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RESUMEN

El presente trabajo se desarrolla sobre un sistema auténomo de
captura aérea para la creacion de mosaicos de imagenes. El sistema
actualmente utiliza un modelo geométrico e informacién en las ima-
genes para determinar si es requerida una captura de imagen. Ac-
tualmente no realiza ningtn registro entre las imagenes capturadas.
Para tener mas informacién que permita realizar el mosaico de ima-
genes se propone realizar un registro global, utilizando el método de
Bundle Adjustment. El algoritmo debe ejecutarse en tiempo real, por lo
cual se requiere paralelizarlo en el co-procesador Neon, el cual sigue
la arquitectura SIMD (siglas en inglés de Single Instruction Multiple
Data), que se encuentra embebido en la familia de procesadores ARM
Cortex-A. Se encontré que es posible paralelizar ciertas operaciones,
obteniendo una disminucién en el tiempo de ejecucién, lo cual pe-
mitirfa al sistema autonomo a ejecutar este computo en paralelo. Se
validan los resultados probando el algoritmo de registro en imagenes
de la retina del ojo. Los resultados demuestran que es posible dismi-
nuir el tiempo de computo. En algunas rutinas logramos tener una
aceleracion de tres a seis veces en comparacion a una ejecuciéon no

paralelizada del algoritmo en la misma plataforma.
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INTRODUCCION

1.1 INTRODUCCION

Los mosaicos de imagenes dan un panorama mds amplio a gran
resolucioén, algo que una camara convencional no puede tomar o po-
dria ser muy costoso que lo hiciera. Con varias fotografias que abar-
quen un paisaje es posible formar el panorama completo. Para esto
se utilizan técnicas para estimar como casan las imagenes. Con esta
informacién se puede generar una imagen del panorama completo

uniendo las partes como si se tratase de un rompecabezas [3].

Por lo regular las imdgenes no casan perfectamente, dado a algunos
problemas inherentes al medio, tales como la iluminacién. Por ejem-
plo, si se toma una primera imagen cuando el sol ilumina al maximo
y otra cuando el sol ya se ocult6, podremos ver el cambio dréstico del
mismo paisaje. Adicionalmente, las cdmaras pueden tener problemas
al capturar secciones del panorama, el balance de blancos, objetos en
movimiento pueden aparecer distorsionados o incluso no aparecer en

otras imégenes.

Los mosaicos de imagenes son ttiles para el andlisis de objetos los
cuales se requieren tener el panorama completo y no es sencillo o
es imposible realizarlo mediante una captura directa. Los panoramas
formados con imdgenes aéreas son ejemplo de esto, para tener una
imagen de una zona amplia, requerimos unir varias imégenes. Otra
aplicacién de los mosaicos de imdgenes se puede encontrar en la me-

dicina, para la obtencién de una imagen de la dentadura completa.

En este trabajo se plantea resolver el ajuste automatico in situ de
imagenes de manera simultanea para la construccién de un mosaico

de imagenes. En el ambito del anélisis de imédgenes aéreas o imége-
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nes médicas. Este trabajo forma parte de una linea de investigacién
que se desarrolla en la Facultad de Matematicas de la Universidad
Auténoma de Yucatdn para la generaciéon de mosaicos de imagenes
aéreas y su andlisis. Las imagenes son capturadas de manera auténo-
ma utilizando vehiculos aéreos no tripulados. En dicho proyecto, a la
fecha se ha desarrollado tecnologia para la estimacion de pose para
vehiculos dreos no tripulados [9], el disefio y desarrollo de una meto-
dologia para la captura automdtica de imédgenes [13] y el uso de un

modelo geométrico para extraer la informacién de las imagenes [19].

Figura 1: Panorama &ereo de la Facultad de Matematicas[13].

Los primeros mosaicos de imdgenes se hacian manualemente, cor-
tando y pegando las imagenes fisicas para lograr tener una mas gran-
de. Con el surgimiento del procesamiento de imagenes se comenza-
ron a idear algoritmos para automatizar este proceso. En la actuali-
dad existe una gran variedad de algoritmos que tratan de aminorar

los problemas que surgen al casar las imagenes.

Las cdmaras, como medio de captura de las imagenes, han ido me-
jorando sus prestaciones, dando mayor calidad de fotografias. En la
actualidad, las cdmaras se encuentran presentes en casi todas partes

e.g. cdmaras digitales, celulares, vehiculos aéreos no tripulados, etc.
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Figura 2: Mosaico de una retina.’

Los dispositivos embebidos han tomado un gran auge en la ac-
tualidad, ya que los podemos encontrar en casi cualquier lugar; un
ejemplo de ellos son los teléfonos celulares. Estos dispositivos tienen
limitado su poder de computo, en comparacién a las computadoras
de escritorio o computadoras portétiles. A pesar de esto, gracias a
su ubicuidad, son excelentes candidatos para resolver problemas de

computo.

Los procesadores ARM son una familia de procesadores que son
ubicuos en los dispositivos embebidos, los podemos encontrar en una
gran variedad de aparatos electrénicos tales como teléfonos moviles,

placas de desarrollo y aparatos de entretenimiento.

1 https://miac.unibas.ch/BIA/o4-BasicsimageRegistration.html#(10)
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Los procesadores de la familia ARM Cortex-A cuentan con un co-
procesador denominado Neon este es capaz de acelerar los algoritmos
de procesamiento de multimedia y sefiales, tales como codificacién de

video, gréficos, audio, procesamiento de imdagenes, etc.

Para el desarrollo del presente trabajo se hace uso de un BeagleBone
Black. El BeagleBone Black es un dispositivo embebido que cuenta con
el procesador ARM Cortex-A? . Este dispositivo nos permite acelerar
el computo del ajuste para el mosaico de imdgenes mediante su el

procesador vectorial Neon3.

En el resto de este capitulo se mencionan brevemente que es un
mosaico de imdgenes, en que consiste el registro de imagenes y el
problema de Bundle Adjustment. Finalmente se muestran los objetivos

y la estructura del presente trabajo de tesis.

1.2 MOSAICO DE IMAGENES

El mosaico de imagenes es la alineaciéon de multiples imagenes en
una més grande, dando un panorama de visién méds amplio en com-
paracién de una sola imagen. Capel [3] afirma que uno de los fac-
tores importantes para la construccién de un mosaico de imégenes
es la correcta estimacién del conjunto de homografias que mapea co-
rrectamente las imédgenes entre si. El proceso para lograr una correcta
estimacién del conjunto de homografias se logra realizando un regis-
tro entre las imdgenes. El registro de imagenes se puede perfeccionar
mediante un método de optimizacién que permita reducir el error de

manera global.

1.3 REGISTRO DE IMAGENES

El registro de imagen es un proceso en el que se encuentra una
relacién de correspondencia punto a punto entre imagenes. El proble-

ma de correspondencia se puede explicar como el problema de saber

2 https:/ /beagleboard.org/black
3 http://www.arm.com/products/processors/technologies/neon.php
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que parte de una imagen pertenece a que parte de otra imagen. Es-
tas correspondencias se dan porque las mismas partes de una escena
capturada se visualizan en distintas imagenes. Las diferencias entre
multiples imdgenes pueden ser dadas por el movimiento de la cdma-
ra con respecto a los objetos que se fotografiaron, el movimiento de
los objetos dentro de la escena fotografiada o en general cualquier mo-
vimiento relativo de los objetos dentro de la escena fotografiada. Esta
relaciéon puede ser expresada como una relacién geométrica entre las

imagenes.

Los métodos para obtener el registro, de acuerdo con Capel [3], se
dividen en dos categorias: métodos directos y métodos basados en
caracteristicas. Los métodos directos operan las dos imdgenes en su
totalidad, con el fin de obtener la medida de la diferencia que existe
entre ambas y poder identificar los cambios que se tuvieron. Los mé-
todos basados en caracteristicas evitan el tener que operar sobre toda
la imagen, se elige un conjunto de puntos, a los que se denominan co-
mo puntos caracteristicos, sobre estos se realiza el computo para lograr

identificar la relacion existente entre las imédgenes.

1.4 BUNDLE ADJUSTMENT

Bundle Adjustment es el problema de refinar de manera simulta-
nea las coordenadas tridimensionales de una reconstruccién visual.
Triggs et al. [21] realiza un estudio enfocado principalmente a la co-
munidad de implementadores del drea de visiéon computacional, en
el cual corrige conceptos erroneos que se tiene sobre Bundle Adjust-
ment, incluye tépicos de importancia, tales como la seleccién de la

funcién de costo y métodos de optimizacién ntimerica.

Shunping et al. [18] hacen uso de Bundle Adjustment para la genera-

cién de imagenes panoramicas tomadas mediante un vehiculo.

Lourakis y Argyros [11] explican a detalle la implementacion de
Bundle Adjustment de manera genérica. En otro trabajo [10] cuestiona
si el algoritmo de Levenberg-Marquardt [16] es el algoritmo mas efi-

ciente para la solucién del problema de Bundle Adjustment, mostrando
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evidencia de que el algoritmo de Powell’s dog leg [17] es mds eficiente
para la resolucion de este problema. Obtiene los mismos resultados

con un decremento del tiempo de ejecucion.

Konolige [7] presenta un trabajo en el que implementan una ver-
sién mas eficiente del trabajo de Lourakis y Argyros [11], consideran-
do que la relacion entre las camaras (lo que llaman en su trabajo, la
segunda estructura) es también dispersa. Para este tipo de problemas,

logran mejorar el rendimiento por un orden de magnitud.

A pesar de que el problema de Bundle Adjustment se define princi-
palmente para la reconstruccién tridimensional, varios trabajos mues-
tran la posibilidad de utilizar este método para la construccién de
mosaicos de imdgenes. Mclauchlan et al. [15] lo aplica para la cons-
truccién de un mosaico de imagenes con el contenido de un video.
Para esto, requiere utilizar imégenes planares o aproximadamente
planares. Esta consideracion es importante para el presente trabajo,
ya que se trabaja con imdgenes aproximadamente planares, en las

que no afectan las distorciones tridimensionales.

1.5 OBJETIVOS

Se presenta el objetivo de la presente tesis y los objetivos particula-

res a completar durante el desarrollo de la metodologia.

1.5.1  Objetivo General

Implementacion del algoritmo de Bundle Adjustment para realizar
el ajuste de valores que describen la relacién planar entre pares de
imégenes utilizando el co-procesador vectorial Neon que se encuentra

integrando en los procesadores de la familia ARM Cortex-A.

Implementacién de un algoritmo para ajustar los valores de una

relacién planar utilizando paralelismo en un sistema embebido.
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1.5.2  Objetivos particulares

s Implementar Bundle Adjustment en un procesador de la familia
ARM Cortex-A.

= Determinar las partes suceptibles a ser paralelizables del algo-

ritmo Bundle Adjustment.

= Realizar las modificaciones para paralelizar el algoritmo Bundle
Adjustment mediante las instrucciones del co-procesador Neon
que se encuentra integrado en los procesadores de la familia
ARM Cortex-A

1.6 ESTRUCTURA DE LA TESIS

El presente trabajo de tesis se encuentra divido en los siguientes ca-
pitulos y se detalla a continuacién. El capitulo dos presenta el marco
tedrico en el que el presente trabajo de tesis se apoya para su desa-
rrollo. El capitulo tres describe el desarrollo de la metologia que se
sigui6é para cumplir los objetivos del presente trabajo de tesis. El ca-
pitulo cuatro muestra el disefio y los resultados experimentales que
fueron llevados a cabo a lo largo del presente trabajo de tesis. El ca-
pitulo cinco esta dedicado a las conclusiones del trabajo de tesis y el

trabajo a futuro.






MARCO TEORICO

2.1 INTRODUCCION

En el presente capitulo se describen las bases y fundamentos nece-
sarios para un mejor entendimiento de la metodologia del presente

trabajo.

En la Seccién 2.2 se introducen las herramientas matematicas para
la representacion del mundo en un ambiente bidimensional, esto nos
da herramientas para representar y operar la relacién que guarda una

imagen con respecto a otra.

En la Seccién 2.3 se introduce el método de la interpolacién, la
cual permite encontrar valores intermedios que no se conocen. Esto
es util porque, dado que las imagenes son representaciones discretas
del mundo, se desconoce el valor en elementos que no fueron discre-
tizados, tal es el caso de una fracciéon de un pixel, que al hacer los

calculos, se requiere saber.

En la Seccién 2.4 se introduce la teoria de grafos, la cual se utili-
za para hacer representar en conjunto la representacion de multiples

relaciones entre las imdgenes.

En la Seccién 2.5 se introduce el concepto de matrices dispersas
y métodos para una representacion eficiente de manera computacio-
nal de los valores contenidos en estas matrices, lo cual es ttil para
disminuir la complejidad computacional en tiempo y en espacio de
matrices en la que muchos de sus elementos son cero. En la Seccién
2.6 se introducen los métodos de optimizaciéon de minimos cuadra-
dos no lineales, estos dan soporte para la resoluciéon del problema

de Bundle Adjustment. En la Seccién 2.7 se introduce el problema de
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Bundle Adjustment, el cual es de interés resolver de manera eficiente

en un procesador embebido.

En la Seccién 2.8 se introduce la taxonomia de Flynn, la cual pone
en contexto de sobre que tipo de paralelizacion se esté trabajando, es
importante saber cuales son los que existen y que tipo es el que se va
a utilizar, ya que, dependiendo este, es la manera en la que se ataca

el problema para poder paralelizarlo.

2.2 GEOMETRIA PROYECTIVA

La geometria proyectiva es una rama de la geometria que estudia
como se proyectan los objetos tridimensionales en un espacio bidi-
mensional, el cual se conoce como el espacio proyectivo. Por simpli-
cidad de las operaciones, utilizamos coordenadas homogéneas, que
permite manejar las transformaciones geométricas utilizando dlgebra

lineal.

En esta Seccién se muestran las coordenadas cartesianas y las coor-
denadas homogéneas, las cuales son representaciones de un punto en
el plano. También se muestra una operaciéon que se realiza con estas
coordenadas, las transformaciones proyectivas, las cuales permiten

representar los cambios entre dos imagenes de una superficie planar.

2.2.1 Coordenadas cartesianas

Las coordenadas cartesianas sirven para representar, en el caso de
dos dimensiones, un punto en el plano, utilizamos la notacién: X, =
(Xc;,Xc, ), estas coordenadas son con respecto a un origen, y cada uno
de los componentes es la distancia minima a un eje de coordenadas,

los cuales son ortogonales entre si.
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Figura 3: Representacién de la geometria proyectiva.

2.2.2  Coordenadas homogéneas

Las coordenadas homogéneas son otra manera de representar un
punto en el plano, en coordenadas homogéneas usamos la notacién:
Xt = (Xh,,Xh,,Xn;). Las coordenadas homogéneas guardan una re-
lacién con las coordenadas cartesianas, la razén entre los componen-

tes de las coordenadas homogéneas corresponde con las coordenadas

cartesianas.
Xy
X Xc
Xe = nso = 1 (1)
Xhz X
c2
th

Dada esta forma en la que se plantea la relacién entre las coor-
denadas homogéneas, se puede observar que si multiplicamos una

coordenada homogenea por un escalar k distinto de 0, ésta sigue re-

11
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presentando el mismo punto en el plano, esto es porque se cancela el

escalar al momento de dividirlos entre kxt,,.

kX

thl
thz s

th3
thl

th3 XC]
thz

th3

2.2.3 Transformacién proyectiva

A continuacion se muestra las definicién de la transformacion pro-

yectiva y los nombres que recibe segtin las propiedades que cumplen,

esta informacién es una interpretaciéon tomada de Hartley and Zisser-

man [6].

Se define una transformacién planar como una transformacion li-

neal de una coordenada homogénea por una matriz no singular de

3 x 3 como se muestra en la ecuacioén (3).

hir hia hiz| [(xs
hz1 hay hoz| [ x2 |-

h31 h3z hsz| \x3 (3)

Hx.

Noétese que si multiplicamos la matriz H por algtn escalar k distin-

to de 0 no se altera la transformacién proyectiva, por lo que podemos

decir que H es una matriz homogénea que tiene 8 grados de libertad.

A esta matriz H se le conoce también con el nombre de homografia.

Las transformaciones proyectivas, se subdividen en 4 tipos, los cua-

les son:
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Isometria.

Similitud.

Transformacion afin.

Transformacién proyectiva.

Cada una es una especializacion las transformaciones proyectivas,
las cuales cumplen ciertas propiedades que nombraremos a continua-

cion.

2.2.3.1 Isometrias

Las isometrias son una transformacién en el plano IR? que preserva
la distancia Euclidiana. La ecuacién (4) muestra la representacion de

la isometria, en donde € = +1, y si € = 1 la orientacién se preserva, y

con € = —1 la orientacién se invierte.
x/ €cos® —sin® ty| [ x
y'| = |esin® cos® ty| |y|- (4)
1 0 0 1 1

La isometria se puede representar de manera mds sencilla como
se muestra en la ecuacién (5), donde R es una matriz de rotaciéon de
2 x 2,1a cual es una matriz ortogonal tal que RTR = RRT =Ty T es un
vector de 2 x 1 en la que se representa la traslacién y 0 es un vector
de 2 x 1 nulo. Dos casos especiales de esta transformacién ocurren
cuando existe una rotaciéon pura (t = 0 y cuando es una traslacién

pura (R = I).

R t
x' =Hgx = X. (5)

0" 1

Una isometria tiene 3 grados de libertad, ya que para definir una
se requieren los pardmetros de la traslacion ty y ty asi como el para-

metro 0 el cual considera la rotacion.

13
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Entre las propiedades que preserva son la distancia entre dos pun-

tos, el &ngulo entre dos lineas y el drea de los poligonos.

2.2.3.2  Similitud

Una similitud es una transformacién isométrica a la que se le agre-
ga un cambio en escala, por lo que tiene cuatro grados de libertad, los
tres grados de libertad que se consideran en la isometria (ty, ty y 0)
y el cambio de escala (S). La representaciéon matricial de la similitud

se expresa de la siguiente manera:

x/ scos® —ssin® t| [x
y'| = |ssin® scos® ty| |y |- (6)
1 0 0 1 1

La cual se puede expresar de una manera mas compacta como:

X = HSX = . (7)

La similitud no conserva la longitud entre dos puntos, sin embargo
la razén entre las longitudes es invariante (ya que la escala es la mis-
ma para todos), de manera similar la razén del 4rea es invariante, los
angulos entre las lineas no se ven afectados por la rotacién, traslacién

o escala y las lineas paralelas siguen siendo paralelas.

2.2.3.3 Transformaciones afines

Una transformacién afin es una transformacion lineal no singular

seguida de una traslacién, la cual podemos representar como:

X arr a2 it X

y | = lazn azx ty| (Y| (8)
1 0 0 1 1
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y la podemos representar de manera mas compacta como:

At
x' = Hax = . (9)

0" 1

donde A es una matriz no singular de 2 x 2, la cual puede ser des-

compuesta como:

A =R(0)R(—)DR(¢). (10)

en donde R(0) y R(¢) son matrices de rotacién en 0 y ¢ respectiva-

mente y D es la matriz diagonal:

D= . (11)

Por lo que, la matriz A es un escalamiento de Ax en el eje x y Ay
en el eje y al resultado de rotar la imagen en ¢, la imagen se retorna
a su rotacion original y se rota en 6. Por lo cual se tienen seis grados
de libertad, 0, ¢, Ay, Ay, tx, ty.

Este tipo de transformaciones no preserva los dngulos entre las
lineas, pero si preserva el paralelismo entre las lineas, la razén entre

las distancias de las lineas y la razén entre las 4reas.

2.2.3.4 Transformaciones proyectivas

Es la forma general de una transformacioén lineal de coordenadas

homogéneas. La cual esta definida como:

x" =Hpx = X. (12)

En donde V = (vi,v2)" y v =1, con lo cual se tienen 8 pardmetros

para definir en la matriz, por lo que se tienen ocho grados de libertad.

15
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La propiedad invariante fundamental de este tipo de proyecciones
es la razén cruzada de cuatro puntos x1,x2,x3, %4 que son colineales,

y se encuentra definida como:

_ Ixaxal x3x4l

Cross(x1,%x2,X3,X4) = xixal axal (13)

2.2.4 Métricas de similitud en las imdgenes

Existen ciertas métricas para medir la similitud entre secciones de
imagenes. Estas métricas ayudan a tomar decisiones al momento de
considerar que secciones de una imagen corresponden entre si. Entre
las existentes, se analizaron las que tenian un menor costo compu-
tacional, ya que el objetivo es implementar el algoritmo en un dispo-

sitivo embebido.

2.2.4.1  Sum of Squared Differences (SSD)

Sum of Squared Differences (SSD) [1] es una funcién que cuantifica la
diferencia que existe entre dos imégenes, para esto realiza la suma de
los errores al cuadrado para los puntos, con esto se puede determi-
nar si los puntos corresponden entre si. Tiene un costo de cémputo
muy bajo, ya que tinicamente se tiene que efectuar una resta y una
multiplicaciéon por punto incluido, sin embargo no es buena cuando
existen cambios en la iluminacién muy bruscos o existen rotaciones

muy grandes.

Al evaluar esta funcién no solo se evaltia el punto caracteristico,
si no que se evalud una vecindad, de esta forma se toma en cuenta
tanto el punto como lo que se encuentra alrededor, para esto se fija
una ventana de busqueda, en la que el punto central es el punto
caracteristico, el tamafio de la vecindad se puede incrementar para
obtener una exactitud mayor de la relacion, sin embargo al hacerlo
mas grande se eleva el costo computacional de la funcién, ya que se
tiene que evaluar mds puntos, en la Figura 4 se muestra un ejemplo

una ventana de busqueda.
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g —2 xp—1 o o+ 1 @+ 2

o — 2

yo — 1

Yo (zo, yo)

yo + 1

o + 2

Figura 4: Ventana de buisqueda de 5 x 5 centrada en el punto caracteristico

(x0,Yo)-

La funcién de SSD estd definida en términos del par de imdgenes
a comparar, la relacién que existe entre estas dos imagenes y una

ventana de buisqueda:

SSD(Iy, Ip, H,w) = >[Iy (x) — I (Hx)]. (14)

xXew

Mientras mds pequefio sea el valor de esta funcién mds similares

son los puntos, cuando es 0 los puntos son idénticos.

2.2.4.2 Zero Mean Normalized Cross Correlation (ZNCC)

La funcién ZNCC es otra funcién para hacer la comparacion entre
puntos, esta funcién es robusta a los cambios de iluminacién [4], sin
embargo no es buena cuando existen cambios grandes en las rota-
ciones o la perspectiva. La funcién realiza una correlacioén cruzada,
primero normalizando los valores de cada punto, esto se logra restan-

do la media y dividendo el resultado entre su desviacién estdndar.

17
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La funcion de ZNCC se define como:

n = Numero de elementos de w

1 Z [(11 (%) — 11, (w)) (T2(%) = K, ()

ZNCC(]1/IZIH/W):7 ]

XEW O—I](W)GIZ(W)

S (15)
ZXEW S . \/ZXEW(X - Hli(w))
s O (w) =

n n

l’LIi (W) =

—1 < ZNCC(I],Iz,H,W) < 1.

Mientras mas cercano sea el valor a 1, mayor correlacién guarda
entre los puntos a evaluar, con lo que se puede decir que son el mismo

punto caracteristico.

2.3 INTERPOLACION

En ocasiones es de interés conocer el valor de una funcién de un
punto el cual no esta especificado o se desconoce su valor, sin em-
bargo, si se conoce el valor que toma la funcién en algunos puntos
(los cuales pudieron haber sido obtenidos mediante un muestreo) se
puede generar el valor del punto que se quiere a partir de estos pun-
tos. Para hacer esto, se puede definir una funcién mads sencilla que
nos aproxima el valor que se quiere obtener. Existen varios métodos
de interpolacioén, entre los més sencillos se encuentra la interpolacién
lineal y sus variante, para funciones de dos argumentos, la interpola-

cion bilineal.

2.3.1 Interpolacion Lineal

Este es uno de los métodos maés sencillos de interpolacién para una
funcién unidimensional f(x), se basa en remplazar la funcién f(x) por
una funcién lineal L(x) en el punto que se desea aproximar, dado que
se conoce el valor que toma la funcién en dos puntos dados x1 y x2

tales que x1 < x < x3.

L(x)=a(x—x1)+Db. (16)
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En donde los valores de a y b se escogen de tal manera que los va-
lores de L(x) coincidan con los valores de f(x) para los dos puntos

conocidos, el desarrollo se muestra en la ecuacién (17).

)
L(x1) =f(x1),
L(x2) = f(x2),
Lixi) = f(x1) = alxg —x1) +b =D, (17)
L(x2) = f(x2) = alx2 —x1) +b,
(f(x2) =b) _ (f(x2) —f(x1))
(x2 —x1) (x2 —x1)
L) = 1) =F0a) ). (18)
X2 — X1

Al sustituir los resultados obtenidos de a y b en la ecuacién (16)
nos queda la formula de la interpolacién lineal, mostrada en la ecua-
cién (18), con la que se puede aproximar el valor de f(x) utilizando
dos puntos conocidos (x1,x2), dado que la aproximacién se realiza
resolviendo una funcién lineal, el resultado puede variar del valor
correcto en una funcién no-lineal, se puede observar en la Figura 5 el
comportamiento de aproximar el valor utilizando una interpolacién

lineal.

2.3.2 Interpolacion bilineal

La interpolacién bilineal es una extension de la interpolacion lineal
para funciones bivariadas, estrictamente hablando no se trata de una
funcién lineal, pero el desarrollo se basa en el mismo que la interpo-
lacién lineal, el cual es realizar la interpolacién lineal en un eje y a
continuacién se realiza en el otro eje. Dado los puntos Py ; = (xi,j),
el objetivo es aproximar el valor que toma una funcién f en un punto
Po,0, para este método, se considera que se conoce el valor que toma
la funcién f en 4 puntos P;; para i,j € {1,2}, tal que x1 < xp <x2¥y

Y1 < Yo < Y2.

19



20 MARCO TEORICO
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Figura 5: Representacién grafica de la interpolacion lineal.

Antes de comenzar con el proceso, se muestra que la ecuaciéon de
la interpolacién (18) se puede expresar también como se muestra en
la ecuacién (19), lo que nos servird para generalizar unos pasos en el

desarrollo de la interpolacién bilineal.

L(x) = f(x2) - + f(x1) [1— A }
X2 — X1 X2 —Xq

X—X X2 —X1—X+X
N +fm)[ Ant.d ‘} (19)
X2 — X1 X2 — X1
X — X1 X2 —X
= f(x2) + f(x1) .
X2 —X1 X2 —Xq

Se comienza haciendo una interpolacién lineal en el eje x, para esto

usamos la ecuacion (19).

Xo—X X2 —X
f(Poq) = f(Py1) L 4+ £(Py 1) 2—22,
X2 — X1 X2 — X1 (20)
Xo — X X7 — X
f(Po,2) = f(P2,2) 0 ]+f(P1,z) 20
X2 — X1 X2 —X1
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Posterior a esto, se utiliza este resultado para hacer una interpola-

cion lineal en el eje y.

Yo — Y1 (P )yz—yo

f(Po,0) = f(Po,2) = 0,1
Y2 —Yya Y2 —y1
Xo—X Xy —X —
_ [f(PZJ) 0=X1 L pipy )2 o]yo Y1
X2 — X1 X2—X1]Y2—Y1
+ [f(Pzz)XO_X] +f(P ,2)"2_"0] Y2~ Yo
X2 — X1 X2 —X1] Y2 —4Y1
1 (21)

(x2 —x1)(y2 —y1)
+f(P1,1)(x2 —x0)(yo —y1)

— [f(PzJ)(Xo—M)(yo—yﬂ

+f(P2,2)(x0 —x1)(y2 — yo)

+f(P1,2)(x2 —x0)(y2 —Uo)} .

La ecuacién (21) muestra la férmula de la interpolacién bilineal, y
en la Figura 6 se muestra graficamente el desarrollo de la ecuacién y

la Figura 7 muestra la interpretacion gréfica de este resultado.

Figura 6: Representacion grafica del desarrollo de la interpolacion bilineal
por medio de tres interpolaciones lineales. La interpolacién lineal

entre Py 1y P21, P12y P22 y finalmente entre Py 1 y Po 2.
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Py P 4
C

P E
Pr 2,2
Figura 7: Representacién gréfica de la interpolacién bilineal. Mientras mas

cerca se encuentre el punto de una esquina, ésta contribuye mas
con el resultado final.

2.3.2.1  Cuadrado unitario

Si escogemos un sistema de coordenadas en los que los cuatro pun-
tos en los que x es conocido son (0,0), (0,1),(1,0),(1,1) podemos sim-

plificar la ecuacién como se muestra en (22).

f(Po,0) = f(P1,1)(1 —x0)yo + f(P1,2)(1 —x0)(1 —yo)

(22)
+1(P2,1)x0yo + f(P2,2)x0(1 —yo).
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2.4 TEORIA DE GRAFOS

La teoria de grafos es una rama de las matematicas discretas que

estudia las propiedades de los grafos, los cuales son una estructura

que consta de dos elementos, un conjunto de nodos (vértices o puntos)

y un conjunto de aristas, que pueden estar dirigidos o no.

2.4.1

Tipos de grafos

Los grafos, de acuerdo a sus propiedades los podemos clasificar en:

2.4.2

Grafo simple. Es el grafo que acepta una sola arista uniendo dos

vértices cualquiera.

Grafo dirigido. Son aquellos en los que las aristas tienen una
direccién, es decir, empieza en un vértice y termina en otro. Se

representa graficamente por una flecha.

Grafo etiquetado. Son aquellos a los que se les afiade un valor

a la arista o un etiquetado a los vértices.

Hipergrafos. Son aquellos en que las aristas inciden en tres o

mas nodos.

Grafo Dirigido Etiquetado

Igual conocidos como digrafos etiquetados, son los grafos dirigidos

que constan de un valor en cada nodo o arista. Este valor puede ser

un costo, una funcién de relaciéon entre los nodos, etc.

2.5 MATRICES DISPERSAS

En anélisis numérico, una matriz se considera dispersa cuando la

mayoria de los elementos de la matriz es cero. Para medir la disper-
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a) Q b) &
%
verde
C) d)

Figura 8: Representacién grafica de los grafos a) Grafo simple; b) Grafo diri-

gido; c) Grafo etiquetado; d) Hipergrafo.



2.5 MATRICES DISPERSAS

sion de la matriz, se divide el ntiimero de elementos que son cero,
entre el namero de elementos de la matriz. A esto se le conoce como

grado de dispersion.

De manera conceptual, este tipo de matrices pueden aparecer al
tener sistemas en los que las variables no guardan relacién entre si.
Un ejemplo de esto puede ser una matriz que representa un grafo no
dirigido, cuando dos nodos no se encuentran conectados, se asigna el
valor o en el cruce de estas variables. Si se tiene un grafo con pocas

aristas y muchos nodos, se tendria una matriz dispersa.

Por la naturaleza de estas matrices, es posible idear métodos para

comprimir el espacio necesario para almacenar estas matrices.

0 0005 0 0 0 0
05 0 0 0 14 0 79 0
0000 0 0 0 31 64
10006 0 0 0 0
02410 8 0 0 0 0
00 004 0 0 0 0
0 0 0330 05 0 74
07 00 0 0 0 46 0]

Figura 9: Matriz dispersa, se observa que la mayoria de los elementos son

igual a cero.

2.5.1 Almacenamiento de una matriz dispersa

Una matriz se puede almacenar como un arreglo bidimensional,
en el que cada elemento del arreglo, representa una posicién a;; de
la matriz. Se sabe que el valor de muchos de estos elementos es cero,
podemos pensar en omitir estos valores y solo almacenar aquellos que
tienen valor, de esta manera se ahorra espacio, para hacerlo de una
manera en la que se puede reconstruir la matriz original o saber la
posicién que ocupa cada elemento en la matriz, es necesario apoyarse

de otras estructuras.
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10 4 0]
03 0 33
002 0
100 0

Figura 10: Matriz dispersa, la mayoria de los elementos son igual a cero. Se
utiliza como referencia para mostrar la forma en que se almacena

dependiendo cada formato.

Algunos formatos conocidos para el almacenamiento de matrices

dispersas son:
= Diccionario de llaves (DOK).
= Lista de listas (LIL).

= Almacenamiento comprimido por columnas (CCS).

2.5.1.1 Diccionario de llaves

La manera de almacenar la informacién de la matriz en un diccio-
nario de llaves, consiste en utilizar los indices de la fila y columna
como llaves de un diccionario, y el valor de la matriz corresponde al
valor de la llave (fila, columna), los valores que no se encuentren en
el diccionario se toman como si fueran 0. Esta es una manera sencilla
de formar el diccionario, y es eficiente al ir agregando nueva informa-
cién conforme se vayan agregando o quitando valores, sin embargo
es poco eficiente al momento de ir iterando sobre los valores diferen-
tes de 0. Normalmente se utiliza este método para tener una base y

posterior convertirlo a otro formato que sea mas eficiente.

2.5.1.2 Lista de listas

Listas de listas, para cada fila se crea una lista, y para valor distinto
de o, se agrega una entrada con el indice de la columna y el valor
de la celda. Este es un formato bueno para hacer una construccién

incremental de la matriz.
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(L1 =1
(1,3) =4,
(2,2) =3,
(2,4) =33,
(3,3) =2,
(4,1) =1

Figura 11: Matriz dispersa (10) representada utilizando un diccionario de lla-

1 2 34
L RN IRN

ves.

AN

‘(1,1)‘(3,4)‘ ‘(13)‘(4.33)‘ (3,2)  (1.1)

Figura 12: Matriz dispersa (10) representada utilizando una lista de listas. Ca-
da elemento de la lista L representa una fila, la cual es una lista
con tuplas de la columna y el valor correspondiente a la fila y

columna.

2.5.1.3 Almacenamiento comprimido por columnas

Este formato pone de manera contigua (en memoria) los valores
subsecuentes que no sean igual a cero. Se utilizan tres arreglos, uno
almacena los valores distinto de cero de la matriz (val) y dos se uti-
lizan de apoyo para indexar el contenido (ind_filas e ind_cols). Los
valores (val) se almacenan de la misma manera que si se recorriera
la matriz por columnas, en el primer arreglo de indices (ind_filas) se
almacena el indice de la fila en el que se encuentre ese valor, esto es:
val(k) = a;; = ind_filas(k) =iy el otro arreglo ind_cols alma-
cena el indice de val en el que comienza una nueva columna, esto es:
val(k) = a;; = 1ind_cols(i) < k < ind_cols(i+ 1) y por conven-
cién, se agrega un elemento mds ind_cols en el que se almacena el
namero de elementos distintos de cero mds 1, la Figura 13 muestra

un ejemplo del almacenamiento.

27



28

MARCO TEORICO

val 1|1

1
|
113467

Figura 13: Matriz dispersa (10) representada utilizando el almacenamiento

N W
RN
wl N

W
NG

ind_filas

iInd_cols

comprimido por columnas.

2.6 MINIMOS CUADRADOS NO LINEALES

En el desarrollo de esta Secciéon se describe brevemente algunos
métodos de minimos cuadrados no lineales, esta informacién esta
basada en el excelente trabajo de Madsen et al. [14] por lo que se

recomienda consultarlo para informacién mas detallada.

Los métodos de minimos cuadrados surgen al tratar de aproximar
la solucién de un sistema en el cual se tienen més ecuaciones que
incégnitas. En los problemas de este tipo por lo general se trata mini-
mizar la suma de los errores al cuadrado. Estos problemas surgen en
muchas areas, se tiene mucha informacién pero no se sabe como fue
generada, es decir, se tienen muchas muestras y se quiere encontrar

el modelo que mejor se ajuste a estos datos.

Estos problemas se pueden resolver utilizando métodos generales
de optimizacién, sin embargo estos no resultan muy eficientes. A con-
tinuacién se presenta una descripciéon de algunos métodos que logran
un desempefio mejor que una convergencia lineal y algunas veces
convergencias cuadraticas, esto sin requerir de la implementacién de

segundas derivadas parciales.

Estos métodos utilizan un punto de partida, es decir, se requiere

indicar una aproximacién o un punto de partida inicial, y una serie
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de configuraciones que pueden variar dependiendo el problema que

se trate de resolver.

f(x+h) = f(x) + J(x)h+ O(I[I). (23)

2.6.1 Meétodo de Gauss-Netwon

El método de Gauss-Newton [2] es una modificacion del método de
Newton, utilizado para encontrar el minimo de una funcién, se imple-
menta utilizando las primeras derivadas de una funcién, en algunos
casos se logra una convergencia cuadratica (al igual que el método
de Newton para problemas de optimizacién). Sin embargo, a diferen-
cia del método de Newton, tiene la ventaja de que no se requiere el

célculo de las segundas derivadas.

2.6.2  Meétodo de Levenberg-Marquardt

Este método de optimizacién, también conocido como el método
de Gauss-Newton amortiguado, en el cual se agrega un pardmetro que
actud como un amortiguador, que asegura la direccién del descenso
y el tamafio de los pasos, dependiendo que tan lejos se encuentre la

solucién.

2.6.3 Meétodo de Powell’s Dog Leg

El método de Powell’s Dog Leg [17] trabaja en combinacién con el
método de Gauss-Netwon y el descenso del gradiente, controlado expli-
citamente por un radio, llamado la regién de confianza. Se inicializa
con un radio, y se va actualizando dependiendo la calidad del modelo

lineal, disminuyendo o aumentando este radio de confianza.
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2.7 BUNDLE ADJUSTMENT

Bundle Adjustment es el problema refinar de manera simultanea las
coordenadas tridimensionales que definen la geometria de una esce-
na, asi como los pardmetros que definen el movimiento y las caracte-
risticas Opticas de las caAmaras que fueron utilizadas para adquirir las
imagenes de acuerdo a un criterio 6ptimo, es decir, que los parame-
tros se encuentran minimizando una funcién de costo que cuantifica
el error total, i.e. que tan mal ajustado se encuentra con respecto al
modelo geométrico. El nombre se refiere a los manojos (bundle) de
haces de luz que salen de cada punto y entran en el centro de cada
cadmara, los cuales son ajustados tomando en consideracién todos los

puntos y todas las cAmaras.

Se puede aplicar un método de optimizacién para minimizar el
error entre cada par de imédgenes, sin embargo, si se tiene una gran
cantidad de imégenes, el disminuir el error entre un par de imagenes
podria incrementar el error que existe entre otros pares. Por lo que se
requiere tomar en consideracion a todas las imdgenes como un solo
conjunto, y hacer el ajuste de todos estos pardmetros, tal que la suma

de los errores entre pares sea la minima posible.

Por lo que Bundle Adjustment se reduce a minimizar un error de
re-proyeccion entre lo observado y lo que se estimd, el cual puede
ser expresado como una suma de las diferencias al cuadrado de un
nimero grande de funciones no lineales, esta minimizacién se pue-
de lograr utilizando un método de minimos cuadrados no lineales,
tales como Levernberg-Marquardt o Powell’s dog-leg. Considerando
que estos métodos son iterativos y que en cada iteracién se tiene que
trabajar con una matriz jacobiana de Nopservaciones X Nincognitas-
Con esto queda claro que estos métodos de propésito general son
computacionalmente muy demandantes, afortunadamente este tipo
de problemas nos generan matrices dispersas, debido a la poca rela-
cién que existe entre muchos de los pardmetros, i.e. los pardmetros de
las cdmaras no se relacionan entre si, y los pardmetros de los puntos
solo se relacionan con las camaras en la que estos puntos son visibles,

esta configuracion se puede manejar utilizando matrices dispersas.
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Lourakis [11, 12] detalla el disefio e implementacién de un algo-
ritmo de Bundle Adjustment utilizando una versiéon del algoritmo de
optimizacién Levenberg-Marquardt que toma en consideracién la poca
relacién entre varios de los pardmetros que se utilizan. Se ha hecho
mucha investigacion para minimizar el tiempo de ejecucion y lograr

aumentar la cantidad de imdgenes que se puedan procesar.

Lourakis y Argyros [10] realizaron un analisis utilizando el método
de Powell’s Dog Leg, con el que ha mostrado evidencia de que este
método brinda mejoras en el tiempo de ejecuciéon en comparacion
a Levenberg-Marquardt al usarlo para resolver el problema de Bundle

Adjustment, se muestra una tabla con las comparaciones en la Figura

14.

[ finalerror [ funcfjacevals [ iter/sys. solved || exec. time |
| Sequence H #imgs | #vars | initialerror | DL [ LM [ DL [ IM [DL]| LM [ DL [ LM |
“movi” 59 57147 5.03 0.3159 | 0.3159 || 11/3 | 18/18 || 3/3 18/18 1.06 | 5.03
“sagalassos” 26 5309 11.04 12704 | 1.2703 || 16/6 | 44/33 || 6/6 33/44 1.29 | 6.98
“arenberg” 22 4159 1.35 0.5400 | 0.5399 | 113 | 25720 [ 373 20125 075 | 495
“basement” 11 992 0.37 02448 | 0.2447 || 15/9 | 2921 || 9/9 21129 0.18 | 0.37
“house” 10 1615 143 02142 | 0.2142 || 10/3 | 25/19 || 3/3 19/25 0.11 | 0.51
“maguette” 54 15999 2.15 0.1765 | 0.1765 || 12/3 | 31723 | 313 23131 1.77 | 12.16
“desk” 46 10588 4.16 1.5761 | 1.5760 | 11/3 | 32123 | 313 23/32 1.27 | 9.58
“calgrid” 27 2355 3.21 0.2297 | 0.2297 || 10/3 | 20720 || 3/3 20120 2,61 | 16.96

Figura 14: Comparacién entre los algoritmos Levenberg-Marquardt(LM) y Po-
well’s Dog Leg(DL) [10]

2.8 TAXONOMIA DE FLYNN

Flynn [5] clasifica las arquitecturas que una computadora pueda
tener de acuerdo al ntiimero de instrucciones concurrentes que pueda
realizar y los flujos de datos que estén disponibles para operar. De

acuerdo con esta clasificacion, los procesadores pueden ser:

» Single Instruction Single Data (SISD).
Clasifica a las arquitecturas convencionales, en el cual se tiene

un flujo de informacién y un proceso a realizar.

» Single Instruction Multiple Data (SIMD).
Son las arquitecturas que usan un procesamiento en paralelo, la

misma instruccién se ejecuta sobre multiples datos.
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» Multiple Instruction Single Data (MISD).

Este tipo de arquitecturas tiene multiples instrucciones que se
aplican sobre el mismo dato.

» Multiple Instruction Multiple Data (MIMD).

Engloba a las arquitecturas que explotan el paralelismo al pro-

cesar diversos datos con multiples instrucciones.

SISD

MISD
SISD Instruction Pool MISD Instruction Pool
8 3
=1 [a¥
{ Ry :
3 3
@ o
=] A
SIMD MIMD
SIMD Instruction Pool MIMD | Instruction Pool I
——- ~[l -Fl
—F- |- R
aQ o
3 3
Al AR R
— - - Rl

Figura 15: Taxonomia de Flynn

2.8.1 Arquitectura Single Instruction Multiple Data (SIMD)

Un tipo de procesamiento en paralelo ocurre en los procesadores
SIMD, los cuales explotan el paralelismo al tener varias Unidades de
Procesamiento (UP), las cuales pueden ejecutar operaciones en un con-
junto de datos. La caracteristica de este tipo de arquitectura es que las

Unidades de Procesamiento (UP) ejecutan la misma operaciéon en un

momento dado sobre un conjunto de datos.

2.8.1.1 ARM Neon

El coprocesador vectorial Neon del procesador ARM implementa

una arquitectura SIMD utilizando 16 registros de 128-bits, que también
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i} I0; II0 A
i 1 100 T
) I W

B Instructions

[0 Data

B Results

Figura 16: Esquema del funcionamiento de un SIMD, entran multiples datos
a los cuales se les aplica una serie de instrucciones y se obtienen

multiples datos.

pueden ser interpretados como 32 registros de 64-bits. Los registros
son considerados como vectores de elementos del mismo tipo, y los
tipos que soporta son: enteros con y sin signo de 8, 16, 32 y 64 bits,
asi como flotantes de precision sencilla. Soporta una amplia gama de
operaciones (e.g. suma, multiplicaciones, multiplicaciones acumulan-
do, valor absoluto, restas.), que se aplican a los vectores, al realizar
una operacion sobre un vector, la operacion se realiza al mismo tiem-
po en cada uno de los elementos del vector, como se muestra en la

Figura 17, una suma de dos vectores.
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Figura 17: Suma de dos vectores de 8 elementos (16-bits cada elemento) en

el procesador Neon.



METODOLOGIA

En el presente capitulo se presenta la metodologia para el desarro-
llo e implementacién del algoritmo de Bundle Adjustment en el proce-

sador vectorial Neon de un Beaglebone Black.

3.1 RELACION ENTRE IMAGENES

Las imagenes de una misma escena plana guardan una relacién
geométrica, conocida como Homografia, sin embargo no siempre es
posible conocerla a priori. Para encontrar esta relaciéon requerimos
identificar puntos entre pares de imdgenes para poder estimar la re-
lacién geométrica que guardan entre si. Primero se procede a definir
una manera de representar esta relacion para posteriormente mostrar

la manera de encontrar la relacion entre las imagenes.

Una manera de representar la relaciéon que tienen imagenes de una
misma escena es utilizando un digrafo, en el que cada nodo repre-
senta una imagen y las aristas representan la direccién en la que la
relaciéon geométrica estd plasmada, asi mismo tienen asignado en ca-
da arista la relaciéon geométrica que mapea una imagen a otra, es
decir, si se tienen las imdgenes I; e I, y se sabe que la relaciéon geo-
métrica entre estos de 11 a I es Hj > entonces se dice que existe una
arista dirigida que va de I a I, y tiene asignado el valor de H; ;. Asi
mismo, se sabe que estas relaciones se pueden invertir, por lo que,
con esta misma representacion, sabemos que la relaciéon geométrica

- -1
parairde I; aly es Hy 1 =Hy ;.
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Figura 18: Representacion en digrafos de las relaciones geométricas entre
imdgenes, ndtese que aunque la relacién entre I3 e I4 no fue en-
contrada, esta se puede expresar como una concatenacién de las

relaciones que existen en un camino de I3 a I4.

3.1.1 Biisqueda de correspondencias

Se utiliza el algoritmo de Harris para la biisqueda de esquinas, los
cuales seran los puntos caracteristicos, para las imagenes que presen-
ten un traslape, se tiene una estimaciéon de la relaciéon planar que
existe entre ambas imdgenes, por lo que, dada una imagen I, que
se traslape en I, y un punto X € I, se puede aproximar un punto
X' e Iy

3.2 REFINAMIENTO DE LA TRANSFORMACION PLANAR

Inicialmente se cuenta con una primera aproximacién de los cam-
bios que existen entre cada par de imdgenes, sin embargo, se sabe
que estas aproximaciones tienen un error, el cual se sabe que esta re-
lacionado con la manera en la que se hizo la aproximacién. Antes de

procesar estos datos con Bundle Adjustment es deseable minimizar el
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error en cada par de imdgenes, para de esta manera acercarnos més

a la solucion.

Para esto se hace una btisqueda exhaustiva en una pequefia ve-
cindad de la transformacioén, es decir, variando los parametros que
forman la transformacién. El saber cuanto variar cada pardmetro esta
relacionado con la informacién que se puede conocer de como fue el
calculo y un estimado de que tanto es la incertidumbre con la que se

genero.

Para hacer el ajuste, se escoge la transformacién que nos de la me-
nor suma de las diferencias al cuadrado (SSD). Sin embargo, usar SSD
en ambas imdgenes puede dar problemas cuando se tienen cambios
en escala o rotaciones, ya que esta métrica no considera estos cambios
en la imagen, por lo que se opt6 por poner ambas imédgenes en un

mismo marco de referencia.

Se evito el tener que hacer la transformacién de toda la imagen,
por lo que se realizan interpolaciones bilineales para aproximar tni-
camente los puntos que se van requeriendo, tomando en cuenta estas
transformaciones. De esta manera, se aproxima a tener los puntos de
las imagenes en un mismo marco de referencia, por lo que el algorit-

mo de SSD se vuelve més efectivo en este caso.

3.2.1 Bundle Adjustment

En la literatura se observa muchos estudios sobre Bundle Adjust-
ment como un ultimo paso para una reconstruccion tridimensional,
algunos trabajos [15] mencionan los ajustes que se tiene que hacer pa-
ra utilizarlo en la reconstruccién de un mosaico de imégenes, toman-
do en cuenta una cdmara estacionaria que solamente hace rotaciones
o para la reconstruccion de un mosaico de imédgenes para una cdmara

que toma muestras de un plano.

Para el presente trabajo se toma en consideracién que se trabaja
con imédgenes de un plano, ya que, la cdmara siempre se mantiene a

una altura considerable del suelo, con el lente siempre en direccién a
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la tierra, por lo que no se presentan cambios muy grandes y a lo mds

se tienen transformaciones afines.

El valor que se quiere minimizar es el error de re-proyeccion, el
cual indica que tan alejado se encuentrdn nuestras estimaciones con
las reales, para esto definimos una ecuacién para cada par de co-

rrespondencias que mapean mediante una homografia de una a otra

imagen:
(P, —Hi;Pi, )2
. _H.:P: )2
E — (P]kzl Hl,] Plkz) (24)
(P5, ., —HiPi, )2

En donde Py y Py’ son la representacién en coordenadas homogéneas
de dos puntos que se encuentran en las imédgenes I; e Ij respectiva-
mente, ademds, H;; es la relacion planar que existe entre I; e I; y n

es el nimero de correspondencias que existen entre I; e Ij.

De manera general y considerando que las coordenadas homogé-
neas ya se encuentran normalizadas, se tiene que z; = z; = h33 =1,

lo cual nos simplifica la ecuacién a:

Ep,p, = (Pi — Hi;Pj)?

Xj hit hiz2 has| | x
(25)
= |yj| — |h21 haz has| |yi

1 hz1 hs» 1 1

En donde P; es un punto en una imagen en I; que tiene relacién

con un punto P; en la imagen I;. Obteniendo la representacién de
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los puntos en coordenadas cartesianas y haciendo la suma de los

componentes se tiene la siguiente formulacién:

2
_ <x~ _ xihy1 +yihi2 +h13)
PuPs " xih31 +yihsz +1
N < - xitha1 +yiha +h23>2
' xihartyihaa +1 )

(26)

Los parametros involucrados en estas ecuaciones son las relaciones
planares que existen entre las imagenes (X) y cada uno de los puntos

de interés en las imagenes (X,).

(27)

x|
I
L x|

La cardinalidad de X es M y el nimero de correspondencias en-
contradas es N, por lo que, para hacer el planteamiento de Bundle
Adjustment de de este problema, se tiene que encontrar el jacobiano

de manera analitica de la Ecuacién 24 con respecto a X.

r 0k 0E71 T

%z S (28)
0 O M OE M

Esta formulacién da a lugar a una matriz dispersa, ya que, los tni-
cos pardametros involucrados en el error de re-proyeccién de cada
correspondencia son el punto de la primera imagen, el punto de la
segunda imagen y la relacién planar entre la primera imagen y la

segunda imagen.

Bajo este conocimiento, se sabe que un punto tiene dos componen-
tes (el componente en el eje x y el componente en el eje y), y cada
relaciéon planar puede ser representado con 8 componentes, por lo

que se tiene que en cada fila del jacobiano existen a lo mds doce com-
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ponentes que pueden ser distintos a cero, dejando una matriz con un
grado de dispersion® igual a:

12 % N,
(8% Np +2xNp) N’

(29)

En donde N, es el nimero de correspondencias encontradas, Ny,
es el nimero de relaciones entre imdgenes conocidas y N, es la suma

del ntimero de puntos en las imagenes.

Con esta informacion se utilizo la biblioteca libdogleg® como mar-
co de trabajo, esta biblioteca contiene una implementacién de Powell’s
dog leg para la solucién de problemas de optimizacién de minimos
cuadrados no lineales a gran escala. El tinico requisito es implemen-
tar una funcién que realice la evaluacion de la funcién de error E y
el jacobiano de la funcién del error E con respecto a cada parametro.
Los resultados se deben almacenar en memoria utilizando el formato

Almacenamiento comprimido por columnas para la matriz dispersa.

3.2.2  Construccion del jacobiano para el error de reproyeccion

Para la construccion del jacobiano para el error de reproyeccion, se
evalué de manera analitica la Ecuacién 26, y con el conocimiento de
que cada fila de este jacobiano tiene solamente 12 elementos distin-
tos de cero, se hizo un algoritmo para hacer el célculo del jacobiano

evaluando solo los elementos que intervienen en cada fila.

Para facilitar esto, se ordenaron los pardmetros como se muestra en
la Ecuacién 27, poniendo primero los pardmetros de las homografias,
y posterior a esto los parametros de cada esquina, ordenados por
la imagen en la que se encuentra. Ademds de esto, se cuenta con
una estructura de datos que nos ayuda a determinar cuales son las

correspondencias y la homografia que le corresponde a cada relacién.

1 Como se menciona en el Capitulo 2, este valor nos indica que tan dispersa es una

matriz.
2 https://github.com/dkogan/libdogleg
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Figura 19: Ejemplo de una matriz jacobiana del error de 32 x 4, se tienen

3 imdgenes (1,2,3) y tres relaciones (Hj 2, Hj 3, H32) con cua-

tro correspondencias (Dos correspondencias en la primera rela-

cién, una para la segunda relacion y una para la tercera relacion).

Los pardmetros estdn organizados de tal manera que tenemos: A)

Transformaciones planares B) Puntos en las imdgenes. Estos mis-

mos puntos los agrupamos para facilitar el indexado: C) Puntos

de la imagen 1 D) Puntos de la imagen 2 E) Puntos de la imagen

3.

Juntando toda esta informacién, nos permite hacer el célculo de

la matriz jacobiana de la funcién de error, utilizada en la biblioteca

libdogleg, permitiendo realizar la optimizacién de los parametros.

3.3 OPTIMIZACIONES REALIZADAS EN EL PROCESADOR VECTO-

RIAL neon

A lo largo del desarrollo, se realizaron mediciones del tiempo pro-

medio que tomaba la ejecucién de ciertos algoritmos, revisando los

que tomaran maés tiempo, se fue decidiendo disefiar versiones optimi-

zadas para el procesador vectorial Neon que pudieran dar un mejor

rendimiendo en tiempo de ejecucion.

41



42

METODOLOGIA

3.3.1 Refinamiento de la transformacion planar

De los algoritmos que se implementaron, se generaron versiones
optimizadas para el procesador vectorial Neon, de partes que resulta-
ban computacionalmente costosas, tal es el caso del calculo del ssD e

interpolaciones bilineales utilizados en la seccion 3.2.

Se disefio un algoritmo que tomard como entrada ambas imégenes;
la relacién planar que existe entre la primera imagen y la segunda

imagen; y los puntos esquina de la primera.

El algoritmo extrae los valores de las imédgenes, realiza las trans-
formaciones de los puntos y una vecindad de 7 x 7 e interpola de
manera bilineal el valor esperado en la segunda imagen. El algorit-
mo retorna con los resultados de cada evaluacién del algoritmo SsD
para cada punto esquina y su vecindad. Con estos valores, se puede

decidir que relacion planar es la mejor.

3.3.2 Bundle Adjustment y libdogleg

Se realiza un andlisis de los algoritimos utilizados en la biblioteca
libdogleg para determinar que secciones se podrian optimizar con el

procesador vectorial Neon.

Se encontré que se realizan muchas operaciones vectoriales, las cua-
les son candidatos para la optimizacién en el procesador vectorial
Neon. Se disefio un algoritmo para las siguientes operaciones vecto-

riales que se realizaban en libdogleg.

Norma-12.

Producto punto.

Vector multiplicado por un escalar.

Suma de vectores.

Resta de vectores.
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= Vector multiplicado por —1.

» Norma-1? del producto de una matriz dispersa por un vector.

Para el dltimo caso, se disefiaron algoritmos que trabajan especifi-
camente para el planteamiento presentado de Bundle Adjustment, ya
que, resultaba mds 6ptimo que una rutina de propésito general. Pa-
ra esto se tomd en consideracién que cada columna tiene solamente

doce elementos que pueden ser distintos de cero.
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EXPERIMENTOS

En este Capitulo se define el hardware en el que los experimentos

fueron ejecutados, su memoria y el sistema operativo que se utilizo.

También se describen los distintos experimentos que se realizaron
para evaluar el procesador vectorial Neon, algunas técnicas utilizadas
para sacar mayor provecho a estas instrucciones; tales como técnicas
de optimizacién que se usan regularmente en el lenguaje C y algu-
nos métodos especificos para la escritura de cédigo en el procesador
vectorial Neon. Estos experimentos sirven de base para el disefio y
codificacién del algoritmo de Bundle Adjustment en el procesador vec-

torial Neon.

Posterior a eso, se explican los experimentos realizados con la im-
plementacion de Bundle Adjustment en el procesador vectorial Neon,
asi como los resultados obtenidos con varios casos que se plantearon
al momento de realizar una optimizacién de homografias y puntos

de interes entre varias imagenes.

4.1 CARACTERISTICAS DEL HARDWARE

Todas las pruebas realizadas se hicieron en un Beaglebone Black (Rev
b) ensamblado por element1y4, el cual cuenta con las siguientes especi-

ficaciones:

» Procesador AM335x 1GHz ARM®Cortex-A8.
= 512 MB DDR3 RAM.
s Memoria de almacenamiento embebida de 2GB 8-bit eMMC.

= Acelerador de punto flotante Neon con 32 registros de 64bits.
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» Sistema operativo Debian Wheezy

4.2 OPTIMIZACIONES GENERALES

A lo largo de la busqueda de informaciéon de como codificar pa-
ra esta arquitectura, se fueron encontrando técnicas para generar un
cédigo que tuviera un mejor desempefio en esta arquitectura, sobre

todo al utilizar la vectorizacion.

A lo largo de esta seccién se muestran las que fueron consideradas
mds importantes al momento de disefiar el algoritmo, se realiza una
comparacion entre la ejecuciéon de un cédigo utilizando el procesador

vectorial Neon y un cédigo sin esto.

4.2.1 Vectorizacion bdsica

Se evaluaron las capacidades del hardware, en especial del pro-
cesador vectorial Neon, para cuantificar el desempefio, se realiz6 la

siguiente operacién de ntimeros flotantes, c = a * b.

Para preparar la prueba, se generé una lista de 10,000 pares de
numeros flotantes de manera pseudo-aleatoria, los cuales se guardan

en memoria. Luego se procede a probar dos casos:

1. Se realiza la multiplicacién de ambos pares de ntimeros flotan-
tes y almacenamiento en una tercera variable; sin utilizar el pro-

cesador vectorial Neon.

2. Se realiza la multiplicacién de ambos pares de ntimeros flotan-
tes y almacenamiento en una tercera variable; utilizando el pro-

cesador vectorial Neon.

Para estos dos casos, se contabiliza el tiempo en el que tardaban en
ejecutarse las operaciones, posterior a la ejecucion, se verifica que las

operaciones sean correctas para ambos casos.

Los resultados obtenidos fueron los siguientes:
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Algoritmo 1: Multiplicacién de 10,000 pares de ntmeros sin

utilizar el procesador vectorial Neon

1 Inicializacion de los datos;
2 for i<10,000 do

3 | cli] =ali] * b[i];

4 i=i+1;

5 end

Algoritmo 2: Multiplicacién de 10,000 pares de ntimeros utili-

zando el procesador vectorial Neon

1 Inicializacién de los datos;

2 for i<10,000 do

3 Cargar ali] al registro vectorial qo ;

4 Cargar bli] al registro vectorial q1 ;

5 q2=qo*q1;

6 Almacena qz2 en cli] ;

/* El procesador vectorial Neon puede procesar los

flotantes de cuatro en cuatro. */

7 i=i+4,‘

8 end

Figura 20: Algoritmos utilizados para la comparacién del rendimiento del
procesador vectorial Neorn, a y b son arreglos con los factores de
la multiplicacién y ¢ es un arreglo en el que se almacenan los

resultados de la multiplicacién.
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Descripcién | Tiempo de ejecucién(ms)

CPU 8.35

Neon 3.15

Cuadro 1: Resultados del tiempo de ejecucion de las implementaciones de

la multiplicacién de dos factores.

Se observa un desemperfio de un 62 % de mejora en el tiempo re-
querido para ejecutar las 10,000 multiplicaciones y almacenar los re-

sultados.

4.2.2  Desenroscado de ciclos

El desenroscado de ciclos (Del ingles, Loop unrolling) es una técnica
que trata de disminuir la ejecuciéon de cédigo de control, tales como
son la aritmética de apuntadores y pruebas para determinar si ya se
lleg6 al final del ciclo. Esta técnica es vélida también en el procesa-
dor vectorial Neon, y usada apropiadamente puede aportar un mejor

desempefio.

Se continua usando el mismo escenario, de entrada tenemos 10,000
pares de nimeros flotantes, la operacién a ejecutar es c = a*b y la

salida son 10,000 ntimeros flotantes, el resultado de la operaciéon.

1. Se realiza la multiplicaciéon de ambos pares de ntiimeros flotan-
tes y almacenamiento en una tercera variable; haciendo desen-
roscado de operaciones y sin utilizar el procesador vectorial

Neon.

2. Se realiza la multiplicacién de ambos pares de ntimeros flotan-
tes y almacenamiento en una tercera variable; haciendo des-
enroscado de operaciones y utilizando el procesador vectorial

Neon.

Los resultados obtenidos fueron los siguientes:
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Algoritmo 3: Multiplicaciéon de 10,000 pares de ntiimeros sin

utilizar el procesador vectorial Neon, utilizando el desenrosca-

do de ciclos.

1 Inicializacién de los datos;

2

3

4

for i<10,000 do

c[i] = a[i] * b[i];

c[i+1] = a[i+1] * b[i+1];

cli+4] = afi+4] * bli+4];
i=i+5;

end

Algoritmo 4: Multiplicacién de 10,000 pares de ntimeros utili-

zando el procesador vectorial Neon, utilizando el desenroscado

de ciclos.

1 Inicializacién de los datos;

2

3

4

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

for i<10,000 do

Cargar ali] al registro vectorial qo ;
Cargar bli] al registro vectorial q1 ;
Cargar ali+4*1] al registro vectorial qz2 ;

Cargar bli+4*1] al registro vectorial q3 ;

Cargar ali+4*4] al registro vectorial q8 ;
Cargar bli+4*4] al registro vectorial q9 ;
qio=4dgo*q1;
q11=927"q3;

q14=987*q9;
Almacena q10 en clil ;

Almacena q11 en cli+4*1] ;

Almacena q14 en c[i+4*4] ;

i=1+4%;

end

Figura 21: Algoritmos que utilizan el desenroscado de ciclos, son utiliza-

dos para la comparacién del rendimiento del procesador vecto-
rial Neon, a y b son arreglos con los factores de la multiplicacién
y ¢ es un arreglo en el que se almacenan los resultados de la

multiplicacién.
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Descripcién Tiempo de ejecucién (ms)
CPU con desenroscado de ciclos 6.76
Neon con desenroscado de ciclos 3.10

Cuadro 2: Resultados del tiempo de ejecucion de las implementaciones de
la multiplicacién de dos factores, utilizando el desenroscado de

ciclos.

Se observa un desempefio de un 54 % de mejora en el tiempo re-
querido para ejecutar las 10,000 multiplicaciones y almacenar los re-

sultados.

4.2.3  Otros factores

Adicionalmente, al mandar a ejecutar una instruccién en el Neon,
ésta no se completa de manera inmediata, puede tomar méas de un
ciclo en estar lista, mientras tanto, se bloquean los registros que es-
tdn involucrados en la operacién. Esto se conoce como parada (del
ingles, stall), y puede ser muy perjudicial para el desempefio de un

algoritmo.

Por ejemplo, la instruccion para cargar a un registro del Neon, no se
completa en un ciclo, por lo que no se recomienda operar ese registro
inmediatamente después de mandar a cargarlo. Esto se vuelve un tra-
bajo en el que se tienen que considerar las operaciones que se requie-
ran realizar, sopesar el nimero de registros que tenemos disponibles

para operar y el orden de ejecucién requerido de las instrucciones.

Se conoce la siguiente herramienta en la que uno se puede apoyar
para disefar algoritmos en Neon, para verificar que no existan para-
das y el desempefio del algoritmo sea el 6ptimo’, en esta herramienta
se escriben las instrucciones en ensamblador e indica cuandos ciclos
se toma en ejecutarse, ademds de que muestra en donde ocurren pa-
radas y cuanto tiempo se toma en ellas. Con esta informacién, uno
puede ir adecuando el algoritmo para reducir el niimero de ciclos

requeridos para su ejecucion.

1 http://pulsar.webshaker.net/ccc/result.php?Ing=us


http://pulsar.webshaker.net/ccc/result.php?lng=us
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4.2.4 Algoritmo de interpolacion bilineal en el procesador vectorial Neon

Se hicieron unas pruebas finales, con el algoritmo de la interpola-
cion bilineal (22), se realizaron dos implementaciones, una sin utilizar
el procesador vectorial Neon y la otra utilizando el procesador vecto-
rial Neon, para esto se generan 10,000 entradas para hacer la prueba
de la interpolacién, cada entrada consta de seis nimeros de punto
flotante (cuatro esquinas del cuadrado unitario y dos coordenadas
que representan el punto que se desea obtener) y una salida de un
namero de punto flotante, que contiene el valor de la interpolacién

bilineal.

Los resultados se muestran en la siguiente tabla:

Interpolacién bilineal
Descripcién Tiempo de ejecucion(ms)
Sin utilizar Neon 2.74
Utiizando Neon con optimizaciones 0.36

Cuadro 3: Resultados del tiempo de ejecucién de las implementaciones de

la interpolacién bilineal.

Se observa un rendimiento del 86 % en la disminucién del tiempo

de ejecucion.

Esto demuestra que utilizar el procesador vectorial Neon logra dis-
minuir el tiempo de ejecucién de los algoritmos que puedan ser co-

rrectamente vectorizados.

4.3 IMAGENES DE LA RETINA

Dada las condiciones meteorolégicas que imperaban en la locali-
dad no permitieron hacer experimentos utilizando un papalote, se
opt6 por hacer la parte experimental en otro tipo de imégenes, se
eligieron un conjunto de imdgenes de la retina del ojo humano, da-
da la similitud que presentan éstas para la formacién de mosaico de

imagenes.
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Se escogieron cuatro imagenes que visualmente guardaran relacién
entre si; para cada una de ellas se obtuvieron los puntos caracteristi-
cos que contenian utilizando el algoritmo de Harris, este algoritmo se
utiliza para la biisqueda de esquinas en una imagen. Fue utilizado en
trabajos anteriores por Tolosa [19], quien realiz6 una implementacion

eficiente de este algoritmo, utilizando el procesador vectorial Neon

Figura 22: Imagen de una retina con las esquinas hallados por medio del
algoritmo de Harris.

Se escogieron pares entre estas imdgenes para efectos de probar
el algoritmo, el criterio que se utilizé para escoger estos pares fue
generar un camino que pase por todas las imagenes. Se escogieron

por simplicidad los pares (1,2), (2,3), (3,4).

Para cada par de imdgenes, se hizo una bidsqueda de correspon-
dencias, para esto se emple¢ el algoritmo ZNCC [4], posteriormente

se utilizo el algoritmo RANSAC [20] para eliminar los puntos atipicos.

Los puntos resultantes fueron utilizados para el célculo de la ho-
mografia que mejor representa esas correspondencias, el método que
se utilizé para hacerlo fue planteando un sistema sobredeterminado,
utilizando la Ecuacién (3) y las correspondencias. Este sistema se re-

suelve utilizando un método de minimos cuadrados.
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Ya que estas imdgenes se capturan de un ojo, el cual es una esfe-
ra, es de esperarse que estas imdgenes tengan una cierta distorsién
geométrica, la cual se puede reducir estimando el pardmetro p de la

siguiente Ecuacién[8]:

p=p(1+ > k1) (30)
n=1

En donde p es la coordenada cartesiana del punto en la imagen dis-
torsionada, kn son los pardmetros de la distorsién y r es la distancia
del centro de la imagen al punto p y P es el punto estimado sin la

distorsion.

Dado que kg aporta el 95 % [8] del error, se decide solo utilizar este

pardmetro, simplificando la ecuacién a:

p=p(1+kir?). (31)

Para encontrar el pardmetro k de cada imagen, usamos la ecuaciéon

(3) y (31) para obtener:

2 1
p2(1+Kki213) = Hyopr (1 4+ K1), (32)
En donde p; representa un punto en la imagen i, kgi) es la kq para
la i-ésima imagen y r; es la distancia del punto p; al centro de la

imagen i.

Con el listado de los pares de correspondencias entre pares de imé-

genes, y la ecuacion (32) se forma un sistema de ecuaciones sobre
. . i)

determinado, con el cual se pueden aproximar las kg ) utilizando un

método de minimos cuadrados.

Una vez que se cuenta con la aproximacién del pardmetro de dis-
torsion geomeétrica, se utiliza para actualizar todos los puntos de las
correspondencias en las cuatro imagenes, posterior a esto, se vuelve
a repetir el proceso de utilizar RANSAC sobre estas correspondencias
con los puntos actualizados y posterior a esto se realiza nuevamente

el célculo de la homografia.

Dado que la tnica variacién es la ejecucién del algoritmo Bundle
Adjustment, el valor del pardmetro de distorcién encontrado es siem-

pre el mismo para todos los casos, T%‘ = —1.37e7, T‘%Z = —1.07e7,
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r% = —1.20e 7, r%“ = —1.93e~7. Se observa que es una distorcién
muy pequefia, aparentemente las imdgenes utilizadas no contaban

con una distorcién geometrica.

Antes de proceder a la realizacién de las pruebas, se quizo deter-

minar que tan sensible es el algoritmo al ruido.

Para generar un ejemplo del ruido que pudiera estar presente en
los datos, se consider6 que en pasos anteriores no se pudieran encon-
trar suficientes esquinas. Se simula este escenario generando varios
sub-conjuntos del universo de esquinas. Los sub-conjuntos generados
contienen k elementos, con k € (4,6,8,10,12,14,16,18).

Posteriormente se estima la homografia para cada sub-conjunto de
esquinas. Se comparan los sub-conjuntos con la misma k y se obtiene
la desviacién estandar o}, para cada pardmetro de la homografia. Es-
to nos permitié observar que la desviacién estandar era notoriamente
mas grande cuando k = 4, el error crece notoriamente en compara-
cién de utilizar el conjunto completo de esquinas. También se observa
que la varianza era muy pequefia cuando k = 8 y la diferencia entre

la desviacién estandar al crecer k no era muy notoria.

Con esta informacion, se determina utilizar la desviacién estandar
04 y 0% para simular los casos en los que existen pocas esquinas

presentes en las relaciones.

Considerando los puntos caracteristicos, los cuales fueron modifi-
cados utilizando el factor de distorcién encontrado; las homografias
ajustadas con los puntos caracteristicos mencionados; las correspon-
dencias entre los pares de imagenes y los valores que usamos para
simular ruido 04 y 0§ procedemos a hacer pruebas utilizando el al-
goritmo Bundle Adjustment para la optimizacién de las homografias y

los puntos caracteristicos.

A continuacién se definen dos clasificaciones de los experimentos,

con el fin de facilitar la presentacién de los mismos.

POR OPTIMIZACION. Dependiendo los parametros afectados por la

optimizacién, lo podemos clasificar en:
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T. Se utiliza para indicar que la optimizacién se realiza sobre

todos los parametros.

H. Indica que la optimizacién solo afectard los pardmetros de

la homografia.

D. Indica que la optimizacion se hard en dos pasos, primero
afectando solo la homografia, posterior a esto optimizando

todos los pardmetros.

POR RUIDO AGREGADO. Con el fin de observar la manera en la que
el algoritmo de Bundle Adjustment actua cuando existe ruido
en las entradas o cuando el error inicial es mayor, se introduce
un ruido artificial a las homografias, previas a la ejecucién del

algoritmo de Bundle Adjustment
0. No se le agrega ningtn ruido artificial a las homografias.

cok. Seagrega a las homografias, el ruido C x ﬁ, donde C es

una constante y k € (4, 8).

Por ejemplo, el caso H3 04 indica que se utiliz6 el algoritmo de
Bundle Adjustment solo para optimizar los pardmetros de la homo-
grafia, agregando un ruido de tres veces o4 alos pardmetros de las

homografias.

A continuacién se muestran los resultados al utilizar el algoritmo

de Bundle Adjustment con los pardmetros
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Caso Ty
Error inicial 951.690
Error final 0
Numero de iteraciones 28
Tiempo de ejecucién(ms) Sin Neon 244
Con Neon 198
Ho 1 tx ty 0 [0) Ax Ay vi | v2
Iniciales | —171.568 | —105.848 | —0.004 | 1.203 | 1.276 | 1.185 | 0 | O
Finales | —171.581 | —105.790 | —0.006 | 1.216 | 1.276 | 1.185 | 0 | 0
Distancia 0.013 0.058 0.002 | 0.013 0 0 0] 0
Hy 2 ty ty 0 [0) Ax Ay Vi | Va2
Iniciales 0.373 53.322 —0.017 | 1.019 | 0.978 | 0.948 | 0 | O
Finales 0.449 53.205 —0.017 | 1.011 | 0.978 | 0.948 | 0 | O
Distancia 0.076 0.117 0 0.008 0 0 010
Hjy 3 ty ty 0 ) Ax Ay Vi | v
Iniciales | 166.520 86.029 0.007 | 0.381 | 0.754 | 0.723 | 0 | ©
Finales 166.547 86.019 0.006 | 0.396 | 0.753 | 0.724 | 0 | ©
Distancia 0.027 0.01 0.001 | 0.015 | 0.001 | 0.001 | O | ©

Figura 23: Se muestran los resultados del caso Ty, mostrando los errores

inicial y final; el nimero de iteraciones; y la descomposicién de

cada pardmetro, agrupado por homografia, de estos se muestra

su valor inicial, el valor final y la distancia entre el valor inicial y

el valor final.
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Caso Hyp
Error inicial 951.690
Error final 889.236
Ntuimero de iteraciones 18
Tiempo de ejecucién(ms) Sin Neon 28
Con Neon 24
Ho 1 ty ty 0 () Ax Ay Vi | V2
Iniciales | —171.568 | —105.848 | —0.004 | 1.203 | 1.276 | 1.185 | 0 | O
Finales | —171.012 | —104.045 | —0.005 | 1.182 | 1.271 | 1181 | 0 | O
Distancia 0.556 1.803 0.00T | 0.021 | 0.005 | 0.004 | O | ©
Hi 2 ty ty 0 [0) Ax Ay vi | v
Iniciales 0.373 53.322 | —0.017 | 1.012 { 0.978 | 0.948 | 0 | O
Finales 2.570 54.974 | —0.017 | 0.983 | 0.973 | 0.936 | 0 | O
Distancia 2197 1.652 0 0.036 | 0.005 | 0.012 | 0 | O
H 3 ty ty 0 () Ax Ay vi | v2
Iniciales | 166.520 86.029 0.007 | 0.381 | 0.754 | 0.723 | 0 | O
Finales 163.976 84.442 0.004 | 0.202 | 0.765 | 0.738 | O | ©
Distancia 2.544 1.587 0.003 | 0.178 [ 0.011 | 0.015| O | ©

Figura 24: Se muestran los resultados del caso Hp, mostrando los errores

inicial y final; el nimero de iteraciones; y la descomposicién de

cada pardmetro, agrupado por homografia, de estos se muestra

su valor inicial, el valor 6ptimo y la distancia entre el valor inicial

y el valor éptimo.
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Caso Dy
Error inicial 951.690
Error final 0
Numero de iteraciones 18429
Tiempo de ejecucién(ms) Sin Neon »7
Con Neon 237
Ho 1 ty ty 0 () Ax Ay Vi | v
Iniciales | —171.568 | —105.848 | —0.004 | 1.203 | 1.276 | 1.185 | 0 | 0
Finales | —170.990 | —104.090 | —0.007 | 1.207 | 1.274 | 1181 | 0 | O
Distancia 0.578 1.758 0.003 | 0.004 | 0.002 | 0.004 | 0 | ©
Hj 2 tx ty 0 ¢ Ax Ay | vi| V2
Iniciales 0.373 53.322 | —0.017 | 1.012 { 0.978 | 0.948 | 0 | O
Finales 2.538 54.564 | —0.016 | 0.988 | 0.973 | 0.938 | 0 | O
Distancia 2.165 1.242 0.00T | 0.031 | 0.005 | 0.010 | O | ©
Hj 3 ty ty 0 () Ax Ay v | v2
Iniciales | 166.520 86.029 0.007 | 0.381 | 0.754 | 0.723 | 0 | O
Finales 164.022 84.440 0.004 | 0.213 | 0.763 | 0.737 | O | ©
Distancia 2.498 1.589 0.003 | 0.168 | 0.009 | 0.014 | O | ©

Figura 25: Se muestran los resultados del caso Dy, mostrando los errores

inicial y final; el nimero de iteraciones; y la descomposicién de

cada pardmetro, agrupado por homografia, de estos se muestra

su valor inicial, el valor éptimo y la distancia entre el valor inicial

y el valor éptimo.
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Caso Hyp23std
Error inicial 6, 109M
Error final 896
Ntuimero de iteraciones 38
Tiempo de ejecucién(ms) Sin Neon M
Con Neon 33
Ho 1 ty ty 0 () Ax Ay vi | v
Iniciales | —108.618 | —73.245 | 0.068 | 0.725 | 1499 | 1419 | 0 | O
Finales | —179.191 | —109.706 | —0.007 | 1.237 | 1.293 | 1.212 | 0 | O
Distancia | 70.573 36.461 0.075 | 0.512 | 0.205 | 0.207 | 0 | O
Hi > tx ty 0 ¢ Ax Ay [ vi| v
Iniciales 63.323 85.926 0.055 | 0.541 | 1.262 | 1.122| 0 | O
Finales 4.753 56.750 | —0.017 | 0.948 | 0.968 | 0925 | 0 | O
Distancia | 58.570 29.176 0.072 | 0407 | 0.293 | 0.196 | O | O
H 3 ty ty 0 () Ax Ay Vi | v
Iniciales | 229.470 118.633 0.080 | 1474 10897 | 1.036 | 0 | O
Finales 157.866 81.281 —0.003 | 1.341 | 0.765 | 0.798 | O | O
Distancia | 71.604 37.352 0.083 | 0.133 | 0.132 | 0.239 | 0 | 0.0

Figura 26: Se muestran los resultados del caso Hy,23std, mostrando los erro-

res inicial y final; el nimero de iteraciones; y la descomposicién

de cada parametro, agrupado por homografia, de estos se mues-

tra su valor inicial, el valor éptimo y la distancia entre el valor

inicial y el valor éptimo.
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Tomando en consideracion estos datos se puede concluir que:

Cuando las entradas se encuentran cerca del punto 6ptimo, el
realizar la optimizacion con todos los pardmetros (Pardmetros
de la homografia y puntos en las imagenes) hace que los cam-

bios a la homografia sean pequenas.

Cuando las entradas se encuentran més alejadas del punto 6p-
timo, el utilizar todos los pardmetros evita que se llegue a un

punto de convergencia.

El hacer que la optimizacién solamente afecte los parametros de
la homografia da buenos resultados, disminuyendo el error, atin
cuando el error sea considerable, ademads, se reduce el tiempo

de ejecucién del algoritmo.

El hacer una fase de optimizacién primero solamente para los
pardmetros de la homografia y posterior a esto para todos los
puntos, hace que los puntos se ajusten a esta homografia que se

optimiz6 en el primer paso.



CONCLUSION

De acuerdo a los resultados obtenidos, se demuestra que utilizando
el procesador vectorial Neon de los procesadores ARM es posible ace-
lerar el tiempo de ejecucion del algoritmo de Bundle Adjustment. Esto
permite realizar una mejor aproximacién a las homografias y ajustar
los puntos caracteristos entre los pares de imagenes. Estos resultados
pueden ser utilizados para realizar ajustes de manera periodica so-
bre los datos, con la finalidad de mantenerlos con el minimo error

posible.

5.1 CONTRIBUCIONES DEL PROYECTO

La contribucién de este proyecto radica en proporcionar herramien-
tas para realizar ajustes de los pardmetros de manera conjunta, con la
finalidad de reducir el error acarreado en las diversas etapas de este

computo.

El algoritmo proporcionado permite actualizar la informacién pa-
ra ajustarla después de cada cierto tiempo, de esta manera se puede
reducir al minimo errores de acarreo. La informacién proporcionada
podria servir como un sensor adicional para realizar los ajustes ne-
cesarios a los puntos previamente capturados, asi en futuras fases se

usaria informacién maés exacta para el computo.

Se prob¢ su utilidad en imdgenes médicas (imédgenes de la retina)

para calcular los pardmetros que relacionan estas imdgenes entre si.
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5.2 TRABAJO FUTURO

Si bien se probaron los algoritmos en imagenes médicas (iméagenes
de la retina), serfa deseable hacer la integraciéon al flujo de trabajo
que se tiene establecido actualmente para la linea de investigacion
que se desarrolla en la Facultad de Mateméticas de la Universidad
Auténoma de Yucatdn para la generaciéon de mosaicos de imagenes

aéreas y su andlisis.

Igual se propone la realizaciéon de pruebas de campo, las cuales
consisten en elevar fisicamente un papalote con todo el sistema de
captura montado en él para observar su desempefio en un ambiente

real.

Durante la realizaciéon del proyecto no se contaba con un procesa-
dor ARM que tuviera la capacidad de manejar nimeros flotates de
doble presicién en su procesador vectorial. Es importante la imple-
mentacioén de este algoritmo en un procesador con las caracteristicas
mencionadas, ya que, ademads de mejorar la precision, muchas de las
implementaciones que sirven de apoyo para el desarrollo de este al-

goritmo hacen uso de este tipo de dato.

Para mejorar el desempefio de estos algoritmos, se hace uso de
bibliotecas externas que implementan operaciones para matrices dis-
persas. Se propone revisar estas bibliotecas y generar una implemen-
tacion para el procesador vectorial Neon de las partes que mds tiempo

toman en el procesador.
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