




























































































Nuestro sistema recibe como entradas videos afectados por jitter. A la salida se obtienen
videos con movimientos mas sutiles, en los cuales el jitter ha sido eliminado o reducido.
La etapa de deteccion recibe una imagen y retorna una representacion simplificada o
sparse. Para obtener las matrices fundamentales se utilizan el algoritmo de 8 puntos y
RANSAC. Con las matrices halladas se utiliza la Funcién de Transferencia Epipolar en
dos ocasiones para encontrar los puntos que corresponden a las imagenes corregidas.

En la Ultima etapa se realiza un remuestreo de la imagen utilizando Frame Warping.

A continuacion se describen las tres partes principales del algoritmo. Luego de la
descripcion de cada una de las etapas, se presenta un esquema o pseudocdédigos que
describen cada etapa.

3.3.2 Deteccién y Seguimiento de puntos

3.3.2.1 Esquema de Sequimiento de puntos

La figura 3.2 muestra los pasos de la deteccién y seguimiento de puntos.

l DETECCION DE PUNTOS

l MATCHING DE PUNTOS

Figura 3.2. Seguimiento de Puntos: Deteccién y Matching de Puntos
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3.3.2.2 Deteccion y Tracking

Para esta etapa se utilizara el programa Voodoo Tracker [26], el cual nos permite
encontrar trayectorias de puntos en videos. Se elige deteccion y tracking por Harris y
KLT debido a que las distorsiones presentes de frame a frame no son tan severas.

Entradas: Secuencia de Imagenes

Salidas: Archivos .pnt
Los archivos .pnt contienen la informacion relevante para el
algoritmo de deteccidn. Tiene una bandera que indica si el punto
fue detectado en el frame anterior, las coordenadas de este en el
frame actual y pasado. Se obtiene un archivo. pnt por cada frame

del video. La informacidon se muestra en la tabla 3.1.

1]|x Coordenada Actual de Columna

2|y Coordenada Actual de Fila

3| Manual |Punto detectado manualmente (1: Si, 0: No)

4| type 3D 'I(;lggeds?alzg?to (0: No es 3D, 1: Esférico, 2:

5| Px Coordenada 3D: X

6| Py Coordenada 3D: Y

7|Pz Coordenada 3D: Z

8| Ident ID del punto

9 | Hasprev | ¢ Fue detectado en el Frame Anterior? (1: Si, 0: No)
10 [ Pcx Coordenada de Columna en Frame Anterior
11 | Pcy Coordenada de Fila en Frame Anterior
12 | Support | Mascara Inlier/Outlier

Tabla 3.1. Informaciéon de un archivo .pnt
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3.3.3 Trayectorias Utiles

Durante un video, los puntos detectados para un frame determinado pueden mantenerse
0 desaparecer en el siguiente. En los archivos .pnt se tiene un nimero P de puntos
definidos por lo que se tiene un indice P de puntos iniciales. Si un punto aparece y se
mantiene, la informacion efectivamente le corresponderd. Si este desaparece ocurre un
salto en el indice del archivo .pnt. Si el punto p en el indice i es detectado en el frame f,
pero en el frame f + 1 no es detectado, el punto p’ que en el frame f fue detectado en el
indice i+1 ocupara su lugar, cambiando del indice i+1 a i, siempre y cuando no hayan

desaparecido mas puntos antes del indice i.

El algoritmo buscara trayectorias de puntos que se mantengan por 20 frames como

minimo. Se establece la condicion:

e EI'ID del punto debe mantenerse. (item 8 del archivo .pnt).

Para encontrar las trayectorias utiles para lo que resta del algoritmo se definen dos
mascaras. Las mascaras indicaran la presencia o ausencia de trayectorias, asi como la
longitud de las trayectorias detectadas. La matriz de salida contiene informacién sobre
las trayectorias detectadas.

Mascara de Trayectoria:
Dimensiones: P x F P: Nro. De Puntos, F: Nro. De Frames
Valores: 0. Punto no encontrado
0.5 Punto encontrado, Trayectoria < 10 Frames

1. Punto encontrado, Trayectoria > 10 Frames

Mascara de Coherencia Temporal
Dimensiones: P x F donde P: Nro. De Puntos

F: Nro. De Frames

Valores: 0 t<tadte<t
0.02t tast<ta+T
1 ta+T<t<te-T
0.02t (t—-te)te-T<t<te

Tesis publicada con autorizacién del autor
Mo olvide citar esta tesis




PONTIFICIA

TESIS PUCP gﬂ_}\éﬁggmn

DEL PERU

fa r
Figura 3.3. Funcion de Coherencia Temporal

Fuente: Liu [22]

La figura 3.3 muestra la funcion de coherencia temporal. Donde ta, te y T son Inicio de
trayectoria, Final de trayectoria y Umbral.

Trayectoria (Matriz):
Dimensiones: T x 3 donde T: Nro. De Trayectorias detectadas

Parametros: Inicio de Trayectoria
Fin de Trayectoria
indice de Punto detectado
3.3.4 Funcion de Transferencia Epipolar
La Funciébn de Transferencia Epipolar [19], consiste en utilizar las matrices

fundamentales que relacionan un punto en un frame t con los puntos respectivos en

frames pasados y futuros para encontrar un punto virtual en el frame actual.

3.3.4.1 Esquema

Y P
- L— A S . - frame
epipolar point ) transfer warping
NN — O 4a! /e e
o
ong virtual point trajectories stabilized output trajectories

smoothed virtual trajectories that define novel stabilized views

Figura 3.4. Funcion de Transferencia Epipolar

Fuente: Goldstein y Fattal [19]
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Para ello sigue el siguiente esquema.
1. Encontrar matrices fundamentales y lineas epipolares
2. Filtrado de lineas epipolares

3. Intersecciones de lineas epipolares

3.3.4.2 Primeras matrices fundamentales

Durante esta etapa se encontraran las matrices fundamentales que relacionan un frame
con diez frames anteriores, luego se trazaran lineas epipolares para determinar las
intersecciones y por ultimo la posicién correcta de los puntos [19]. Se encuentran las
matrices epipolares correspondientes a diez frames anteriores al actual (frame t), como

se muestra en la figura.

Matriz t-10, t
// m

-1

Figura 3.5. Matrices Fundamentales para frames pasados

El primer paso es utilizar los puntos que efectivamente siguen una trayectoria de al
menos 10 frames. Para ello se utiliza la mascara como indice para filtrar los puntos que

no cumplen la condicién.

El segundo paso es formar las parejas de puntos correspondientes.

(Pt—1;Pt); (Pt—Zr Pt)' ) (Pt—10: Pt)
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Utilizando la funcion estimateFundamentalMatrix.m la cual realiza el algoritmo de 8

puntos normalizado para encontrar una matriz fundamental y RANSAC para encontrar
la Matriz 6ptima, por lo que sus parametros de entrada a partir de los puntos, son el
método elegido, la distancia minima y el nimero de intentos

La salida sera la matriz FM de 4 dimensiones:

FM: 3x3x10xN N: Nro. De Frames — 10 frames iniciales
Las primeras 2 dimensiones corresponden a la matriz de 3 x 3. El tercer elemento indica

a qué frame anterior le pertenece la matriz y el dltimo el frame actual.

3.3.4.3 Lineas Epipolares

Una vez hallada la matriz epipolar correspondiente se procede a hallar las lineas
epipolares correspondientes al frame pasado sobre el frame actual. Para ello se utiliza
la funcién epipolarLines.m, la cual recibe como entradas las matrices epipolares y los
puntos en el frame pasado.

B\

Al finalizar este paso se cuenta con diez grupos de lineas epipolares pertenecientes a

todos los puntos.

La salida obtenida sera la matriz L de 4 dimensiones

L: Pix3x10xN Donde N: Nro. De frames, Pi: Puntos de interés

El primer elemento indica qué puntos pertenece la linea epipolar, el segundo los tres
elementas de una linea epipolar A, By C

Ax+By+(C=0

El cuarto indica a qué frame pasado pertenece y el ultimo el frame actual.
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3.3.4.4 Filtrado de lineas epipolares

Para encontrar las intersecciones no se utilizara todas las lineas halladas. Por lo tanto
se realiza un filtrado de las lineas a partir del &ngulo que estas forman entre si y de su
norma. Se establece un angulo minimo de 0.15 y una norma minima de 0.01. La norma
se obtiene a partir de la raiz cuadrada de la suma de los cuadrados de los tres elementos
las lineas. El angulo minimo se determina hallando el angulo que forma una linea con

las 9 restantes.
3.3.4.5 Intersecciones

La tercera etapa consiste en encontrar las intersecciones que las lineas forman en la
matriz actual como se muestra en la figura. Utilizando minimizacién por minimos

cuadrados (Least Squares) se encuentran las intersecciones entre las lineas epipolares.

Matriz t-10, t
/// m
]

t-1

t

t-10

\Matriz w2 =

Figura 3.6. Intersecciones de Lineas Epipolares

A partir de:

Ax+By+C=0
Se obtiene:

[x y] = ([A BI"[A B[4 B]" ()
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3.3.5 Filtrado

La etapa de filtrado de trayectoria consiste en aplica un filtro gaussiano que suavice las
trayectorias. Esto se realiza mediante la convolucion con un filtro Gaussiano de longitud
25 frames y varianza 5 Los parametros del filtro se adecuan segun la longitud de las

trayectorias.

Filtro Gaussiano, Long. 25 y Var. &

Frames

Figura 3.7. Filtro Gaussiano N25y V 5

Implementacion en Matlab 2013

3.3.6 2da. Funcion de Transferencia Epipolar y filtrado

Para esta etapa se tienen dos diferencias. La primera es que los puntos a relacionar
seran los puntos virtuales filtrados de la etapa anterior y los puntos originales del frame
actual. La segunda diferencia esta en la eleccion de los frames para encontrar matrices
epipolares. En esta etapa se eligen los 5 frames anteriores y los 5 posteriores como se
muestra en la figura. Los nuevos puntos virtuales son filtrados nuevamente con el

algoritmo. La varianza para esta etapa es menor.

Matriz t-5, 1\ /Matnz t+5, t
t
0 (&
vee o © .
o

Figura 3.8. Matrices Fundamentales de frames pasados y futuros
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3.3.7 Frame warping

La etapa de frame warping consiste en establecer una grilla que se maodifique para llevar
la informacién del frame actual al estabilizado Para ellos se utilizara los puntos originales
y los puntos estabilizados de cada frame. Se elige esta metodologia debido a que evita
los costos computacionales de trabajar con data tridimensional. Para ello se define una
trayectoria de cAmara. Este aspecto del método hace que el resultado sea visualmente
correcto, pero no en realidad no es coherente fisicamente. Al utilizar geometria epipolar
para encontrar la trayectoria de los nuevos puntos, si se mantiene una coherencia fisica

en las imagenes resultado.

El algoritmo buscara la posicion optima de los vértices en la imagen destino al minimizar
las energias de data y similaridad. Para el algoritmo es necesario tener como entradas
los Puntos originales y Puntos virtuales, la matriz de pesos, el nimero de frame, el
tamafio maximo de fila y el tamafio de celda. Cabe recalcar que para simplificar los

calculos se recorta la imagen al tamafio R x R.

El primer paseo es filtrar los puntos que seran de utilidad, para ello se utiliza la matriz w.
lo segundo es establecer una grilla a partir de la imagen original se establecer celdas
tendra la grilla. Para llevar la grilla original a la modificada se utilizaran los vértice V del
frame actual en conjunto con los puntos originales Pk’ y los puntos estabilizados Pk para

obtener los vértices VK en el frame estabilizado.

Se puede apreciar que para 16 celdas (Grilla de 4 x 4), se obtienen 25 vértices

R . R

5,

— _VA_\V2 V3 VA V5

Ve M7 M8 VB Vo

V16 V{7 V18 vi9 VR0

T |
| |
| |
| |
| |
! i W11 V12 VI3 V4 W15
|

| |
| |
| |
| |

R T rdl Vi1 Vb2 V3 4 Vi2s

Figura 3.9. A. Grilla en imagen distorsionada. B. Vértices encontrados y numerados
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A partir de los vértices hallados, se conforma un vector de vértices V

1. Primero se almacenan
las filas (rows). Se empieza
en el Vértice (Vrl, Vcl) y se
avanza hacia la siguiente

columna. _
) : 2. Cuando se llega al final de la
iV, V) (v, Ve2) B fila, se avanza a la siguiente fila
| y se avanza por columnas
\‘//M nuevamente.
: \ VT
Vr,
\ V= VTnga
4 =
Ve
Ve,
3. Cuando se llega al final, se
regresa al inicio y ahora se
almacenan las columnas. )
LV Cpyq!
Figura 3.10. Formacion del Vector de Vértices
Elaboracién Propia
V:i2(n+1)%x 1 donde n? =namero de celdas

Lo mismo ocurre con los puntos a utilizar:

_Prl -
Pr,

Prp
Pcy
Pc,

[ Pcp

P:2Npx 1 Np: Numero de puntos utiles
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Para el algoritmo, el vector de pesos wy, de valores «a, 3,y,§ sera almacenado en una

matriz dispersa M.

Matriz dispersa M

Dimensiones: (2 x Nro. De Puntos) x (2 x (¢ + 1)?)

l p1 y1 61 .. 0 .. a1l O O 0
0 0 a2 p2 .. 0 .. a2 0 O .. O
M = o o o0 O . 0 . O p3 y3 .. 0
0 y4 p4 0 .. 0 . 0 0 0 0
0 yn an 0 .. O 0 6.n 0 O

La matriz M hallada sera multiplicada por los pesos de la matriz de coherencia

temporal hallada anteriormente.
En el término de similitud se tienen dos parametros mas: a y ws
Para esta implementacion serdn tomados como valores constantes 20y 1

respectivamente.

Se define la matriz dispersa N para almacenar los pesos respectivos de la ecuacion.
Matriz dispersa N

Dimensiones: (16 x Nro. De Celdas) x (2x (c + 1)?)

1 -1 0 0 0 1 0 0 0
0 0 1 -1 1 -1 0 0 1}

N o]0 11 0 0 0 -1 0 -1
-1 1 0 0 0 0 0 0 0‘
0 1 -1 1 0 0 -1 0 0
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3.3.8 Remuestreo

La etapa de remuestreo consiste en llevar la informacion de una imagen de partida a una
de llegada. Para ello se utiliza la interpolacion bilineal. Dado que en la etapa anterior se
obtuvieron los vértices de la grilla en el frame estabilizado, se encontraran los puntos
correspondientes a la imagen de partida en la imagen de llegada. Es importante conocer
la correspondencia entre los puntos encontrados y sus grillas para que la interpolacion

pueda dar resultados coherentes.

3.4 Sintesis del capitulo 3

A lo largo del capitulo 3 se presentaron las etapas a seguir durante la implementacion,

asi como los pardmetros y componentes que se utilizan en cada una de ellas.

e La etapa de deteccion se realizara con Voodoo Tracker, con detector de Harris y
KLT. Se utilizan trayectorias mayores o iguales a 20 frames, segun lo establecido
[19].

e Durante la etapa de Geometria Epipolar se calculan las matrices epipolares,
lineas epipolares y puntos de interseccion para obtener los nuevos puntos
virtuales.

e Laetapa de Frame Warping busca generar una grilla que se acomode a la nueva
imagen estabilizada. Esto se consigue mediante la minimizacién de un vector de

vértices.
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Capitulo 4
Simulaciones y Analisis de Resultados

En este capitulo se mostraran los resultados de la simulacién y prueba del algoritmo, asi
como el analisis de los resultados obtenidos. Como se menciond en el capitulo anterior,

las pruebas se realizaran con los videos de la base de datos de [19].
4.1. Simulaciones
4.1.1 Deteccién y Tracking de Puntos
La deteccion y tracking de puntos se realiza con el programa Voodoo Tracker [26]
Deteccion: Detector de esquinas de Harris.
Parametros: Nro. Max. Puntos: 4000, Sigma Gaussiano: 0.7, Min. Relativo: 1.0e-5,
Escala: 0.4
Tracking: KLT
Parametros: Nro. De Puntos Max. 4000, Revisién de Constancia: Deshabilitado, se

verifica si la transformacion es de similaridad, afinidad, o traslacion.

La figura 4.1 muestra la deteccion en el programa Voodoo Tracker.

Figura 4.1 Deteccién de puntos con Voodoo Tracker
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A

Trayectoria
Trayectoria

50 100 150 200 250 300 350 400 450 5IJ
Frame

50 100 150 200 250 300 350 400 45EI HEI

Frame
Figura 4.2 A. Mascara de trayectoria. B. Mascara de Coherencia Temporal

4.1.2 Funcion de Transferencia Epipolar

Se obtienen los puntos virtuales mediante las funciones:

e Algoritmo de 8 puntos
e RANSAC

Pardmetros para RANSAC:
Nro. De Iteraciones 15e3

Distancia Euclidiana Minima 0.001
La figura 4.3 muestra la interseccion encontrada entre lineas epipolares. La figura 4.4
muestra el resultado de filtrar las lineas epipolares que no cumplen con las condiciones

de angulo y norma.

Fila

o 200 400 600 800 1000 1200 1400

Figura 4.3 Interseccién de Lineas Epipolares
Columna
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Figura 4.4 Filtrado de lineas epipolares. A). Todas las lineas encontradas. En color azul lineas que
no cumplen las condiciones. B). Lineas filtradas.

4.1.3 Filtrado

La etapa de filtrado consiste en la convolucién de las trayectorias de los puntos tanto
para filas como columnas con un filtro gaussiano, debido a que permite rechazar altas

frecuencias y no genera artefactos.

Trayectorias Virtuales Filtradas

09

08 B

—
o
iL o7 _
N—r
8 06
<
N 05
(_5 —WA< :
£ 04— AN
.
o
Z 05 —wﬁfﬂ—r
%)
9O 02
c
D:f 0.1
D 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250
Frames

Trayectoria (Fila) de 1 punto

ROJO: Trayectoria Original

NEGRO: Trayectoria Filtrada

Filtro Aplicado: Gaussiano, Longitud 25, Varianza 5

Figura 4.5 Filtrado de trayectorias
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4.1.4 Frame Warping

La malla de inicio est4 conformada por los vértices de los cuadrantes. En la figura 4.4

se muestran en rojo. La malla de salida se muestra en azul.

AN A
AR A
LU U Ly ¥
A AR AL
v
v

ROJO: Original
AZUL: Estabilizada
Flechas representan el
movimiento de la grilla

VAR A R AN
AR

Video Distorsionado Video Estabilizado

SR SR -0 NN “

UV LAY YL

Figura 4.6. Grillas en Frame Warping. Rojo: Original Azul: Estabilizada

4.2 Resultados

A continuacion se presentan tablas informativas acerca de los videos fuente y
resultado. Los videos descritos en la Tabla 4.1 se encuentran en el Anexo. La
Tabla 4.2 muestra las caracteristicas de los videos estabilizados. En la Tabla

4.3 se aprecian los tiempos obtenidos para cada etapa del algoritmo.
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Tabla 4.1. Videos en Anexo.

Descripcion Estado Fuente
Video 1A _ Distorsionada |Banco de Videos [19]
- Persona caminando
Video 1B Resultado
Video 2A _ Distorsionada |Banco de Videos [19]
: Autopista, autos
Video 2B Resultado
Video 3A _ Distorsionada | Banco de Videos [19]
: Plaza, personas caminando
Video 3B Resultado
Video 4A Original
Video 4B Sintético. cubos en Distorsionada i
- D - Video creado
Video 4C movimiento Estabilizada
Video 4D Comparacion
Video 5A inacié Distorsionada
: IIummacpn, persona Video grabado
Video 5B caminando Resultado

Tabla 4.2. Descripcién de Videos resultado

PeFSO”a Sintético |Plaza (Cono) | lluminacién
caminando

Num. de frames |[250 115 450 500
Duracion del
video estabilizado |9 s 6s 19s 25s
(seg.)
Tamafio de 1920x1080

. 1280x720 |556x460 |[640x360 (Calidad
Imagen (pixels) HD)
Trayectorias 3462 (>40 (453 (>20 |10685 (> 20 |3206 (> 20
Validas frames) frames) |frames) frames)
PUIIES G LTS | RH 103.7 2736.1 252.2
Warping (prom)
AT E2 TENES ) Y 96 400 490
finales
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Tabla 4.3. Resultado de tiempos de implementacion

: Persona . -

Tiempos S Sintético | Plaza (Cono) | Illuminacion
Deteccion de
puntos y Tracking 8m1l7s 1m29s [22m29s 41 m39s
Funcién de
transferencia 2m23s 23s 10mb54s 6m34s
epipolar
Frame Warping [28m35s [4m48s [18m8s i h 56 m 24
Cpnstrucmon del 6s As o < 26 <
video

4.3 Evaluacién de resultados

Para realizar un andlisis cuantitativo del algoritmo, se busca una métrica que compare

los videos distorsionados y estabilizados con videos originales sin distorsion. Este

analisis resulta complicado cuando se utilizan videos ya grabados como los de la base

de datos. Como solucién se propone utilizar videos sintéticos los cuales simulen el ruido

adquirido durante la adquisicion de los videos.

Para ello se crean videos sintéticos, con el programa create_cubes.m, utilizando

rendering y opengl, al cual se le aflade sefales sinusoidales y ruido aditivo de

distribucion normal con varianza variable y media 0, para simular un video con jitter. A

este nuevo video se le aplicara el algoritmo para obtener un video estabilizado el cual

pueda ser comparado con el original. Los videos sintéticos nos permiten tener una

version sin jitter y una con jitter, para poder comparar el resultado con el video resultado.
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4.3.1 Procedimiento para la evaluacién

Paso 1. Creacion de video original y distorsionado
Como se puede apreciar en el video sintético, los cubos laterales azules emulan el fondo
de un video real mientras que el cubo rojo que se mueve distintamente emula a un objeto

con movimiento independiente al de la camara.
Paso 2. Obtener el video estabilizado con el algoritmo implementado.

Paso 3. Puntos Caracteristicos
Para cada frame de los videos se utiliza el algoritmo de SIFT hallamos descriptores

para los tres videos (original, distorsionado y estabilizado)

Paso 4. Correspondencias entre puntos
Para encontrar las correspondencias entre videos original-distorsionado y original-
estabilizado, se hace uso de Nearest Neighbor Distance Ratio o NNDR, para encontrar
la alternativa mas adecuada dado un punto en el frame original. Se compara la relacion
entre la distancia del primer y segundo vecino mas cercano. Este ratio debe ser menor
a un umbral dado.
1D4 — Dgl|
e L
1D4 = Dell
Donde
Dy: Descriptor en evaluacion
Dg: Descriptor Vecino mas cercano
D: Segundo Vecino mas cercano

t: Umbral

Luego utilizando RANSAC se eliminan outliers. De esta manera encontramos las
correspondencias. Para que la comparacion se realiza con los mismos puntos, se realiza
una busqueda de los puntos originales detectados en los dos pares de videos. La figura

muestra el resultado hasta este paso.
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Figura 4.8. Matching de puntos original-estabilizado

Paso 5. Evaluacion

Los puntos del video distorsionado y estabilizado que correspondan al mismo punto
original, son utilizados para hallar una distancia de error. Para cada par de videos,
obtenemos las distancias de error maxima y promedio de cada frame. Las gréficas de

las figuras 4.9 y 4.10 muestran las distancias medidas.

d =(xo = 0% + (0 — ¥)?
1 &
Error x Frame = N * Z d(p)
p=1

Las graficas azules representan el error por frame en el video distorsionado y la roja el
error por frame en el video estabilizado. Se evaluaron 90 frames del video sintético. Se

trabajaron 76.3 puntos en promedio para los videos.
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Figura 4.9. Error distancia maxima por frame. En azul: original-distorsionado en rojo: original-

estabilizado
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Figura 4.10. Error distancia promedio por frame. En azul: original-distorsionado en rojo: original-

estabilizado
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En las figuras 4.11 y 4.12, se muestra la variacion de este error comparando las
distancias error encontradas. Esto mediante la formula.

) ) Dist. Distorsionado — Distancia Estabiliz.
Diferencia Error en % = 100 x

Dist. Distorsionado

Finalmente para todo el video se obtuvo en promedio una diferencia maxima de
12.33% y una diferencia promedio de 28.76%.

Diferencia Error Distancia Maxima Porcentaje
100 T \ T
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Figura 4.11. Diferencia distancia error maxima por frame (en porcentaje).
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Figura 4.12. Diferencia Error Distancias. A). Distancias Maximas. B). Distancias Promedio

4.4 Andlisis de resultados

e Con el video sintético creado se puede apreciar la magnitud de error
existente entre los videos originales, los distorsionados y los estabilizados.
Como se aprecia en las gréficas de las figuras 4.11 y 4.12 existen frames en
donde la diferencia de error es negativa. Para el caso de las distancias
méaximas, esto se debe a que el video estabilizado presentdé un punto en
particular con mayor distorsion. Las diferencias negativas disminuyen para
el caso del error promedio, debido a que se obtiene una muestra mas

representativa, la cual indica como se han corregido los puntos.
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e Cuando el numero de trayectorias encontradas no es suficiente o su duracién
es menor a 10 frames, los videos no pueden ser estabilizados por el
algoritmo. Para el video que presenta cambios de iluminacién, se tuvo que
utilizar una cdmara Full HD para obtener mayor detalle en los videos y asi

conseguir un mayor niumero de trayectorias.

e El nivel de ruido presente en el video sintético es determinante para el
correcto funcionamiento del algoritmo. Para valores muy severos o cambios
muy repentinos, el algoritmo pierde precision. En los videos 1-3 el efecto jitter
no es severo, por lo que resulta mas sencillo obtener trayectorias virtuales

coherentes.

e EIl detector utilizado no es robusto frente a cambios de iluminacién, sin
embargo tiene mayor repetitividad. Se tiene que considerar que en videos
reales, los cambios bruscos de intensidad afectan la etapa de deteccion de

puntos.

o Los videos de la base de datos de [19] son parte de los videos de prueba
utilizados en la comunidad de image processing. Los videos sintéticos, en

cambio, son hechos desde cero con la funcion create_volume.

e Enlastablas 4.2y 4.3 se puede observar una relacién directa entre el tiempo
de procesamiento y la calidad de los videos. El video grabado en calidad HD

demoro 3 horas 45 minutos para su estabilizacion.
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4.5 Sintesis del capitulo 4

e Se mostraron las simulaciones del algoritmo y se muestra el andlisis de los videos
resultados. Se utilizaron Harris y SIFT para la deteccion de puntos, obteniéndose

un mayor nimero de puntos con la deteccion de Harris.

e Se propone utilizar videos sintéticos para corroborar que los resultados sean
coherentes. Se utilizé distancia entre puntos como medida del error entre las
imagenes originales y estabilizadas. El primer paso es encontrar puntos de
control para las tres imagenes. Luego se encuentran los puntos correspondientes
a las tres. Se encuentran las relaciones entre los videos: original-distorsionado y
original-estabilizado. Finalmente se aplica distancia euclidiana para hallar una

medida de error.

e Se obtienen resultados coherentes para todos los videos utilizados. Lo que

demuestra que el algoritmo funciona.
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Conclusiones

1. La Geometria Epipolar utiliza relaciones geométricas de proyeccion para
encontrar un punto en el espacio visto desde dos puntos de vista. Dado que las
relaciones son almacenadas en una matriz de 3x3 llamada matriz fundamental,
no es necesario almacenar la informacién del punto tridimensional, por lo que se
ahorra costo computacional. Ademas la geometria epipolar permite, a diferencia
de otras metodologias de establizacion de video, representar de manera
fisicamente coherente la trayectoria seguida por la camara y el movimiento

independiente de los objetos.

2. Los valores de ruido severos, movimientos muy bruscos de camara o cambios
severos de iluminacién. afectan el funcionamiento del algoritmo. Se pierde
efectividad debido a que el seguimiento de puntos no logra ubicar un namero
significativo de puntos confiables (inliers) o las trayectorias son demasiado cortas
para aplicar la transferencia de punto epipolar. El nimero de puntos detectados

en la primera etapa condiciona el resto de la implementacion.

3. Para la evaluacion cuantitativa resulté necesaria la creacion de un video sintético
para evaluar el resultado estabilizado con respecto al video sin jitter. Como se
presentd en la seccién 4.3, los resultados mostraron que el algoritmo de
estabilizacion reduce el error de distancia de las coordenadas de un mismo punto
con respecto al video original en un 28.76% en promedio. Los pardmetros de
ruido, el nimero de cubos, el movimiento de cadmara y la velocidad son factores

gque influyen de manera significativa en los resultados.

4. Mediante el uso de las tablas 2 y 3 se concluye que el tiempo de procesamiento

del algoritmo depende de la calidad de los videos.

5. Se demuestra que si es posible estabilizar un video dadas las transformaciones

de rotacion y escala, y transformaciones de intensidad.
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Recomendaciones

1. Luego de la deteccion de puntos de control, se recomienda evaluar la longitud
de trayectorias obtenidas, para verificar que estas tienen una longitud aceptable.
En caso no encontrarse la cantidad suficiente de puntos, se recomienda probar
con un detector mas robusto o utilizar la funcion de transferencia epipolar para
hallar nuevos puntos de interés como se menciona en [19]. Este cambio

significaria un mayor costo computacional.

2. Pararepresentar a los objetos en movimiento de manera mas coherente, en [19]
se propone utilizar Time-View Reprojection. Esta implementacién evalla la
posicion de los puntos de control en el tiempo y forma en base a ello se
encuentra la posicién en donde deberia encontrarse el punto mediante una re
proyeccion dinamica. Consiste en derivar las posiciones para hallar la velocidad

y aceleracion y en base a estos parametros minimizar el error de proyeccién.

3. Para optimizar y mejorar la velocidad de procesamiento, se puede llevar el

cbdigo a un sistema de cédmputo heterogéneo.

4. En los videos 1-3 se aprecia durante algunos frames franjas negras a los
extremos de imagen. Este detalle es controlado recortando la imagen de salida.
La falta de textura en la etapa de Frame Warping y las franjas negras que
aparecen en los videos estabilizados debido a las limitaciones del warping y
remuestreo, pueden solucionarse mediante Motion Inpainting y Plane-Based

Warps descritos en [24-25].
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Voodoo Tracker
Programa especializado en deteccién y seguimiento de puntos.
http://lwww.viscoda.com/index.php/en/products/non-commercial/voodoo-camera-

tracker. Consultado el: 5 de Septiembre del 2014.

Mathworks

http://www.mathworks.com/

GoPro
GoPro es una marca de camaras especializadas para grabar sin utilizar las

manos. http://es.gopro.com/

El Comercio

Noticia relacionada al aumento de smartphones.
http://elcomercio.pe/tecnologia/actualidad/78-jovenes-latinoamericanos-tiene-
smartphone-noticia-1768629. Consultado el: 10 de Octubre del 2014.

El Comercio

Noticia relacionada al aumento de la importacién de smartphnes en el pais.
http://elcomercio.pe/economia/peru/importacion-smartphones-peru-crecio-15-
ano-noticia-1714442. Consultado el: 10 de Octubre del 2014.
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