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Resumen— La estabilizacion de videse esta convirtiendo en una
importante técnica de post-procesado para secuensiade

fotogramas (frames) adquiridas con camaras digitales,
especialmente debido al uso generalizado dg&imaras de mano
(hand-held) asi como la utilizacion de estos disgbgos como

elementos de entrada en sistemas robotizados conjpke robots

humanoides o vehiculos aéreos no tripulados.

El presente articulo propone una combinacion del meéto

iterativo RANSAC (RANdom SAmple Consensus), para otorgar
robustez a la estimacion del movimiento como partdel proceso
de estabhilizacién de video, en conjunto con una faidn coste
basada en la diferencia del nivel de gris entre inggenes.
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I.  INTRODUCCION
Tanto en dispositivos de mano de adquisicion deesegas
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transformacion geométrica [5] [6] [7]. En el presearticulo
se utiliza la segunda propuesta.

Independientemente del enfoque utilizado, es naeeka
deteccion y descripcion previa de puntos de intecdse el
frame analizado. En la literatura se puede enaonira
variedad de algoritmos para llevar a cabo estaadaprevias
[8] [9]. De entre ellas, SIFT [10] (Scale InvarianEeature
Tranform) y SURF (Speed Up Robust Feature) [11] lsen
algoritmos mas utilizados tanto en la problematice nos
ocupa, de estimacion de movimiento, como en la mpgde
de problemas relativos a vision por computador.[12]

Estimacion robusta del movimiento acumuladdomo
parte del proceso de estimacién del movimientaeatiza una
busqueda de correspondencias entre puntos desintaréa
gue se vuelve crucial si se toma en cuenta qustilaacion de
los parametros de movimiento depende directameatdad
fiabilidad de las correspondencias computadas. tAoto,

de imagenes, camaras digitales o smartphones, camo otorgar robustez a la estabilizacion del videoiiggnobtener

sistemas de dindmica compleja, robots
registran movimientos indeseados de rotacién Yates de
las imagenes, generados como producto de las Whezcde
la mano o por la naturaleza de locomocion de ktersias que
transportan los dispositivos de captura de video.

En la literatura [1] [2] [3] se pueden encontrarltiples
técnicas para la compensacion de estos efectoseindes de
movimiento, en cuyo proceso, por lo general, sedgune
diferenciar 3 fases:

+ Estimacion del movimiento.
« Estimacion robusta del movimiento acumulado.

e Compensacion del movimiento.

Estimacion del movimientd&Esta fase del proceso consiste

cuadripedoBarejas correctas de puntos de interés en corréspoia.
humanoides o aéreos que utilizan cdmaras embarcadas

RANSAC es la técnica mayoritariamente empleadaaen |
literatura para la estimacion de parametros de wdleio
matematico a partir de un conjunto de puntos queteogan
falsas correspondencias [13] [14] [15].

Dado que la secuencia completa de movimiento deier t
concordancia, es importante que los pardmetranadtis sean
validos para el movimiento global de la imagen ysatm para
aquel relativo entre frames consecutivos.

Compensacion de movimientBinalmente, en el proceso
de compensacion del movimiento se deforma el fracteal a
partir de los parametros obtenidos mediante esiimac
robusta, lo que debe producir una secuencia estdble
movimiento.

El presente articulo se encuentra estructurado ade

en la estimacion de los parametros de movimiente gusiguiente forma: En la seccion 2, se describe ltodotogia

relacionan el frame a ser compensado con el fragfiaidb
como referencia o consigna. Trabajos desarrolladbse este
tema proponen principalmente 2 enfoques: uno basatiojo

para la estimacion de los parametros de movimiemtartir de
los puntos de interés y el modelo de transformag&ométrica
correspondiente. En la seccién 3 primeramente sestima las

optico (optical flow) [4] y otro basado en el modelo defalsas correspondencias de puntos de interés, keegecalcula



los parametros de movimiento con las nuevas Modelo de traslacion
correspondencias, para finalmente determinar elirmerito
global con base en la acumulacion de la transfafmac
geométrica obtenida. La seccidn 4 esta destinadstadio del
comportamiento, a lo largo de todos los fotograreasla
secuencia de video, de los pardmetros de movimexttaidos

Es el mas simple de los 3 modelos descritos. Hace
referencia a los movimientos de la imagen cuandoadrente
existe traslacion del dispositivo de captura eplano paralelo
a plano de la imagen (modelo geométrico de camial@le

del modelo. Finalmente los resultados, conclusigneabajos [18)).
futuros se presentan en las secciones 5 y 6, tespaente. 10 ¢
y
Il.  ESTMACION DEL MOVIMIENTO BASADO EN LA H=10 1 txl )]
TRANSFORMACION AFiN 0 0 1

El proceso de estimacion de movimiento tiene como
objetivo determinar los parametros de movimientoe qu
permiten relacionar el frame actual y el framedfijacomo Modelo afin
consigna.

dondet, y t, son las traslaciones gry x respectivamente.

En el modelo o transformacion afin existen 4 patéoaea
Este proceso puede ser estructurado a su vezame2:p estimar: dos desplazamientos en el plano paralelde da
. Deteccion, descripcién y comparacion de puntos ddn@gen. que se describen en el modelo de traslacioa
interés. rotacion en la dlrgcqlon del eje roII_ y la e_scadme es
proporcional al movimiento en la direccion del rji,
e Estimacion de los parametros de movimiento a partir

de las correspondencias de puntos. scos(8) -—ssin(@) t,
A. Deteccion, descripcion y comparacion de puntontkrés He =|ssin(8) scos(8) t, ©)
0 0 1

Pese a que los 2 algoritmos que con mayor frecaesei
utilizan en la literatura son SIFT y SURF, los teslos que se dondet, y t, son las traslaciones epy x, s es el factor
presentan en [12] confirman que el coste computatide . : .

SURF es considerablemente menor al de SIET sin qu‘%e escala ¥ es la rotacion alrededor del eje perpendicular al
implique pérdida de robustez en el algoritmo. Estadebe a planoxy.

que, utilizando la matriz hessiana y la funciopaet-escala Modelo proyectivo

[16], SURF localiza los puntos de interés para dueg
describirlos mediante un vector 64-dimensional qaetiene
las caracteristicas diferenciables de cada untiaie e

El modelo proyectivo es el modelo completo de
movimiento, en el cual se encuentran expresadas
matematicamente las 3 rotaciones y traslacioneiblpss Su

Una vez conseguidos los vectores descriptoresatdhimg  matriz de transformacion H posee 8 parametros lfimeae
0 basqueda de correspondencias entre puntos deesinteindependientes.
consiste en el proceso simple de seleccion delagumdres de
puntos de interés que contengan la menor diferemtorial

entre sus descriptores 64-dimensionales. H, = |hyy hyy hay

h31 h32 1

hiy  hia hys
(4)

B. Estimacion de los parametros de movimiento

Una vez obtenido el conjunto de puntos de inteyés,
pueden estimarse los pardmetros de movimiento ehframe
actual y el frame consigna. Tanto en el caso de camaras digitales hand-heldo com
dispositivos monoculares de vision a bordo de b
dinamica compleja, el movimiento indeseado y vilmaes
parasitas en la imagen Unicamente se consideraificagjvas
alrededor del eje roll. Por lo tanto, el model@seionado para
la estimacion de los parametros de movimiento enaslelo
Afin.

Cabe sefialar dos ventajas adicionales que se eibtien
donde X,, es el conjunto de puntos de interés queitilizando este modelo:

Modelo seleccionado

El movimiento existente entre dos frames espedifiee
puede expresar matematicamente mediante la tramefain
geométrica que relaciona los puntos de un frame sen
correspondencias en el segundo frame [17] [18] [19]

Xop = He- X¢ Q)

corresponden a la imagen consigitg, es la matriz de « La primera es referente al tiempo de cémputo,

transformacion ¥, es el conjunto de puntos de interés de la significativamente menor debido a que, a diferencia

Imagen a compensar. del modelo proyectivo que contiene 8 parametros
Esta transformacién geométrica posee un modelo independientes, este unicamente depende de 4

paramétrico de movimiento, del cual dependéra que es parametros.

distinto SegL'Jn qUé tlpO de transformacion se atilicos 3 . Una Segunda Ventaja es respecto a la facilidachen |

modelos comunes son: extraccion directa de los correspondientes parasetr



de movimiento: escala, rotacion roll, y traslace@e
través del planay.

Con el objetivo de plantear una vision clara débgue
usado para dotar de robustez y estabilidad al v&ita seccion
se dividira en dos partes:

ESTIMACION ROBUSTA DEL MOVIMIENTO ACUMULADO

» Estimacion robusta del movimiento en la secuengia d

fotogramas completa basada en RANSAC.

e Estimacion del movimiento global basado en la

Transformacién afin acumulada.

A. Estimacién robusta del movimiento

Partiendo de la perspectiva que establece comatesbla
asignacion correcta de pares de puntos de interés
correspondencia, y luego de realizar la revisiomadéeratura
relativa al tema, se deduce que RANSAC (Algorithed una
técnica iterativa fiable para la desestimaciénatepde puntos
de interés no ajustados al modelo matematico queslaciona,
en este caso, al modelo afin.

Sin embargo, es importante definir la funcion castela
cual estard basado RANSAC. En el presente articelo
propone, como funcién coste, la diferencia absold&a
intensidad, pixel a pixel, entre el fotograma congaelo y el
de referencia.

©®)

Por lo tanto el modelo afit,,, que minimiza la funcion
coste es:

feost = |Hili—y — I

Hype = argmingg s oy 2| Hili—q — I (6)

Algoritmo 1 RANSAC:

1. Seleccionar aleatoriamente el minimo ndmero w3
requeridos para determinar los parametros del model

2. Calcular los parametros del modelo.

3. Determinar cuantos puntos del conjunto de téapuntos
se ajustan al modelo con una tolerancia predefinida

4. Si la fraccién de nimeros de inliers del total de efom de

Algoritmo 2 RANSAC con Funcion costé,

for i=1 to Ndo
Estimacion de la Transformacion Afin i-ésin&:
Calculo de la funcién coste i-ésima:
fcosti = |Hjl;_1 — I

end for

Seleccion delH; que minimice la funcion costéd,,, =

arg mingg g ¢y XilHili—y — ;]
e

B. Estimacién del movimiento global basado en la
transformacion afin acumulada

Se ha establecido que el modelo Afin contiene los
parametros de movimiento entre 2 fotogramas, unsera
compensado y otro de referencia. Sin embargo, ndase
planteado qué fotogramas corresponden a cada tespeaso.

Recordando que el objetivo final que se persigudaes
estabilizacion del video, se establece que el fatog a ser
compensado es el actual, mientras que en el cdaacdasigna
se tiene 3 opciones:

e El fotograma inicial k).

e El fotograma anterior{_,).

» El fotograma anterior compensadf)k_,).
Opcidn 1: El fotograma inicial

Una primer candidato a imagen consigna es el fatogr
inicial (Figura 1). En este punto cabe sefalarajueicio de la
secuencia de video puede ser fijada en cualqustarite de
tiempo, por tal motivo, es conveniente que el frdota
seleccionado corresponda al instante de tiempo wn &
dispositivo se encuentra paralelo a la superfic. el
fotograma se escoge de forma incorrecta, todaciaeseia de
video se ve comprometida.

La ventaja de utilizar al fotograma inicial contmoente
como consigna es que, al realizar el recélculoteates de los
parametros de movimiento dg, no existe error acumulado.

puntos en el conjunto excede un umbral predefinidogi, empargo, et s, existe una considerable desventaja

Reestimar los parametros del modelo usando todomliers
identificados y terminar.

respecto a la estabilidad del conjunto de framespemsados
gue se obtiene. Dado que cada frame es compensddonta
independiente respecto al fotograma inicial, segenn efecto

5. Caso contrario, repetir desde el paso 1 al 4, un nimerqipratorio consecuencia de la aleatoriedad def.erro

limitado de ocasiones.

En el algoritmo 2f,s; Y Hope S€ incluyen como parte de
RANSAC.

Otra desventaja que es importante sefialar es quediaa
qgue el frame actual se aleja del frame inicialdddormacion
gue se genera producto del movimiento se vuelvsiderable,
gran parte de la informacion se pierde y el errorl&
estimacion de los parametros de movimiento se puebler
critico.



Figura 1. Esquema de estabilizacion de video atitip al fotograma inicial
como consigna

Opcién 2: El fotograma anterior

Un segundo candidato a consiga es el fotogramadiiaroe
anterior al fotograma actual (Figura 2). La ideautiézar esta
opcién se basa en que la diferencia entre los nitestade
tiempo, en que frames adyacente son capturadds,nei&ima
detectable por la cAmara de video. La transformaaith que
se aplique al fotograma actual no es la que se coenp
Unicamente de los parametros de movimiento estimadte
dos frames consecutivos, sino de la transformaafin
acumulada de frame a frame.

Si bien en esta segunda opcion, los parametros

Figura 3. Esquema de estabilizacion de video atitip al fotograma anterior
compensado como consigna

Opcidn seleccionada

Luego de llevar a cabo experimentalmente un asalisi
comparativo de los 3 enfoques propuestos basaddstmto
candidatos a fotograma de referencia, se ha sefedo el
fotograma anterior como consigna. Los resultados
experimentales obtenidos, respecto a la funciériecgsal
tiempo de computo, se presentan en la Tabla | y II.

Cabe sefialar que una razén adicional por la cudlase
optado por el enfoque del frame anterior es ql®)argo de la
ecuencia de video, cada nuevo fotograma preseatenayor

formacion respecto a la consigna original, aleada un

movimiento contenidos eff; son estimados a partir del frame fame limite en el que la deformacién sea tan alie se
en el instanté ei—1, cadaH; es acumulado como una jnnosibilite la estimacién del movimiento. Inclusa el caso

transformacion del fotograma inicial. Por lo tardabjgual que
en el primer caso, la seleccion de este fotograrwal es
fundamental. La Unica desventaja que presenta esret
acumulado de frame a frame, problema que puedergaise
mediante técnicas de suavizado [22] o segment§&n

Figura 2. Esquema de estabilizacion de video atitip al fotograma anterior
como consigna

Opcidn 3: El fotograma anterior compensado

Una Ultima alternativa, que es una variante delisgg
caso, es la utilizacion del fotograma anterior cengado como
consigna (Figura 3). Sin embargo, esta alternaivaolo es la
mas costosa a nivel computacional, sino que adertizsando
como funcién coste base la diferencia matriciahpgrdio por
unidad de pixel entre la imagen compensada y leggema
consigna, experimentalmente es menos exacta geef@jue
basado en el fotograma anterior.

en que se utliza el frame anterior o el frame raote
compensado como referencia, es importante quenkigra se
refresque cada cierto nimero de frames.

Como funcién coste se utilizé la diferencia promede
nivel de gris normalizado de todos los fotogramais ymidad
de pixel. A continuacién se presentan las 3 furesaoste para
cada una de las opciones:

Opciodn 1: El fotograma inicial

_ EiXmZalHili—Iol)

costy = P— (7
Opciodn 2: El fotograma anterior
_ GiXmZnlHili=Ii—1]
CoSt;_y = === (8
Opciodn 3: El fotograma anterior compensado
_ CiXmZnlHili-Hi—11i-1])
cost(j_1yc = o 9
TABLE I. FUNCION COSTE
Nombre del Fotograma Anterior
Video Inicial Anterior Compensado
Video 1 0.0528 0.0119 0.0125
Video 2 0.0867 0.0178 0.0188
Video 3 0.1392 0.0210 0.0219
Video 4 0.1483 0.0156 0.0169
Video 5 0.1050 0.0158 0.0160
Video 6 0.0452 0.0093 0.0094
Video 7 0.1071 0.0166 0.0169




TABLE 11 TIEMPO DE COMPUTO POR FRAMESEGUNDO9

Nombre del Fotograma Anterior
Video Inicial Anterior Compensado
Video 1 0.796 0.728 0.874
Video 2 0.786 0.729 0.857
Video 3 0.796 0.718 0.874
Video 4 0.796 0.717 0.841
Video 5 0.796 0.718 0.863
Video 6 0.786 0.718 0.874
Video 7 0.786 0.718 0.896

Las caracteristicas del computador y softwarejzatlbs
para el procesamiento de datos, se detallan ancawtbn
como informacién complementaria:

» Fabricante: Acer
* Modelo: Aspire 5951G

* Procesador: Intel® Core™ i7-2670QM 2.20GHz with
Turbo Boost up to 3.1GHz

* Memoria Instalada (RAM): 16,0 GB (15,9 GB
Utilizable)

» Tipo de Sistema: Sistema Operativo de 64 bits
e Sistema Operativo Windows 7 Home Premium
+ MATLAB 7.12.0.

IV. RESULTADOS

Finalmente, se puede obtener una perspectiva Wsulls
resultado obtenidos para cada uno de los escersiwe los
cuales se ha llevado a cabo la experimentacion.

En los videos que se muestran en las figuras 4gliege
constatar la compensacion del movimiento, basadouren
modelo de transformacion afin, en el cual, exigterametros
de: traslacion a lo largo de los 2 ejes paralelqdamo de la
imagen en el modelo de camara pin-hole, rotaciéitain
alrededor del eje perpendicular a los 2 ejes amewi y
escalado.

La linea roja que se ha graficado permite evidencia
visualmente la estabilidad de la escena para catdgrama
compensado (izquierda) respecto a los fotogramiggnales
(derecha). Esta linea ha sido ubicada en la regibre la cual
existe un mayor numero de puntos de interés, es dee
contiene informacién significativa sobre la escena.

Dado que la estimacion del movimiento se basa en lo
puntos de interés, la estabilizacién de video akzeerespecto
a las regiones sobre las cuales existe una majameracion
de estos puntos.

Figura 5. Video 2 Estabilizado: Fotograma 1, 30y 80
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Figura 9. Video 7 Estabilizado: Fotograma 1, 30y 60

Figura 7. Video 4 Estabilizado: Fotograma 1, 30y 60



Consecuentemente, las regiones de la escena, fesukd
por la linea roja en el video resultante,
virtualmente estacionarias pese a la inestablendaza de
movimiento del dispositivo de captura. En las fagut-8 se ha
compensado la escala con motivos ilustrativos,afldorma
gue se pueda apreciar con facilidad la relaciéredatimagen
en un instante de tiempo especifico y la consigna.

Sin embargo, con el objetivo de evitar una secaedei
video que resulte estatica, se puede obviar la ensagion del
parametro de escala como se aprecia en la figuEstd. no
afecta a la region sefialada por la linea roja, maetiene el
comportamiento estacionario respecto a la trasiacidtacion
en el plano de la imagen.

Es importante mencionar algunas de las limitantes,
enfoque descrito en el presente articulo, que eaknénte
pueden presentarse:

» Presencia de objetos cercanos

» Escenas con objetos en movimiento
» Escenas cuadro a cuadro

» Desplazamientos significativos

» Videos de baja frecuencia

» Desplazamientos de alta velocidad

permamece

» Estabilizacion de video en dispositivos de mano
(cdmaras hand-held, smarphones, tablets).

» Estabilizacion de video en camaras a bordo de
dispositivos de dinamica compleja (cuadripedos,
humanoides, Rotor-UAVS).

En la primer linea, se enfrentaran problemas ddoivalel
error acumulado, presencia de objetos cercanosnasacon
objetos en movimiento, desplazamientos significativde
frame a frame, videos de baja frecuencia, desplentws de
alta velocidad, utilizando técnicas de motion smimgt [22] vy
motion segmentation [23].

En la segunda linea, el modelo de compensacittilizara
para determinar, mediante un sistema de entren&mien
modelo sensorimotor de robots de dindmica complegie
modelo permitira al sistema realizar la compensadé los
efectos generados en la imagen, y consecuentenmante
estabilizacién del video, en tiempo real [20] [21].
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V. CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

Luego de realizar un estudio inicial del desempéd@o
RANSAC, en la estabilizacion robusta del video, lse

constatado experimentalmente su optimo desempefi® co

algoritmo de desestimacién de falsas correspona&nci

El modelo matematico que mejor se relaciona con

movimientos indeseados tipicos en dispositivos tneatd es el
modelo afin; esto se debe a que las rotacionesypyetw son
minimas, y su impacto sobre la deformacion finaladienagen
es casi imperceptible.

Como parte del algoritmo RANSAC, la funcién coste

basada en la diferencia absoluta del intensidadayg kgvel,
pixel a pixel, entre el fotograma compensado yealederencia,
permite la penalizacién de modelos de transfornmacidyo
efecto de deformacién sobre el fotograma actuatrdif, en
mayor medida, respecto al fotograma consigna

SENESCYT de la Republica del Ecuador.
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