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Resumen

En visién por computadora, una homografia es la matriz que transforma los puntos de
un plano a otro. En este trabajo estamos interesados en la deteccion automatica de una o
mas homografias, esto es, detectar automaticamente los planos presentados en una, dos o
varias imagenes, pero en un ambiente con puntos tipicos, atipicos y con ruido. En nuestro
problema, los puntos atipicos se pueden considerar como los puntos en otros planos, porque
representan diferentes distribuciones de datos (u otros conjuntos de puntos de los diversos
planos) y el ruido se puede observar, como puntos sobre las imdgenes que no forman par-
te de los planos en la escena tomada (son datos que aparecen a menudo por error de medicién).

Para una deteccién robusta (esto es, a partir de un conjunto de datos que contienen
puntos atipicos y con ruido), en el estado del arte, el algoritmo estdndar més conocido para
resolver este problema es el algoritmo de consenso de muestra aleatoria (RANSAC, por sus
siglas en inglés). En dicho algoritmo, de todo el conjunto de datos de entrada, se toma un
subconjunto de ellos al azar con el fin de estimar el modelo (en nuestro problema, una ho-
mografia). Si el error del modelo es minimo, éste es aceptado y el subconjunto de los puntos
implicados se denomina conjunto de consenso. El modelo se estima con algoritmos lineales
estandares (que también son los més réapidos). Aqui el problema es cudntas veces el proceso
descrito debe repetirse con el fin de obtener la mejor estimacion del modelo. RANSAC tiene
el inconveniente de establecer de antemano el nimero de iteraciones en el algoritmo.

En este trabajo se probaron otros dos algoritmos: uno utiliza un algoritmo genético sim-
ple aplicado en la tarea de la deteccién automatica de homografias para elegir el conjunto
de consenso, en lugar de utilizar muestras al azar. El segundo algoritmo realizado utiliza la
metaheuristica llamada evolucion diferencial, para minimizar el error entre las corresponden-
cias de puntos del conjunto de consenso, al mismo tiempo que se maximiza el niimero de
dichas correspondencias. Se demuestra con experimentos de simulacion e iméagenes reales, la
ventaja de utilizar los algoritmos propuestos en esta tesis, con los que se reduce casi 6 veces,
en promedio, el nimero de iteraciones requeridas por el algoritmo original RANSAC.
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Abstract

In computer vision, a homography is the matrix that transforms the points on a plane
to another plane. In this work, we are interested in the automatic detection of one or more
homographies, that is, we aim to automatically detect the planes submitted into one, two or
several images, but in an environment with inliers, outliers and noise. In our problem, the
inliers can be considered to be the points in other planes, because they represent different
distributions of information (or other point sets of the diverse planes) and the noise can be
observed as points on the images that do not form part of the planes in the taken scene (it
is information that frequently appears due to measurement errors).

For a robust detection (i. e., from a set points that contains outliers and noise), the state
in the art algorithm to solve this problem is called RANdom SAmple Consensus (RANSAC).
In such algorithm, the entire set of input data, takes a random subset of them to estimate
the model (in our problem, a homography). If the error in the model is minimal, this model
is accepted and the subset of the implied points is called the consensus set. The model is
estimated with standard linear algorithms (which are also the fastest). The problem is to
know how many times the described process must be repeated in order to obtain the best
estimation of the model. RANSAC has the disadvantage of establishing in advance the num-
ber of iterations to be performed in the algorithm.

In this work, two different algorithms were tested: first, a simple genetic algorithm was
applied to obtain the sample points of the consensus set. The second approach adopts the
metaheuristic called differential evolution to minimize the error between the corresponding
points, while also maximizing the number of points used to calculate the homography. It is
empirically shown through a series of experiments and real images, that it is advantageous
to use the algorithms proposed in this thesis. Using the designed algorithms we were able to
obtain a reduction of about six times, on average, the number of iterations performed, with
respect to the original RANSAC algorithm.
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Capitulo 1
Introduccion

Este trabajo de tesis puede englobarse dentro del area de reconocimiento de patrones,
especificamente en el reconocimiento de planos presentes en una o varias imagenes. Después de
algunos antecedentes del tema de tesis, se decribira qué es una homografia y como calcularla,
para posteriormente definir los objetivos de nuestro trabajo.

1.1. Antecedentes

Los algoritmos y técnicas de visién por computadora [1] cada vez tienen mds auge en
muchas de las etapas productivas de la industria, reconstruccion y reconocimiento de objetos
o piezas, seguimiento y vigilancia, etc. Aqui destacan las aplicaciones que tratan de reconocer
objetos, caras [2], caracteres caligraficos o huellas digitales.

Los algoritmos y técnicas de reconocimeinto han llevado consigo avances en materia de
extracciéon de caracteristicas invariantes [3], segmentacion de regiones, identificacién de for-
mas y mecanismos de clasificacion.

Actualmente, y desde la aparicion de los primeros sistemas de reconocimiento de objetos
mediante vision por computadora, se busca identificar una entidad geométrica tratando de
encontrar un conjunto de caracteristicas correspondientes a ésta en la imagen capturada. El
problema en este caso, es que el punto de vista de la cdmara con el que se ha capturado la
imagen delimita el éxito del proceso de reconocimiento, puesto que la visibilidad del objeto
viene determinada por la perspectiva con la que se observa al mismo.

También es importante mencionar que otro de los problemas en los que los sistemas de re-
conocimiento han hecho especial hincapié es la bisqueda de caracteristicas invariantes que no
dependan de la perspectiva con la que se observe el objeto. De hecho, algunas de las mejoras
en los procesos de reconocimiento se deben a la incorporacion de caracteristicas invariantes
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a la escala, orientacion, iluminacién y pequenos cambios de perspectiva.

Dada la naturaleza compleja del problema, la detecciéon robusta de entidades geométricas
se puede llevara cabo mediante un enfoque basado en la correcciéon del movimiento de los
objetos, el cual necesita partir de al menos dos imégenes capturadas por una camara digital
(en el caso del seguimiento visual) o generadas por computadora (en el caso de simulaciones),
una de las cuales es obtenida desde una posicion inicial y la otra se encuentra en una posi-
cién deseada o esperada. Se necesita extraer puntos de interés [4] en las dos o mas imagenes
obtenidas y aplicar un proceso de correlacion entre éstos. Debido a la necesidad de comparar
imégenes, debe existir una cierta dependencia entre éstas, la cual esta dada por una secuencia
de las mismas, lo que genera vistas similares.

A partir de las correspondencias obtenidas en las imédgenes, se debe obtener una relacién
de éstas, la cual viene determinada por una homografia [5]. La homografia permite mapear
los puntos de interés en un plano de la imagen o como se observa ese plano en la otra imagen.
Aunque se puede calcular la homografia con al menos cuatro correspondencias de puntos,
normalmente en las tareas de seguimiento visual [4] se cuenta con un conjunto de correspon-
dencias méas amplio.

Cuando se desea disenar algoritmos en los que todos los pasos, desde el proceso de corres-
pondencia hasta el calculo de homografias, se obtengan de modo automatico, es posible que
aparezcan valores espurios o no deseados, conocidos como puntos atipicos [6]. Dichos puntos
anaden el problema, de que al intentar solucionar un sistemas de ecuaciones que los incluyan,
se obtendran soluciones erréneas.

Un método de estimacion robusto de homografias debe tener en cuenta la presencia de
datos atipicos, asi como un mecanismo para identificarlos y eliminarlos a fin de que no se
consideren en el calculo o estimacién.

Una estimacion consiste en encontrar una solucién aproximada de un modelo matemati-
co a partir de un conjunto de datos que contienen puntos tipicos, atipicos y con ruido, y
ademds obtener una forma de establecer cudl de todas las posibles soluciones es la mejor.
Generalmente, cuando se extrae un conjunto de puntos de interés correspondientes a dos o
mas imagenes y se desea estimar homografias de forma automaética, la tinica medida para
establecer cual de las posibles soluciones obtenidas es la mejor, es el error obtenido en la
posicion al extraer los puntos de interés en cada imagen.

Sin duda el algoritmol més conocido para resolver este problema es RANSAC (Random
Sample Consensus) [7], una heuristica propuesta y validada por Fischler y Rolles en 1981,
para estimar los parametros de un modelo matematico a partir de un conjunto de datos que
contienen puntos tipicos, atipicos y con ruido.

Cinvestav Departamento de Computacion



Introduccion 3

La principal desventaja de este algoritmo radica en la busqueda de los pardmetros del
modelo mateméatico mediante el uso de un procedimiento aleatorio; el tiempo de ejecucion
que requiere para encontrar resultados aceptables puede ser considerable.

Para comprender mejor el objeto de la tesis, es importante realizar una clara distincion
entre los puntos tipicos, atipicos y con ruido. Por ejemplo si tomamos los puntos:

Py = (z1,11) y Po = (22,92),

del conjunto de datos de la figura 1.1 y realizamos un ajuste mediante una recta:
y-u = (48 (@),

los puntos tipicos son datos cuya distribucion se explican por el conjunto de parametros del
modelo. Los puntos atipicos son datos que no encajan en el modelo e implican un patrén que
es inconsistente con el conjunto de puntos tipicos. Finalmente, el ruido son datos que pueden
aparecer a menudo como error de medicién y pueden pasar desapercibidos.

Puntos atipicos .7
/7 P

/\» Puntos tipicos

Figura 1.1: Puntos tipicos, atipicos y con ruido

Entendiendo los conceptos de puntos tipicos, atipicos y con ruido, es como podemos de-
terminar que la estimacién automatica de homografias implica un problema de optimizacion
debido a la presencia de puntos atipicos y con ruido en el conjunto de datos de entrada.
Muchas de las soluciones implementadas actualmente optan por utilizar el algoritmo RAN-
SAC, pero como ya se mencion6 anteriormente, encontrar resultados aceptables mediante
este algoritmo puede requerir tiempos de ejecucién enormes.

En virtud de lo anterior, el objetivo final de este trabajo de tesis consiste en demostrar
que se puede realizar la estimacion automaéatica de homografias, de forma fiable y eficiente

Cinvestav Departamento de Computacién
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aun con la presencia de puntos atipicos y con ruido, utilizando un algoritmo genético [8] (al
cual nos referiremos como AG) y la metaheuristica llamada evolucién diferencial [9] (a la cual
nos referiremos como ED). Lo que se busca es, que al reemplazar una bisqueda meramente
aleatoria por una metaheuristica, se tengan métodos mas robustos que RANSAC.

1.2. Homografia

La relacion entre planos, en una o dos imédgenes, viene determinada por una homografia
H [5]. Esta permite mapear caracteristicas de un plano a otro, de modo que almacena el
movimiento proyectivo de éstos como se muestra en la figura 1.2.

Figura 1.2: Relacién entre dos imagenes determinada por una homografia H

El enunciado del problema es el siguiente: Dadas n > 4 correspondencias de puntos en
cada imagen {p; <+ p.}, se busca determinar la homografia H € R3*3 tal que \p, = Hp;,
donde A es un escalar cualquiera diferente de cero, con i € {1,2,...,n}.

Son necesarias, al menos, cuatro correspondencias de puntos para calcular la matriz H,
debido a que la matriz H tiene nueve elementos, pero, a falta de un factor de proporciona-
lidad, tiene 9 — 1 grados de libertad. Por otro lado, cada pareja de puntos proporciona dos
restricciones sobre cémo se transforman dos de sus coordenadas.

La solucién H es tnica si s6lo se proporcionan cuatro correspondencias de puntos. Con
mas de cuatro puntos se tiene un sistema sobredeterminado de ecuaciones que se resuelve
por minimos cuadrados.

1.3. Calculo de una homografia mediante el algoritmo
lineal

Una vez que se obtienen las correspondencias de puntos que definen el area de un plano
en la primera imagen p; = [u;,v;,1]T v en la segunda imagen p, = [zy,y;, 1]T, para i €

Cinvestav Departamento de Computacién



Introduccion 5

media cero y desviacion estandar

{1,2,...,n}, se les debe aplicar una normalizacién con
uno, con lo que se obtiene:
1 u 1 —_z
o U o = )T
- 1l _ o — 1 v
T = 0 ov ov y T, = 0 oy oy |7
0o 0 1 0 0 1

donde 7, ¥, u y U, son los promedios y o, 0y, 0y, ¥ 0y, las desviaciones estandares de todas
las coordenadas x;, vy;, u; v v; de los puntos. Entonces, dada la expresion:

Ap; = Hpl,

donde H es una matriz en R**3 y X es un escalar cualquiera diferente de cero, se aplica la

normalizaciéon como transformacién mediante la matriz T € R3*3:

Siq; =Tip; v ¢ = Topl, esto es, g; y ¢, son los puntos transformados correspondientes a

los puntos p; y p;, tenemos la relacién:

N = H'q,

si expandimos la ecuacion anterior de la forma:

/ / !
U 11 12 3 Ti
o / / / )
Al v | = 21 flog  flog Yi
! / /
1 31 flzg 33 1

podemos escribir las tres ecuaciones que resultan como:

Au; = hyi + Wy + h/13
v = oy i + hgy; + hig
!

A = hix; + hiyy; + hi,

donde:
R @ithooyithsg

hymithioyithis —
hy Tithyoyithy,?

Ui = haymi+hioyithys y
y si definimos h como un vector formado por los primeros ocho elementos de H', podemos
establecer un sistema de ecuaciones de la forma:
Ah =0,
Departamento de Computacion
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6 Capitulo 1

imponiendo hj; = 1 (la imposicién de la condicién se justifica ya que el vector solucién
h estd definido, salvo un factor de escala), A € R*™® y b es un vector de 2n elementos.
Tal ecuacion puede resolverse utilizando técnicas estandar para resolver ecuaciones lineales
(tales como la eliminaciéon de Gauss) en el caso en el que A contiene sélo 8 filas (el caso
minimo), o mediante técnicas de minimos cuadrados en el caso de un sistema de ecuaciones
sobredeterminado, de tal manera que:

— - / — -
1 yu 10 0 0 —wry —wy h}l Uy
0 0 0 z y1r 1 —vimy —viyp h}2 U1
T2 Y2 1 0 0 O —UgX2 —U2Y2 Z/l?’ (%)
Ah=1 0 0 0 zo 2 1 —wvzy —vop 2L | —p=| va |,
) S 22
. /
23
Tn Yo 1 0 0 0 —upz, —UnYn B Uy,
31
L 0 0 0 Tn Yn 1 —UnTn  —UnYn 1 hé2 | Un i
con:
h = A"1b,

donde para el célculo de A™!, se utiliza la descomposicién en valores singulares (DVS).

La DVS es una de las descomposiciones mas tutiles de una matriz, la cual, al aplicarse en
A nos da:

A=UDVT,

Dado que U y V son matrices ortogonales y D es una matriz diagonal con entradas no
negativas, entonces:

At = (UDVT) T = (VI DU,

pero como U y V son ortogonales, con lo que U~ = UT, se tiene:

Al =VvD-1UT,
donde D~ se calcula como:
1
i 0 0
Dl=|0 £ 0
22
0 0 =
33

Por dltimo se obtiene H como se muestra a continuacion:

n My My
H=T"H'Ty =T | hly hhy hiy | Ty (1.3)
g hgy 1

Cinvestav Departamento de Computacién



Introduccion 7

Debido a la imposicién de hf, = 1, si la verdadera solucion tiene hj,; = 0, entonces no hay
un A, tal que A\h4; = 1. Esto significa que la verdadera solucién no se podra encontrar. Por
esta razon, se produciran resultados inestables en el caso en el que el verdadero valor de hjy
esté muy cercano a cero.

R puede ser cero si el origen de coordenadas se asigna a un punto en el infinito de H.
T . ., R
Puesto que [0,0,1]", representa el origen de coordenadas xy y también la recta al infinito 1,
esta condicién se puede escribir como:

1"Hzo = [0,0,1] H[0,0,1]" =0,
por lo tanto hfs = 0.

Es posible que en algunas imagenes, la recta al infinito se sitia en medio de las mismas
y por tanto se tiene una alta probabilidad de que el origen de coordenadas caiga sobre ella.

Este tipo de imagenes no se tratan en esta tesis. Un ejemplo de este tipo de imagenes
se muestra en la figura 1.3 (tomadas de la pagina web [2], en la pdg. 53). Nosotros vamos a
tratar imagenes de planos y un punto del plano no puede yacer en el punto al infinito.

Figura 1.3: Imagenes en las que el punto al infinito se sitia en medio de las mismas

Este es el algoritmo lineal para el cdlculo de homografias [1].

1.4. Descripcion del problema
Dado un conjunto de correspondencias de puntos en un sistema de coordenadas globales
xTy:
Pl = {p117p12> s 7p1n} y P2 = {p217p22a ce >p2n}7

que contienen puntos tipicos, atipicos y con ruido, se buscaran las homografias H, que mejor
representen al conjunto de puntos tipicos.

Se desea realizar el ajuste de las homografias H, para los siguientes casos:
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8 Capitulo 1

= Dos imagenes, con correspondencias de un plano.
= Dos imagenes, con correspondencias de varios planos.
= Muchas imagenes, con correspondencias de varios planos.

La tnica forma de determinar cudles de las homografias H representan mejor al conjunto
de puntos tipicos, es usando la funcion de costo que minimiza la suma de los errores obtenidos
e; mediante la distancia euclidiana d(+, -) entre las correspondencias py; y pe; con las estimadas
mediante H y H™!, py; y pa; respectivamente, para i € {1,2,...,n} como se describe en la
ecuacion (1.4).

e, =d (plz‘;ﬁlz‘)z +d (p2i7ﬁ2i)2 ) (1.4)
donde py; = Hpy; y Poi = H ' pa;.

1.5. Objetivo de la tesis y resultados esperados

El objetivo de la tesis es realizar un método de estimacion robusto por medio de la mini-
mizacion de la suma de las distancias euclidianas entre las correspondencias de puntos como
se muestra en la ecuacién (1.4).

El método debe ser capaz de extraer varias homografias presentes en un mismo conjunto
de correspondencias de puntos.

El problema de estimacion sera no lineal y se plantea resolverlo utilizando un AG simple
para elegir el conjunto de correspondencias de consenso, en lugar de utilizar muestras al azar
como se realiza en RANSAC. Ademas, se propone utilizar ED para resolver el problema,
buscando minimizar la distancia entre las correspondencias de puntos como se menciond an-
teriormente.

Se compararan los resultados obtenidos contra el algoritmo RANSAC con la finalidad de
demostrar mediante experimentos con datos reales y simulados, la ventaja de utilizar un AG
y ED en este problema.

1.6. Organizacion de la tesis

El capitulo 2 comprende los algoritmos de estimacién robusta de homografias implemen-
tados en esta tesis. En dicho capitulo también se proporcionan detalles sobre dichas imple-
mentaciones.
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Introduccion 9

También se detalla la propuesta del problema de optimizacién que se resuelve para obte-
ner los parametros de cada algoritmo, asi como la representacion que se le dio al problema
de estimacion robusta de homografias para ocupar un AG y ED.

Finalmente, se describe la implementacion del AG y de la ED para la estimacién de homo-
grafias y se definen las condiciones necesarias para comparar los nuevos métodos propuestos

con RANSAC.

En el capitulo 3 se encuentran los experimentos y los resultados de la detecciéon automati-
ca de homografias de los algoritmos que se presentan en el capitulo 2, asi como las ventajas
y desventajas de cada uno de ellos, con lo que se incita al lector a discutir acerca de los
resultados obtenidos.

El capitulo 4 contiene las conclusiones generales de este trabajo de tesis y el trabajo
futuro.
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Capitulo 2
Descripciéon de la propuesta

En este capitulo, a partir de un conjunto de correspondencias P, y P» que contienen
puntos tipicos, atipicos y con ruido, se estima de forma robusta la matriz de homografia H
consistente con los puntos tipicos. Se utiliza el error obtenido entre las correspondencias de
puntos para determinar cual de las posibles soluciones es la mejor.

Se presentan las soluciones propuestas utilizando los algoritmos RANSAC, un algoritmo
genético (AG) simple y evolucién diferencial (ED), asi como los algoritmos necesarios para
extraer varias homografias utilizando dichas soluciones.

2.1. Algoritmo RANSAC

En la presente seccién utilizamos la heuristica RANSAC descrita en [7], la cual fue pro-
puesta y validada por Fischler y Rolles en 1981. Dicha heuristica ha sido utilizada en los
trabajos [8, 10, 11] para la deteccién automadtica de varios circulos o elipses presentes en un
conjunto de datos que contienen puntos tipicos, atipicos y con ruido. En dichos trabajos se ha
demostrado la ventaja de utilizar un algoritmo genético simple y la metaheuristica llamada
evolucién diferencial con respecto al algoritmo RANSAC para resolver dicho problema.

En el caso de la deteccion automatica de homografias, sin duda el algoritmo RANSAC
més citado para resolver este problema se encuentra en [1]. Utilizando los conceptos tedricos
de dicha solucién se obtuvo el Algoritmo 1, el cual consiste en la estimacién de la homografia
H y un conjunto de correspondencias de puntos consistentes (los puntos tipicos), junto con
las correspondencias que no cumplen con el modelo (los puntos atipicos).

El umbral U, que indica si un punto es o no tipico, y se suele determinar empiricamente,

aunque es posible analizarlo desde el punto de vista estadistico [1]: se desea elegir dicho
umbral, tal que con una probabilidad & un punto es tipico (normalmente se elige o = 0.95),

11



12 Capitulo 2

entonces:
U? =F; ' (a)o?,

siendo F' una distribucién chi-cuadrado con dos grados de libertad (esto significa que hay dos
valores por cada coordenada) y suponiendo que el error de medicién es gaussiano con media
cero y desviacién estandar o, entonces:

F;1(0.95) = 5.9915,
por lo tanto, se puede establecer:

U =+5.99150.

Los casos en los que no se puede calcular H en la linea 5 del Algoritmo 1 (quiza porque se
obtuvo un conjunto de correspondencias colineales), no deben ser considerados en el procedi-
miento y por tal motivo se debe regresar a la instruccion indicada en la linea 4. En cuestion
de analisis estos casos se deben sumar al nimero final de iteraciones realizadas.

Los errores de la linea 6 en el Algoritmo 1, se calculan como se describié en la ecuacion (1.4)
(en la pag. 8) y el nimero de iteraciones en la linea 1, se calcula utilizando la misma expresién
de la linea 13: ¢ es la probabilidad de que RANSAC en alguna iteracién seleccione sélo cuatro
puntos tipicos; €y se establece a una probabilidad alta de 0.99; €; es la probabilidad de elegir
un punto tipico cada vez que se selecciona un elemento y se calcula como en la linea 12. €
es la probabilidad de que todos los cuatro puntos seleccionados sean tipicos, por lo tanto:

1 — €,
es la probabilidad de que al menos uno de los cuatro puntos sea un punto atipico. Como:
1—e¢=(1—e)Y,
donde N es el nimero de iteraciones, se obtiene la expresién de la linea 13.

Por 1ltimo, en la linea 4 se puede observar la principal desventaja del Algoritmo 1, debido
a la busqueda de las correspondencias de puntos mediante el uso de un procedimiento al azar.
Dicha desventaja da pie a utilizar un AG simple y ED para encontrar resultados aceptables
en un tiempo de ejecucién menor al que utiliza RANSAC para resolver el problema.

2.2. Algoritmo GASAC

En el algoritmo RANSAC se tiene un limite superior del niimero de iteraciones y siempre
es una estimacion porque no conocemos de antemano el nimero de puntos tipicos, atipicos
y con ruido.
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Descripcion de la propuesta 13

En lugar de utilizar el enfoque probabilista para calcular el niimero de iteraciones, se
puede utilizar una técnica heuristica estocastica llamada algoritmo genético (AG), la cual se
describe en [12, 13, 14].

El primer AG [15] (originalmente llamado plan reproductivo) fue desarrollado por John
Holland en 1962, como un medio para estudiar el comportamiento de adaptacién y aplicarlo
al aprendizaje de maquina. Sin embargo, este tipo de algoritmos han sido ampliamente uti-
lizados como métodos de optimizacion.

La representacién tradicional usada por un AG para codificar un conjunto de soluciones,
es el esquema binario, en el cual un cromosoma es una cadena binaria, como se muestra en
la figura 2.1, donde los ceros y unos se denominan alelos.

Figura 2.1: Un ejemplo de una cadena binaria

Nosotros decidimos utilizar la representacion binaria para codificar los indices de cuatro
correspondencias de puntos del conjunto de consenso, porque tomando en cuenta que en el
trabajo [4] (donde se comparan diversos algoritmos en tareas de seguimiento visual) el maxi-
mo numero de correspondencias de puntos es de 1000, entonces para este caso se tendrian
los indices del 0 al 999, con los cuales necesitariamos para su representacion binaria al menos
10 bits, con lo que un cromosoma con cuatro indicies estaria compuesto por 40 bits.

La codificacién del Algoritmo 2 se observa de manera general en la figura 2.3. Primero,
se genera aleatoriamente la poblacién inicial, que estara compuesta por un conjunto de cro-
mosomas que contienen los indices en binario a cuatro puntos.

A cada uno de los cromosomas de esta poblacién se le aplicard la funcién de aptitud
Fvaluar al nuevo individuo del Algoritmo 3, a fin de saber qué tan buena es la solucién y
reparar el cromosoma si uno de los indices es mayor que el niimero de correspondencias de
puntos: un nuevo indice se recalcula al azar dentro del rango valido.

Sabiendo la aptitud de cada cromosoma, se procede a la seleccion de los que se cruzaran
en la siguiente generacion, para lo cual utilizamos la seleccién mediante el torneo binario [16]:
al azar se seleccionan dos soluciones y se toma de ellas la mejor.

Una vez realizada la seleccion, se procede con la cruza de los individuos seleccionados,
utilizando la cruza de dos puntos: se seleccionan dos posiciones del cromosoma al azar y su

material cromosémico es intercambiado, como se muestra en la figura 2.2.

Debido a que usamos representacién binaria, la mutacion cambia de 0 a 1 y viceversa,
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14 Capitulo 2

Puntos de cruza

(1[OTITIIQIIIO[T] [IIITITOIT[I1[O]

1[0[1[0[1[1]0[1

[1[1]1[1[O[1[1]O]
Descendientes

Figura 2.2: Uso de dos puntos de cruza entre dos individuos, en este caso se mantienen los
genes de los extremos, y se intercambian los del centro

mientras que el elitismo mantiene intacto al individuo mas apto a lo largo de las distintas
generaciones (dicho individuo no se cruza con nadie), hasta que surge otro individuo mejor
que él, que lo desplazara.

Detener el AG no es trivial (debido a que no conocemos de antemano la respuesta a la
que queremos llegar), éste se detiene cuando la poblacién se haya estabilizado (en dos itera-
ciones sucesivas el mejor resultado es el mismo) o cuando se realiza el nimero méaximo de
generaciones.

Generar poblacién | Seleccion Reproduccion
inicial y evaluarla (cruza, mutacioén y
elitismo)

Evaluacion de
los nuevos
individuos

¢Criterio de
optimizacién
alcanzado?

Devolver el
mejor individuo

Figura 2.3: Diagrama que muestra la secuencia general de operaciones para el algoritmo
genético usado en este trabajo

Como hemos podido observar, la principal ventaja de este AG radica en su sencillez. Se
requiere poca informaciéon sobre el espacio de bisqueda, ya que se trabaja sobre un conjunto
de individuos y se busca una solucién por aproximacién de la poblacién, en lugar de utilizar
un enfoque probabilistico como en RANSAC. Con un control adecuado podemos mejorar la
aptitud promedio de la poblacién, obteniendo nuevos y mejores individuos y por lo tanto,
mejores soluciones.
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Quizas el punto mas delicado del Algoritmo 2 se encuentra en la definicién de la funcién
Fvaluar al nuevo individuo, ya que de su eficacia depende el obtener buenos resultados.

Desde luego, en el procedimiento descrito, quedan muchos detalles importantes, como cuél
ha de ser el tamano de la poblacién y cudles las probabilidades de cruza (p.) y de mutacién
(pm), ya que de estos detalles dependerd, en gran parte, el éxito o fracaso del algoritmo. Los
parametros utilizados en el AG se detallardn en el capitulo 3.

Por tltimo, decidimos llamar a nuestro algoritmo propuesto GASAC (Genetic Algorithm
SAmple Consensus), porque aunque se trata de un AG, éste utiliza un grupo de consenso en
la evaluacién de la funcién objetivo.

2.3. Algoritmo basado en evolucion diferencial

La metaheuristica llamada evolucién diferencial (ED) fue propuesta por Rainer Storn y
Kenneth Price en 1995 [17], con una codificacién de punto flotante para la optimizacién glo-
bal sobre espacios continuos.

En los trabajos [10, 18, 19, 20], se puede encontrar una descripcién detallada de la im-
plementacién de la ED para resolver diferentes problemas, como, por ejemplo; la deteccion
automatica de varios circulos o elipses presentes en un conjunto de datos que contienen pun-
tos tipicos, atipicos y con ruido.

Un diagrama del Algoritmo 4 se observa en la figura 2.4 (muestra de manera general
los procesos de mutacién, cruza y selecciéon descritos mas adelante). Este procedimiento fue
disenado para la optimizacién de los ocho pardametros de H' de la ecuacién (1.3): H =
T H'T,. La principal idea es emplear la diferencia entre los valores de cada individuo para
generar nuevos individuos. Se maneja un conjunto de individuos, los cuales contienen una
posible solucién del problema. Este conjunto de individuos, conocido como poblacién G, se
representa por:

hi € G",para k € {1,2,...,tg},

donde h es un individuo de G compuesto por los ocho elementos de H', r es la generacién
actual y tg es el tamano de la poblacion G.

Para inicializar cada individuo en la generacion se utilizan los limites superiores [, e
inferiores [; de cada variable, los cuales se determinan de la siguiente forma: Primero se
deben obtener las matrices T y 15 utilizando todas las correspondencias de P, y P,, como se
explica en la seccién 1.3 del capitulo 1 (en la pdg. 4). Segundo, se deben calcular mediante el
algoritmo lineal (en la misma seccién 1.3) las matrices H; de cada cuatro correspondencias
de puntos:
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Cy ={c1,e2,¢3,ca}, Co = {ca,c3,¢a, 65}, ...y Cf = {c¢j, 641, Cjga, Ciis ),

donde ¢; = {p1j,p2j}, para 0 < j < n — 3. Las coordenadas de cada subconjunto C; se
normalizan mediante H} = Ty H;T, ! con Ty y T, obtenidas del primer paso. Entonces los
limites son:

le = E’jb + 2Uhjb y lib = }_Zjb - Qahjlﬂ

con ij y ohj, como la media y desviacién estdandar de cada uno de los b € {1,2,...,8}
elementos de H}, normalizados con hj,, = 1.

Ahora podemos inicializar los primeros j individuos con H J’ y el resto de la poblacién al
azar mediante:

R, = rand (s - (Ls, — li,) + L,

donde rand() es una funcién que genera valores al azar con una distribucién uniforme en el
intervalo de [0, 1).

Posteriormente, la poblacion se actualiza por medio de un esquema de reproduccion en
cada generacién, en el cual la mutacién y cruza se utilizan para generar nuevos individuos
(vectores de prueba). En este procedimiento se toma de la poblacién, un conjunto de indi-
viduos extraidos al azar ¢ = &, & v & (necesarios para efectuar la diferencia) por cada
individuo hj, (vector objetivo) y como resultado se obtiene un nuevo individuo p},, mediante:

o = { Ep + Fy (€ — &), sirand () < Cp 0 b = brana,
kb =

,
Ry, en otro caso,

donde F; € [0,2) es la constante de diferencia, C, € [0,1) es la constante de recombinacién
Y brana se calcula con la funcién int(8 * rand()) que genera nimeros enteros al azar con una
distribucién uniforme en el intervalo de [0, 8).

Después la seleccién usa un mecanismo en el cual si la aptitud obtenida del nuevo in-
dividuo g(p}) (descrita en el Algoritmo 5, la cual utiliza las matrices 77 y T» calculadas
anteriormente a partir de todas las correspondencias de puntos de P; y P), es mejor a la
aptitud del vector objetivo g(h}), entonces p}, se agrega en la poblacién de la siguiente ge-
neracion (hZJrl = p}); en caso contrario, hj, serd quien sobreviva a la préxima generacién

(h™ = hp).

Para obtener la aptitud de un individuo hj, como se muestra en la linea 8 del Algoritmo 5,
se busca maximizar el nimero de puntos tipicos consistentes con la matriz de homografia H
de la linea 3 y minimizar el error obtenido entre dichas correspondencias de puntos. Ambas
restricciones se pueden combinar en un problema de minimizacion utilizando la funcién de
error:
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f(:c):n—m—i-Ze?, (2.1)

donde n es el nimero total de correspondencias de puntos de P, y P, m es el nimero de
puntos tipicos consistentes con la matriz de homografia H y e? es el error obtenido de cada
una de las m correspondencias de puntos tipicos con indice i, mediante la ecuacién (1.4) (en
la pag. 8).

Por ultimo, ademas del nimero total de generaciones MAX_G, para detener la ED se
utiliz6 la condicién de paro llamada diff en [21] (utilizada de forma exitosa en los trabajos
[10, 18, 19]), la cual consta de buscar la aptitud del mejor y peor individuo de la generacién
actual. Una vez efectuado lo anterior, realiza la diferencia entre la peor menos la mejor apti-
tud y si ésta es menor que C, (la constante para la condicién de paro), se detiene la ejecucién
del algoritmo.

La principal ventaja del presente procedimiento es su sencillez para ser implementado y
su baja complejidad en relacion con otros algoritmos evolutivos, ademas de que el nimero de
parametros empleados es bajo, por lo cual, la puesta a punto es sencilla como se detallara en
el capitulo 3.

2.4. Extraccion de varias homografias

Los algoritmos presentados en las secciones 2.1, 2.2 y 2.3 del presente capitulo (RAN-
SAC, GASAC y ED), pueden ser utilizados para detectar y extraer varias homografias de un
conjunto de correspondencias dadas P; y P». En la ED se utiliza un procedimiento diferente
al resto de las soluciones propuestas, debido a la inicializacién de los limites [ v I;.

La extraccion de varias homografias puede verse como el problema de obtener las matrices
de homografia H, presentes en el conjunto de correspondencias P, y P», consistentes con los
puntos de los planos que se encuentran en las imagenes de entrada.

Una vez que una homografia es detectada, los puntos consistentes con dicho ajuste son
eliminados del conjunto de correspondencias de entrada y se reanuda la busqueda de otra
homografia.

El algoritmo propuesto para la extraccién de varias homografias utilizando RANSAC y
GASAC, se muestra en el Algoritmo 6.

El Algoritmo 7, muestra la solucién propuesta utilizando la ED. Para inicializar los 1imi-
tes I y I;, se debe obtener un conjunto de correspondencias de puntos de los datos de entrada.
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1) Vector 2) Seleccionar tres
objetivo individuos al azar:
S F&EFE
hy hi hi e hio—o / hig_q hi,
gD | gy | gy | ... o (hia—2)lg (R ) 9 (ki)

5) La diferencia
ponderada se suma al
vector base para crear
el vector de mutacion

3) Se restan
dos vectores

4) Se multiplica
la diferencia
de vectores por: Fy

+

2

Cruza g(p1)

(vector prueba)

r+1
hy

g (ni*)

Figura 2.4: Diagrama general de la ED

Para encontrar dichas correspondencias se utiliza la primera imagen, en la cual mediante
un punto al azar y un radio r (el ancho de la misma), se genera un circulo. Se usan los puntos
que estan dentro del circulo para calcular la homografia.

Para determinar si un punto se encuentra dentro del circulo, basta comprobar si la dis-
tancia desde el centro del circulo al punto en cuestion es menor al radio del circulo.

A partir del conjunto de puntos que se encuentran dentro del circulo, se obtienen las
correspondencias con las cuales se inicializa la ED.
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Algoritmo 1 Algoritmo RANSAC para detectar una homografia.
Entrada: Conjunto de correspondencias P, y Py; umbral U.
Salida: La homografia presente en los datos de entrada.
1: N := Calcular el niimero de iteraciones.
2: mg=0
3: while i < N do
4:  Seleccionar una muestra al azar (), de 4 parejas de puntos del conjunto de datos P; y

Ps.
5. if H se puede calcular a partir de () then
6 Calcular el conjunto de errores E = {ej, e9,€3,...,¢e,} para P y P, usando H.
7: Obtener el conjunto de pesos W como w; = L S? &<V
0, sie; > U.
8: m := El nimero de puntos tipicos para los cuales w; = 1.
9: if m > mg then
10: Qg =W
11: end if
12: Calcular ¢, = m/n
_ log(l—ep
13: Calcular N, = 1og([1—e‘11])
14: if N, > N then
15: N =N,
16: end if
17:  end if
18 14+ +

19:  Re-estimar H, utilizando todos los puntos tipicos en Q.
20: end while
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Algoritmo 2 AG para detectar una homografia.
Entrada: N, nimero de iteraciones; Pop, tamano de la poblacién.
Entrada: Probabilidad de cruza p. y probabilidad de mutacion p,,.
Entrada: Dos conjuntos de puntos P; y P, cada uno de ellos con n elementos; umbral U.
Salida: La homografia presente en los datos de entrada.
1: Numero de bits que representan los indices, b := [log, n].
2: Tamano de cromosoma := 4 x b.
3:1:=0;my=0
4: Inicializar la poblacion al azar.
5: while 1 < N do

6 for 0 < j<ndo

7 dosindividuos := Seleccione dos individuos por torneo.
8: if rand () < p. then

9: Aplicar cruza a los individuos.

10: end if

11: if rand () < p,, then

12: Aplicar la mutacién a los dos individuos.

13: end if

14: my := BEvaluar al nuevo individuo 1.

15: me := Evaluar al nuevo individuo 2.

16: if m; > mg then

17: k := El individuo 1 representa la solucién tentativa.
18: mo := my

19: end if
20: if my > mg then
21: k := El individuo 2 representa la solucién tentativa.
22: mo ‘= Moy
23: end if
24: Aplicar elitismo: se retiene intacto el mejor individuo.
25: if En dos iteraciones sucesivas el mejor resultado es el mismo then
26: Detener.
27: end if
28:  end for
29: 1:=1+42

30: end while
31: Re-estimar H utilizando todos los puntos tipicos representados por el individuo k.
32: Re-calcular el nimero de puntos tipicos con H re-estimada.
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Algoritmo 3 Evaluar al nuevo individuo.

Entrada: Conjunto de correspondencias P; y P,; umbral U.
Entrada: Nuevo individuo, cromosoma C'.

Salida: Numero de puntos tipicos, m.

1. [ := decodificar(C') ; //Obtener el indice de las 4 correspondencias de C'.
2: if Uno de los indices I es mayor que n then
3:  Re-calcular el indice dentro del rango vélido.
4: end if
5. if H se puede calcular a partir de las correspondencias de I then
6:  Calcular el conjunto de errores E = {e1, e, €3,...,¢,} para P, y P, usando H.
7. Obtener el conjunto de pesos W como w; = L S% el
0, sie; >U.
8 m := El nimero de puntos tipicos para los cuales w; = 1.

9: end if
10: return m
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Algoritmo 4 Algoritmo basado en ED para detectar una homografia.

Entrada: Dos conjuntos de puntos P, y P», cada uno de ellos con n elementos; umbral U.
Entrada: Pardametros de la ED; condicién de paro C,.

Salida: La homografia presente en los datos de entrada.

1: Inicializar cada individuo de hY, para k € {1,2,...,tg}.

2: Evaluar cada individuo g (h}), para k € {1,2,...,tc}.

3: for 1 <r < MAX_G do

4 for 1 <k <tgdo

5 Seleccionar tres individuos al azar: & # & # &;.

6: Obtener una posicién al azar, b.q,q = int(8 * rand()).
7 for1 <b<8do
8
9

if rand () < C,. or b = bygng then
Py = Eav + Fq (§1 — Eop)

10: else

11: Pro = g

12: end if

13: end for

14: if g (p;) < g(h}) then
15: h = p;

16: else

17: Ryt = hy

18: end if

19:  end for

20:  // Obtener la aptitud del mejor y peor individuo de la generacién r.
21:  may = mejor(g (h)); payr = peor(g (hy)), para k € {1,2,... t¢}.
22:  if (papt — map) < C, then

23: Detener.
24: end if
25: end for

26: Re-estimar H utilizando todos los puntos tipicos representados por h;“.
27: Re-calcular el nimero de puntos tipicos con H re-estimada.
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Algoritmo 5 Evaluar individuo.

Entrada: Conjunto de correspondencias P; y P»; umbral U.
Entrada: Nuevo individuo h; T y T5.

Salida: Aptitud del individuo h.

1: H/::h//Conhg,g:l.
2: if Se puede calcular H' then
32 H:=T'HT,
4:  Calcular el conjunto de errores E = {ej, eq,€3,...,e,} para P, y P, usando H.
5. Obtener el conjunto de pesos W como w; = L S% asU
0, sie; > U.
6: m := El nimero de puntos tipicos para los cuales w; = 1.
7: end if

8: return n—m+ > " €?, para w; = 1.

Algoritmo 6 Extraccién de multiples homografias con RANSAC o GASAC.
Entrada: Algoritmo para extraer una homografia AEy; RANSAC o GASAC.
Entrada: Numero de homografias Ny que se extraeran.
Entrada: Conjunto de correspondencias P; y Ps.
Salida: Cada homografia H presente en los datos de entrada; P,., sus puntos consistentes.
Salida: Puntos inconsistentes del conjunto de datos de entrada.
1: n:=0; //Namero de puntos inconsistentes.
2: for 1 <i < Ny do
3:  Ejecutar AEy con P, y P».
4:  Regresar los parametros de la homografia H, asi como el conjunto P, obtenido.
5 Eliminar P, del conjunto de datos P, y Ps.
6: n := Obtener el nimero de correspondencias del conjunto de datos P y P».
7
8
9

if n < 4 then
Detener.
end if
10: ¢4+ +;
11: end for

12: Regresar los puntos inconsistentes restantes en P, y P;.
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Algoritmo 7 Extraccién de multiples homografias con ED.
Entrada: Numero de homografias Ny que se extraeran.
Entrada: Conjunto de correspondencias Py y P»; Ancho y alto de la imagen Ip,.
Salida: Cada homografia H presente en los datos de entrada; P., sus puntos consistentes.
Salida: Puntos inconsistentes del conjunto de datos de entrada.
7= % del ancho de Ip;
2: for 1 <43 < Ny do
3:  Seleccionar un punto al azar p; dentro de Ip,.

4:  Encontrar en Ip, todos los puntos P, dentro del circulo con centro p; y radio r.
5.  Inicializar los limites de la ED con las correspondencias formadas por los puntos P..
6:  Ejecutar ED con P, y Ps.

7 Regresar los parametros de la homografia H, asi como el conjunto P, obtenido.
8:  Eliminar P, del conjunto de datos P, y P;.

9:  n := Obtener el nimero de correspondencias del conjunto de datos P, y Ps.

10: if n <4 then

11: Detener.

12:  end if

13 14+

14: end for

15: Regresar los puntos inconsistentes restantes en Py y Ps.
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Capitulo 3
Resultados y discusion

Para demostrar el desempeno de las soluciones propuestas es necesario ponerlas a prueba
bajo diversos escenarios. En principio, para poder observar su desempeno, se describen las
imagenes reales y simuladas que se utilizan para los experimentos del problema de la detec-
cién automatica de homografias. Posteriormente se presentan los experimentos del problema
(donde se emplean correspondencias que contiénen puntos tipicos, atipicos y con ruido), de-
tallando los parametros que se utilizan en cada uno de ellos. Por dltimo se muestran los
resultados obtenidos y la comparaciéon de los algoritmos propuestos.

3.1. Imagenes de prueba

Para analizar el comportamiento de los algoritmos propuestos RANSAC, GASAC y ED
(en la seccién 2.1, 2.2 y 2.3 del capitulo 2 en las pags. 11, 12 y 15) se utilizaron para la
primera prueba dos imagenes generadas de tamano 600 x 600 pixeles. Estas imagenes fueron
generadas a partir de un modelo 3D con dos planos y el modelo de camara oscura. Ambas
imagenes se muestran en la figura 3.1. En esta configuracién, conocemos de antemano las
correspondencias de puntos en las imagenes.

Se utiliz6 una cdmara digital (Webcam USB, sus caracteristicas pueden observarse en la
pégina web [3], en la pag. 53), con una resolucién de dos megapixeles y un ajuste automatico
de balance y color, para generar las imagenes reales.

Para la segunda prueba se utilizaron imagenes reales de 1600 x 1200 pixeles. Para éstas
se utilizaron tres tableros impresos en hojas de papel montados sobre tablas delgadas de ma-
dera, las cuales se colocaron sobre una mesa de uno de los laboratorios del Departamento de
Computaciéon del Cinvestav. Estos tableros nos permiten representar mediante las esquinas
de sus cuadrados las correspondencias de puntos pertenecientes a tres planos. Las iméagenes
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26 Capitulo 3

de esta prueba se pueden observar en la figura 3.2.

Para la tercera prueba se utilizaron también imagenes reales pero de 800 x 600 pixeles.
En dichas imagenes se utilizaron tridngulos de cartulina recortados a mano con las mismas
proporciones y se colocaron sobre hojas de papel. Las hojas de papel junto con los triangulos
se montaron sobre tres planos diferentes, la mesa de la prueba anterior y dos gabinetes de
computadora. Las esquinas de los triangulos se utilizaron para representar las corresponden-
cias de puntos de cada uno de los planos. Las imagenes de dicha prueba se pueden observar
en la figura 3.3.

Para la segunda y tercera prueba se utilizé el detector de esquinas de Harris [22], para
obtener automaticamente las caracteristicas en las imagenes. Mediante las caracteristicas de-
terminadas con el detector de Harris se seleccionaron a mano las correspondencias de puntos.
Usamos el detector de esquinas de Harris, porque es la mejor selecciéon en las tareas de se-
guimiento visual [4].

En las figuras 3.2 y 3.3, en el inciso (c) se muestran los planos asociados a las homografias
en las imagenes con diferentes marcas en las correspondencias de puntos. Las marcas trian-
gulares negras corresponden a los puntos inconsistentes (obtenidos mediante el detector de
esquinas de Harris) con los planos de interés.

Por dltimo, en la cuarta prueba se utilizaron imagenes generadas de tamano 600 x 600
pixeles. Estas imagenes fueron obtenidas a partir del modelo 3D de la primera prueba, de-
crementando el angulo de separacion entre los dos planos de 170° hasta 70°, de 10° en 10°
grados. Estas imagenes se muestran en las figuras 3.4 a la 3.7 y cabe mencionar que en esta
configuraciéon conocemos de antemano las correspondencias de puntos en las imagenes.

3.1.1. Ciriterios por los cuales se escogieron los experimentos

Las imagenes de prueba de la seccién anterior fueron seleccionadas tomando en cuenta
los criterios del trabajo [4] (en la seccién del disefio del conjunto de imagenes de prueba para
tareas de seguimiento visual).

La primera prueba correspondiente a las series de imagenes de la figura 3.1, se utilizé por-
que:

= Para una secuencia de video, el tamano de las imagenes generadas de 600 x 600 pixeles
es adecuado [4].

= Es una simulacion basica planteada en los objetivos de la tesis; dos imagenes con dos
planos que carecen de ruido con distribuciéon gaussiana, donde los puntos atipicos del
primer plano se representan por el conjunto puntos del segundo y viceversa.
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= No necesita aplicar un proceso de correlacién porque conocemos de antemano las co-
rrespondencias de puntos.

Esta prueba es til porque nos permite probar los algoritmos propuestos en un ambiente
controlado.

La segunda prueba correspondiente a las series de imagenes de la figura 3.2, se utilizo por-
que:

» Las imégenes generadas tienen el tamano maximo soportado por la camara digital
utilizada, 1600 x 1200 pixeles (dicha especificacién se muestra en la pagina web [3], en
la pag. 53).

= Esta es una prueba con imégenes reales, en la cual se busca trabajar con los tres planos
visibles en la escena, los cuales se representan por los tableros.

= Se necesita aplicar un proceso de extraccion de puntos de interés, para lo cual se utilizé el
detector de esquinas de Harris [22]. Debido a que son imagenes reales, aqui es posible
que aparezcan puntos atipicos.

Dicha prueba es 1til porque nos permite examinar la robustez de los algoritmos propuestos
en un ambiente real [4], con un conjunto de correspondencias que contienen puntos tipicos,
atipicos y con ruido.

La tercera prueba correspondiente a las series de imagenes de la figura 3.3, se utilizé por
las mismas razones de la segunda prueba, pero en este caso:

» Las imdgenes generadas tienen un tamafo de 800 x 600 pixeles (la cual puede utilizare
en una secuencia de video [4]).

= El modelo utilizado es un patrén formado por tridngulos recortados a mano para re-
presentar los tres planos en la escena.

Tanto en la segunda y tercera pruebas, el proceso de correlacion para obtener las corres-
pondencias de puntos se realizé manualmente. Dicho proceso en las tareas de seguimiento
visual debe realizarse de forma automaética, para lo cual existe una comparacion exhaustiva
de los algoritmos que realizan dicha tarea en el trabajo [4].

La cuarta prueba correspondiente a las series de imégenes de las figuras 3.4 a la 3.7, se
utilizé por las mismas razones de la primera prueba, pero en este caso:

= Se disminuye el angulo de separacion entre dos planos de 170° hasta 70°, de 10° en 10°
grados.
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(b) Los planos asociados a las dos homografias en las imégenes

Figura 3.1: Las imagenes sintéticas con dos planos se muestran en (a) y en (b) se muestran
las correspondencias de puntos de cada plano

La prueba es 1til porque nos permite determinar en una escena el angulo de separacion
entre dos planos, con el cual los algoritmos propuestos tienen un funcionamiento adecuado.

Entonces, incluso antes de ejecutar los algoritmos propuestos, si conocemos el dngulo de

separacion entre dos planos dentro de una escena, podriamos tener idea del comportamiento
que deberian seguir.

3.2. Resultados

Con el fin de extraer las dos o tres homografias presentadas en las figuras 3.1, 3.2 y 3.3,
mediante los algoritmos RANSAC y GASAC (descritos en la seccién 2.1 y 2.2 del capitulo 2
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con tableros

oo

d

@

(c) Los planos asociados a las tres homografias en las imégenes

Figura 3.2: Las dos imdgenes reales con tableros se muestran en (a) y en (b) se muestran las
correspondencias de puntos seleccionados sobre ellos. En (c) se muestran los planos asociados

a las dos homografias en las imagenes de los datos en (b)
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(b) Los pares seleccionados de correspondencias de puntos

(c) Los planos asociados a las tres homografias en las imégenes

Figura 3.3: Las dos imégenes reales con tridngulos se muestran en (a) y en (b) se muestran las

correspondencias de puntos seleccionados sobre ellos. En (c) se muestran los planos asociados
a las dos homografias en las imagenes de los datos en (b)
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(a) Imédgenes con dos planos y 170° grados de separacién entre ellos
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(b) Imégenes con dos planos y 160° grados de separacién entre ellos
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(c) Imagenes con dos planos y 150° grados de separacién entre ellos

Figura 3.4: Las imagenes sintéticas con dos planos y un angulo de separacién de 170°, 160°
y 150° grados entre ellos se muestran en (a), (b) y (c)
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(a) Imagenes

con dos planos y 140° grados de separacion entre ellos
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(b) Imégenes

con dos planos y 130° grados de separacién entre ellos
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(c) Imagenes con dos planos y 120° grados de separacién entre ellos

Figura 3.5: Las imagenes sintéticas con dos planos y un angulo de separacién de 140°, 130°

y 120° grados entre ellos se muestran en (a), (b) y (c)
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(a) Imédgenes con dos planos y 110° grados de separacién entre ellos
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(b) Imégenes con dos planos y 100° grados de separacién entre ellos

(c) Iméagenes con dos planos y 90° grados de separacion entre ellos

Figura 3.6: Las imagenes sintéticas con dos planos y un angulo de separacién de 110°, 100°

y 90° grados entre ellos se muestran en (a), (b) y (c)
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(a) Imagenes con dos planos y 80° grados de separacion entre ellos

(b) Imagenes con dos planos y 70° grados de separacion entre ellos

Figura 3.7: Las imagenes sintéticas con dos planos y un angulo de separacion de 80° y 70°

grados entre ellos se muestran en (a) y (b)
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en las pags. 11 y 12) es necesario ejecutarlos dos y tres veces respectivamente con el Algo-
ritmo 6 (descrito en la seccién 2.4 del capitulo 2 en la pdg. 23) y con la ED (descrita en la
seccién 2.3 del capitulo 2 en la pag. 15) se utiliza el Algoritmo 7 (descrito en la seccién 2.4
del capitulo 2 en la pag. 24).

Se establece el valor de umbral U en 10 para RANSAC, GASAC y ED. En RANSAC, el
valor inicial para el parametro €; se establece en 0.615 y esto nos da 207 iteraciones. El mo-
delo probabilistico de RANSAC para estimar el niimero de iteraciones sélo tiene en cuenta la
presencia de un unico modelo de datos. Por tal motivo, se fija el nimero de iteraciones a 200 y
las lineas 12-16 del Algoritmo 1 (en la seccién 2.1 del capitulo 2 en la pag. 19) no se consideran.

Las estadisticas resultantes de 100 ejecuciones con el algoritmo RANSAC para el nimero
de iteraciones y la funcién de error (descrita en la ecuacién (1.4) de la pdg. 8) se muestran en
las tablas 3.3 y 3.4, mientras que usando GASAC y ED con los parametros de las tablas 3.1
y 3.2 (variando el tamarnio de la poblacién en 5, 10, 15 y 20) los resultados se dan en las tablas
3.5 ala 3.7y 3.8 ala 3.10, respectivamente.

Para comparar los resultados que se muestran en las tablas 3.5 y 3.8 es necesario multi-
plicar el tamano de la poblacion por la columna de resultado y dicho célculo corresponde al
nimero de evaluaciones de la funcién objetivo en las tablas 3.7 y 3.10.

Hemos observado en nuestras ejecuciones que algunas de las iteraciones de RANSAC son
invalidas, debido a que mediante las cuatro correspondencias de puntos seleccionadas es im-
posible calcular una homografia (en la linea 5 del Algoritmo 1 en la seccién 2.1 del capitulo
2 en la péag. 19); esto sucede debido a que, por ejemplo, tres o cuatro de las correspondencias
son colineales.

Comparando los resultados de las tablas 3.5 a la 3.7 y 3.8 a la 3.10, se obtiene una confi-
guracion 6ptima (marcada en negritas en las tablas) de los parametros de GASAC y ED con
un tamano de la poblacion de 10 y 5, respectivamente. Dichos resultados se muestran en la
tabla 3.11, en la cual es claro que GASAC reduce el nimero de evaluaciones en seis (6) y la
ED realiza hasta un 25 % de las evaluaciones, efectuadas por RANSAC.

La medida de las ejecuciones con éxito en las tablas 3.3, 3.4, 3.5, 3.6, 3.8 y 3.9 nos indica
si todos los puntos que pertenecen a las homografias se extraen correctamente. GASAC, al
igual que la ED, algunas veces dan menos cantidad de puntos tipicos.

Se puede deducir a partir de la tabla 3.5 con un tamano de poblacién de 10 individuos,
que GASAC realizé la extraccién exitosa en un 93 % de las ejecuciones de las tres pruebas
realizadas, mientras que para la ED en la tabla 3.8 con un tamano de poblacion de 5 indivi-
duos, acerté el 99 % de las veces.
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Parametro \ Valor ‘

Numero de generaciones 10
Probabilidad de Cruza 0.9
Probabilidad de Mutacién 0.3

Tabla 3.1: Pardmetros de entrada del algoritmo GASAC

’ Pardametro \ Valor ‘
Maéaximo nimero de generaciones 10
Probabilidad de Cruza 0.9
Probabilidad de Mutacién 0.7
Condicién de paro 1.8

Tabla 3.2: Parametros de entrada de la ED

Por 1ltimo se muestra en una unica grafica los resultados estadisticos de los algoritmos
RANSAC, GASAC y ED de las tablas 3.3, 3.7 y 3.10 (utilizando la configuracién éptima
marcada en negritas) en la figura 3.8, donde se observa el nimero de evaluaciones de la
funcién objetivo (el cual se obtiene multiplicando el promedio de las generaciones realizadas
en GASAC y ED por el tamano de la poblacién), mientras que en la figura 3.9 se utilizan
las tablas 3.4, 3.6 y 3.9 para analizar la funcién de error (como se cité anteriormente, esta
describe el error obtenido entre las correspondencias de puntos). Ambas graficas se obtienen
utilizando tamanos de poblacién de 5, 10, 15 y 20 individuos con las tres series de imagenes
de la primera, segunda y tercera prueba.

3.2.1. Angulo de separacion entre dos planos

Para determinar el angulo de separacién entre dos planos dentro de una escena con el que
los algoritmos propuestos funcionan de manera 6ptima, se utilizaron las figuras 3.4 ala 3.7 y
los parametros de las tablas 3.1 y 3.2 con un tamano de la poblacién de 10 y 5 para GASAC
y ED, respectivamente.

’ \ Iméagenes en la figura 3.1 | Imdagenes en la figura 3.2 | Imdagenes en la figura 3.3

Ejecuciones con éxito 100 100 99
Minimo 416 600 600
Miéximo 444 601 600

Desviacién estandar 5.31 0.20 0.00

Promedio 429.68 600.04 600

Tabla 3.3: Los resultados estadisticos de 100 ejecuciones con RANSAC, sobre el nimero de
iteraciones en las tres series de imégenes
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Imégenes en la figura 3.1

Imédgenes en la figura 3.2

Imégenes en la figura 3.3

Ejecuciones con éxito 100 100 99
Minimo 0.34 1.67 1.30
Méximo 0.34 2.28 4.15

Desviacién estandar 0.00 0.25 0.57

Promedio 0.34 1.91 1.50

Tabla 3.4: Los resultados estadisticos de 100 ejecuciones con RANSAC, sobre la funcién de
error en las tres series de imagenes

GASAC
Iméagenes en la figura 3.1 | Imégenes en la figura 3.2 Iméagenes en la figura 3.3

Tamano de 5 10 15 20 5 10 15 20 5 10 15 20
la poblacion
Ejecuciones 81 98 100 | 100 65 92 98 100 49 90 97 100

con éxito

Minimo 6 6 6 6 9 9 9 9 9 9 9 9

Méximo 10 9 8 8 17 14 13 13 15 14 13 13
Desviacién | 1.00 | 0.65 | 0.45 | 0.33 | 1.82 | 1.25 | 0.94 | 0.81 | 1.46 1.29 0.99 | 0.87

estandar

Promedio 6.65 | 6.32 | 6.17 | 6.10 | 11.34 | 10.2 | 9.63 | 9.51 | 10.98 | 10.64 | 10.02 | 9.76

Tabla 3.5: Los resultados estadisticos de 100 ejecuciones con GASAC, para tamanos de po-
blacién de 5, 10, 15 y 20, sobre el niimero de iteraciones en las tres series de iméagenes

GASAC
Imégenes en la figura 3.1 | Imdagenes en la figura 3.2 | Imégenes en la figura 3.3
Tamano de 5 10 15 20 5 10 15 20 5 10 15 20
la poblacion

Ejecuciones 81 98 100 | 100 | 65 92 98 100 | 49 90 97 100
con éxito

Minimo 0.34 1 0.34 | 034|034 | 126|126 | 1.26 | 1.26 | 1.23 | 1.43 | 1.28 | 1.28

Maéaximo 0.34 | 0.34 | 0.34 | 0.34 | 2.04 | 2.01 | 2.23 | 2.11 | 1.98 | 4.14 | 2.68 | 1.34

Desviacién | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.18 | 0.18 | 0.18 | 0.16 | 0.10 | 0.56 | 0.17 | 0.02
estandar

Promedio 0.34 | 0.34 | 0.34 | 0.34 | 1.58 | 1.58 | 1.61 | 1.62 | 1.33 | 2.53 | 1.34 | 1.33

Tabla 3.6: Los resultados estadisticos de 100 ejecuciones con GASAC, para tamanos de po-
blacién de 5, 10, 15 y 20, sobre la funcién de error en las tres series de iméagenes
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GASAC
Imégenes en la figura 3.1 Iméagenes en la figura 3.2 Imégenes en la figura 3.3
Tamano de 5 10 15 20 5 10 15 20 5 10 15 20
la poblacion

| Promedio | 33.25 | 63.2 [ 92.55 | 122 [ 56.7 [ 102 | 144.45 [ 190.2 | 54.9 | 106.4 | 150.3 | 195.2 |

Tabla 3.7: Los resultados estadisticos de 100 ejecuciones con GASAC, para tamanos de po-
blacion de 5, 10, 15 y 20, sobre el nimero de evaluaciones de la funcién objetivo en las tres
series de imagenes

ED
Imégenes en la figura 3.1 Imégenes en la figura 3.2 Imégenes en la figura 3.3
Tamano de 5 10 15 20 5 10 15 20 5 10 15 20

la poblacion

Ejecuciones 100 100 100 100 99 100 | 100 | 100 100 100 100 | 100

con éxito

Minimo 8 11 15 15 26 30 30 30 22 22 30 30

Méximo 20 20 20 20 30 30 30 30 30 30 30 30
Desviacién 3.50 2.51 1.33 0.93 0.56 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 2.32 1.63 | 0.00 | 0.00

estandar

Promedio 14.19 | 15.03 | 19.32 | 19.74 | 29.92 | 30 30 30 | 28.45 | 29.44 | 30 30

Tabla 3.8: Los resultados estadisticos de 100 ejecuciones con ED, para tamanos de poblacion
de 5, 10, 15 y 20, sobre el niimero de iteraciones en las tres series de iméagenes

ED

Iméagenes en la figura 3.1 | Imadgenes en la figura 3.2 | Imdgenes en la figura 3.3
Tamafio de 5 10 15 20 5 10 15 20 5 10 15 20
la poblacién
Ejecuciones 100 | 100 | 100 | 100 99 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100
con éxito
Minimo 0.34 | 0.34 | 034 | 0.34 | 1.26 | 1.26 | 1.26 | 1.26 | 1.30 | 1.28 | 1.28 | 1.28
Maximo 0.34 | 0.34 | 0.34 | 0.34 | 2.16 | 2.23 | 2.23 | 2.16 | 1.34 | 2.40 | 2.33 | 2.53
Desviacién | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.12 | 0.11 | 0.10 | 0.08 | 0.02 | 0.38 | 0.37 | 0.21
estandar
Promedio 0.34 | 0.34 | 0.34 | 0.34 | 1.67 | 1.69 | 1.68 | 1.67 | 1.32 | 1.49 | 1.48 | 1.35

Tabla 3.9: Los resultados estadisticos de 100 ejecuciones con ED, para tamanos de poblacion
de 5, 10, 15 y 20, sobre la funcién de error en las tres series de iméagenes
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Figura 3.8: Los resultados estadisticos promedio de 100 ejecuciones con los algoritmos pro-
puestos RANSAC, GASAC y ED, para tamanos de poblaciéon de 5, 10, 15 y 20, sobre el

nimero de evaluaciones de la funcién objetivo en las tres series de imagenes en (a), (b) y (c)
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Figura 3.9: Los resultados estadisticos promedio de 100 ejecuciones con los algoritmos pro-
puestos RANSAC, GASAC y ED, para tamanos de poblacién de 5, 10, 15 y 20, sobre la
funcién de error en las tres series de imdgenes en (a), (b) y (¢)

Cinvestav Departamento de Computacién



Resultados y discusion 41

ED
Iméagenes en la figura 3.1 Iméagenes en la figura 3.2 Iméagenes en la figura 3.3
Tamafio de 5 10 15 20 5 10 | 15 | 20 5 10 15 | 20
la poblacion

| Promedio [ 70.95 | 150.3 [ 289.8 [ 394.8 | 149.6 | 300 [ 450 [ 600 | 142.25 [ 294.4 | 450 [ 600 |

Tabla 3.10: Los resultados estadisticos de 100 ejecuciones con ED, para tamanos de poblacion
de 5, 10, 15 y 20, sobre el nimero de evaluaciones de la funciéon objetivo en las tres series de
iméagenes

Iméagenes en la figura 3.1 Iméagenes en la figura 3.2 Iméagenes en la figura 3.3
RANSAC \ GASAC \ ED | RANSAC \ GASAC \ ED RANSAC \ GASAC \ ED
| Promedio [ 429.68 [ 63.20 | 70.95[ 600.04 | 102 [149.60 | 600 | 106.40 [ 142.25 |

Tabla 3.11: Los resultados estadisticos de 100 ejecuciones con RANSAC, GASAC y ED, sobre
el nimero de evaluaciones de la funcién objetivo en las tres series de imagenes, para tamanos
de poblacién de 10 y 5 en GASAC y ED, respectivamente

Es necesario ejecutar dos veces los algoritmos RANSAC y GASAC (discutidos en la sec-
cién 2.1 y 2.2 del capitulo 2 en las pags. 11 y 12) mediante el Algoritmo 6 (discutido en la
seccién 2.4 del capitulo 2 en la pag. 23) y la ED (descrita en la seccién 2.3 del capitulo 2 en
la pag. 15) con el Algoritmo 7 (discutido en la seccién 2.4 del capitulo 2 en la pag. 24) para
extraer las homografias presentadas en las figuras 3.4 a la 3.7.

Las estadisticas resultantes de 100 ejecuciones con los algoritmos RANSAC, GASAC y
ED para el nimero de evaluaciones de la funcién objetivo (el cual se obtiene multiplicando
el promedio de las generaciones realizadas en GASAC y ED por el tamano de la poblacion
10 y 5, respectivamente) y la funcién de error (descrita en la ecuacién (1.4) de la pag. 8) se
muestran en la tabla 3.12. Se decidi6é agregar la funcién de error como una columna maéas en
la tabla 3.12, debido a que en todas las ejecuciones el minimo y méaximo error obtenido entre
las correspondencias de puntos es el mismo, con una desviacién estandar de cero, por lo que
el error promedio es siempre igual a éstos.

En la tabla 3.12 se puede observar la extraccion exitosa de las homografias en las figuras 3.4
a la 3.7, donde con un angulo de separacién entre los dos planos de 170°, los algoritmos
propuestos RANSAC, GASAC y la ED acertaron un 0%, 19 % y 37 % de las veces, mientras
que con 160°, RANSAC se mantiene con 0% y GASAC junto con la ED consiguen un 96 %,
con lo que a partir de 150° y hasta 70° dichos algoritmos mantienen una tendencia de éxito
mayor al 90 %, donde GASAC reduce el nimero de evaluaciones en seis (6) y la ED realiza
hasta un 25 % de las evaluaciones, efectuadas por RANSAC.
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3.3. Analisis de los resultados obtenidos

Los resultados obtenidos en esta tesis (para resolver el problema de la deteccién automati-
ca de homograffas), son correctos porque se logré extraer de manera exitosa las dos y tres
homografias correspondientes a los planos en las imégenes de la primera, segunda, tercera y
cuarta pruebas (descritas en la seccién 3.1 del presente capitulo en la pag. 25).

Dichos resultados son admisibles porque los algoritmos GASAC y ED (discutidos en la
seccién 2.2 y 2.3 del capitulo 2 en las pags. 12 y 15), demostraron empiricamente ser igual de
robustos que el algoritmo mas representativo en la literatura especializada, es decir RANSAC
(discutido en la seccién 2.1 del capitulo 2 en la pag. 11).

También, los resultados son ttiles porque GASAC reduce el niimero de evaluaciones en seis
(6) y la ED realiza hasta un 25 % de las evaluaciones efectuadas por RANSAC. Entonces para
obtener resultados aceptables, GASAC y la ED necesitarian tiempos de ejecucion menores al
realizado por RANSAC. Lo cual en tareas de seguimiento visual [4] representaria una mejora
considerable.

3.4. URL del trabajo

Es posible disponer de la informacién aqui expuesta y de los programas desarrollados
mediante la pagina web [1], en la pag. 53.

En dicha pagina se muestra un resumen de nuestro trabajo, las exposiciones presentadas
al largo del desarrollo, un articulo referente a nuestro trabajo de tesis y la exposiciéon hecha
para su presentacion.

También hacemos disponible los programas realizados, su documentaciéon y las imagenes
de prueba utilizadas con sus respectivas correspondencias de puntos.

3.4.1. Programas
Entre los programas tenemos:

1. Los que realizan la deteccién robusta de una homografia mediante el algoritmo RAN-
SAC, un algoritmo genético simple (AG) y la evolucion diferencial (ED).

2. Los que realizan la extraccién automaética de multiples homografias (utilizando los
algoritmos anteriores).

3. El programa que realiza la extracciéon automéatica de puntos de interés.

El codigo de RANSAC esta realizado en el lenguaje de programacién C, al igual que el
cédigo del AG, mientras que para la ED se utiliz6 C++. En estas implementaciones para
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el célculo de la descomposicion en valores singulares (SVD) se utilizé la biblioteca descrita
en [23].

Debido a la sencillez de los programas que realizan la extraccion automatica de multiples
homografias, estos fueron desarrollados en el lenguaje de programacién C y no necesitan de
alguna biblioteca no estandar para realizar sus procesos.

El programa que realiza la extraccién automatica de puntos de interés, utiliza el algo-
ritmo del detector de esquinas de Harris y se realizé con el lenguaje de programaciéon C++
utilizando las funciones de la biblioteca OpenCV (la implementacién de dicho algoritmo se
describe en [22]).

Por 1ltimo los programas realizados son multiplataforma, debido a que su codificacion se
realizé con leguajes de programacion estandar. Debido a lo anterior, no es necesario profundi-
zar en la plataforma utilizada para la ejecucion de dichos algoritmos, porque en este trabajo
de tesis so6lo se analiza el nimero de iteraciones realizadas y el error entre las correspon-
dencias de puntos, los cuales son independientes de la plataforma (en cualquier plataforma
compatible con los programas realizados, se deben obtener los mismos resultados).
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Algoritmo | Grados | Ejecuciones | Minimo | Méximo | Desviacién | Promedio Error
con éxito estandar Promedio

RANSAC 0 - - - - -
GASAC 170° 19 6 7 0.36 61.6 0.50
ED 37 18 20 0.32 99.75 0.50

RANSAC 0 - - - - -
GASAC 160° 96 6 11 0.80 64.4 0.48
ED 96 20 20 0.00 100 0.48
RANSAC 92 400 408 1.95 402.89 0.43
GASAC 150° 99 6 10 0.72 64.9 0.43
ED 100 20 20 0.00 100 0.43
RANSAC 100 400 415 3.00 404.51 0.37
GASAC 140° 100 6 9 0.71 63.9 0.37
ED 100 16 20 0.40 99.8 0.37
RANSAC 100 400 408 1.75 402.73 0.48
GASAC 130° 100 6 11 0.87 65.1 0.48
ED 95 13 20 1.62 96.4 0.48
RANSAC 100 400 409 1.76 402.95 0.43
GASAC 120° 98 6 10 0.77 64.3 0.43
ED 100 20 20 0.00 100 0.43
RANSAC 100 400 405 1.40 401.81 0.48
GASAC 110° 99 6 10 0.86 65.2 0.48
ED 100 14 20 0.77 99.45 0.48
RANSAC 100 400 406 1.34 401.38 0.63
GASAC 100° 99 6 8 0.59 64.1 0.63
ED 100 20 20 0.00 100 0.63
RANSAC 100 400 406 1.45 402.04 0.39
GASAC 90° 99 6 9 0.77 64.9 0.39
ED 100 20 20 0.00 100 0.39
RANSAC 100 400 405 1.17 401.31 0.76
GASAC 80° 100 6 8 0.68 64.4 0.76
ED 100 20 20 0.00 100 0.76
RANSAC 100 400 409 1.60 401.35 0.82
GASAC 70° 99 6 9 0.73 64.9 0.82
ED 100 20 20 0.00 100 0.82

Tabla 3.12: Los resultados estadisticos de 100 ejecuciones para determinar el dngulo de se-
paracion entre dos planos con RANSAC, GASAC y ED, sobre el nimero de evaluaciones de
la funcién objetivo y la funcién de error, para tamanos de poblacién de 10 y 5 en GASAC y
ED, respectivamente
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Conclusiones

En esta tesis se resolvié el problema de la deteccién automatica de homografias. A partir
de un conjunto de correspondencias que contienen puntos tipicos, atipicos y con ruido, se
buscé extraer las matrices de homografia H consistentes con los puntos pertenecientes a los
planos dentro de la escena en las imagenes analizadas. La tnica forma de determinar cudles
de las homografias H representan mejor al conjunto de puntos tipicos, es la funcién de costo
que minimiza la suma de los errores obtenidos mediante la distancia euclidiana entre las
correspondencias estimadas con H y H~!, como se describié en la seccién 1.4 del capitulo 1
(en la pag. 7).

Se propusieron tres soluciones para la deteccién automatica de homografias:

1. El algoritmo RANSAC (en la seccién 2.1 del capitulo 2 en la pag. 11): recibe como
entrada un conjunto de correspondencias que contienen puntos tipicos, atipicos y con
ruido y selecciona al azar un subconjunto de cuatro correspondencias de puntos con
el fin de estimar la homografia H, mediante el algoritmo lineal (en la seccién 1.3 del
capitulo 1 en la pdg. 4). Si se maximiza el nimero de correspondencias de puntos
que pertenecen a la homografia, H es aceptada y el subconjunto de los cuatro puntos
implicados en el célculo de H se denomina conjunto de consenso. Este procedimiento
se repite un nimero determinado de veces, con el fin de obtener la mejor estimacion de

H.

2. El algoritmo GASAC (en la seccién 2.2 del capitulo 2 en la pag. 12): trabaja sobre un
conjunto de individuos y busca una solucién por aproximacion mejorando la aptitud
promedio de la poblaciéon puesto que se obtienen nuevos y mejores individuos y por lo
tanto, mejores soluciones. La aptitud medida es también el niimero de correspondencias
de puntos que pertenecen a una homografia dada. Utiliza como cromosoma los indices
en binario a cuatro puntos y repara el cromosoma dentro de la funcién objetivo, si
uno de los indices es mayor que el nimero de correspondencias de puntos. Aplica un
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proceso de seleccion obteniendo dos soluciones al azar y tomando de ellas la mejor,
mientras que la cruza selecciona al azar dos posiciones del cromosoma e intercambia su
material cromosémico (debido a la representacién binaria, la mutacién cambia de 0 a
1 y viceversa).

3. El algoritmo basado en evolucién diferencial (en la seccién 2.3 del capitulo 2 en la pag.
15): maneja un conjunto de individuos conocido como poblacién, los cuales contienen
una solucion del problema, que son los ocho parametros de H' de la ecuacion (1.3): H =
T7'H'Ty, donde Ty y T, son matrices en R?**3 para la normalizacién del conjunto total
de correspondencias de puntos con media cero y desviacion estandar uno, obtenidas
mediante el algoritmo lineal (en la seccién 1.3 del capitulo 1 en la pag. 4). Se inicializa
cada individuo de la poblacién mediante los limites de cada pardmetro y posteriormente,
la poblacién se actualiza por medio de los operadores de la evolucién diferencial. La
principal idea de la evolucién diferencial es emplear la diferencia entre los valores de
otros dos individuos para generar nuevos individuos, de los cuales solo aquellos que
tienen mejor aptitud pasan de una generacion a la siguiente.

En el primer enfoque, usando RANSAC, se calcula el nimero de iteraciones del algoritmo
con un enfoque probabilista, mientras que en los otros dos enfoques, se hace uso de un al-
goritmo genético (AG) y de la evolucién diferencial (ED). Con el AG se usé como condicién
de paro el que, en dos generaciones consecutivas se tuviera el mismo nimero de puntos para
calcular la homografia. Con la ED se checa la diferencia entre el mejor y el peor individuo;
si esta diferencia es menor que 1.8, se detiene la ejecucién del algoritmo.

Cabe senalar que decidimos llamar a nuestra segunda solucién GASAC (Genetic Algo-
rithm SAmple Consensus) porque aunque se trata de un AG, éste utiliza un grupo de consenso
en la evaluacion de la funcion objetivo.

A lo largo de la tesis, lo que se hizo fue aplicar GASAC y ED para resolver el proble-
ma de la deteccién robusta de homografias y demostrar que funcionan en comparacién con
RANSAC. Las dos soluciones propuestas han demostrado ser métodos igual de robustos que
RANSAC, pero realizando un nimero menor de iteraciones.

Lo anterior, se debe a que GASAC mejora la simple bisqueda aleatoria de RANSAC para
encontrar los cuatro puntos del conjunto de consenso y con la ED creemos que se tiene la
ventaja de usar las condiciones de paro naturales de la misma, que en si es como cualquier
otro algoritmo con ntimeros reales.

El método propuesto GASAC es capaz de realizar la extraccién exitosa de las homografias
en un 93 % de las ejecuciones en las pruebas realizadas. Se muestra empiricamente que la
incorporacién de un AG para la seleccion de cuatro puntos del conjunto de consenso, en el
algoritmo RANSAC para detectar homografias, reduce casi 6 veces en promedio el niimero
de evaluaciones de la funciéon objetivo con respecto a dicho algoritmo.
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El éxito del método GASAC radica en lo siguiente:

= En la poblacion inicial, todos los individuos deben ser validos, esto quiere decir que
con los cuatro puntos asociados al individuo, se puede calcular una homografia (no se
puede calcular si los cuatro puntos son colineales, por ejemplo).

» Maximizar el nimero de puntos que forman parte del ajuste al realizar la extraccion
de varias homografias, y si se tiene igual niimero de puntos, se escoge la solucién con
un error menor.

El método propuesto en esta tesis basado en ED para la detecciéon automatica de ho-
mografias, logra realizar la extraccién exitosa en un 99 % de las ejecuciones de las pruebas
realizadas, demostrando que se pueden obtener los ocho pardmetros de H' de la ecuacion
(1.3): H = Ty ' H'T;, mediante el método descrito en la seccién 2.3 del capitulo 2 en la péag.
15, con lo que se reduce casi 6 veces en promedio el nimero de evaluaciones de la funcién
objetivo del algoritmo original de RANSAC.

El éxito del método que utiliza el algoritmo basado en ED radica en lo siguiente:

= Resolver el problema mediante un enfoque de minimizacién, combinando las restriccio-
nes de maximizar el nimero de puntos tipicos consistentes con la matriz de homografia
H y minimizar el error obtenido entre dichas correspondencias, como se muestra en la
ecuacién (2.1) (en la seccién 2.3 del capitulo 2 en la pag. 17).

El angulo de separacion entres dos planos, para que los algoritmos RANSAC, GASAC y
el basado en ED funcionen de manera 6ptima, es entre 70° y 150°. GASAC y ED también
resuelven el problema cuando los dos planos estdn con un angulo entre 160 y 170 grados (los
dos planos son casi iguales con este angulo de separacién). RANSAC no resuelve el problema
en este ultimo caso.

Podemos decir que la principal desventaja del método RANSAC es que utiliza un enfoque
probabilista para calcular el nimero de iteraciones. No esta claro con este enfoque probabi-
lista cémo calcular el nimero de iteraciones si estd presente mas de una homografia en el
conjunto de datos. Ademaés de que solo puede estimarse crudamente el niimero de iteraciones,
dado que el nimero de puntos tipicos, atipicos y con ruido sélo pueden conocerse al resolver
el problema. El limite dado por RANSAC es un limite superior del nimero de iteraciones.
Con el AG y la ED se puede mejorar la obtencion aleatoria del conjunto de consenso y se
deduce el nimero de veces que tiene que calcularse un nuevo grupo de consenso.

Por ltimo, el problema del ajuste robusto de homografias también puede verse como un
problema de clasificacién de ctimulos (clustering) con una restriccién geométrica (la homo-
grafia). En 2009 se demostré que la bisqueda de ciimulos es un poblema NP-duro [24, 25].
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4.1. Trabajo a futuro

De las soluciones propuestas en esta tesis se desprenden posibles trabajos futuros con base
en el problema que se ataca:

= Creemos que el enfoque del AG, asi como el de la ED, puede ser incorporado a cualquier
algoritmo RANSAC.

= Para la deteccion de homografias es necesario primero detectar los puntos de corres-
pondencia presentes en las imagenes. Pensamos que es un reto para atacar en un futuro
proximo, encontrar métodos eficaces para la deteccion automatica de homografias y
correspondencias de puntos al mismo tiempo. Para la deteccién de correspondencias
podrian usarse los algoritmos [3, 26], de los cuales existe una comparacién exhaustiva
en [4].

= Se puede elaborar un analisis mas exhaustivo para determinar los parametros de los
algoritmos propuestos, ya que éstos fueron elegidos de forma empirica con solo el grupo
de imagenes usado en nuestras pruebas.

= Consideramos que es imprescindible realizar pruebas con datos reales bajo tareas de
seguimiento visual [4], con la finalidad de evaluar el desempeno de los algoritmos pro-
puestos en esta tesis en dichas tareas.

La entrada de datos a nuestros algoritmos son dos conjuntos de correspondencias de pun-
tos, esto es, este problema de encontrar las correspondencias de puntos ya debe estar resuelto.
Sin embargo, para la deteccion automéatica de homografias ambos problemas deben resolver-
se al mismo tiempo. Consideramos que en este problema deberian orientarse los esfuerzos
futuros.

Como resultado de este trabajo de tesis se publicé el articulo [27].
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