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Contexto y motivacion del proyecto

La visién por ordenador es uno de los campos de investigaciéon mas importantes
dentro de la inteligencia artificial. Permite disefiar sistemas que interpreten la
informacion que se recibe de una camara (o varias) a partir de las caracteristicas de
una imagen o de una escena, normalmente utilizando métodos numéricos. A partir
de esta informacién, es posible desarrollar un amplio conjunto de aplicaciones,
como pueden ser: la deteccion de movimiento, el seguimiento de objetos y personas,
aplicaciones para la seguridad y vigilancia, deteccion y segmentacion de objetos,
guiado de robots, etc.

En este contexto, el profesor D. Modesto Castrillon Santana, miembro de la
division de Robotica y Oceanografia Computacional (ROC), perteneciente al
Instituto Universitario de Sistemas Inteligentes y Aplicaciones Numéricas en
Ingenieria (IUSIANI) en la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria ha
abordado, en etapas recientes, el problema de deteccion, seguimiento y
caracterizacion utilizando datos capturados por sensores RGB-D.

Por otro lado, el profesor D. Javier Sdnchez Pérez, director del grupo Analisis
de Iméagenes e Ingenieria del Software (AIIS), perteneciente al Centro de
Tecnologias de la Imagen (CTIM) en la Universidad de Las Palmas de Gran
Canaria, posee una experiencia importante en el estudio de técnicas de estimacion
del flujo oOptico. Esta linea de investigacion representa uno de los temas
fundamentales en el campo de la vision por ordenador. Con el flujo Optico se
persigue estimar el desplazamiento aparente que sufren los pixeles en una secuencia
de imagenes. De esta manera, se puede determinar como se desplazan los objetos de
una escena obtenida mediante de dispositivos de captura digitales.

En este sentido, D. Nelson Monzon Lépez, ha colaborado durante los ultimos
afios con D. Javier, en diferentes trabajos de investigacion dentro este campo.

Por todo lo anterior y, como resultado de la colaboracidon entre estos dos
grupos de investigacion, nace este Trabajo Fin de Méster dentro del contexto de la
deteccidn y seguimiento de objetos y personas.
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ABSTRACT

The aim of this research work is to perform a system that uses optical flow for
detecting and monitoring one or more objects in a sequence of images, including
depth ones, with the objective of designing an application that can differentiate
between the moving objects in the sequence and that can follow their trajectories.

In this sense, this work uses an implementation of a well-known optical flow
method that uses isotropic TV-L' regularization and two variants of this
approximation. These variants rise from the fact that the methods that use this
smoothing strategy, typically creates rounded effects at flow boundaries, which
usually do not coincide with object contours.

Thus, the original implementation has been modified by adding a decreasing
function in the regularization term to inhibit the diffusion at high image gradients,
where the flow discontinuities are located. This second approach presents a good
contours definition that mitigate the rounded effects. However, it may produce some
instabilities in the estimation of the optical flow. To cope with this situation, a third
implementation has been made to ameliorate this problem using a constant value in
the decreasing function that assures a minimum isotropic diffusion to prevent these
instabilities.

On the other hand, once studied the displacement fields reached by depth
images and seen their results it was concluded that a combination of these with their
corresponding mask will be interesting. In this sense, it has been developed a
program that mixes the information of mobile objects in that type of images with the
background information of the scene that brings its corresponding mask. This
creates a new image richer in details than the original. Thus, the optical flow
calculation is favored.

Building on the accuracy of these methods, it has been implemented different
applications: (i) a system that generate videos matching the original sequence with
its respective flow field (ii) a tracking system that follows an area selected by the
user (iii) a more complex tracking system that follows different areas in the scene,
(iv) a system to segment the moving objects in the scene (v) a system that mixes the
depth images and their mask information.
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1. Introduccion

La vision por ordenador engloba un amplio campo de investigacion que persigue
extraer propiedades del mundo real a partir de la informacién captada por una serie
de sensores en una imagen o una secuencia de ellas.

En este contexto, este Trabajo Fin de Master se centra en el estudio del
movimiento de objetos registrado en una escena con el objetivo de obtener
aplicaciones reales que permitan su deteccién y seguimiento. Para ello, se han
utilizado las imagenes captadas por una camara de video y dos secuencias sintéticas
clasicas en cualquier trabajo de investigacion de esta tematica. Ademas, se han
utilizado imagenes de profundidad (y sus mascaras) captadas por un sensor RGB-D
bajo cambios de luminosidad severos y dos secuencias donde se desplazan dos
figuras geometricas sobre un fondo texturado.

Para el estudio del movimiento se han utilizado técnicas de estimacion de
flujo Optico, que es uno de los temas fundamentales en el campo de la vision por
ordenador. Este se puede definir como el desplazamiento aparente entre los pixeles
de iméagenes bidimensionales tomadas por una camara en distintos instantes de
tiempo, de tal manera que permita determinar como se desplazan los objetos de una
escena a traves de una secuencia de iméagenes.

Se ofrece un ejemplo de lo que significa la estimacion del flujo optico en la
figura 1. Utilizamos para ello la secuencia de Yosemite con nubes®. Esta representa
una imagen sintética del parque nacional de Yosemite en Sierra Nevada, California,
donde la cdmara simula una navegacion aérea que se adentra en el parque.

Figura 1: Ejemplo de flujo dptico. En la parte superior, vemos algunas imagenes de la secuencia de
Yosemite con nubes. En la imagen inferior, vemos un campo de flujo representando el movimiento
presente en esta secuencia.

! http://www.informatik.uni-ulm.de/ni/staff/PBayerl/homepage/animations/index.html
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La importancia del calculo del flujo éptico es muy elevada ya que sirve como
base para un amplio nimero de aplicaciones dentro del campo de la vision artificial,
asi como para resolver muchos tipos de problemas, como pueden ser: la vision
estereoscopica, la reconstruccion 3D de objetos, el guiado de robots, la deteccion de
colisiones, la compresién de video, el registrado de imagenes médicas, la
reconstruccion de escenas a partir del movimiento, la segmentacion de objetos, el
anélisis de imagenes meteoroldgicas, el andlisis de la dindmica de fluidos, la
vigilancia y seguridad, la monitorizacion de objetos, aplicaciones en defensa militar
y otros. Toda esta variedad de aplicaciones nos da una idea de la importancia que
tiene el flujo dptico dentro de esta area de investigacion. A medida que aumenta la
automatizacion en la industria, se hace méas importante la utilizacion de técnicas de
la inteligencia artificial y de la vision por ordenador en particular.

En la literatura se han propuesto distintos tipos de aproximaciones para
calcular los campos de flujo, entre las que destacan los métodos variacionales, ya
que se encuentran entre las técnicas mas robustas y precisas que se conocen [1].
Generalmente se suele proponer una energia global que, al minimizarla, genera un
sistema de ecuaciones en derivadas parciales cuya solucion debe cumplir una serie
de restricciones impuestas en el modelo. Este sistema se traduce en un esquema
numerico que se resuelve por medio de técnicas de analisis numérico y cuya
solucidn se puede implementar en un lenguaje de programacion estandar.

Actualmente, existen algunas limitaciones en este tipo de métodos como, por
ejemplo, el manejo de las oclusiones que surgen cuando una parte de la imagen es
visible en un fotograma, pero no asi en su sucesiva, la estimacion de grandes
desplazamientos, que dificulta correlacionar la informacion de una imagen con su
sucesiva o la preservacion de discontinuidades en el campo de desplazamiento. Las
figuras 2, 3 y 4 presentan ejemplos de estas tres limitaciones respectivamente. Se
han utilizado imagenes de la secuencia de Rheinhafen la cual comentaremos en el
apartado 3.5.1 de este documento.

Figura 2: Ejemplo de oclusion. En la imagen aparecen numerosas oclusiones en los automdviles como
consecuencia de las distintas farolas, seméforos y postes que hay en la escena.
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Figura 3: Ejemplo de desplazamiento largo. La posicion del coche entre la imagen de la izquierda y su
consecutiva de la derecha supone un desplazamiento largo.

Figura 4: En la imagen de la derecha se observa la representacion del coche de la imagen de la izquierda.
Se observa como el flujo (representado por el esquema de colores de la figura 6) delimita el contorno del
objeto.

En lineas generales, una discontinuidad en el flujo significa que hemos
detectado el contorno de un objeto de la imagen. Sin embargo, lo contrario no tiene
porque ser necesariamente cierto, ya que objetos adyacentes, moviéndose en la
misma direccién, pueden pertenecer a la misma region del flujo dptico, sin que
existan discontinuidades de movimiento entre ellos. Damos cuenta entonces que este
es un problema importante a resolver y que ha sido uno los principales desafios
durante los dltimos afios. Por lo anterior, este problema es la base del proceso de
investigacion que se ha realizado en el célculo del flujo en este trabajo.

En este sentido, se ha utilizado para la estimacion de los campos de
movimiento una modificacion de la implementacion realizada por los autores en
Sanchez et al. [3], incorporando al método original dos aproximaciones que nacen
de las conclusiones obtenidas en ese trabajo, asi como los realizados en Monzon et
al. [4,13] respecto al tratamiento de discontinuidades en el flujo.

Usando como base ésta implementacion, se ha desarrollado una aplicacion
que acopla en un video la imagen original y una representacion del flujo asociado a
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esa imagen y su consecutiva. Posteriormente, se han implementado tres aplicaciones
adicionales que, a partir de la informacion del flujo, permiten el seguimiento de una
zona determinada de la imagen, de varias de estas y, finalmente, la segmentacion de
los objetos diferenciando entre aquellos que se mueven y aquellos que no.

En el caso particular de las imagenes de profundidad, se ha desarrollado un
programa gue compagina la informacion de los objetos méviles de dicha imagen con
la informacion del fondo de la escena que aporta su mascara correspondiente. A
partir de esto, se crea una nueva imagen mas rica en detalles que la propia méascara.
De esta manera, se favorece el célculo del flujo Optico. Las imagenes de
profundidad, y sus respectivas mascaras, son fruto del trabajo realizado por los
autores de Lorenzo-Navarro et al [12], utilizando el sensor de una Kinect, de manera
similar a la presentada en la figura 5.

Los campos de flujo se representan usando el esquema de colores de la figura
6. El color representa la orientacion, mientras que la intensidad representa la
magnitud, similar al campo de vectores que aparece a la izquierda de esta figura.

Y A 4

Figura 5: Representacion del funcionamiento del sensor de la Kinect.

Figura 6: Esquema de colores que representa el movimiento.
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2. Estado del arte

La vision por computador se ha visto beneficiada durante los Gltimos afios de una
intensa actividad investigadora, fruto del aumento de las prestaciones que la
informatica ha ido adquiriendo. Esta es capaz de solventar diferentes problemas,
entre los que se destaca la estimacion del flujo 6ptico en secuencias de imagenes.

Durante los ultimos treinta afios se ha desarrollado una gran teoria
matematica detras de los distintos modelos y actualmente existen métodos que
ofrecen soluciones de gran precision, de entre los que destacamos los métodos
variacionales, cuyas caracteristicas comentaremos en mayor extension apartado 2.1
de este documento.

En este capitulo se describe el estado del arte referente al problema de la
estimacion del flujo optico, centrandonos principalmente en la literatura relacionada
con el estudio de la deteccion y tratamiento de discontinuidades en el campo de
movimiento. Posteriormente, se describira el uso del dispositivo Kinect y el origen
de las imagenes de profundidad utilizadas en este trabajo.

2.1. Métodos variacionales para el calculo de campos de movimiento

Utilizar un método variacional para calcular el flujo significa que vamos a
minimizar un funcional de energia que penalice las desviaciones respecto a las
restricciones impuestas por el modelo numérico que representa dicha energia. Por lo
general, esas restricciones dotan de mayor o menor importancia en el calculo a dos
términos del modelo: el termino de ligadura y el termino de suavizado. El primero
asume que alguna propiedad de la imagen no varia a lo largo del tiempo, mientras
que el segundo persigue suavizar el flujo ofreciendo una solucion mas continua.

Este tipo de aproximaciones consiguen que todas las restricciones estén
presentes en la propia formula de energia, y no sea necesaria ningun tipo de
suposicion adicional a la hora de codificar el método.

La siguiente ecuacion representa un ejemplo de los dos términos que
componen un modelo variacional.

Ew)= [, D(Vf,w)dx+ [, R(Vf,w)dx (1)
D(Vf,w) dx representa al término de ligadura mientras que R(Vf,w) dx

representa el término de suavizado, siendo w = (u(x), v(x)T) la representacion del
flujo. u(x) es la direccion horizontal y v(x) la vertical del mismo. A partir de esta




ecuacion, se minimiza el modelo hasta alcanzar el minimo global que asegura la
unicidad de la solucion.

2.2. Problema de preservacion de discontinuidades en el flujo dptico

En el apartado anterior comentamos de manera general lo que es un modelo
variacional y el tipo de solucion que ofrece a la hora de calcular el flujo dptico.
Conocido esto, es momento de comentar de manera mas extensa los distintos
trabajos realizados sobre esta tematica, centrdndonos principalmente en la
problemaética que supone su calculo en las discontinuidades.

Uno los primeros trabajos en proponer el uso de métodos variacionales fue el
realizado por Horn y Schunck [6]. Este consistia en minimizar la diferencia entre la
intensidad de los pixeles y la norma del gradiente del flujo. Los resultados obtenidos
por estos autores fueron muy prometedores, al mismo tiempo que introdujeron un
marco unificado para el analisis de este tipo de problemas.

Aunque esta propuesta supuso un gran avance en las técnicas de vision por
computador, todavia sufria de algunas limitaciones, poniendo de relieve que, en
muchas ocasiones, el uso exclusivo de la informacion de la imagen, no proporciona
informacion suficiente para determinar por completo el campo de movimiento.

Una de estas limitaciones es el tratamiento de las oclusiones en el flujo. Las
regiones ocluidas se producen cuando varios objetos de una escena ocupan la misma
posicién, ocluyendo unos a otros. Cuando esto sucede, es dificil establecer
correspondencias entre ese pixel y su correspondiente en la imagen sucesiva. Los
trabajos [20, 21] presentaron diferentes estrategias que ayudaron a solventar este
problema mediante la estimacion del flujo inverso.

Por otro lado, los autores de [19] desarrollaron una implementacion del
método de Horn y Schunck introduciendo una estrategia multi-escala con el objetivo
de solucionar el problema de los grandes desplazamientos a partir de una estructura
piramidal. Una estructura similar a esta ha sido utilizada en la implementacion del
método de flujo dptico usado en este Trabajo Fin de Master.

A partir del trabajo de Horn y Schunck han ido surgiendo nuevas propuestas
que han mejorado sustancialmente el modelo y que han abierto nuevas lineas de
investigacion. En este sentido, muchos autores han propuesto mejoras en el esquema
clasico con el fin de hacer frente a las discontinuidades en un campo de movimiento.
Por ejemplo, en 1986, Nagel y Enkelmann [7] desarrollaron una nueva contribucion
a la literatura al introducir un nuevo operador de difusion anisotrépica que permite
respetar los limites de los objetos durante el proceso de difusion. Este operador se ha
usado tradicionalmente en modelos cuadraticos de energia, tales como en [14, 15].




Este operador permite difusion anisotrépica en las fronteras de los objetos y
regularizacion isotropica en las regiones homogeéneas.

Por otro lado, muchas de las ideas que se han ido proponiendo para preservar
los contornos del flujo provienen del campo de la eliminacion del ruido de la imagen
y la regularizacion. Prueba de ello la encontramos en el trabajo realizado en el afio
1990 por Perona y Malik [8]. Esta contribucion supuso una nueva definicion de la
escala espacial en la vision por ordenador, introduciendo una técnica que usa un
proceso de difusion anisotropica, reduciendo el ruido de la imagen sin eliminar las
partes importantes del contenido de esta. Cabe destacar que este modelo ya incluia el
uso de funciones decrecientes para inhibir la difusion.

Esta idea se utilizé nueve afios méas tarde en el campo del flujo optico en
Alvarez et al. [9], dando muestras de una mejora en el terreno de la preservacion de
discontinuidades que permiti6 alcanzar resultados que aventajaron a las
aproximaciones clasicas.

Posteriormente, el trabajo realizado en Brox et al. [2], expuso un modelo
variacional que hacia uso de un funcional de energia L' mas robusto, conocido como
Total Variation (TV) y que se aplica tanto en el término de ligadura como en el de
suavizado. Este método presentaba entre sus principales caracteristicas la habilidad
de tratar con variaciones constantes en el brillo de la imagen. En [16], sus autores
aplicaron el operador de Nagel y Enkelmann dentro de un funcional TV-L.
Desafortunadamente, este esquema parece ser inestable y los pardmetros tienen que
ser cuidadosamente seleccionados.

El trabajo [17] consiguié aumentar la robustez de su metodo a los cambios de
iluminacion utilizando la parte textural de las imégenes, de forma similar al término
del gradiente de Brox et al. [2]. Aunque los dos primeros enfoques son similares,
proporcionan resultados diferentes, tal y como puede verse en las obras [3] y [18],
respectivamente. Hablaremos con mayor detenimiento de [3] en este estado del arte.

Otra aportacion al mundo del flujo optico fue la propuesta por Zach et al
[10], presentando un modelo en el que la regularizacion espacio-temporal se realiza
de forma conjunta. Se tratan de igual forma las derivadas espaciales y temporales en
el término de regularizacion. Este trabajo tiene sentido en secuencias de imagenes
donde el desplazamiento de los objetos es continuo. Aunque este tipo de
restricciones limita el &mbito de aplicacién de los métodos, la gran mayoria de los
métodos recientes lo utilizan porque supone un avance fundamental con respecto a
los métodos espaciales anteriores.

En el trabajo Wedel et al. [11], se mejoré este método con el uso de una
regularizacion anisotrdpica inducida por una funcion estrictamente decreciente. Esta




funcion se utiliza para inhibir el suavizado en las areas de la imagen en donde el
gradiente es fuerte.

En Séanchez et al. [3], sus autores llevaron a cabo un analisis exhaustivo del
modelo variacional presentado en [2], utilizando su propia implementacién. En este
trabajo, los autores expusieron los principales inconvenientes del método, en
especial el efecto de la creacion de efectos de redondeo en los bordes de flujo. Esta
es una consecuencia tipica de los métodos que utilizan TV- L.

A tenor de los resultados, sus autores propusieron resolver esta situacion
mediante el uso de una funcion decreciente en el término de regularizacién de
manera similar a la presentada en [11]. De esta propuesta nacio el trabajo presentado
en Monzon et al. [4]. Entre sus conclusiones destaca que el nuevo metodo mitigaba
en gran medida el efecto de redondeo mencionado previamente. Sin embargo, podria
generar valores singulares en el flujo cuando la funcion decreciente anula en exceso
el término de difusion.

Visto esto, Monzon et al [13] ha introducido un valor constante que impide
una cancelacion total del flujo cuando se produzcan cambios demasiado fuertes en el
gradiente de la imagen anulando en exceso el término de difusion. Se trata de una
idea muy sencilla y que, como comprobaremos en posteriores apartados, ofrece unos
resultados notables tratando las inestabilidades del método presentado en [4].

Estas tres Ultimas aportaciones han sido utilizadas como base para la
estimacion del flujo dptico en este Trabajo Fin de Master.

2.3. Imagenes de profundidad con sensores RGB-D

El sensor Kinect nacié como dispositivo de entrada de la consola de video juegos
Xbox de Microsoft. Utiliza un algoritmo que permite que un usuario interactie con
la consola mediante el reconocimiento de su movimiento, sin necesidad de ningdn
dispositivo adicional mediante el uso de un sensor.

Esta capacidad no ha pasado desapercibida para la comunidad cientifica
dedicada a la vision por computador. Por este motivo, su uso se ha generalizado en
otras areas como la robdtica, el registro de iméagenes médicas, monitorizacién de
objetos en movimiento, deteccidn de objetos por color y profundidad, reconstruccion
de objetos en 3D, clasificacidn gestual y un gran nimero mas de aplicaciones.

La figura 7, extraida del sitio web oficial de Xbox?, muestra un ejemplo de
cdmo se maneja este dispositivo. En ella se observa a dos personas interactuando
con la consola de video juegos haciendo uso de este dispositivo.

? http://www.xbox.com/es-ES/Kinect
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La figura 8, extraida de la tienda online de Microsoft®, muestra una vista
frontal de este sensor.

Figura 7: Ejemplo de uso de un dispositivo Kinect.

KINECT

for Windows

Figura 8: Vista frontal de una Kinect.

Durante los ultimos afios se han publicado diferentes trabajos, como por
ejemplo [22, 23, 24], utilizando la informacion de profundidad que ofrece la Kinect.

A partir de las conclusiones de estos tres trabajos se demuestra que este
sensor ofrece una calidad razonablemente buena para su uso en escenas de interior,
detectando y estimando a individuos y a su postura corporal.

* http://www.microsoftstore.com/store/mseea/es ES/pdp/Kinect-para-Windows/productID.277600400
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Las imagenes de profundidad ofrecen un tipo de representacion de una escena
que contiene informacion relativa a la distancia de las superficies de los objetos de la
imagen desde un determinado punto de vista. En este sentido, segun se expone en
Harville [25], las iméagenes de profundidad son practicamente insensibles a las
sombras y los cambios de iluminacion, ademas de incluir informacion relativa a la
oclusion.

A partir de lo anterior, y aprovechando que el sensor Kinect captura tanto
imagenes de profundidad como imégenes RGB, los autores de Lorenzo-Navarro et
al [12, 26] estudiaron el uso de este dispositivo para la re-identificacion de
individuos en imagenes RGB-D grabadas desde una vista cenital bajo cambios
severos de luminosidad.

Se trata de una aportacion novedosa ya que, hasta ese momento, no se habia
considerado el uso desde este punto de vista en esas condiciones sino que, en
muchos casos, se observaba todo el cuerpo en condiciones 6ptimas de iluminacion.

En [12], detectan y modelan a los individuos de una escena utilizando
exclusivamente la informacion de la trayectoria de estos, haciendo uso de la
profundidad, reduciendo asi, el impacto que ejerce la luz sobre la escena.

Para la obtencion del fondo se utilizo la técnica expuesta en [27] fijando en el
sensor las condiciones de la camara y la iluminacion.

La informacion que aporta la profundidad de la imagen permite simplificar el
proceso de segmentacion de la escena. Gracias a esto, al modelo de substraccién del
fondo utilizado y a la visualizacidn desde un punto de vista cenital, las imagenes de
profundidad resultantes permiten distinguir de manera precisa a las personas que
aparecen.

Como consecuencia de los resultados de [12] se ha planteado, entre los
objetivos de este Trabajo Fin de Master, el uso de la secuencia alli expuesta (y sus
maéscaras) para el célculo del flujo optico utilizando los modelos descritos en este
documento. En futuros apartados se expondrén los resultados obtenidos en este
nuevo estudio.
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3. Estimacion del movimiento de objetos en secuencias de
imagenes

Esta seccidén presenta el modelo numérico sobre el que se sustentan las tres
aproximaciones desarrolladas en este trabajo. A continuacion, se muestra la
estructura piramidal donde est4d embebido el método y el algoritmo que lo
implementa. Posteriormente se explican las distintas técnicas de regularizacion
empleadas para, finalmente, mostrar resultados numéricos que justifiquen la eleccién
de estas técnicas para el desarrollo de nuestras aplicaciones de deteccion y
seguimiento de objetos.

3.1. Calculo del flujo 6ptico

Dadas dos iméagenes que pertenecen a una secuencia, l; € I, Q CR® — R de

imagenes en el espacio y tiempo, definimos el campo de flujo w = (u(x), v(x), 1)T
siendo x = (x,y,t)T. u(x) representa el desplazamiento horizontal mientras v(x)
representa el  desplazamiento vertical. El gradiente espacial es representado
utilizando VI = (I,, Iy)T siendo I, 1, las derivadas de primer orden en x ey
respectivamente. Asumiendo que la intensidad de la imagen no varia entre las
distintas imagenes de la secuencia, es decir, que la relacion I(x + w) — I(x) = 0 se
mantiene en todas ellas. Nuestro funcional de energia es el siguiente:

EWw) = [, D(Vf,w)dx+ [, R(Vf,w)dx (2)

Nuestro término de ligadura seria entonces:
2
pEfw) = [ (1 +w) = 1)) ax
Q

+ vy fl/)(IVI(x+w)— Vi(x)|?) dx (3)
Q

Mientras que nuestro termino de regularizacion seria:
R(VE,w) = af, ¢(IVul®+ [Vv]?) dx (4)

Siendo Y(s?) =Vs2+ €2 y ¢p(s?) =P(VI) - P(s?). € es un valor

constante que impide la anulacion de ¥ (s?).

Y(VI,) representa la estrategia de regularizacion, dependiendo del método
que referencie. @ y y son parametros que aumentan o disminuyen la importancia de
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los términos de suavizado y de ligadura, respectivamente. En el apartado 3.4 se
comentara mas detalladamente la funcién W( V1,).

Cuando minimizamos esta energia, obtenemos un sistema de ecuaciones en
derivadas parciales de Euler-Lagrange como el de la siguiente expresion:

0=1vp.(I(x+w)— [(x)).I,(x +w)

+ Y. ((Ix(x +w) — L,(x). Ly (x + w)) + (I, (x+w)
— L(x). Iy (x +w) ) — a div(¢s.Vu),

()

0=vyp.(Ix+w)— 1(x).L,(x +w)
+ Y- (LG + W) = Le(2)). Ly (x + W) + (I (x + w)
— L, (x)).1,,(x + w) ) — a div(¢ps.Vv),

H 14 1 ! ‘P(VI
Siendo '(s) = ;= v 967 = s

hemos utilizado la notacion (6) con el objetivo de simplificar la ecuacion.

Es interesante destacar que

Yy = (I +w) - 1),
Yo =P (VI(x +w) — VI, (6)
be = ' (IVul? + [7v|?).

Se trata de un sistema no lineal debido al argumento w y a las funciones
Y'y @', por lo que, con el objetivo de linealizar el sistema, encuadramos nuestro
esquema numeérico en dos puntos fijos, n 'y m, que iteramos hasta eliminar su
naturaleza no lineal. En primer lugar, utilizamos el indice n para remover la no
linealidad de w empleando para ello derivadas de primer orden de Taylor. Son las
siguientes:

I(x + w1 =~ I(x + w") + L(x +whdu™ + [,(x + w*)dv"
L(x+w") = L(x +w") + L, (x +wh)du™ + I, (x + wh)dv"  (7)
L(x +w') = L,(x + w") + L, (x + whdu™ + L, (x + w™)dv"

De igual manera que en [2] utilizamos motion increment (du™, dv™), por lo que el
flujo dptico se estima iterativamente a partir de las siguientes expresiones: u"*1 =
u™ + duy vt = v+ dv™.
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Para eliminar la no linealidad de 'y ¢’ utilizamos el indice m. Combinando ambos
esguemas, obtenemos el siguiente sistema de ecuaciones:

0= @p)"™ . (1) + LU + L,(n)dv™™* — (x)).1,(y)
+ 7@ (1) + Ludurm
+ Ixy(y)dvn'm+1 _Ix(x)) L (¥)

+ (Iy ) + Ly ) du™™* + L, (p)dv™™ T — I, (x)) Ly (y”"”))

— a div((¢'s)"™. V(™™ + du™m1))
(8)
0= Wp)"™. (1) + Ldu™™ + L,(y)dv"™ = I(x)). L(y)
+ W™ (L) + L )durms
+ Ly V™ -1 (2)) L ()

+ (Iy(y) + Ixy(y)dun'm+1 + Iyy(y)dvn'm+1 - Iy(x)) -Ixy(yn’m)>

—adiv ((d)’s)n'm. V(™™ + dv"””“)).

Siendoy = x + w™™,

Este sistema es resuelto utilizando el método iterativo SOR. De esta manera,
nuestras incognitas du™™*! y dv™™*1 en el pixel (i, j) se pueden calcular
iterativamente hasta que el método converja en una solucién estacionaria. En este
sentido, introducimos un punto adicional, s, en nuestro esquema. Lo vemos en la
ecuacion (13).

Las derivadas parciales se aproximan utilizando diferencias centrales. La
discretizacién de la divergencia se separa en tres variables:

div (((p’s)n'm. vV (@™™ + dun'm+1)) = div ((q.')’s)n’m. Vu”'m) +

div ((qb’s)n'm. Vdu”'m“) ~div.u + (div.du — div.ddu™™™h

i,jn

div_u discretiza el primer término de la divergencia mientras que los otros
dos corresponden con el segundo término. Estas variables surgen de las expresiones
(9), (10) y (11) para la direccion u. Estas expresiones serian identicas en caso de la v
solo que modificando u por v.
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’ ' nm
div U = (¢ S)i+1,j + (¢ S)i,j (u
- 2

+ (d)ls)i—l,j + ((p’s)l',j , < nm nm>
2

U1y — Wi,

nm
i+1,j

nm
U

! l nm
n (¢ S)i,j+1 + (¢ S)i,j
2
, nm
+ (¢ S)i,j
2

(¢,S)i+1,j + (d)IS)ijn‘m

div.du = > —(duyT; )

s (¢'s)l._1,j +2 (¢'S)l_’j”'m
s (¢,5)i,j+1 +2 (¢'S)i‘j"'m
s (¢’S)i‘j_1 + (‘l"s)i,,-n'm
2
it @D @)+ @),
; (¢'5)jf+1 +2 @9, | (¢’s)2i,,-_1 +2 (¢'5),,""

nm . nm
(ui, j+1 T Ui

(9'5),
+

i,j—1

(™ — u™) (9)

(@)

i—-1,j

(du?ﬁ:1

(w™y) (10)

div.d =

(11)

A continuacion, separamos la ecuacion en distintas partes para poder aplicar el
método SOR.

Au = —@pp)"™ . (1(y) — 1(x)). L, (y) + adiv_u
- y(lp,G)n'm . ((Ix(y) - Ix(x))-lxx(y )

+ (Iy(y) - Iy(x))-lxy(y ))

Av =—@p)™™ . (1) —1(x)).1, ) + adiv_v
= v (L)~ LX) Ly( )

+ (Iy(y) - Iy(x)) .Iyy(y ))
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Du = (Yp)"" Z) + y@)™™) x(¥) + Ey() + adivd
Dv = Yp)"™ () + y@e)™™) y(y) + I£,(¥)) + adiv.d
D= (lpb)nm L (y) Iy ) + V(l/),G)n'm) L (y) + Iyy(y)) Ixy(y) (12)

A partir de todo lo anterior, podemos enclaustrar el método en un esquema
SOR. Es el siguiente:

_ (A-w)du™™S+ w(Au—D.dv™™S*t! + o div_du )

Du

dun,m,s+1

_ (1-w)dv™"™S+ w(Av—D.dv™™S* + o div_dv
- Dv

dvn,m,s+1

) (13)

La variable w es el parametro de relajacion del esquema SOR. Su valor oscila
entre 0 y 2, en este trabajo se ha fijado su valor a 1.9. Se ha afiadido ademas un
criterio de parada que limite el namero de iteraciones posible hasta alcanzar la
convergencia. Es el siguiente:

1 s+1 s )2 s+1 s )2 2
N (dui’j - dui,j) + (dvi‘j - dvi‘j) < € (14)
Lj

N es el total de pixeles que hay en cada una de las imagenes utilizadas

mientras que € es el criterio de parada. Se permite iterar mientras se cumpla (13) o

no se haya alcanzado el tope de iteraciones. Una vez converge el metodo se avanza
hasta la siguiente iteracion m y reinicializamos (12).

3.2. Estructura piramidal

En el estado del arte comentamos que nuestro sistema utiliza una estructura
piramidal, similar a la expuesta en el trabajo [19], con la intencion de estimar el flujo
en desplazamientos largos. De esta manera, el algoritmo que representa el método
estd embebido en un algoritmo adicional que crea un sistema piramidal que reduce el
tamario de las imagenes por un factor n que toma valores entre 0 y 1.

Antes de disminuir la resolucién, las imégenes se suavizan con una
Gaussiana cuyo valor de desviacion depende del factor mencionado. Entonces, para
un valor de escala s = 0,1,..., Ngcaes — 1; Siendo Ngcqes €l NGmMero total de escalas que
permite la piramide. Se construye como:

I5(nx) = Gy = I 1(x). (15)
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Después de la convolucion, las imagenes se muestrean usando interpolacion
bicubica. El valor de o depende de n Yy es calculado como:

o(n) = gpy/n"% — 1,con g, := 0.6. (16)

Entonces, a partir de la escala de mayor valor, el sistema de ecuaciones se
resuelve en cada escala para obtener aproximaciones sucesivas del flujo oOptico.
Cada solucion intermedia se utiliza como la inicializacion en la siguiente escala.
Para transferir los valores a partir de una escala mayor, el campo de flujo se
actualiza a partir de las siguientes expresiones:

wSL(x) = }L us ()
(17)
51 = v ()
n

3.3. Algoritmo que implementa el método

A continuacion, se describe el algoritmo que implementa el esquema numérico
anterior. Este toma un conjunto de imagenes como datos de entrada y calcula los
flujos Opticos entre cada par de imagenes consecutivas. Separamos el algoritmo en
dos mddulos: un procedimiento que calcula el flujo dptico en cada escala (algoritmo
1), y el algoritmo principal que se encarga de manejar la estructura piramidal
(algoritmo 2). También se hace uso de una variable (regularization_type) que se
encarga de seleccionar el tipo de regularizacion a emplear. Esta funcion se detalla en
el apartado 3.4 de este documento.

En el procedimiento, MAXITER es el niumero maximo de iteraciones
permitidas para la convergencia del método SOR. Su valor es constante y es lo
suficientemente alto como para permitir que el método alcance la convergencia.
Inner_iterations referencia al punto n del esquema numérico mientras que
Outer_iterations equivale a m. Este método utiliza interpolacion bicubica para el
calculo de expresiones del tipo I(x + w™™). a, y son los parametros propios del
método. A es un parametro adicional que se usa en dos de las estrategias de
regularizacion. n, € y Ngaes Se Utilizan con el objetivo comentado en el apartado
anterior.

Finalmente, destacar que se ha utilizado la libreria OpenMP para paralelizar
el algoritmo.
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Procedimiento regularization_optic_flow (I,u,v,a,y,4,&,Inner_iterations, Outer_iterations,
regularization_type)
Calcular I, I,
Célculo de la funcion de suavizado a partir del esquema de regularizacion seleccionado
Caleular Iy , Iy, Ly
Para n_outer desde 0 hasta Outer _iterations-1 hacer
Calcular I'(x + w) , I,(x + w), I, (x + w) usando interpolacion bicubica
Caleular L (x + w) , Ly, (x + w), I,,,,(x + w) usando interpolacion bicubica
Calcular wy,uy, vy, v),
Calcular 4’,5 a partir de la ecuacidn (6) y la funcién de suavizado
Calcular div_u, div_v, div_d usando (9) y (10)
du<0,dv<0
para n_inner desde O hasta Inner_iterations-1 hacer
Calcular v, , ¥, a partir de la ecuacion (6)
Calcular Au, Av, Du, Dv y D usando la ecuacion (12)
Mientras error > ¢y nsor < MAXITER hacer
du €< (1-w) du + w (au- D dv + o div_du) / Du
dv € (1-w) dv + w (au- D du + a div_dv) / Dv
Calcular el error con la ecuacion (14)
nsor < nsor +1
fin
fin
u<u+du,
v&v+du
fin

Algoritmo 1: Calculo del flujo dptico en cada escala de la imagen.

Procedimiento Pyramidal Structure (I,u,v,a,y,4,&, Ngcates, iNNer_iterations,
outer_iterations, regularization_type)

Normalizar la imagen entre 0 y 255
Convolucionar la imagen con una Gaussiana de o = 0.8
Crear la pirdmide de imagenes I° usando n (con s = 0,..., Nsces -1)
Para s desde Ngces-1 hasta 0 hacer
regularization_optic_flow (Lu,v,a,y,A.e,inner_iterations, outer_iterations,
regularization_type)
Si s> 0 entonces

us71(x) :=]rlL us(nx)
v571(x) :=rll v5(nx)
fin
fin

Algoritmo 2: Estructura piramidal donde esta embebido el algoritmo 1.
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3.4. Estrategias de regularizacion

A partir de la expresion general del método, deducimos que el comportamiento del
suavizado varia segun la funcion W( VI,). Esta funcion puede utilizar tres valores
diferentes, lo que determinard que aproximacion se va a emplear (tabla 1). En este
texto las denominaremos como Brox, Exponencial y Exponencial Beta.

. Estrategia (Vi)
Brox 1
Exponencial e—Alvh|
Exponencial Beta e—AVLl 4 B

Tabla 1: Estrategias de regularizacion.

Observando con detenimiento la tabla anterior, vemos que la principal
diferencia es el uso o no de una funcién exponencial. En el caso de que se quiera
utilizar el método de Brox sin alteraciones, simplemente se utilizara el valor de la
unidad. En caso de querer utilizar cualquiera de sus dos modificaciones, se hara uso
de una funcidn exponencial cuyo valor decrecera acorde a la variacion del gradiente
de la imagen, potenciando o disminuyendo este efecto mediante un nuevo parametro
(4). Segun aumente su valor, la funcion exponencial inhibira la difusién de manera
mas abrupta. El beneficio esperado es aumentar la fuerza de suavizado del método
(obteniendo flujos méas continuos), pero respetando los contornos de los objetos, ya
que, de manera habitual, un cambio fuerte del gradiente implica un contorno.

Este “corte” en la difusion acarrea un posible efecto perjudicial. En
ocasiones, puede producir una anulacién demasiado fuerte del término de suavizado,
lo que puede provocar valores atipicos en el flujo y empeorar el resultado. Como
solucion a este problema, nace la aproximacion que hemos denominado Exponencial
Beta. Consiste en utilizar la misma funcion decreciente pero acompafada de la
constante £, con el objetivo de asegurar que se produzca siempre un minimo de
difusion isotropica, impidiendo que ésta se anule del todo.

El valor de esta constante se ha fijado en 0,0001. En el apartado de resultados
numéricos, se ofrece una explicacién mas detallada del motivo de este valor.
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3.5. Resultados numéricos

En esta seccion evaluaremos los métodos desarrollados a partir de varios resultados
experimentales en diferentes secuencias sinteticas e imagenes reales, observando si
la solucion obtenida mejora el tratamiento de los limites del flujo. Es interesante
destacar que este estudio no persigue evaluar prioritariamente la precision del
método, sino realizar una comparativa donde se puede observar la posible mejora en
la problematica de las discontinuidades.

En primer lugar, describiremos detalladamente las imégenes utilizadas para
posteriormente proceder a la comparativa mencionada.

3.5.1. Imagenes utilizadas

En este apartado se describen las distintas imagenes utilizadas en la comparativa del
apartado 3.3.2.

En primer lugar se han utilizado dos secuencias desarrolladas por el grupo
AIIS, que denominamos Cuadrado y Estrella. En ellas aparecen las figuras
geométricas de un cuadrado y una estrella de color negro, desplazandose
horizontalmente de izquierda a derecha sobre un fondo texturado. La velocidad de
estas figuras es uniforme y de quince pixeles. La textura utilizada es una hoja de
papel rugosa. Se tratan de secuencias simples con un fuerte cambio en el gradiente
en los limites de ambos objetos. Las vemos en la siguiente figura.

Figura 9: De arriba hacia abajo y de izquierda a derecha, vemos el primer frame y su sucesivo en las
secuencias del Cuadrado y de la Estrella.
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A continuacién se han utilizado, en la figura 10, los frames décimo y onceavo
de dos secuencias sintéticas provenientes de la base de datos de Middlebury*, estas
son: Hydrangea y Grove2. Esta base de datos ha sido ampliamente utilizada en la
literatura para evaluar métodos de flujo Optico, dado que incorpora distintos tipos de
texturas, objetos y movimientos. Otro detalle importante es que aporta, por lo
general, el ground truth de cada secuencia, lo que significa que podemos evaluar el
resultado de nuestro método comparandolo con el “flujo perfecto” deseado. Este tipo
de imagen también ha sido generada por el grupo AIIS para las secuencias
geométricas comentadas previamente. EI motivo por el que se ha seleccionado estas
secuencias es que tienen un numero importante de variaciones de gradiente entre las
hojas de las plantas que aparecen en ellas. Esta circunstancia nos permite evaluar el
efecto que los distintos métodos producen en el flujo detectando estos contornos.

Figura 10: De arriba hacia abajo y de izquierda a derecha, vemos el primer frame y su sucesivo
en las secuencias de Hydrangea y Grove2.

En tercer lugar se han utilizado, en la figura 11, dos secuencias reales
captadas por una camara de video. En la columna de la izquierda aparece la
secuencia de Rheinhafen. Se trata de una secuencia compuesta por mil frames en
escala de gris grabada por una camara situada a una cierta altura que captura el

* http://vision.middlebury.edu/flow/data/
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trafico rodado que circula por una via. De esta forma, se observan varios vehiculos
que circulan en distintas direcciones y velocidades. En las dos iméagenes
seleccionadas para el estudio, se puede ver proximo a la camara, una furgoneta que
circula a gran velocidad. Al fondo, aparecen varios vehiculos que se mueven a
menor velocidad y que se disponen a cambiar de direccion. Rheinhafen forma parte
de un conjunto de secuencias® que, por lo habitual, describen escenas de trafico.

En la segunda columna de la mencionada figura, se puede ver los frames 194
y 195 de una secuencia grabada por el grupo AlIS, denominada MovingArm. En esta
aparece uno de sus miembros desplazando de manera radial su brazo derecho.

Figura 11: De arriba hacia abajo y de izquierda a derecha, vemos el primer frame y su sucesivo en las
secuencias de Rheinhafen y MovingArm.

> http://i2lwww.ira.uka.de/image sequences
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Finalmente, se ha utilizado una coleccién de imagenes de profundidad y sus
mascaras respectivas desarrolladas por miembros del grupo ROC. Estas secuencias
de iméagenes las hemos denominado Depth y Mask, respectivamente. La idea
fundamental de estas secuencias es extraer, a partir de imagenes RGB, la
informacion acerca de la profundidad que ofrece una escena utilizando un sensor
Kinect a partir de la informacion geométrica extraida de una vista cenital por
sensores RGB-D. En nuestros experimentos, denominamos la secuencia RGB
original como OpenDoor. La figura 12 muestra los frames 14 y 15 de estas tres
secuencias.

Figura 12: Primera fila: imagenes RGB, Segunda fila: iméagenes de profundidad. Tercera fila: mascaras
correspondientes a las imagenes de profundidad de la segunda fila.
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Una vez evaluado el flujo obtenido en estas dos Gltimas secuencias y visto
que los resultados obtenidos en Depth no eran muy satisfactorios, se decidid crear
una tercera que denominaremos DepthMask. Para ello, se desarrollo un cddigo
(cuyos detalles se comentaran en el apartado 4.5 de la presente memoria), que utiliza
la informacién de la imagen de profundidad del objeto que se mueve y la de la
mascara para definir el fondo de la escena. Vemos un ejemplo en la figura 13.

Figura 13: Ejemplo del resultado de compaginar la informacion de la méascara con la imagen de
profundidad.

3.5.2. Analisis comparativo de los métodos

Una vez detallada la base numérica detras de los métodos de flujo Optico
utilizados en este Trabajo Fin de Master y las imagenes que se van a usar en nuestro
estudio, es el momento de comparar las distintas soluciones obtenidas por cada
aproximacion y comentar sus principales caracteristicas. Las vemos en las figuras
14,15, 16, 17 y 18.

Estas figuras estan compuestas por dos columnas, mostrando cada una de
ellas una secuencia determinada que comparte alguna caracteristica con su
compafiera. En el caso de la figura 14 se presentan las dos secuencias geométricas
comentadas en el apartado anterior mientras que en la figura 15 aparecen las dos
secuencias sintéticas de Middlebury. La figura 16 expone dos tipos de secuencias
reales grabadas con una videocamara mientras que la figura 17 presenta las
imagenes de profundidad y las méscaras anteriormente mencionadas.

Finalmente, en la figura 18 se muestran los campos de movimiento de la
secuencias OpenDoor y DepthMask.
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Las distintas filas muestran desde la primera hasta la ultima: el primer frame
utilizado, el ground truth (si lo tiene), y finalmente, las soluciones de Brox,
Exponencial y Exponencial Beta.

Todas las soluciones han utilizado una configuracion de parametros a y A
adaptadas al tipo de secuencia que se estudia y al método empleado. Se ha anulado
el término del gradiente (y) con el objetivo de estudiar el flujo utilizando dnicamente
el término de suavizado.

En lineas generales, no es conveniente utilizar un valor de suavizado muy
alto cuando usamos el método de Brox, ya que no distingue entre los distintos
pixeles a la hora de difuminar.

De hecho, en este estudio se observa que tiene muchas dificultades incluso en
las secuencias mas simples de la figura 14. Como consecuencia, vemos que en todas
las figuras se produce una descolocacion de los contornos en el flujo, produciéndose
casi siempre el efecto de redondeo comentado en [3]. Este efecto es aun mas
pronunciado en la secuencia DepthMask.

Por el contrario, se observa que, habitualmente, los resultados obtenidos por
el método Exponencial son mucho méas prometedores. En las secuencias geométricas
incluso consigue solventar correctamente la oclusion que producen las figuras en
consonancia con el fondo.

La furgoneta que aparece en Rheinhafen mejora claramente en la definicion
del contorno, sobre todo en su parte superior e incluso en la rueda delantera. Los
efectos en el resultado son muy parecidos en el resto de secuencias, superando
claramente a Brox.

Debido al uso de la funcion exponencial, el método permite hacer un uso mas
pronunciado de la difusiébn aumentando o. No obstante, también se aprecian
inestabilidades, sobre todo en las secuencias de la Estrella, Hydrangea y Depth. La
razon de esto es el efecto de anulacion del flujo comentado en el apartado 3.2. Esta
aproximacion presenta una fuerte dificultad a la hora de escoger un valor de A como
consecuencia de esto.

Finalmente, el método Exponencial Beta, consigue eliminar de manera
satisfactoria las inestabilidades producidas por el método anterior respetando la
localizacion de los contornos en el flujo. En la mayoria de los casos, las soluciones
son muy parecidas a las de la aproximacion Exponencial, solo que con un
comportamiento méas parecido a Brox cuando hay cambios fuertes en el gradiente de
la imagen.
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Podria decirse que ofrece soluciones que se benefician de las dos
aproximaciones anteriores. Sin embargo, debido a ese minimo de difusion isotropica
que aporta la constante f, vemos que no es capaz de solventar de una manera tan
satisfactoria, el problema de la oclusién que aparece en las dos secuencias
geométricas y que, en el caso de la secuencia DepthMask, se produce una leve
propagacion del suavizado en el fondo de la escena.

Otra consecuencia de usar esta constante es que permite aumentar el valor de
Ay a como consecuencia directa de que se dificulta la anulacién del término de
difusion.

Por ltimo, es interesante destacar que la secuencia DepthMask mejora de
manera notoria el resultado respecto a sus “padres”, sobre todo empleando el método
Exponencial Beta. La propia méascara delimita el contorno del objeto movil de una
manera muy efectiva, por lo que cualquiera de los dos métodos exponenciales
calcula el flujo dptico sin excesivos problemas. Por este motivo, se ha preferido
utilizar esta secuencia y la mascara en las aplicaciones desarrolladas.

Vistos estos resultados, se ha decidido no usar Brox en el apartado 4 de esta
memoria.
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Figura 14: Experimentos realizados en las secuencias de Cuadrado y Estrella (columnas 1y 2).
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Figura 15: Experimentos realizados en las secuencias de Hydrangea y Grove2 (columnas 1y 2).
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Figura 16: Experimentos realizados en las secuencias de Rheinhafen y MovingArm (columnas 1y 2).
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Figura 17: Experimentos realizados en las secuencias Depth y Mask (columnas 1y 2).
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Figura 18: Experimentos realizados en OpenDoor y DepthMask (columnas 1y 2).
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3.5.3. Determinando el valor de

En esta seccion comentaremos el motivo de la asignacion de 0,0001 como valor
constante para S. Para ello haremos uso de las secuencias del Cuadrado, la Estrella,
Hydrangea y Grove2 en las figuras 19, 20, 21 y 22 respectivamente.

En todos los casos, la primera fila muestra la imagen original, el ground truth
y la solucion del método Exponencial que usamos como base de nuestro
experimento. La segunda fila muestra los resultados de Exponencial Beta utilizando
los valores de 0,00001, 0,0001 y 0,001 como constante en las columnas 1, 2 y 3,
respectivamente.

Se han utilizado valores altos de o y A. y se ha fijado a cero por el mismo
motivo del apartado anterior.

La figura 19 muestra un ejemplo del efecto beneficioso que produce fijar la
constate a 0,0001. Damos cuenta que los errores producidos en la solucion provista
por el método Exponencial se mitigan enormemente con este valor. Por el contrario,
uno mayor produce una difusion descontrolada.

Figura 19: Evolucion de la secuencia del Cuadrado segun crece la constante S.

La figura 20 muestra un buen ejemplo de cémo el método Exponencial Beta
acerca sus soluciones a los resultados de Brox. Se observa claramente como segun
aumenta el valor de la constante, se acenttian también los efectos de redondeo en el
contorno de la estrella.
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Figura 20: Evolucion de la secuencia de la Estrella segun aumenta la constante [3.

En las dos secuencias de Middlebury (figuras 21 y 22) se ve que el flujo
resultante de la aproximacion Exponencial es muy prometedor ya que se han
preservado las discontinuidades de manera precisa, especialmente en la secuencia de
Hydrangea. Sin embargo, los errores en el flujo que aparecen son muy numerosos.

Figura 21: Evolucion de la secuencia de Hydrangea segun aumenta la constante f.
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En este sentido, un valor pequefio de £ consigue eliminar estos errores sin
perder excesiva calidad en lo que a la preservacion del contorno se refiere. Sin
embargo, si utilizamos un valor mayor a la constante, la solucion difumina en
exceso el flujo.

Como conclusién de este experimento podemos determinar que el valor que
mejor podria adaptarse al método es el de 0,0001.

Figura 22: Evolucién de la secuencia de Grove2 seglin aumenta la constante .
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4. Desarrollo de sistemas de deteccion y seguimiento de
objetos en movimiento

En diferentes apartados de este Trabajo Fin de Master se ha comentado que el flujo
optico es la base de diferentes tipos de aplicaciones. Llegados a este punto, y una
vez conocemos el fundamento tedrico detras de los métodos que comprenden este
trabajo, resulta interesante indicar las aplicaciones desarrolladas.

4.1. Sistema de representacion del flujo mediante videos

En primera instancia, se ha desarrollado un programa que elabora videos que
acoplen la imagen original con la representacion del flujo correspondiente entre ésta
Yy Su sucesiva.

El programa (algoritmo 3) recibe como entrada el nombre del video, ademés
de los distintos parametros necesarios para procesar el flujo 6ptico. También es
necesario especificar qué tipo de estrategia de suavizado se desea utilizar. Para
simplificar la entrada de parametros se utiliza Iter_Macro. Segun sea su valor, nos
indicard posibles combinaciones de las Inner_iterations, las Outer_iterations y el
factor de escala a utilizar por el método. La aplicacion hace uso del programa
Imagemagick para compaginar la imagen real con la representacion del flujo y de
ffmpeg para crear el video final.

Procedimiento Video_flow_creator (Video, Iter_macro, a,y,4, regularization_type, Flow
normalization value)

Inicializacion de parametros y variables
Seleccion de factor de escala e iteraciones segun Iter_macro
Definicién de rutas a utilizar por el programa
Si no hay repositorio asociado a esa secuencia
Crear estructura del repositorio de almacenamiento
Fin
Descomposicion del video en imagenes
Calculo del total de imagenes para calcular su flujo y almacenamiento de estas en un vector
Para i desde 1 hasta total_imagenes hacer

regularization_optic_flow  (l,u,v,a,y.4.¢, Inner_iterations,  OQuter_iterations,
regularization_type)

Representacion del flujo segln esquema de la figura 6.

Calculo de la resolucion de la nueva imagen

Crear imagen acoplando imagen real y representacién del flujo.
Fin
Creacion del video

Algoritmo 3: Algoritmo que calcula los flujos 6pticos.
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En las figuras 23, 24, 25, 26, 27 y 28 se muestran diferentes instantes de los
distintos videos generados. Recordemos que la representacion del flujo sigue el
esquema de colores de la figura 7.

En todos los casos se han adaptado los parametros dependiendo de la escena,
ya que Mask y DepthMask funcionan de manera diferente a las secuencias reales.
Como en los casos anteriores se ha anulado el valor del término de ligadura.

En la figura 23 se observa la secuencia MovingArm y su campo de
desplazamiento correspondiente utilizando el método Exponencial. Segln la
informacion que aporta el flujo optico, el brazo se desplaza hacia la derecha en la
primera imagen, para posteriormente realizar un movimiento hacia la direccion
contraria. En la tercera imagen, se denota que el brazo se estd moviendo hacia la
zona superior derecha de la escena hasta alcanzar un desplazamiento similar al
inicial en la ultima imagen.

En el caso de la figura 24, utilizamos una escena que no hemos mencionado
hasta ahora. Se trata de MovingHead. En esta, el individuo de la secuencia anterior
desplaza su cabeza (y la zona superior de su cuerpo) por diferentes zonas de la
escena. Se observa un desplazamiento frontal en los dos primeros frames mientras
que en las dos Ultimas filas, se puede apreciar un movimiento hacia atras del cuerpo.
Se ha utilizado el método Exponencial.

La figura 25 muestra la evolucién de dos personas de la secuencia Mask. Se
observa un flujo muy preciso. No obstante, se detecta un leve brillo en el fondo de la
escena por lo que no ha habido un corte de la difusion perfecto. Este efecto es menos
pronunciado en la secuencia DepthMask en la figura 26. En ambos casos se ha
utilizado el método Exponencial.

A continuacién se muestra otra escena no mencionada con anterioridad. Se
trata de una secuencia extraida del sitio web® del investigador Domingo Mery,
profesor a tiempo completo de la Universidad Catolica de Chile. En ella se observa a
varias personas caminando por un pasillo. En este caso se ha calculado el flujo con
el método Exponencial.

Finalmente, podemos ver una secuencia, en escala de grises, en la que
diferentes personas se entrecruzan mientras caminan por un parque’. En este trabajo
nos referiremos a ella como Park. Se ha usado Exponencial Beta.

® http://dmery.ing.puc.cl/index.php/teaching/vision/
7 http://www.svcl.ucsd.edu/projects/anomaly/dataset.html
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Figura 23: Diferentes instantes de tiempo en la secuencia MovingArm y su flujo correspondiente.

37



Figura 24: Diferentes instantes de tiempo en la secuencia MovingHead y su flujo correspondiente.
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Figura 25: Diferentes instantes de tiempo en la secuencia Mask y su flujo correspondiente.




Figura 26: Diferentes instantes de tiempo en la secuencia DepthMask y su flujo correspondiente.
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Figura 27: Diferentes instantes de tiempo en la secuencia Hall y su flujo correspondiente.
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Figura 28: Diferentes instantes de tiempo en la secuencia Park y su flujo correspondiente.
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4.2. Seguimiento de unazona de laimagen

Una vez conocido el desplazamiento de los objetos en una escena, se han
desarrollado diferentes aplicaciones que hagan uso de dicha informaciéon. La primera
de ellas es un sistema de seguimiento de los objetos que aparecen en una zona
determinada de la imagen. El usuario seleccionara los valores x e y que determinan
el centro del area que se desea “perseguir” y el programa utilizara la informacion del
flujo para determinar hacia donde se desplaza.

Para ello hace uso de un programa (algoritmo 4) implementado en lenguaje
C++ que esta embebido en un programa realizado en Bash (algoritmo 5), que
generara el video a partir de las imagenes creadas por el anterior.

El algoritmo 5 necesita conocer el nombre del video a utilizar, el método que
generd los ficheros que almacenan la informacion del flujo, el punto central de la
zona a la que se quiere realizar el seguimiento y el tamafio de esta. Si no se indicase
un tamario, el programa asignaria automaticamente un tamafio de 3x3.

Si la zona seleccionada no fuera valida, la aplicacién finalizaria avisando del
error. En caso contrario, utilizaria el algoritmo 4 para crear una imagen nueva a
partir de la original modificando el area escogida con un punto rojo.

Para “pintar” este punto en la imagen el programa calcula el indice que
representa la posicion de los puntos x e y. Entonces procede a crear la imagen nueva
modificando la informacién de ese punto y de todos sus vecinos hasta alcanzar el
tamario de la zona seleccionada. Esta modificacion supone sustituir la informacion
original, anulando la informacién de los canales verde y azul y poniendo el valor de
255 al canal rojo. El resto de la imagen seria una copia exacta de la original.

Finalmente modifica los valores x e y, por la nueva posicion que indican los
vectores de representacion del flujo optico, uy v.

Procedimiento putPoint (I, Flow, x_displacement, y_displacement, size_zone)
Lee imagen de entrada y la almacena en vectores RGB.
Lee fichero de flujo y almacenauy v
Para i desde —size_zone hasta size_zone hacer
Caélcula indices de los pixeles a modificar
Asigna 255 al canal rojo de la nueva imagen y anula los canales azul y verde
Fin
x_displacement €< x_displacement + u; y_displacement < y_displacement + v
Almacena la imagen nueva
Retorna x_displacement e y_displacement

Algoritmo 4: Algoritmo de seguimiento de una zona.
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Procedimiento video_point_generator (Video, regularization_type, x_displacement,
y_displacement, size_zone)

Inicializacion de parametros y variables

Definicién de rutas a utilizar por el programa

Célculo del total de imagenes a utilizar

Almacenar imagenes y flujos en dos vectores

Si x_displacement o y_displacement fuera de la imagen entonces
Avisar de error y salir

fin

Para i desde 1 hasta total_imagenes hacer
putPoint (I, Flow, x_displacement, y_displacement, size_zone)

fin

Creacion del video

Algoritmo 5: Algoritmo que genera el video a partir del algoritmo 4.

En el apartado de creacion de videos, se obtuvo la informacion del flujo de
una serie de secuencias. Las figuras 29, 30 y 31 muestran el resultado de seguir un
objeto determinado de la imagen.

La primera columna de la figura 29 representa como el programa rastrea una
zona de la mano que aparece en la escena, mientras que la segunda muestra la
persecucion por parte del programa de de un punto de la nariz de esa secuencia.

En la figura 30 se aprecia la deteccion y seguimiento de un punto de la
cabeza de la persona que aparece al inicio de la secuencia OpenDoor, pero
utilizando la informacion del flujo obtenidas por Mask y DepthMask. Se percibe que
al ser un flujo mas preciso, DepthMask ha permitido mantener fija la zona
seleccionada sin propagarse de manera apreciable por la escena.

Finalmente, la figura 31 muestra un ejemplo de seguimiento de objetos en las
secuencias Hall y Park. En la primera columna, gracias a la informacién del flujo, se
ha podido vigilar el desplazamiento de la chaqueta que porta la mujer de la escena.
En la segunda se ha realizado el seguimiento de la bicicleta que aparece en la escena
del parque.

Un posible uso de esta aplicacion podria ser un sistema de vigilancia en un
aparcamiento, un local comercial, un pargue, etc., en el que el usuario seleccionaria
el objeto que desea rastrear, para que luego el programa se encargara de informar en
todo momento de en qué lugar se encuentra el objeto a partir del flujo dptico
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Figura 29: Diferentes instantes de tiempo en las secuencias MovingArm y MovingHead.
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Figura 30: Diferentes instantes de tiempo en las secuencias Mask y DepthMask.




Figura 31: Diferentes instantes de tiempo en las secuencias Hall y Park.
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4.3. Seguimiento de multiples zonas de la imagen

A partir del algoritmo 4, se puede disefiar un sistema mas complejo que no realice
unicamente el seguimiento de una zona, sino que “persiga” varias a la vez. Con este
objetivo, se ha implementado el algoritmo 6. La informacion de entrada es muy
similar al algoritmo 5, con la diferencia de que se incluyen nuevas areas. El
programa no limita en ningln caso el total de zonas a seguir. Las Unicas
restricciones que impone es gque todo punto x tenga un equivalente punto y; y que el
area seleccionada pertenezca a la imagen.

Procedimiento video_multiple_points_generator (Video, regularization_type,
x_displacement, y_displacement, size_zone)

Inicializacion de parametros y variables
Definicion de rutas a utilizar por el programa
Almacenar zonas seleccionadas en vectores X e Y
Si total de puntos introducidos no es par
Auvisar del error y salir
fin
Célculo del total de imégenes a utilizar
Almacenar imagenes y flujos en dos vectores
Para j desde 1 hasta Total_points hacer
Si X o Y;fuera de la imagen entonces
Avisar de error y salir
Fin
fin
Para k desde 1 hasta total_imagenes hacer
Para i desde 1 hasta total _points hacer
putPoint (I, Flow, X;, Y; size_zone)
fin
fin
Creacion del video

Algoritmo 6: Algoritmo que genera el video de multiples zonas a partir del algoritmo 4.

Las figuras 32 y 33 representan las mismas escenas de a las figuras 29 y 31
del apartado anterior, solo que en esta ocasion, se lleva a cabo el seguimiento de
diferentes zonas de la imagen.

Por ejemplo, en la secuencia MovingHead se sigue el desplazamiento de los
0jos, la nariz y la boca de la persona de la escena.

Otro ejemplo de las posibilidades que ofrece este programa es la escena del
parque, donde se “persigue” a diferentes personas de la escena.
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Figura 32: Diferentes instantes de tiempo en las secuencias MovingArm y MovingHead.
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Figura 33: Diferentes instantes de tiempo en las secuencias Hall y Park.
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4.4. Segmentacion de objetos en movimiento

Conociendo el desplazamiento aparente de los objetos de una imagen se puede crear
una nueva escena que separe a los objetos que se mueven de aquellos que no.

En base a este objetivo, se ha desarrollado una tercera aplicacion de deteccion
y seguimiento de objetos que permite crear un nuevo video a partir del flujo y de la
secuencia original, donde aparezcan Unicamente los objetos en movimiento. Esta
aplicacion hace uso de un programa en C++ que es el encargado de modificar las
distintas imagenes (algoritmo 7).

El algoritmo principal utiliza como informacion de entrada el nombre de la
secuencia con la que va a trabajar, el método que se utilizo para calcular el flujo
dptico y un valor de umbral que permita al algoritmo 7 establecer la magnitud de
aquello que considere movimiento. De esta manera se considera que hay
movimiento si la suma de los cuadrados del desplazamiento en u y v supera el valor
de umbral. En ese caso, la nueva imagen almacena la informacion original, mientras
que en el caso contrario pone a cero (negro) la informacién de los tres canales de la
nueva imagen.

Procedimiento MovingObjectsSegmentation (I, Flow, Threshold)
Lee imagen de entrada y la almacena en vectores RGB.
Lee fichero de flujo y almacena en vectores u y v
Crea vector f para almacenar la informacidn de los tres canales
Para i desde 0 hasta alto_de_la_imagen hacer
Para j desde 0 hasta ancho_de_la_imagen hacer
uv € u*u + v*v
si uv > Threshold entonces
f < RGB
sino
f<0
fin
fin
fin
Almacena la informacion de f como una imagen

Algoritmo 7: Algoritmo que genera el video de multiples zonas a partir del algoritmo 4.

El algoritmo principal es muy similar a los algoritmos principales anteriores
con la Unica diferencia de que usa el algoritmo 6. Por este motivo no se detallard en
esta memoria. Las siguientes figuras muestran diferentes ejemplos del resultado que
se consigue con este programa.
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Figura 34: Segmentacion del brazo en la secuencia MovingArm y de la persona que aparece en
MovingHead.
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Figura 35: Segmentacion de las personas que caminan en las secuencias Hall y Park.
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Figura 36: Segmentacion de la persona que se desplaza al inicio de OpenDoor y DepthMask.
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4.5. Sistema de creacion de secuencias a partir de la profundidad y la
mascara

Durante las diferentes pruebas ejecutadas con las secuencias de profundidad se
concluyé que podria ser muy interesante crear una nueva secuencia que combine la
informacion de la profundidad con la segmentacion que ofrece la mascara. En este
sentido se desarrollo un programa en C++ que permite facilmente crear la nueva
imagen. Se puede observar su implementacion en “pseudolenguaje” en el algoritmo
8.

Nuevamente, este codigo esta embebido en un programa en Bash similar a los
anteriores.

Procedimiento CreateNewSequence (Mask, I, FinallmageName)
Lee imagenes de entrada y las almacena en vectores RGB.
Crea vector f para almacenar la informacion de los tres canales de la nueva imagen

Para i desde 0 hasta alto_de_la_imagen hacer
Para j desde 0 hasta ancho_de_la_imagen hacer
11 €« RGB Maéscara
12 < RGB Imagen
si (I_canalrojo == 0) && (l_canalverde == 0 ) && (l_canalazul == 0) entonces
f<0
sino
f< 12
fin
fin
fin
Almacena la informacion de f como una imagen

Algoritmo 8: Algoritmo que genera el video de maltiples zonas a partir del algoritmo 4.

Se pueden ver varios resultados de la nueva secuencia en la segunda columna de
la figura 36 de este documento
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4.6. Desarrollo de una aplicacion web

Uno de los objetivos planteados en este Trabajo Fin de Master, fue desarrollar una
aplicacion web que hiciera uso de todas las aplicaciones anteriores y que permitiera
un manejo mas sencillo de estas por parte de los usuarios. Por ello, se programo una
aplicacion web en Python haciendo uso de Cherrypy. Este es un framework HTTP
orientado a objetos que permite construir aplicaciones web separando, desde el
punto de vista del programador, la l6gica del servidor implementando el programa
como si fuese cualquier otro desarrollado en Python.

A partir de una configuracion relativamente simple permite trabajar la
aplicacion sin preocuparse excesivamente de la interaccion con el servidor, de
manera similar a Apache, asi como también una integracién sencilla con otro tipo de
lenguajes y es muy potente. Por lo tanto, se planteé programar una aplicacion web
que gestione la interaccion de un usuario con las aplicaciones comentadas en los
apartados anteriores.

Una vez se accede a la direccion web del programa, aparece un listado de
aplicaciones. Entonces, dentro del programa, se presenta al usuario algunas
secuencias de ejemplo con las que utilizar el resto de aplicaciones (figura 37). El
sistema haria uso del video seleccionado accediendo a una nueva interfaz (figura 40)
que le permita escoger los pardmetros y el metodo numérico que desea utilizar para
calcular el flujo.

Ademas, esta pantalla principal permite al usuario utilizar su propio video
para ejecutar sus pruebas (figura 38). Posteriormente, el sistema se encargaria de
descomponer el video en imagenes y redireccionaria al usuario a una pantalla similar
a la de la figura 40. Se muestra la pantalla inicial completa en la figura 39.

Select Data

Click on a video to use as the algorithm input.

Video demostration

Godfather Miss sunshine  Pueria abierta - m Puerta abierta - pro

Figura 37: Videos por defecto de la aplicacion.
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Upload Data

Upload a video file to use as the algorithm input.

Video name

Video file | Seleccionar archivo | No se ha seleccionado ningan archivo

% Upload|

Figura 38: Formulario que permite al usuario utilizar sus propios videos.

Estimation of Object Motion in Image Sequences of Intensity and Depth
article | | demo | | archive

Please cite this article if you publish results obtained with this online demo.

Select Data

Click on a video to use as the algorithm input.

Video demostration

Godfather

Miss sunshine Puerta abierta - m Puerta abierta - pro

Upload Data
Upload a video file to use as the algorithm input.
Video name

Video file | Seleccionar archivo | No se ha seleccionado ningan archivo

|= Upload|

Figura 39: Pantalla inicial completa.

Estimation of Object Motion in Image Sequences of Intensity and Depth
article | | demo | | archive
Please cite this article if you publish results obtained with this online demo.

Set parameters

a= [18.0 Smoothness term weight.
vy= |70 Gradient constancy parameter.
A= |0.2 Strength of exponential function.
N of images = |5 Number of frames to process.
Method: | Exponential v
[ run]

First frame

Figura 40: Asignacion de parametros.
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Estimation of Object Mation in Image Sequences of Intensity and Depth Coor coding
aricle dema  archive
Frema e rtcsn oy publint cppuly. chisned wih Fug oning Semo

Thes digrriin restasll i clagslinied havoaiier

 Inpul saquence / Optical flow

Figura 41: Video creado por la aplicacion web.

Estimation of Object Motion in Image Sequences of Intensity and Depth
article | | demo | | archive
Please cite this article if you publish results obtained with this online demo.

2 public archives out of 2 online experiments with original images since 2013/10/23 20:24.
This archive is not moderated. In case of copyright infringement or similar problem, please contact us to request the removal of some images.

key 68A8294E1ETOF46EEG462DB52B0993B3 images
date 2013/10/23 20:24

alpha 18.0

gamma 7.0

lambda 02

files

key JBEEOACEI1193E331A4336710B48CAF3 images
date 2013M10/23 20:26

alpha 18.0

gamma 7.0

lambda 02

files

Figura 42: Listado de pruebas ejecutadas.

En la figura 41 podemos observar el resultado final una vez ejecutada la
prueba. La aplicacion permite que el usuario reproduzca el video directamente desde
el navegador web o descargar este en dos formatos distintos. En la parte superior
derecha se muestra el esquema de colores de representacion del flujo.

Finalmente, la figura 43 presenta el resultado de pulsar dentro de la
aplicacion la pestafia archive. Esta permite acceder a los videos ejecutados en
pruebas previas.

Como se puede deducir de los parrafos anteriores, la aplicacion web no lleg6
a completarse definitivamente, y solo permitia el calculo del flujo dptico, sin llegar a
utilizar el resto de aplicaciones. Esto fue debido a la imposibilidad de calcular el
flujo en secuencias realistas.
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Utilizando pocas iteraciones se puede estimar del campo de desplazamiento
entre dos imagenes en un tiempo aproximado entre veinte y treinta segundos aunque
se perderia en la calidad del flujo.

Este intervalo de tiempo permite una interaccion mas o menos realista con el
usuario si quisiera calcular una secuencia relativamente corta, pero, por lo habitual,
una escena completa ocupa un minimo de trescientos frames. Es mas, secuencias
como Rheinhafen engloban mil frames y las secuencias Depth y OpenDoor estan
formadas por més de quince mil frames.

De esta manera, el céalculo del flujo dptico de toda una secuencia, como por
ejemplo Rheinhafen, supondria un tiempo aproximado de treinta mil segundos
(cercano a 20 dias). Este intervalo temporal hace imposible una interaccion realista
con un usuario.

Se modifico el sistema de descomposicion de imagenes para que forzara una
resolucion de 320x240 de las imagenes generadas sin importar de la resolucion
original del video. Esto permite disminuir el tiempo de célculo entre cada frame
pero, aun asi, el tiempo en secuencias largas continuaba siendo demasiado grande.

Por el motivo anterior se decidié no incluir directamente la aplicacién web
como parte de este Trabajo Fin de Master y utilizar las aplicaciones desde la consola
de Linux.
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5. Conclusionesy lineas de trabajo futuras

El principal objetivo de este Trabajo Fin de Master ha sido presentar métodos
robustos de flujo 6ptico que mejoren, en la mayor medida posible, la deteccion y
tratamiento de discontinuidades en secuencias de imagenes, tanto de intensidad
como de profundidad. Asimismo, como resultado de lo anterior, se han desarrollado
varias aplicaciones de deteccidn y seguimiento de objetos a partir de la informacion
sobre el movimiento que estos nos aportan.

En este sentido, en este Trabajo Fin de Master se han utilizado tres técnicas
de estimacion del movimiento de tipo TV-L™. En base a ello, se ha introducido un
marco general que permita albergar tres tipos diferentes de estrategias de
regularizacion y hemos centrado nuestro estudio en el terreno de la preservacion de
las discontinuidades en el flujo.

Con el objetivo de preservar los contornos de los objetos, se ha incluido entre
nuestras estrategias de regularizacion, dos alternativas que incluyen una funcién
decreciente en el término de suavizado que paralice la difusion en zonas donde se
produzca un fuerte cambio de gradiente.

En anteriores trabajos, se advirti6 que usar una funcién decreciente pura
funciona bien mitigando la difusion pero que, en ocasiones, puede ser demasiado
estricta y crear inestabilidades en el flujo. Como consecuencia de esto se ha utilizado
un valor constante de apoyo a la funcidén decreciente que impida este tipo de
circunstancias.

En los resultados numéricos hemos visto que esta idea funciona
razonablemente bien y es, en lineas generales, el método que mejores resultados
ofrece.

Por otro lado, hemos visto que el flujo resultante de una imagen de
profundidad no aporta resultados destacables. Sin embargo, la informacion conjunta
entre su mascara y la profundidad ofrece resultados méas precisos delimitando el
contorno del objeto de manera muy satisfactoria.

Gracias a la calidad de los métodos utilizados en este trabajo se ha podido
realizar aplicaciones reales que hagan uso del flujo dptico. La potencialidad de estas
herramientas es muy grande, y podrian ser una version preliminar de aplicaciones
comerciales de seguridad y vigilancia, utilizadas por ejemplo en centros
comerciales, restaurantes, centros educativos o cualquier otro sistema donde sea
necesario vigilar instalaciones mediante cAmaras de seguridad.

60



Del mismo modo, también podria aplicarse en el terreno de la deteccion de
colisiones. Al conocer el desplazamiento de uno o varios objetos, como por ejemplo
las dos mujeres de la secuencia Hall, se puede avisar al sistema en caso de que estas
se encuentren peligrosamente cerca y puedan colisionar. Esta idea seria
especialmente interesante en sistemas de vigilancia en carretera.

No obstante, estamos lejos aun de alcanzar el método perfecto y ain quedan
limitaciones que trabajar, tanto mejorando la deteccion de discontinuidades como
lidiar con otras limitaciones.

Los métodos exponenciales solventan de manera muy precisa la deteccién de
los limites del flujo pero aun podria mejorarse. En este sentido, aplicar estas
estrategias de regularizacion en métodos temporales podria ser una buena solucién
para conseguir un flujo mas consistente. La informacion de toda la secuencia podria
ir aumentando paulatinamente la calidad del flujo.

Por otro lado hemos visto que utilizando Unicamente el termino de suavizado
se obtienen buenos resultados. Podria ser interesante plantear un método que utilice
la informacion de la imagen ademés del gradiente en el término de suavizado de
manera sencilla. Combinando ambas ideas, podriamos quizas, reducir el tiempo de
calculo prescindiendo del término del gradiente.
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