se pueden resumir en los siguientes puntos:

= 1- Un detector de esquinas rapido que funciona para procesadores Cortex-ARM.
= 2- Complementa al sistema de captura inteligente de fotografia aérea.

= 3- Garantiza que el area de traslape entre imigenes cuenten con suficientes co-
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rrespondencias para la generacion automaética del mosaico de imagenes.

Trabajo futuro

Realizar los experimentos de campo para la verificacion del funcionamiento del mismo
como parte del sistema de captura inteligente de imagenes aéreas. Los experimentos
de campo consisten en elevar fisicamente el papalote con todo el sistema de captura
montado en él. Los dispositivos reales, GPS, IMU, Xbee y Camaras, deben estar bien
calibrados y funcionando. Estos experimentos ain estdn pendientes de realizar debido
a la naturaleza de estos experimentos (que se deben realizar al aire libre, en un terreno
extenso); es necesario que las condiciones meteorologicas sean adecuadas para un buen

desarrollo de éstos.

Como toda metodologia desarrollada, la presentada en este proyecto es susceptible de
cambios y mejoras, y puede estar en constante evolucién para ir optimizando o mejo-
rando el desempeno del sistema. La linea de continuacién del presente proyecto radica
en hacer mas rapido el proceso de detecciéon de esquinas y desarrollar una biblioteca
que permita el uso de diferentes cdmaras y se adapte a cualquier tamafio de imagen.
La biblioteca debera permitird que cualquiera pueda emplear nuestra implementacién
en cualquier proceso que requiera de un detector de esquinas y que sea pensado para

computo movil y que utilice una arquitectura ARM.
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Apéndice A

Biblioteca C Intrinseca NEON

La biblioteca intrinseca de NEON se incluye en las herramientas de compilacién de
los procesadores ARM. Esta biblioteca nos permite usar el procesador SIMD que se
incluye en los procesadores Cortex como simples llamadas a funciones. La biblioteca
se encuentra desarrollada en lenguaje C y para su uso es necesario incluir la siguiente
cabecera:

#include <arm neon.h>

e incluir las siguientes banderas en la instruccién de compilacién:

—march=armv7—a —mtune=cortex—a8 —mfloat—abi=hard —mfpu=neon —ffast —math

En este apéndice se describen las funciones y los tipos de datos que se emplearon
para acelerar el detector de esquinas de Harris mediante la arquitectura NEON.

A.1. Vectores en arquitectura NEON

La arquitectura NEON permite acelerar un c6digo realizando una misma operaciéon
a todos los elementos de un vector, de manera general los vectores son nombrados de
la siguiente manera:

<tipo><numero de Bits>X<numero de elementos> t

por ejemplo:

float32x4 t vector;

es un vector que contiene cuatro elementos, cada uno de los cuales es un flotante de
32 bhits, este tipo de vector es el que se empled en su mayoria en este trabajo.
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A.2. Operacion de vectores en arquitectura NEON

La arquitectura NEON nos permite aplicar una misma operacién a todos los datos
de un vector al mismo tiempo, de manera general las instrucciones tendran la siguiente
forma:

<nombre de operacion >[q| <tipo de dato>

donde [q] es opcional, si aparece indica que la operacién se aplicara a un vector de
128 bits, si no aparece, la operacién se aplicard a un vector de 64 bits. En este apéndice
se hara referencia a todas la operaciones utilizadas en el detector de esquinas.

A.2.1. Carga de vectores desde un puntero

Antes de poder comenzar a utilizar el procesador NEON, es necesario transferir datos
de la memoria RAM a el procesador vectorial, para ello se provee una funcion, la cual
tiene la siguiente forma general:

vldl1{q} <tipo de dato>(memoria a partir de la cual se desea copiar datos)

Ejemplo:

float32x4 t wvecl;
float32 t *x puntero;
vecl = vldlq_ f32(puntero);

el ejemplo anterior transfiere 4 datos del tipo float32 t a la arquitectura NEON y
los almacena en un vector.

A.2.2. Carga de vectores con constante

Entre las operaciones de carga existe una funcién que inicializa o llena todos los
valores de un vector con el valor indicado, la cual tiene la siguiente forma general:

vdup{q} n <tipo de dato>(valor de inicializacion)

Ejemplo:

float32 _t wvalor;
float32x4 t wvecl;
vecl = vdupq_n_ f32(valor);

El ejemplo anterior inicializa un vector de 4 elementos con el valor float32 t indicado.

A.2.3. Sumatoria de vectores

La forma general para efectuar una suma de vectores es la siguiente:

vadd{q} <tipo de dato>. Vr[i]:= Va[i]| + Vb[i]
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Ejemplo:

float32x4 t vecl, vec2, vecR;
vecR = vaddq_£32(vecl, vec2);

en el ejemplo anterior se suman los elementos de 2 vectores de 4 elementos, donde
cada elemento es un vector de 32 bits.

A.2.4. Resta de vectores

La forma general para efectuar una resta de vectores es la siguiente:

vsub{q} <tipo de dato>. Vr[i]:= Val|i] — Vb[i]

Ejemplo:
vecR = vsubq_ f32(vecl, vec2);

en el ejemplo anterior se le restan los valores de vec2 a vecl, donde cada vector contiene
4 elementos de tipo flotante de 32 bits.

A.2.5. Multiplicacién de vector por un escalar

La forma general para efectuar una resta de vectores es la siguiente:

vimul{q} n <tipo de dato>. Vr[i]:= Va[i]| % escalar

Ejemplo:

float32 t wvalor;
vecR = vmulq n_ f32(vecl, valor);

A.2.6. Méaximo de un vector

Otra operacion que se nos ofrece es comparar los elementos de 2 vectores, regresan-
do como resultado un vector con los valores maximos entre cada comparaciéon. Esta
operacién puede expresarse de manera general como:

vmax{q} <tipo de dato>. Vr[i]:= (Va[i] >= Vb[i] ? Val|i]| : Vb[i])

Ejemplo:

Va =[5 8 3 6]
Vb = [9 7 2 4];
Vr = vmaxq_ f32(Va, Vb);
Vi = [9 83 6]

Y

?
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A.2.7. Minimo de un vector

Otra operacién que se nos ofrece es comparar los elementos de 2 vectores, regresan-
do como resultado un vector con los valores minimos entre cada comparacién. Esta
operacién puede expresarse de manera general como:

(Va[i] == Vb[i] ? Vb[i] : Va[i])

vmax{q} <tipo de dato>. Vr[i]:

Ejemplo:
Va=[583 6]
Vb = [9 7 2 4];

Vr = vmin_f{32(Va, Vb);
Vr =[5 5 2 4];

A.2.8. Almacenamiento de un elemento de vectores en memoria

Al concluir de operar u obtener el resultado deseado, es necesario regresar esta infor-
macién a la memoria RAM, para ello se provee una funcién que regresa un solo valor,
la cual tiene la siguiente forma general:

vstlq lane <tipo de dato>(puntero, vector, posicion de vector(0—3));

Ejemplo:

float32 t % puntero;
float32x4 t Vr;
vstlq lane f32(puntero, Vr, 0);

en el ejemplo anterior se transfiere el primer elemento del vector indicado a la direccion
de memoria proporcionada.

A.2.9. Almacenamiento de vectores en memoria

Otra funcién que nos ofrece para regresar elementos a la memoria RAM se presenta
a continuacion, la cual regresa todos los elementos de un vector a partir de la direccién
de memoria indicada, teniendo la siguiente forma general:

vstlq <tipo de dato>(puntero, vector);

Ejemplo:

float32 t xpuntero;
float32x4 t Vr;
vstlq f32(puntero, Vr);

en el ejemplo anterior se transfieren los cuatro elementos contenidos en el vector Vr
a la memoria RAM a partir de la direccién indicada con el apuntador.

Para més informacién sobre el uso de estos conceptos y funciones se recomienda
acudir a la gufa de usuario del compilador Armcc.



Apéndice B

Biblioteca C+-+- BOOST

Boost es un conjunto de bibliotecas escritas en C++ que provee soporte para tareas
y estructuras para diversas areas como por ejemplo algebra lineal, procesamiento de
imégenes, geometria, etc. Estas bibliotecas estan categorizadas de acuerdo al area para
la cual estan programadas. En el presente proyecto se usa la biblioteca de Geometria,
la cual provee, entre otras funcionalidades funciones para el manejo de poligonos y
estructuras para almacenar los mismos.

B.1. Biblioteca de Geometria (Geometry)

Boost Geometry forma parte de la coleccién de las bibliotecas de Boost C++-, de-
fine conceptos, primitivas y algoritmos para la resoluciéon de problemas geométricos.
Algunos de los algoritmos que se pueden encontrar en esta biblioteca son para calcular
area, perimetro, centroide, unién, diferencia, e interseccién de poligonos, trasforma-
ciones geométricas y estructuras que nos permiten almacenar puntos, poligonos y re-
alizar busquedas, etc. El cédigo de esta biblioteca esta disenado para ser lo mas genérico
posible, asi, se puede usar en cualquier aplicacion en donde la geometria este involu-
crada, como por ejemplo, el desarrollo de juegos, graficas por computadora, robotica,
astronomia, etc.

Para utilizar la biblioteca sélo se requiere incluirla en la cabecera:

#include <boost/geometry.hpp>

La mayoria de las bibliotecas Boost son s6lo de encabezado o de cabecera: consisten
enteramente de archivos de encabezado que contienen plantillas y funciones ya hechas y
no requieren ninguna biblioteca compilada por separado o tratamiento especial cuando
se vincula (linking ). El uso de esta biblioteca se debe a que provee algunas bondades
que resultan ser muy utiles para el desarrollo de la metodologia del presente proyecto,
ahora se verdn algunos conceptos y funciones que serdn de utilidad para manejar las
definiciones vistas en le seccion 3.8.
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B.2. Tipos de datos ofrecidos por Boost Geometry

B.2.1. Puntos 2D

La base de la geometria utilizada son los puntos en 2D. Boost provee varios tipos de
datos para puntos, en el presente trabajo se manejan puntos cartesianos en 2 dimen-
siones, para lo cual sélo hay que incluir:

#include <boost/geometry/geometries/point.hpp>

para definir un punto de este tipo se realiza de la siguiente manera:

boost :: geometry :: model : : point<
double, 2, boost::geometry::cs::cartesian> punto;

para acceder a los componentes x, y del punto se realiza de la siguiente manera:

punto.get <0>; //Se accede a la coordenada en x del punto
punto.get<l>; //Se accede a la coordenada en y del punto

y para establecer los componentes x, y de un punto se realiza de la siguiente manera:

punto.set<0> = a; //Se asigna a como el valor de la coordena en =z
punto.set<1> = b; //Se asigna b como el wvalor de la coordena en y

B.2.2. Anillos

BOOST define el conceto de anillo tal y como se definié en la seccion 3.8, para poder
utilizar esta estructura, solo hay que incluir la cabecera:

#include <boost/geometry/geometries/ring.hpp>

que contiene funciones para el manejo de anillos exteriores e interiores de un poligono.

B.2.3. Poligonos

Para hacer uso de los poligonos tal y como se definié en el marco tedrico, Boost provee
el tipo de dato polygon que para utilizarlo es necesario agregar:

#include <boost/geometry/geometries/polygon . hpp>

una vez incluida esta cabecera nos permite el manejo de poligonos con huecos(anillos
interiores), tal y como se definié en el marco teorico.

B.3. Operaciones con poligonos de Boost Geometry

La biblioteca Boost geometry ofrece varias funciones que nos ayudan al manejo de
los tipos de datos que se mencionan en la secciéon anterior. A continuacion se presentan
las funciones que se utilizaron en el presente trabajo.
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B.3.1. Correccién de poligonos

La biblioteca Boost ofrece una funcién que permite corregir el orden de los puntos
que forman un poligono, esto se debe a que para poder operar los poligonos, los puntos
deben de tener un cierto orden. Para hacer uso de esta funcién debe de incluirse la
cabecera:

#include <boost/geometry/algorithms/correct .hpp>
una vez incluida simplemente se invoca la funcion correct(), que recibe como parametro
un poligono. Ejemplo:

correct (miPoligono);

B.3.2. Area de un Poligono

La misma biblioteca también ofrece una funcién que regresa el area de un poligono,
tomando en cuenta si éste tiene huecos. Para hacer uso de esta funcién se debe de
incluir la cabecera:

#include <boost/geometry/algorithms/area.hpp>
para hacer uso de esta funcion simplemente se debe de invocar la funcion area(), que
recibe como parametro un poligono con los puntos ordenados. Ejemplo:

float area poligono = area(miPoligono);

B.3.3. Centroide de un poligono

Boost ofrece una funcién que permite encontrar el centroide de cualquier poligono,
para ello es necesario anadir la cabecera:

#include <boost/geometry/algorithms/centroid.hpp>
para hacer uso de esta funcion se invoca la funcion centroid(), que recibe como

parametro un poligono y un punto en el cual devuelve las coordenadas del centroide.
Ejemplo:

centroid (miPoligono, posicionCentroide );

B.3.4. Unién de Poligonos

Boost también ofrece una funcién para obtener la unién espacial de dos poligonos,
los cuales pueden o no incluir huecos, para utilizar esta funcion es necesario agregar la
cabecera:

#include <boost/geometry/algorithms /union.hpp>
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para hacer uso de esta funcion se invoca la funcién union (), la cual recibe tres
parametros, los dos primeros son los poligonos que se quieren unir y el tercero es un
vector de poligonos, el cual contiene el o los poligonos resultantes de la unién, los cuales
pueden o no contener huecos. Ejemplo:

vector <polygon> poligonos union;
union (poligonol, poligono2, poligonos union );
//poligonos_union — poligonol + poligono2

B.3.5. Diferencia de poligonos

Boost también ofrece una funcién para obtener la diferencia espacial de dos poligonos,
los cuales pueden o no incluir huecos, para utilizar esta funcién es necesario agregar la
cabecera:

#include <boost/geometry/algorithms/difference . hpp>

para hacer uso de esta funcién se invoca la funciéon difference(), la cual recibe tres
parametros, el primero es el poligono base, el segundo parametro es el poligono que se
desea sustraer al primer poligono y el tercero es un vector de poligonos, el cual contiene
el o los poligonos resultantes de la diferencia, los cuales pueden o no contener huecos.
Ejemplo:

vector <polygon> poligonos diferencia;
difference (poligonol , poligono2, poligonos diferencia);
// poligonos diferencia = poligonol — poligono2

B.3.6. Interseccién de poligonos

Boost ofrece una funcién para obtener la interseccién espacial de dos poligonos, los
cuales pueden o no contener huecos, para utilizar esta funciéon es necesario agregar la
cabecera:

#include <boost/geometry/algorithms/intersection .hpp>

para hacer uso de esta funcién se invoca la funcion intersection() que recibe tres
parametros, los dos primeros son los poligonos que se quieren intersecar y el tercero es
un vector de poligonos, el cual contiene el o los poligonos resultantes de la interseccién,
los cuales pueden o no contener huecos. FEjemplo:

vector <polygon> poligonos interseccion;
intersection (poligonol , poligono2, poligonos interseccion );

B.4. Arbol de Boost

La biblioteca Boost Geometry ofrece una estructura de arbol R-tree para almace-
nar puntos y posteriormente realizar busquedas espaciales. Esta estructura puede ser
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operada bajo cuatro diferentes algoritmos, cada uno de los cuales tienen sus ventajas
y desventajas, en el presente trabajo se decidié emplear el algoritmo cuadratico. Para
hacer uso de este tipo de estructura es necesario agregar la cabecera:

#include <boost/geometry/index/rtree.hpp>

para definir y hacer uso este tipo de estructura se debe de seguir la siguiente estructura
para su declaracién:

boost :: geometry :: model :: point<float , 2, bg::cs::cartesian> punto;
boost :: geometry ::index :: rtree<punto, algoritmo<elementos>>nombre;

Ejemplo:

boost :: geometry ::index :: rtree<
punto, boost::geometry::index:: quadratic <10000> > mytree;

B.4.1. Insercién de puntos al arbol

Una vez que se ha definido el arbol se procede a agregar elementos al mismo, para
esto se invoca la funcion del propia &rbol insert(), el cual recibe como parametro el
punto que se desea agregar al arbol. Ejemplo:

mytree.insert (punto );

B.4.2. Biuasqueda de puntos que intersecan un poligono

La biblioteca Boost ofrece varios tipos de busqueda espaciales con los puntos alma-
cenados en el arbol. En este trabajo se empleo la basqueda de puntos en el arbol que se
encuentren dentro de un poligono. Para hacer uso de esta funciéon se invoca el método
query(), el cual recibe dos parametros, el primer parametro es el poligono de intersec-
cién y el segundo pardmetro es un vector que contendra los puntos del drbol que se
intersecan con el poligono de referencia. Ejemplo:

std :: vector<punto> result p;
mytree.query (boost :: geometry ::iindex :: intersects (poligono),
std::back inserter(result p));

Para més informacién sobre el uso de estos conceptos y funciones se recomienda
acudir a la documentacién de la biblioteca Boost Geometry.
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