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Resumen

El registro de iméagenes se define como el proceso de alinear imégenes de una misma es-
cena capturadas bajo diferentes condiciones. Cuando estas imagenes corresponden a distintos
espectros se denomina registro multimodal. El proceso de registro se basa en encontrar una
transformacién geométrica que permita proyectar la imagen objetivo sobre el espacio de coorde-
nadas de la imagen de referencia, obteniendo una correspondencia punto a punto entre ellas. El
registro consta de cuatro componentes: espacio de caracteristicas, medida de similitud, espacio
de busqueda, y estrategia de busqueda. El registro multimodal permite apreciar informacion
complementaria sobre una escena, habilitando la utilizacion de técnicas de analisis de imagenes
mas potentes y robustas, pero debido a la complejidad de los algoritmos este alineamiento se
realiza tipicamente en computadores de propésito general, lo que conlleva un alto uso de energia,
tiempo, y espacio en comparacion a los dispositivos usados para la adquisicién de imagenes.

En este trabajo se disend un algoritmo de registro multimodal entre imégenes visible (Vis),
infrarrojo de onda corta (SWIR) e infrarrojo de onda larga (LWIR) compuesto de una fase de
calibracién inicial y un proceso de registro cuadro a cuadro. El algoritmo utiliza una versién
modificada de histograma de gradientes orientados (HOG) como extractor de caracteristicas, la
medida de similitud Chi-cuadrado para emparejarlas, y transformacién proyectiva en conjunto
con interpolacion bilineal para registrar las imagenes. Se disen6 una arquitectura heterogénea
software /hardware del algoritmo propuesto, ejecutando la fase de calibracion en el niicleo softwa-
re y el proceso de registro cuadro a cuadro en el nicleo hardware, con un montaje experimental
propuesto que integra una camara Vis, SWIR y LWIR, cada una con su propio niicleo de proce-
samiento, registrando las imagenes Vis-SWIR y SWIR-LWIR a medida que son obtenidas por
los distintos dispositivos de adquisicion.

El sistema fue implementado en un sistema-en-un-chip (SoC) Zynq XC77020 de Xilinx. El
prototipo ejecuta de forma separada la fase de calibracién inicial y el proceso de registro de
imégenes cuadro a cuadro en el procesador embebido y légica programable respectivamente. La
fase de calibracion incluye la extraccién y emparejamiento de caracteristicas en conjunto con el
calculo de los parametros de la transformacion. El proceso de registro cuadro a cuadro aplica
la transformacién proyectiva e interpolaciéon a cada cuadro de la imagen objetivo. El ntcleo
hardware puede operar a mas de 60fps en imagenes de 640 x 512 pixeles a una frecuencia de
reloj de 66.6MHz, utilizando el 20 % de los recursos 16gicos y cerca del 55 % de los recursos de
memoria del SoC. El sistema consume 1.888W de potencia, de los cuales 1.541W corresponden
a la potencia consumida por el procesador y sé6lo 0.180W al niicleo de registro implementado en
hardware.
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Capitulo 1: Introduccion

1.1. Introduccién general

El registro de iméagenes puede ser definido como el proceso de establecer una relacion punto a
punto entre dos imagenes, con lo cual una imagen objetivo es mapeada al sistema de coordenadas
de una imagen de referencia. Este proceso se realiza para generar una imagen con informacion
coherente entre los varios dispositivos de captura, espacios de tiempo, perspectivas o detectores,
siendo utilizada por ejemplo para procesos de visién por computadora, imagenologia médica [1,
2, 3, 4, 5, 6], formacién de imdgenes panoramicas, y alineamiento de imagenes satelitales [7].
El registro de imégenes usualmente tiene cuatro componentes [8]: espacio de caracteristicas,
medida de similitud, espacio de busqueda, y estrategia de bisqueda. Un algoritmo de registro
de imagenes busca una transformacion geométrica para alinear ambas imagenes al emparejar
puntos de interés (POI) usando una medida de similitud. La seleccién de estos componentes
esta fuertemente ligada a la aplicacién en especifico, ya que normalmente no hay conjunto que

produzca resultados éptimos en todos los casos [9].

Los algoritmos de registro de imagenes son tipicamente clasificados de acuerdo a los tipos
de imagenes con las cuales operan y la informacion utilizada para el alineamiento, dividiéndose
en procesos basados en la intensidad de los pixeles y procesos basados en caracteristicas extrai-
das de las imagenes. El proceso de registro con imagenes que se encuentran en el mismo rango
del espectro electromagnético se denomina registro monomodal, mientras que alinear imagenes
provenientes de distintas longitudes de onda se denomina registro multimodal. Las imagenes
multimodales son usualmente adquiridas por detectores que operan en base a principios fisicos
diferentes, lo que en la mayoria de los casos implica que las imagenes son adquiridas por dife-
rentes camaras simultaneamente, y consecuentemente el registro de imagenes es necesario para

producir una imagen coherente entre las diferentes perspectivas de las camaras.

Registrar imagenes que provienen de diferentes longitudes de onda permite obtener mas
informacion sobre la escena que usando una imagen monomodal, obteniendo caracteristicas
complementarias de los objetos observados en ella. Esta informacién adicional puede permitir
técnicas mas poderosas y robustas en el analisis de imagenes. Aplicaciones de analisis de ima-
genes multimodales incluyen reconocimiento de rostros [10, 11}, emparejamiento espectral de
rostros [12, 13], identificacion de grietas estructurales [14], seguimiento de peatones [15, 16, 17],

y deteccién de cancer de piel [18, 19].



La porcion del espectro electromagnético que puede ser visualizado por el ojo humano se
denomina espectro wvisible (Vis) y se encuentra entre los 0.4pm y 0.7pm de longitud de on-
da. En este espectro se pueden percibir caracteristicas tales como la forma, textura y color
de los objetos observados. Aplicaciones en este espectro incluyen fotografia, mediciéon espectral
atmosférica [20], odontologia [21] y reconocimiento de rostros [22, 23, 24, 25]. Asimismo, exis-
te informacién que es apreciable de forma parcial o exclusiva en otros espectros, como en el

infrarrojo (IR) que se encuentra entre los 0.7um y 1,000pm.

Particularmente interesante son las imdgenes adquiridas en los espectros infrarrojo de onda
corta (SWIR) e infrarrojo de onda larga (LWIR), usualmente denominados infrarrojo reflectivo
(R-IR) e infrarrojo térmico (T-IR) respectivamente. El espectro R-IR revela muchas caracte-
risticas que son invisibles en el espectro Vis, tal como el agua entre los 1,450nm y 1,900nm de
longitud de onda, o el vidrio en SWIR [26]. R-IR también nos permite ver a través de algunos
materiales que son opacos en Vis, como el silicio sobre los 1,100nm [27] o petrdleo [28], y es més
robusto ante interferencia de niebla o humo. SWIR es también més sensible a la iluminacién,
lo cual nos permite trabajar en condiciones de escasa iluminacion [29], pero el detector puede
saturarse facilmente con fuentes de iluminacién potentes como el sol. Aplicaciones para ima-
genes SWIR incluyen deteccién de piel humana para reconocimiento de rostros [30] o misiones
de rescate [31], identificacién de materiales y andlisis de su distribucién espacial en pinturas de
bellas artes [32, 33]. Muchos de los métodos usados en procesamiento de imagenes en el rango

visible también pueden ser utilizados en R-IR [26].

T-IR permite estimar la temperatura de objetos y su distribucion espacial en la escena. Imé-
genes de rostros en este espectro se ven menos afectadas por la postura y expresiones faciales que
imagenes Vis, permitiendo incluso la extraccion de caracteristicas biométricas como patrones de
vasos sanguineos [34]. La habilidad de percibir la distribucién de temperatura en una escena en
T-IR hace a los algoritmos més robustos ante cambios de iluminacién, dificultando la facilidad
de enganar al sistema por ejemplo con una foto de un objeto [26]. Aplicaciones en este espec-
tro incluyen reconocimiento de rostros [35], identificacién de lesiones de piel cancerigenas [36],
termografia IR para evaluacién no destructiva de materiales, imagenologia del cerebro, detec-
cién de cancer de mamas, desérdenes vasculares periféricos, y otras aplicaciones médicas [34].
Sin embargo, oclusiones por elementos opacos como anteojos o cambios en la compensacion de
temperatura y estado emocional del sujeto [26] son algunos de los problemas mds grandes al

trabajar con este tipo de imagenes.

El registro de imagenes multimodales tiene una amplia variedad de soluciones de acuerdo a

la aplicacion, no obstante, la mayoria de ellas esta orientada a software y requieren de largos



tiempos de ejecucion debido a la complejidad de los algoritmos, ya que en la mayoria de los
casos las imagenes multimodales tienen muy pocas caracteristicas comunes. Como consecuencia,
es frecuentemente imposible realizar el registro en linea con la adquisicién de las imagenes,
por lo cual este proceso es usualmente ejecutado fuera de linea, ralentizando el andlisis de
las imagenes y comprometiendo la habilidad de un sistema inteligente para reaccionar a la
informacion de las imagenes adquirida en tiempo real. En consecuencia, usando aceleracién
por hardware para realizar el registro multimodal de las imagenes en linea puede permitir un
nuevo rango de aplicaciones en camaras inteligentes y sistemas embebidos de alto desempeno,
al producir la informacién coherente desde multiples dispositivos de adquisicion a la tasa de
adquisicion de las imagenes. Dentro de los sistemas que requieren la habilidad de reaccionar
rapidamente ante la informacion entregada se encuentran los lazos de control con dispositivos
de adquisicién de imagenes para instrumentacién, como por ejemplo, para monitorear procesos
de combustion [37]. El registro de imagenes en este caso se podria utilizar, por ejemplo, para
realizar una reconstruccién espectral con los espectros Vis, SWIR y LWIR que permita estimar
la energia de la llama en cualquier banda dentro de este rango, ampliando de esta forma las

posibilidades de control.

En este trabajo se presenta un algoritmo y una arquitectura heterogénea para realizar el
registro multimodal distribuido de imagenes Vis-SWIR-LWIR en tiempo real. El algoritmo
realiza dos procesos de registro simultdneo entre las imagenes Vis-SWIR y SWIR-LWIR con
el mapa de coordenadas comun SWIR. El algoritmo extrae las caracteristicas desde ambas
imagenes, empareja las caracteristicas correspondientes, y usa esta informacion para determinar
los pardmetros de una transformacién proyectiva que mapea la imagen objetivo en el sistema
de coordenadas de la imagen de referencia, obteniendo los valores de los pixeles en la imagen
transformada mediante interpolacién bilineal. Implementado en un sistema-en-un-chip (SoC)
Zynq XC7Z020 de Xilinx, el prototipo puede registrar imagenes de 640 x 512 pixeles a mas de

60fps, de esta forma habilitando la operacién del sistema a la tasa de adquisicion de imagenes.

1.2. Hipdtesis

Una arquitectura hardware especializada permite ejecutar un algoritmo de registro multi-
modal distribuido, sobre camaras inteligentes Vis, SWIR y LWIR, con un mejor desempeno y
eficiencia que una implementacién en un computador de propodsito general, mediante el disefio

y utilizacién de un algoritmo de registro personalizado.



1.3. Objetivos

El objetivo de este trabajo es plantear e implementar un algoritmo que permita realizar
el registro multimodal simultdneo entre iméagenes Vis, SWIR y LWIR, dividiéndolo en dos
subprocesos de registro independientes, disenando y construyendo un circuito digital en un

arreglo de compuertas programables (FPGA).

Los objetivos especificos de este trabajo fueron:

1. Definir algoritmo de registro a implementar.
2. Realizar pruebas experimentales en software para asegurar convergencia de algoritmo.
3. Adaptar algoritmo para su implementacién en una arquitectura hardware personalizada.

4. Validar arquitectura disenada en el objetivo anterior con pruebas experimentales sobre un
FPGA.

5. Enlazar y adaptar las arquitecturas disefiadas para cada nodo para implementar el sistema

multicaAmara.

6. Validar la arquitectura disenada en el objetivo anterior con pruebas experimentales sobre

un FPGA en conjunto con las camaras.

1.4. Alcances y limitaciones

= Los instrumentos utilizados seran las camaras LWIR Tau 2, SWIR Snake SW OEM y Vis
comercial, tarjetas de desarrollo ZedBoard Z-7020 de Xilinx, tarjetas de interfaz FMC Ca-

meraliink y cables CameralLink disponibles en el laboratorio de VLSI.

= Las simulaciones y pruebas en software se haran con el software Matlab, mientras que la
sintesis e implementacion en hardware se hara con el software Vivado y Xilinx SDK, de

Xilinx.

= Las camaras estaran sobre un montaje fijo, donde no habra cambios bruscos de las posi-

ciones entre ellas salvo por perturbaciones de los mismos dispositivos.



= [Las camaras capturan areas similares dentro de una misma escena, con leves diferencias

de perspectiva, posicion y distancia hacia la escena.

= Las imagenes a utilizar estan dentro de un mismo rango de resoluciéon, o en caso contrario
se asume se conoce la razon de resolucion de pixeles entre las camaras considerando el

area enfocada, el tamano del lente y la cantidad de pixeles.

1.5. Temario

En este trabajo se present6 un algoritmo y arquitectura heterogénea para realizar el registro
multimodal de imagenes Vis-SWIR-LWIR a la tasa de adquisicién de imagenes. El algoritmo
extrae las caracteristicas desde ambas iméagenes, empareja las caracteristicas correspondientes,
y usa esta informacion para determinar los parametros de una transformacion proyectiva que
mapea la imagen objetivo en el sistema de coordenadas de la imagen de referencia, determinando

los valores de los pixeles en la imagen transformada usando interpolaciéon bilineal.

El resto del informe se organiza de la siguiente forma:

= Capitulo 2: Muestra el estado del arte sobre algoritmos de registro multimodal de ima-
genes e implementaciones en hardware de estos, junto con temas relevantes a la imple-

mentacion en sistemas embebidos.

= Capitulo 3: Establece el marco tedrico sobre los temas principales del informe, introdu-

ciendo la matematica utilizada por las diferentes partes del algoritmo.

= Capitulo 4: Presenta el algoritmo de registro disenado para alinear las imagenes, descri-

biendo por partes cada una de sus fases.

s Capitulo 5: Muestra las pruebas en software realizadas para evaluar el algoritmo pro-

puesto.

= Capitulo 6: Describe las caracteristicas del hardware utilizado, un analisis de punto fijo

para las operaciones a implementar en hardware, y un diseno de la arquitectura en detalle.

= Capitulo 7: Muestra los resultados de la implementaciéon en hardware de la arquitectura

disenada en el capitulo anterior.

» Capitulo 8: Presenta un sumario del informe, enumera las conclusiones de este trabajo,

y propone trabajo futuro.



Capitulo 2: Estado del arte

2.1. Introduccién

En este capitulo se contextualizé el tema de este trabajo a través de una revisién bibliografica.
Esta contextualizacién se divide en tres secciones: los métodos de registro de imagenes y sus
subdivisiones; procesamiento de video en sistema embebidos y comerciales; y una discusion. Las
primeras dos secciones recopilan y resumen la informacién disponible en la literatura con sus
principales caracteristicas. En la discusion se analiza la informacién recopilada en las secciones

anteriores que establecieron el curso a seguir en este trabajo.

2.2. Métodos de registro de imagenes

El registro de imagenes es el proceso en el cual se proyecta una imagen objetivo, a través
de una transformacién geométrica, al espacio de coordenadas de la imagen de referencia, de
forma de alinear ambas imdgenes espacialmente. Este proceso comprende cuatro pasos [9]: (1)
deteccién de caracteristicas, (2) emparejamiento de puntos, (3) estimacion de transformacion
geométrica, y (4) transformar la imagen objetivo en conjunto con alguna técnica de interpolacién
para adecuarla al sistema de coordenadas del mapa de referencia. Primero se deben extraer los
puntos de interés en ambas imagenes, consiguientemente emparejarlos y con ellos determinar
los parametros de una transformacién geométrica para proyectar la imagen objetivo a la imagen

de referencia, estableciendo una correspondencia punto a punto entre ellas.

Los algoritmos de registro de imagenes usualmente se dividen segin la forma en céomo se
detectan los puntos de interés: basados en la intensidad de los pixeles, en la extraccion de carac-
teristicas, o un hibrido de ambos. También se pueden clasificar segin el tipo de transformacion
geométrica utilizada, la cual puede ser lineal o no lineal. Las transformaciones lineales mode-
lan diferencias globales de geometria entre las imagenes, dentro de las cuales se encuentra la
rotacion, el escalamiento y la traslacién. Las no lineales permiten transformaciones elasticas o
no rigidas, siendo capaces de deformar localmente la imagen objetivo para alinearla con la de
referencia, dentro de ellas se incluyen funciones de base radial, fluidos viscosos y difeomorfismos.
Otra forma de clasificarlos es segin las modalidades consideradas, pudiendo ser monomodal o

multimodal. En este trabajo se utilizan imagenes de los espectros Vis, SWIR y LWIR, por lo



cual se le dard mayor énfasis a los trabajos que contemplan el registro multimodal de imagenes.

2.2.1. Meétodos basados en intensidad

Los métodos basados en la intensidad de los pixeles comparan patrones de intensidad en
ambas imagenes directamente usando medidas de similitud. Este proceso utiliza secciones de la
imagen o ventanas méviles sobre esta, donde los centros de estas ventanas son tratados como
POI, con lo cual posteriormente se establece una relaciéon entre los POI de ambas imagenes

mediante una medida de similitud.

Es usual que los métodos de registro multimodal actuales utilicen una variante de informa-
cion mutua (MI) [38] como medida de similitud, o un método basado en ella como informacion
mutua normalizada (NMI). Un ejemplo de esto lo encontramos en el trabajo de Babak et al. [39]
donde usan la entropia condicional para reducir el efecto de la interpolacion en el cdlculo de
MI, estimando para esto la varianza en regiones de una imagen que estdn superpuestas con
componentes conectadas especificas de la otra imagen. El origen de este método viene de la pre-
misa que MI no sélo es sensible a la disimilitud entre imégenes, sino que también a operaciones
de interpolacion aplicadas en el registro. Otra forma de aplicar este tipo de métodos para el
registro es utilizar una zona delimitada dentro de una o ambas imagenes, como en el trabajo de
Chen et al. [40] se registra una region de interés (ROI) de secuencias de video IR y Vis mediante
una transformacién rigida, maximizando la MI usando el método Simplex e interpolaciéon por
el vecino mas cercano. Al trabajar con secuencias de imagenes asumen que la transformacion

necesaria para el registro entre ellas es muy similar cuadro a cuadro.

Ademas de MI y sus variantes, existe una amplia gama de medidas de similitud que utili-
zan de forma directa el valor de los pixeles, como coeficiente de correlacion (CC) o suma de
diferencias al cuadrado (SSD), sin embargo este tipo de métodos presenta tipicamente mejores
resultados en imagenes monomodales en comparacién con su aplicacién en imagenes de distinta
modalidad. Aun asi, existen casos satisfactorios de aplicaciones multimodales, como en el tra-
bajo de Wanmei et al. [1] se presenta un algoritmo de registro multimodal basado en SSD que
incorpora un modelo polinomial para hacer correcciéon de intensidad y asi lograr el registro de
iméagenes T1-T2, siendo capaz de corregir rotaciones de 15°. Este método presenta resultados
mejores que CC pero similares a MI, sin embargo el método tiene varios minimos locales y

asume una relacion funcional entre las intensidades de ambas imagenes.



2.2.2. Meétodos basados en caracteristicas

Los métodos basados en caracteristicas buscan correspondencia entre rasgos (tales como
puntos, lineas o contornos) de la imagen objetivo o una regién de esta con respecto a la imagen
de referencia, estableciendo de esta forma una correspondencia entre un ndmero de puntos
que son significativamente distinguibles en ambas imagenes. Es usual utilizar el centroide de
las caracteristicas detectadas como POI al momento de calcular los pardmetros éptimos de la

transformacién geométrica que alinea las iméagenes a registrar.

Dentro de los métodos de deteccion automatica de caracteristicas se encuentran aquellos
basados en la deteccién de esquinas, como el detector de Harris [41] o aquellos basados en la
deteccion usando el espacio de escala como los algoritmos transformacion de caracteristica in-
variante a la escala (SIFT) [42] y caracteristicas robustas aceleradas (SURF) [43]. Al igual que
en el caso de MI, hay muchas modificaciones y variantes de estos algoritmos utilizados para
realizar el registro de imagenes. Un ejemplo de esto es el trabajo presentado por Hossain et
al. [2], donde se modifica SIFT simétrico usando diferencia de Gaussiana (DoG) en el espacio
de escala para mejorar el registro rigido multimodal de imagenes de resonancia magnética (MR),
T1, T2 y Vis-infrarrojo cercano (NIR). Para esto, los autores usan la mediana de la diferencia de
las orientaciones dominantes entre ambas imagenes como alineamiento inicial, logrando de esta
forma resultados hasta un 30 % mejores que el algoritmo SIFT simétrico original, con un error
promedio menor a 4 pixeles. El método propuesto funciona mejor que SIFT simétrico debido a
que la normalizacién en base al angulo derivado es menos susceptible a errores en comparacion
con orientaciones dominantes, y al no haber fusion del descriptor la perdida de informacion que
ocurre en SIFT simétrico puede ser totalmente evadida. Otro ejemplo lo muestran Firmenich et
al. [44], donde ademés de utilizar una modificacion de SIFT usan una generalizacion multiespec-
tral del detector de esquinas de Harris y DoG para registrar imagenes NIR y Vis, logrando de
esta forma invariancia a cambios de 180° en la direccion del gradiente, con errores menores a 3

pixeles en comparacién con consenso de muestra aleatoria (RANSAC) como registro verdadero.

Un método que ha llamado la atencion ultimamente es campo de gradientes normalizado
(NGF) debido a su fécil paralelizacién de operaciones. El trabajo de Rihaak et al. [3] es un
buen ejemplo de esto, donde lo utilizan para el registro multimodal de imagenes de tomografia
de emision de positrones (PET) y tomografia computarizada (CT) optimizando por Gauss-
Newton, corrigiendo asi errores de 10cm de traslacion y 15° de rotacién mediante transformacion
afin o rigida. La idea principal de este algoritmo es medir el angulo entre dos gradientes de
imagenes y alinearlos de forma paralela o antiparalela. Ademés de su paralelizacién, resalta

el bajo consumo de memoria que requiere esta implementacién, logrando un error promedio



de 2.12mm en el proceso de registro, y requiriendo de 1.69s en un computador i7-2600 de
3.4GHz. Existen también algoritmos menos comunes para realizar el registro que de igual manera
presentan resultados satisfactorios, como en el trabajo de Hajebi et al. [45] utilizan modelos de
congruencia de fase para discernir profundidad en imagenes estereoscépicas IR comparando las
caracteristicas mediante coeficientes de Log-Gabor a diferentes frecuencias y orientaciones. En
este trabajo se evalu6 el método de forma manual usando ventanas de 5 x 5, donde un 48 % de

las caracteristicas encontradas fueron emparejadas y el error final fue de un 4.5 %.

Una alternativa a realizar el proceso de registro de forma continua para un conjunto de
cdmaras es hacer este registro como una calibracion inicial de escena para un montaje fijo,
asumiendo para esto que las caAmaras mantienen su posicion en este montaje. Un ejemplo de
esto se muestra en el trabajo de Hess et al. [14], donde se hace un registro inicial mediante
la busqueda de caracteristicas en las imédgenes para calibrar un sistema estatico. Utilizando
esta pieza de montaje seguro, los autores generaron un mosaico de imagenes térmicas y visibles
para el analisis no destructivo de estructuras. Este acercamiento se basa en la geometria fija
del montaje y la posiciéon relativa de las camaras, donde la comparacién visual de los mosaicos
registrados demuestra que el registro inicial es casi indistinguible al de realizar la fase de registro
para cada par de imagenes, comparando para esto 44 pares de imagenes térmico-visible usando

la transformacion proyectiva.

2.2.3. Meétodos hibridos

Los métodos de registro hibridos utilizan medidas de similitud basadas tanto en la intensidad
de los pixeles como en caracteristicas de las imagenes, con lo cual son tipicamente méas robustos

tanto en la deteccion como en la asociaciéon de puntos de interés.

Es usual que los métodos hibridos utilicen MI junto con otro algoritmo basado en caracte-
risticas para el proceso de registro. Un ejemplo de esto se encuentra en el trabajo de Pluim et
al. [4], donde ademds de MI utilizan la magnitud y orientacién del gradiente para el registro de
imagenes MR, CT y PET mediante transformacién afin. Los autores asumen que las imagenes
representan la misma estructura anatémica pero en diferente modalidad, con lo cual se espera
que ambas estructuras deben tener la misma orientacion, y misma u opuesta direccion. De esta
forma integran informacién espacial a una medida de probabilidad de informacién, haciendo
mas robusto el proceso de registro. De manera similar, el trabajo presentado por Barrera et
al. [46] usa la informacién del gradiente junto con MI, pero en este caso se utiliza el espacio

de escala para alinear las imagenes IR térmicas con las Vis. Al propagar los valores por los
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distintos niveles y escalas de la piramide acentiian las diferencias entre los maximos locales en
comparacion con utilizar sélo la métrica de MI, facilitando de esta forma el proceso de asocia-
cién de puntos de interés. Otros autores, como Woo et al. [47], incorporan al calculo de MI la
informacion espacial y geométrica del voxel a través del operador de Harris 3D. Esta variante
del algoritmo se basa en que una de las imagenes tiene mayor resoluciéon que la otra, con lo
cual el operador de Harris 3D determina la contribucién de la intensidad de cada voxel en el

histograma, registrando de esta forma regiones espacialmente significativas.

Ademéas de MI también se utilizan métricas derivadas de esta como NMI para métodos
hibridos. Un ejemplo de esto lo presentan Yu et al. [5], los cuales registran imagenes médicas
usando NMI e imagenes de gradiente con peso en el mismo espacio modal. La idea tras estas
imagenes de gradiente en el mismo espacio modal es guiar el proceso de registro con los bordes
de las estructuras, donde la transformacion se realiza mediante una grilla B-Spline jerarquica
y el modelo de registro deformaciones de forma libre (FFD). Este método presenté mejores
resultados que NMI para el registro no rigido de imégenes CT y MR con un rendimiento de 96 %
en 50 casos. Otro trabajo donde también se utiliza NMI, pero con otro tipo de caracteristicas de
la imagen, es el presentado por Reducindo et al. [6], los cuales registran imagenes MR en varios
pasos. Primero aproximan la deformacion global usando una transformaciéon rigida, basada
en filtrado de particulas (PF) y NMI. Posteriormente se transforman las imdgenes a un nuevo
espacio de color usando la entropia de Shannon, se obtiene el flujo dptico (OF) entre ellas usando
el algoritmo de Horn y Shuck en espacio de escala, y se hace registro no rigido. Los resultados

muestran un error menor a dos pixeles en la estimacion del campo vectorial de deformacién.

De manera similar al trabajo presentado por Reducindo et al. [6], otros autores utilizan la
transformacién de imagenes a un nuevo espacio de color en el proceso de registro multimodal de
imagenes, como lo presentado por Shi et al. [48], donde se registran imagenes MR y CT aplicando
una transformacién de intensidad a estas y luego usando ambos pares de imégenes (original y
transformada), junto con una funcién de energia en base a campos aleatorios de Markov (MRF)
y optimizado por BFGS de memoria limitada (L-BFGS), para encontrar el minimo de la funcién
para el alineamiento. La transformacién de intensidad reduce el problema a un registro quasi-
monomodal, donde ademas se utiliza un esquema multinivel para trabajar en espacio de escala,
corrigiendo de esta forma deformaciones globales en los niveles mas gruesos y afinando el registro
en los niveles mas finos. Una alternativa un poco mas compleja, pero que igualmente muestra
buenos resultados, es propuesta por Lu et al. [49], los cuales integran el reconocimiento de
caracteristicas al algoritmo multimodal difeomérfico demons usando funciones Gaussianas de
base radial. La transformacion utilizada es no rigida, donde la funcién de energia esta compuesta

por MI, informacién de estas caracteristicas y un termino de regularizacién. Al comparar los
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resultados con el registro manual de las imagenes el error promedio es menor a 1.5 pixeles.

2.3. Procesamiento de video en sistemas embebidos

Los sistemas embebidos son unidades de procesamiento con una tarea en especifico dentro
de un sistema mas grande, como por ejemplo la correccién de no uniformidad (NU) [50] que
cominmente necesitan los arreglo de plano focal infrarrojo (IRFPA) de las cdmaras IR produc-
to de las imperfecciones en su fabricacion, o aumentar la resolucién de una camara de baja
resolucion mediante algoritmos de superresolucién (SR) [51]. Existen varios tipos de sistemas
embebidos que pueden realizar este tipo de tareas. Dentro de estos encontramos los FPGA,
compuestos por un arreglo de bloques con logica programable y una jerarquia de interconexio-
nes reconfigurable que permite implementar l6gica digital con un bajo costo y tiempo asociado,
siendo ideales para prototipos. También se encuentran los circuito integrado de aplicacion espe-
cifica (ASIC) que, aun cuando no permiten reconfiguracién como los FPGA y poseen un costo
inicial de diseno muy superior a estos, poseen una mayor capacidad de personalizaciéon y para
grandes volimenes de produccion su costo por unidad es infimo. Sistemas mas avanzados como
SoC incluyen FPGA y ASIC como parte de su infraestructura ademas de tipicamente nicleos
de procesamiento, procesador digital de senales (DSP), memoria e interfaces de comunicacién
en un mismo dispositivo. Los tipos de procesamiento anteriormente mencionados, y varios otros
relacionados con el procesamiento de iméagenes, se presentan en dispositivos denominados ca-
maras inteligentes, donde es usual que ademas contengan un procesador, memoria y puertos de

comunicacion.

Volviendo al problema de registro de imagenes, existe una amplia gama de trabajos que
buscan su soluciéon en sistemas embebidos. Un ejemplo de esto es el trabajo de Inostroza et
al. [19], donde se realiza el registro multimodal de imagenes Vis y video LWIR en un SoC Zybo
Z-7010 de Xilinx. El registro se hace en base a la deteccion de cuatro esquinas de un marca-
dor contenido en una ROI mediante el detector de Harris, descenso de gradiente, y utilizando
transformacién afin. La parte de hardware realiza la deteccién y extraccion de caracteristicas,
y en software se estiman los parametros de la transformacién y se mapea cada cuadro de video
LWIR en la imagen Vis. De manera similar al caso anterior, White [52] implementa un nicleo
de registro de imagenes en una tarjeta de desarrollo ML506 de Xilinx, donde el OF modela la
transformacién afin global entre las imagenes y mediante su estimacion se obtienen los para-
metros de la transformacion. Otra alternativa es utilizar tarjetas DSP para aumentar el flujo

de cémputo, como en el trabajo de Berg et al. [53] se implementa un algoritmo de registro en
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una arquitectura multinicleo distribuida usando minimos cuadrados, transformacion rigida y
optimizacién multinivel con Gauss-Newton en un sistema integrado por cuatro tarjetas DSP T1

C6678 con 8 nucleos cada una.

Al trabajar con un conjunto de dispositivos de adquisicién es usual que la transmisién de
informaciéon proporcionada por cada uno hacia un sistema de procesamiento sea uno de los
mayores problemas, ya que el flujo de la informacion obtenida es en muchos casos mayor al que
puede ser procesado por el sistema. Una solucién a este tipo de problemas es la distribucion del
coémputo entre los dispositivos de adquisicion, descentralizando de esta manera el procesamien-
to y reduciendo de forma significativa tanto la carga computacional como el ancho de banda
necesario para la transmisién de informacion. Un ejemplo de este tipo de soluciones se puede
apreciar en el trabajo de Bourrasset et al. [54], donde el procesamiento en una red de cdmaras
inteligentes se realiza de forma distribuida a nivel de cada camara mediante comunicacién Et-
hernet. El montaje consiste en dos nodos, un switch Ethernet y un computador para validacion,
donde cada nodo de esta red estd compuesta por una camara semiconductor complementario de

ozido metalico (CMOS), un FPGA y seis memorias externas.

En el ambito comercial existen varios sistemas de captura que permiten apreciar imagenes
desde distintos puntos de vista ya alineadas, ya sea en la misma seccién del espectro electro-
magnético o imagenes multimodales. Para el primer caso tenemos ejemplos como MCAW de
Tetracam [55] que permite focalizar 6 bandas del espectro Vis-NIR en un sistema integrado de
imagenes registradas utilizando 6 dispositivos de captura con una resolucién de 1,280 x 1,024
pixeles a 1Hz por imagen utilizando 9.6W, donde las imagenes se registran mediante escalado,
rotacién y traslacién. En el caso multimodal existen productos como FLIR Duo de FLIR [56],
compuesta por un sistema de dos cadmaras integradas en el mismo dispositivo, que permite ob-
tener imagenes LWIR de 160 x 120 pixeles registrada con una imagen Vis de 1,920 x 1,080
pixeles a 75-83Hz consumiendo 3.3W. Este sistema permite anadir la informacién de bordes
obtenida en el espectro Vis al LWIR, lo cual es registrado mediante la calibracién de las cama-
ras y correccion usando distancia focal, permitiendo de forma adicional mejorar el alineamiento

horizontal y vertical manualmente por el usuario.

Existen ademas dispositivos de captura que permiten obtener imagenes de distintas partes
del espectro desde un mismo punto de vista, ya sea en una misma imagen ampliando el rango
detectado por el sensor, o mediante un conjunto de sensores que comparten el mismo lente
con un filtro que separa el haz de luz en los distintos rangos espectrales para cada sensor. En
el primer caso tenemos camaras como la Tigris-640 de Xenics [57] que trabaja en el espectro

infrarrojo de onda media (MWIR) pero permite aumentar el rango espectral incluyendo parte
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de SWIR, con una resolucién de 640 x 512 pixeles por imagen a 357Hz utilizando 25W. Sin
embargo, sélo se obtiene una imagen pues en esencia se cambia el rango de lo capturado por el
detector y no la cantidad de imagenes obtenidas por el dispositivo. Para el caso de caAmaras con
filtros internos existen productos como FD-3SWIR de FluxData [58] que permiten especificar los
detectores al momento de fabricaciéon, aumentando de esta forma la personalizacién de la camara
para determinadas aplicaciones. Para esta caAmara en particular se puede elegir entre dispositivo
de carga acoplada (CCD) o arseniuro de indio y galio (InGaAs) para capturar combinaciones
de imagenes como Vis-NIR-SWIR con 2CCD-InGaAs, pudiendo ademas focalizar longitudes de
onda especificas en estos espectros con una resolucion de 640 x 512 pixeles a 30Hz utilizando
4.5W. Cabe mencionar que como las imagenes tienen el mismo lente no es necesario el proceso
de registro, pues son fabricadas para enfocar la misma escena desde el mismo punto de vista.
Otro exponente de este tipo de cdmaras lo constituye PixelCam OEM de PIXELTEQ [59], que
de forma similar al ejemplo anterior permite seleccionar 4 bandas a focalizar mediante filtros
de luz en Vis-NIR con un detector CCD, o en el rango NIR-SWIR con un detector InGaAs.
Esta tiene una resolucién que varia entre los 640 x 512 pixeles a 8 megapixeles con una tasa de

21-44Hz para los distintos modelos.

2.4. Discusion

El registro de imagenes es esencial al momento de analizar informacién proveniente de mul-
tiples dispositivos de adquisicion. En la literatura se encontré6 una gran gama de soluciones,
sin embargo la mayoria de ellas es disefiada para un problema en especifico y no funciona co-
rrectamente para todas las posibles combinaciones de imagenes. Ademas, estas soluciones son
tipicamente orientadas a software debido a la complejidad de los algoritmos utilizados, signifi-
cando en la gran mayoria de los casos que este procesamiento se realiza fuera de linea. Si bien los
algoritmos con medidas de similitud hibridas presentan tipicamente mejores resultados y mayor
robustez, usualmente requieren computos mas complejos y tiempos mas extensos para alinear
las imagenes, haciéndolos menos atractivos para implementaciones en sistemas embebidos don-
de los recursos disponibles son limitados. Sin embargo, de ellos se debe destacar la nociéon de
que tipicamente agregando informacién espacial como bordes y formas al calculo de medidas de

similitud basadas en intensidad mejora la calidad de los resultados.

Variantes de MI son usualmente utilizadas para métodos basados en la intensidad debido
al alto éxito en el proceso de registro entre diversas modalidades. No obstante, esta medida

es altamente no convexa y dificil de implementar [60], ademés de estar fuertemente ligada a
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caracteristicas como el tamano de la ventana de busqueda e informacion contenida en dicha
ventana. Si bien SIFT y SURF son fuertemente utilizados debido a los buenos resultados en la
deteccion de caracteristicas, uno de los mayores problemas es la alta cantidad de operaciones
necesarias al trabajar con todo el espacio de escala simultaneamente. Otro método basado en
caracteristicas es NGF, el cual permite una alta paralelizaciéon de operaciones y por consiguiente
un flujo de procesamiento muy superior a algoritmos como MI, SIFT o SURF. Transformaciones
lineales son tipicamente preferidas al momento de implementar algoritmos de registro en sistemas
embebidos, ya que el costo computacional que ellas requieren es mucho menor a sus contrapartes
no lineales, haciendo mas factible su implementacién en hardware. A esto se agregan los buenos
resultados de alineamiento global que tipicamente obtienen estos métodos, atin cuando los no

lineales presentan un mejor alineamiento local a mayor complejidad y costo computacional.

Los distintos productos comerciales analizados muestran la existencia de un mercado para el
registro de imégenes, con exponentes como FLIR Duo o MCAW. La alternativa a estas camaras
son dispositivos de captura que comparten un lente y separan la escena hacia los detectores
mediante filtros 6pticos. No obstante, ambos tipos de dispositivos tienen la desventaja que tanto
la resolucion como la seccion del espectro capturado quedan fijos al momento de fabricacion, lo
cual en el caso de imagenes registradas por distintos dispositivos de captura permite una mayor
personalizacién. Tal como se muestra en el trabajo de Bourrasset et al. [54] dividir el cémputo
del algoritmo a nivel de los dispositivos de adquisiciéon permite descentralizar el proceso de
registro, disminuyendo de esta forma la cantidad de informacion a ser procesada y aumentando

la fluidez del procesamiento.

Considerando todo lo anterior, se propone en este trabajo descentralizar el algoritmo de
registro de imagenes y distribuirlo en las distintas tarjetas de desarrollo que se incorporan como
parte del sistema de adquisicion de imagenes. Debido a la factibilidad de implementacién en
hardware se escogieron las transformaciones lineales como transformacién geométrica, factores
comunes en las imagenes como las formas de los objetos para realizar el alineamiento, y métricas
que puedan utilizar esta informaciéon para extraer caracteristicas que puedan ser emparejadas

en las imagenes a registrar.
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Capitulo 3: Marco teédrico

3.1. Introduccién

En este capitulo se describen las herramientas matematicas y algoritmos basicos usados en
el algoritmo de registro propuesto, el cual se describe en el siguiente capitulo haciendo referencia
a las herramientas aqui descritas. Se parte con una introduccién general al proceso de registro,
seguido de los algoritmos utilizados para la extraccion de caracteristicas y métrica de similitud.
Posteriormente se describen las transformaciones geométricas lineales y se da especial énfasis en
la transformacion proyectiva, seguido de procesos de interpolacién para obtener el valor de los
pixeles una vez sus coordenadas fueron transformadas. Finalmente se menciona brevemente el

proceso de estimacién con el cual se obtienen los parametros de la transformacién geométrica.

3.2. Registro de imagenes

En la Figura 3.1 se muestra un diagrama del proceso de registro, el cual se describe a conti-
nuacion. El proceso comienza considerando una matriz de transformacion inicial para modificar
geométricamente la imagen objetivo, en este caso la matriz identidad. Luego se interpola la
imagen transformada para ajustarla a la grilla de coordenadas de referencia mediante alguna
técnica de interpolaciéon. El siguiente paso es extraer en ambas imégenes caracteristicas o POI
para asociarlos mediante la métrica de similitud. Luego de tener estos puntos emparejados se
procede a la fase de optimizacion donde se evalta si un criterio de detencion se ha alcanzado,
en cuyo caso el proceso de registro termina, o en caso contrario se calculan nuevos parametros

para la transformacion geométrica y se vuelve a iniciar el proceso con estos parametros.
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Imagen Imagen
Referencia Objetivo
Parametros
Extraccion Extraccidon Iniciales

Caracteristicas  Caracteristicas

- ., Imagen
Optimizacion —¥ Registrada

Figura 3.1: Diagrama del proceso de registro. Fuente: Elaboracion propia.

3.3. Extraccion de caracteristicas

En esta secciéon se describen los distintos algoritmos utilizados en la extraccion de caracte-
risticas. El algoritmo propuesto en este informe utiliza una variante de histograma de gradientes
orientados (HOG) para extraer caracteristicas de POI del contorno de objetos que pueden ser
visualizados tanto en la imagen de referencia como en la imagen objetivo. Esta variante utiliza

NGF en vez de la magnitud del gradiente para construir el histograma de cada celda.

3.3.1. Histograma de gradientes orientados

HOG fue originalmente propuesto por Dalal y Triggs [61], usado como un descriptor de
caracteristicas en procesamiento de imagenes para reconocimiento de objetos y deteccion de
peatones. Este algoritmo se basa en el gradiente de los pixeles y analiza ventanas dentro una
imagen centradas en POI, los cuales son divididos en secciones mas pequenas denominadas cel-
das. Para cada celda se crea un histograma de frecuencia que representa las direcciones de los
gradientes ponderados por su magnitud. Estos histogramas obtenidos por celda son concatena-
dos para todas las celdas de la ventana, formando un descriptor espacialmente orientado del
POI. Los bins del histograma de cada celda son rangos igualmente espaciados de orientaciones

de gradiente, y los valores son las magnitudes del gradiente o una funciéon de ellos.

Como se menciond anteriormente, HOG utiliza la magnitud y dngulo de gradiente de los
pixeles pertenecientes a las imagenes a analizar. Debido a esto, primero se necesita calcular las

iméagenes de gradiente en las direcciones x e y para cada imagen a analizar, con las cuales se
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determinan tanto la magnitud como el angulo de gradiente de cada pixel. Esto se puede realizar
de diversas formas, como por ejemplo realizando la convolucion entre los operadores Sobel y la

imagen R sobre la cual se desea determinar su gradiente:

1 0 +1 -1 —2 —1
g.= (-2 0 42| *R, g, =10 0 0]|=x*R, (3.1)
1 0 +1 +1 42 +1

donde g, y g, son las imagenes de gradientes en el eje x e y respectivamente de la imagen R.

De esta forma, la magnitud y angulo para cada pixel esta dado por:

057 = (6) + (6 32)

(z,y)

, g

ﬁw:mw<ém> (3.3)
gz

donde g{*¥) y gl(/x’y) son los gradientes en las direcciones = e y en la posicion (z,y), gj(\ﬁ’y) es

la magnitud del gradiente y gff’y) el angulo de este. Generalmente se llega al consenso [61] de

que aplicando HOG usando las orientaciones de gradiente sin signo con 9 bins sobre celdas

rectangulares logra buenos resultados.

Se determin6 empiricamente al experimentar con imagenes Vis, SWIR y LWIR que utilizando
bloques rectangulares de histogramas con 9 bins (dngulos sin signo) produce un descriptor
capaz de emparejar POI del contorno de objetos entre iméagenes Vis, SWIR y LWIR. Cada
bloque esta compuesto por 2 conjuntos de 4 celdas no superpuestas (los 2 conjunto si estan
superpuestos entre ellos), formando un histograma de 72 elementos para cada POI, lo cual se
ilustra en la Figura 3.2. Se utiliza NGF en vez de la magnitud del gradiente del pixel para
formar el histograma de cada celda. El primer conjunto de 4 celdas tiene un tamano de celda
de 16 x 16, y el segundo un tamano de celda de 32 x 32. El primer conjunto es utilizado como
el valor formal del descriptor, y el segundo conjunto para guiarlo y aumentar la precisién del
emparejamiento. De esta forma, cada celda del primer conjunto esta escalada entre 0 y 1 y el
segundo conjunto entre 0 y 0.25, para que dentro de cada conjunto cada celda tenga el mismo
valor para la posterior comparaciéon de los histogramas. La normalizacion del gradiente ayuda a
disminuir las diferencias entre los valores de gradientes obtenidos debido a las diferentes fisicas
correspondientes a las imagenes de diferentes modulos, y concentrarse solamente en donde se

producen estos gradientes y con que forma.
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Figura 3.2: Descriptor HOG utilizado. Fuente: Elaboracién propia.

3.3.2. Campo de gradientes normalizado

Se basa en una interpretacién de la similitud entre dos imagenes [62]: “dos imdgenes son
consideradas similares si los cambios en intensidad ocurren en las mismas ubicaciones”. Es-
tos cambios en intensidad pueden ser identificados por su gradiente. Sin embargo el gradiente
también mide la magnitud del cambio, el cual puede estar relacionado con el dispositivo de
adquisicion de imégenes, y no con diferencias en la imagen, por lo cual no es aconsejable usar
el gradiente directamente. Debido a esto, el gradiente es reemplazado por el gradiente normali-
zado, lo cual remueve informacién no deseada y se centra en el lugar de los cambios en vez de

su magnitud. De esta forma, la magnitud de gradiente normalizada de un pixel de posicion x,y

usando NGF es: . .
o )+ ()

Mycr — \/(gg(f’y)>2 4 <g§x7y))2 N 52,

donde ¢ es un parametro de regularizacién que determina qué es considerado como ruido [63]. Sin

(3.4)

este parametro, el ruido en la imagen exaltado por la normalizaciéon corromperia la informacion
importante dada por el campo de gradientes normalizado. Esto es, en regiones donde ¢ tiene un

valor mucho mayor que el gradiente, el valor de 91(\23)

.. tiende a 0 y por lo tanto no tiene un valor

)

Se acerca
GF

significativo. En regiones donde € es mucho menor que el gradiente, el valor de g](\%’

mucho al caso no regularizado, por lo cual estas regiones marcan una diferencia sustancial.
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3.4. Medidas de similitud

3.4.1. Distancia Chi-cuadrado

La distancia Chi-cuadrado es una medida de distancia Euclidiana ponderada que compara
la similaridad de dos muestras donde sus diferencias estan enfatizadas. Esto es, las muestras
son mas similares si el valor de su distancia Chi-cuadrado disminuye. Esta métrica de distancia

es 1til al comparar datos entre dos histogramas [64] y se calcula de la siguiente manera:

= (2 — Z/z')2
Depi(x,y) =) ~———— (3.5)
hi (X, ; p—
donde x e y son las muestras a ser comparadas, x; e y; los elementos de x e y respectivamente,

n la cantidad de elementos de cada muestra, y Dui(X,y) es la distancia Chi-cuadrado entre x

(zi—yi)*

se considera como 0.
T +Y;

e y. Se debe tener en cuenta que cuando x; + y; es 0, entonces

3.5. Transformaciones geométricas lineales

En esta seccion se describen las principales caracteristicas de las distintas transformaciones
geométricas lineales con las cuales se pueden alinear las imagenes globalmente. Una descripcion
mas detallada se puede apreciar en Hartley et al. [65]. Para facilitar el uso de las transformaciones
geométricas sobre las imagenes, las coordenadas de los pixeles seran representadas en el espacio
de coordenadas homogéneas, permitiendo aplicar dichas transformaciones mediante un producto

matricial sobre las coordenadas.

Las coordenadas homogéneas describen la posicion de los pixeles en las imagenes, represen-
tados por puntos en R?, en el plano proyectivo P2, representado por puntos en R?. Dado un
punto p, con coordenadas (p,,p,) en R?, para ser representado con coordenadas homogéneas

(Pus Pv, Pw) €n R3 se tiene que:

{x py:|TE {pu Po pw]Tv (3.6)

donde para cada ntimero real p,, distinto de cero el valor de p, y p, esta dado por:

Pu Pv
Puw Y D (3.7)

Pz
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En caso de que p,, = 0 se dice que dicho punto en coordenadas homogéneas se encuentra en
el infinito. En particular, considerando que p,, = 1 se tiene que p, = p, ¥y py = Dy, con lo cual

estos puntos pueden ser finalmente expresados como:

[pz py]TE [px Py @T’ (3.8)

en R? y R? respectivamente.

Una transformacién geométrica, también denominada homografia, es un mapa invertible
M en coordenadas homogéneas hacia coordenadas homogéneas, donde tres puntos permanecen
en la misma linea si y so6lo si la transformacién de los mismos también lo hace. La inversa
de una homografia también es una homografia, asi como también lo es la composiciéon de dos
homografias. Transformar el punto p usando el mapa M en coordenadas homogéneas en el punto
q consiste simplemente en multiplicar la matriz de transformacién M por las coordenadas del

punto p, es decir:
q = M(p) = Mp. (3.9)

Se define de esta forma la matriz de transformacién M como:

a b c
M(a,b,c,d,e, f,g,h,i) = |d e f|, (3.10)
g h 1

donde {a,b,c,d,e, f,g,h,i} son los pardmetros de la transformaciéon y definen que tipo de
transformacion geométrica se aplica sobre las coordenadas. Considerando por ejemplo la trans-
formacién identidad, la cual no produce cambios en las coordenadas de la imagen, y con

T T
p= [px Dy 1] yq= [qx q, 1| »se tiene que para el ejemplo anterior:

| =a=M@P)=Mp= [0 1 0| |p,| = |q| = |py|- (3.11)
1 00 1|1 1 1

A continuacién se describe la transformacién geométrica lineal utilizada para alinear las

imagenes en base a las consideraciones mencionadas anteriormente.
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3.5.1. Transformacion proyectiva

La transformaciéon proyectiva [65] es una generalizacion de la transformaciéon afin, combi-
nando traslacion, escalamiento, rotacion y perspectiva. Tiene ocho grados de libertad y sélo se
conservan las lineas rectas. A diferencia del caso afin, no es posible distinguir entre la preser-

vacion de la orientacion y su reversion. La matriz de transformacion M puede ser representada

CcCOomao:
hi hy hs
M(h) = |hy hs he| (3.12)
hr hg 1

T
conh=|h, hy hy hy hs hg h, hg| lospardmetros de la transformacién. Una transfor-

macién proyectiva entre dos planos puede ser calculada de la correspondencia de cuatro pares
de puntos, donde no hayan tres puntos colineales en cualquier plano. Al igual que los casos an-
teriores, la tltima columna es responsable de los efectos de traslacion, y en particular la ultima
fila es responsable de los efectos no lineales en la proyeccion, donde un punto en el infinito puede

ser mapeado a un punto finito debido a la no linealidad que ingresan estos parametros.

Para determinar los parametros de la transformacién proyectiva consideremos primero otra

representacion de la misma:

M(h) = (hy hs hg| = |m]], (3.13)
h7 hs 1 mg

con m{, mj y mj las filas de la matriz de transformacién M(h). De esta forma se puede

representar la transformaciéon del punto p utilizando la matriz de transformacion proyectiva M

para obtener el punto q como:

qx m; p
g, =a=M(h)p = m]p|. (3.14)
¢ m; p

Para determinar los parametros de esta transformacién podemos recurrir al producto cruz
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entre q y M(h)p:

¢mip — ¢;m; p —q.pTmy + ¢,pTmy
a X M(h)p = QZmrlrp - megp = q,szml - prTmS = 0’ (315)
¢:m; p — gymip —q,pTm; + ¢,pTmy

que es 0, pues es el producto cruz entre el mismo vector. Ordenando con respecto a m; y

considerando que:

my
h
1
mg
se tiene que:
0 —¢p" ¢p' 0
h
quT 0 _qgcpT =10 ) (317)
1
-@p" @p' 0 0

de lo cual se puede observar que el sistema de ecuaciones es lineal con respecto a h. Aun cuando
hay tres ecuaciones para cada par de puntos, sélo dos de ellas son linealmente independientes,
por lo que la tercera es usualmente omitida [65]. De esta forma, para cada par de puntos p y q

se tiene el sistema de ecuaciones:

0 0 0 —4zPx —4zPy —4:P: QyP:z qyPy qyP~ h 0

4Pz 4Py 4:Pz 0 0 0 —qzPx  —Y4zPy —4zP:z 1 0

donde considerando que estamos trabajando en coordenadas homogéneas en la forma p =

T
{ : Dy 1] , el sistema de ecuaciones para cada par de puntos p y q queda como:

Pz Py 1 0 0 0 —@wpr —qupy Qx
h = . (3.19)

0 0 0 pg Dy 1 —qQyPxr —4yPy 4y

De la Ecuacién 3.19, necesitamos por lo menos 4 pares de puntos para resolver el sistema de

ecuaciones, ya que tenemos 8 variables desconocidas. El sistema de ecuaciones para 4 pares de
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puntos queda como:

7 propy 10 0 0 —gipy —qupy| |

q 0 0 0 py py 1 —qupy —qypy| |he

s paopy 10 0 0 —gp2 —gpy| |hs

a| _ |0 00 v: vy 1 —¢pr —qp| |ha 3.20)
@ piops 10 0 0 —gpd —¢ipd| |hs ’ |
q 0 0 0 pd p} 1 —gpd —ap| |he

gl ey opy 10 0 0 —giph —aqapy| |he

—_

g [0 0 0 pi op —qypy  —q,p,] |hs)

con p' v q* el i-ésimo par de puntos. Con los valores de h ya calculados, se proyecta el punto p

resolviendo:
_ hige + hogy + hs

 hrqe+hsgy+ 17
. haqy + hsqy + he
Y hege +hsgy+ 1

T

(3.21)

3.6. Divisién por Newton-Rhapson

Como se muestra en la Ecuacion 3.21, para aplicar la transformacién proyectiva a las coor-
denadas se debe realizar una divisiéon por un término dependiente de las coordenadas, es decir,
por un término no constante. Ya que los FPGA normalmente no incluyen divisores hardware,
se necesitan algoritmos para calcular esta division. Uno de estos es el algoritmo de Newton-
Rhapson [66], el cual estd basado en multiplicaciones y restas sucesivas, converge en pocas

iteraciones, y puede ser facilmente implementado como un pipeline en FPGAs.

El problema de la divisiéon se puede describir como el producto del dividendo por el inverso
del divisor:

1
Q:g:nxg:nxD, (3.22)

donde D es el inverso del divisor d, n es el dividendo, y @) el cociente.

Para encontrar el inverso D utilizando Newton-Rhapson se necesita una funcién f(D) que
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sea cero cuando D = é, sin embargo esto no se puede calcular sin saber de antemano el valor del
inverso de d. Una funcién que si funciona es f(D) = % —d, ya que se parte de una aproximacion
inicial Dy del inverso de d, para lo cual una iteracion del algoritmo de Newton-Rhapson da:
Dz‘+1:DZ’—f/( ):Di—Dl_l :DI—FDZX(1—dXDl):DZX(2—d><D2), (323)
(D) D2

K2

lo cual puede ser calculado a partir de una aproximacién inicial Dy del inverso del divisor

utilizando s6lo multiplicaciones y restas.

Newton-Rhapson busca iterativamente D y lo multiplica por n para calcular (). Este algorit-
mo trabaja en tres pasos: Primero, estima una primera aproximacion Dy; luego, iterativamente
calcula una aproximacion mas precisa D;, hasta llegar a la aproximacién Dg con la precision
deseada; finalmente, multiplica n por Dg para obtener (). La iteraciéon D; se puede calcular

COIMo:

Di+1 = Dz X (2 —dx Dz) , (324)

con D; la aproximacion actual del inverso de d, y D;y; la aproximacién a ser calculada.

3.7. Métodos de interpolacién

Al realizar el registro de imagenes es tipicamente necesario muestrear las coordenadas de la
imagen objetivo ya transformada para adecuarla al mapa de coordenadas o grilla de la imagen de
referencia, ya que usualmente las coordenadas resultantes en el proceso de registro no coinciden
perfectamente con las de la grilla original. La interpolacion de imagenes consiste en aproximar
el valor de un pixel para valores no dados de este teniendo valores de otros pixeles que se

encuentran en coordenadas proximas.

En la Figura 3.3 se muestran las grillas de dos imagenes sobre un mismo eje de coordenadas
que seran utilizadas en la explicacion de los algoritmos de interpolacién, donde sus pixeles se
denotan como p,, para la imagen objetivo transformada y g,, para la imagen de referencia,

donde x,y denota la posicién en los ejes x e y respectivamente.
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Figura 3.3: Grilla para interpolacién. Fuente: Elaboracion propia.

3.7.1. Interpolaciéon bilineal

La interpolacion bilineal es la composicién de dos interpolaciones lineales sucesivas en dos
direcciones diferentes. Primero se interpola en una direccién y después nuevamente en la otra
direccién. Si escogemos un sistema de coordenadas donde los valores de los cuatro puntos p,
0.1)  p10) y p(LD)

respectivamente, y considerando las coordenadas del pixel g, , en este sistema, que se denotan

que rodean a g,, son conocidos y los denotamos con coordenadas P00 p

como 7 e {j para los ejes x e y respectivamente (con valores entre 0 y 1 por el sistema de

coordenadas elegido), entonces la formula de interpolacién se simplifica a:

Goy = P01 = 2)(1 —9) +pOV (1 — )7 + pHV2(1 — ) + pPY g (3.25)

En el caso mostrado en la Figura 3.4 el valor de g, 2 esta dado por los cuatro puntos p; 1,

P12, a1 Y Pag que son p0) pOb 510) v 5L regpectivamente.
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Figura 3.4: Interpolacion bilineal. Fuente: Elaboracion propia.

3.8. Métodos de estimacion

El objetivo de la estimacion es ajustar los parametros de la transformacion geométrica dado
un conjunto de pares de puntos ya asociados p’ y q° mediante un criterio de optimizacién. A

continuacion se describen los métodos de estimacion utilizados en este trabajo.

3.8.1. Minimos cuadrados

El objetivo de minimos cuadrados es encontrar el valor de los pardmetros que mejor se ajuste
a un modelo dado un conjunto de datos, donde el 6ptimo se encuentra cuando la funcién de

costo [ tiene su valor minimo:

I= fZei, (3.26)

con e; el error de aproximacion del i-ésimo par de datos, n el nimero de pares de datos, y m

el niimero de parametros a determinar. Consideremos el caso de encontrar los parametros de la
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transformacién proyectiva:

. 2 hy
a0 pr oy 10 0 0 —qph —qup,

ha
q 0 0 0 p, p, 1 —qp, —qp, ,

3
% p2opy 10 0 0 —g2pd —¢p)

hy
;| =10 0 0 p; p; 1 —gpi —q;p; , (3.27)

hs

he
9z vy py 10 0 0 —gpy —¢D,

h7
q, 0 0 0 py py 1 —gypy —aq,py
K e
b A -

h

donde p’ y q° son el i-ésimo par de puntos ya asociados, h el vector de pardmetros a encontrar
de la transformacion proyectiva, m la cantidad de parametros a encontrar que en este caso es

8, y n el nimero de pares de puntos. De esta forma el error para el i-ésimo par de datos es:

con b; el i-ésimo elemento de b, y A} la i-ésima fila de A. De esta forma la funcién de costo se
puede expresar como:
1 &

(2

o2 = ;an (b — An)", (3.29)

1 i=1

lo que se puede representar de forma matricial como:

1 1
I'=5lel* = lb— Ah[*. (3.30)

El minimo de la funcién de costo se puede encontrar con los valores de los parametros que

anulan al gradiente, lo cual para el caso lineal se puede estimar de la forma:
N -1
h=(ATA) A", (3.31)

donde h es la estimacién del vector de parametros h.
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3.8.2. Descenso de gradiente

La estimacién de los parametros de la transformacion proyectiva se obtiene iterativamente
utilizando descenso de gradiente, donde el indice para la iteracion k es:
n 2

(bi(k) — As(k)"h(k))", (3.32)

1

=1 7

con I(k) el valor de la funcién de costo en la iteracion k, e(k) el error en la estimacion de los
parametros en la iteracién k, h(k) la estimacion de los pardmetros en la iteracién k, y tanto
b(k) como A (k) contienen las coordenadas de los pares de puntos utilizados para la estimacién
de los parametros en la iteracion k. De esta forma, el célculo iterativo de los parametros por

descenso de gradiente es:
h(k) =h(k—1)—nVI(k—1)=h(k—1) —n>_e;(k — 1)A;(k — 1), (3.33)

i=1

donde £ indica la iteracion y 7 el tamano del paso que determina la convergencia de este método.
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Capitulo 4: Algoritmo de registro

4.1. Descripcién general

En este capitulo se describe el Algoritmo 1 de registro disenado, el cual esta dividido en dos
fases: una calibracion inicial para calcular la transformacion geométrica que registra la imagen
objetivo O al sistema de coordenadas de la imagen de referencia R (lineas 1-15); el registro
propiamente tal entre cada cuadro de video de O y R utilizando la matriz de transformacién
calculada en la fase de calibracién (lineas 16-19). La imagen SWIR es utilizada como referencia
R, v las imagenes Vis y LWIR como imagen objetivo O, donde el algoritmo se utiliza entre
una imagen R y una imagen O para registrar los pares de imagenes Vis-SWIR y SWIR-LWIR,
utilizando el mapa de referencia comiin R para tener las tres imagenes alineadas en el mismo
sistema de coordenadas. Para la fase de calibracion se necesita que el contorno de los objetos sea
claramente distinguible en ambas imagenes para poder obtener una matriz de transformacion
de forma correcta, ademas de que el factor de escala, rotacién y enfoque entre ambas imagenes

sea similar.

Algorithm 1: Algoritmo de registro.

1 Definir pardmetros iniciales para la matriz de transformacién M?.
2 Capturar la escena actual con ambas camaras.

3 Detectar el contorno en las imagenes objetivo O y referencia R.

4 Formar una mascara de POI para O y R.

5 for cada iteracion k do

6 Aplicar el descriptor HOG a los POI.
7 Detectar el centroide de los POl en O y R.
8 Determinar el angulo y distancia de los POI y centroides.
9 Calcular D% . para emparejar POI de O hacia R.
10 Ordenar las similaridades y descartar falsos positivos.
11 for cada iteracion i do
12 Estimar M¥ con los POI emparejados.
13 Transformar los POI de O usando M¥.
14 Determinar el error medio entre los puntos emparejados.
15 Terminar si se llega a un umbral de error o limite de iteraciones.
16 for cada cuadro de video a registrar do
17 Calcular las coordenadas transformadas 2 = M(O).
18 Interpolar los valores para obtener el cuadro registrado 7.
19 Combinar T con R y desplegar las imégenes.
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4.2. Fase de calibracion inicial

En esta seccién se describe en detalle la fase de calibracion inicial del Algoritmo 1, la cual
comprende las lineas 1-15 del mismo. Esta calibracion consta de 5 procesos: detectar el contorno
de los objetos de las imédgenes objetivo y referencia (linea 3 del Algoritmo 1); extraer los POI que
se encuentran en el contorno detectado en ambas imégenes para formar una mascara de puntos
en ambas imagenes (linea 4); aplicar el descriptor HOG para extraer las caracteristicas de estos
POI en ambas imagenes (linea 6); emparejar las caracteristicas de los POI de la imagen objetivo
con los de la imagen de referencia utilizando la distancia Chi-cuadrado (linea 9); determinar
los parametros de la matriz de transformacion proyectiva, utilizando estos POI emparejados,

mediante descenso de gradiente (lineas 11-15).

La fase de calibracién comienza estableciendo la matriz identidad como valor inicial para la
matriz de transformacién M entre la imagen objetivo O (ya sea la imagen Vis o LWIR) y la
imagen de referencia R (linea 1). La escena actual es capturada por ambas camaras obteniendo
una imagen O y una imagen R estatica, con la cual se determinara la matriz de transformacion

que registra ambas escenas (linea 2).

El contorno de los objetos presentes en la escena se detecta mediante un filtro Gaussiano y la
magnitud del gradiente utilizando los operadores sobel en las imagenes O y R (linea 3). El filtro
Gaussiano se utiliza para disminuir la cantidad de texturas visibles en las imégenes y que pueden
ser detectados como bordes, especificamente en los espectros Vis y SWIR. Posteriormente se
aplican los operadores sobel de la Ecuacién 3.1 para calcular la magnitud del gradiente en ambas
imégenes, luego de lo cual mediante una umbralizacién se determina que es considerado como
borde. Los puntos son seleccionados en estas imagenes de contornos como POI si su magnitud
de gradiente es la mayor dentro de la vecindad observada por una ventana de 3 X 3 con este
punto candidato en el centro de la ventana, de esta forma los POI corresponden a puntos donde

se presentan cambios fuertes de gradiente dentro del contorno de los objetos (linea 4).

Una vez detectados los POl en O y R, se procede a la extraccion de caracteristicas para
cada punto utilizando HOG como se muestra en la Figura 3.2, generando un descriptor de 72
elementos para cada POI (linea 6). Adicionalmente se determina el centroide de los POI en O
y R, la distancia y angulo entre cada POI de O con cada POI de R, y la distancia y angulo
entre sus centroides (lineas 7 y 8). Posteriormente se calcula la métrica de similitud entre los
puntos de cada imagen utilizando distancia Chi-cuadrado presentada en la Ecuacion 3.5 entre
cada POI de O con cada POI de R (linea 9). Para cada punto en R, el algoritmo ordena

las distancias hacia cada punto en O, creando un emparejamiento preliminar al seleccionar la
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minima distancia Chi-cuadrado (linea 10). En este emparejamiento preliminar, cada POI de R
es emparejado con un inico POI de O, pero POIs de O pueden ser emparejados a 0 o mas POIs
en R. El emparejamiento preliminar es iterativamente refinado eliminando parejas basandose
en la distancia y angulo entre los POI, utilizando también la distancia y angulo del centroide de
los POIs en ambas imagenes (calculados en la linea 8), hasta que sélo quedan POI emparejados

1 a 1 entre ambas imagenes (linea 10).

Luego de ordenar los puntos emparejados y descartar emparejamientos falsos positivos, se
utiliza un algoritmo de descenso de gradiente para estimar iterativamente la matriz de trans-
formaciéon M¥ (resolviendo la Ecuacién 3.20) y se proyectan las coordenadas de cada POI en
O usando la Ecuacién 3.21 hacia un conjunto de coordenadas proyectadas € (lineas 12-15). El
algoritmo de descenso de gradiente itera hasta llegar a un umbral satisfactorio en el error medio
entre los POI emparejados, o hasta alcanzar un limite de iteraciones (en los experimentos, este
limite se establecié como i = 20,000 iteraciones). El proceso de estimacién completo (lineas
6-15) se repite k veces (en los experimentos se determiné que k = 6), usando la matriz de
transformacion estimada en la iteracion k£ anterior para refinar el emparejamiento preliminar

calculado en la linea 9.

4.3. Fase de registro cuadro a cuadro

En esta seccion se describe brevemente la fase de registro de cada cuadro del Algoritmo 1, la
cual comprende las lineas 16-19 del mismo. Esta fase se aplica para cada par de imagenes O y R,
a forma de obtener registros Vis-SWIR o SWIR-LWIR segtin sea el caso, utilizando la imagen
SWIR como referencia y la Vis o LWIR (segin sea el caso) como imagen objetivo. Luego de
obtener los parametros de la transformacion proyectiva que mapean de forma éptima los puntos
de la imagen O al sistema de coordenadas de la imagen R (determinados en la fase de calibra-
cién, obteniendo como resultado la matriz de transformaciéon MJ=§) 1oy que por simplicidad se
denotard como M), se aplica la matriz de transformacién proyectiva M a la imagen objetivo O
para obtener las coordenadas transformadas al sistema de referencia @ = M(O) (linea 17). Una
vez obtenidas las coordenadas transformadas se utiliza interpolacion bilineal para determinar el
valor en cuentas digitales del pixel que corresponde a esas coordenadas, obteniendo la imagen
proyectada T al sistema de referencia que contiene el valor de los pixeles de O interpolados

(linea 18). Finalmente, se combinan 7 y R para desplegar las imagenes registradas (linea 19).
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Capitulo 5: Evaluacion del algoritmo

5.1. Descripcién del sistema

En el montaje, las cAmaras Vis, SWIR y LWIR estan en una posicion fija para capturar y re-
gistrar una escena, como se muestra en la Figura 5.1. Para realizar el registro entre dos imagenes
se asume que los objetos permanecen en aproximadamente las mismas posiciones relativas a las
camaras, y que el enfoque se mantiene. Para las pruebas en software, se capturaron imagenes de
una misma escena fuera de linea donde los contornos de los objetos para la calibracion podian
ser visualizados por todas las caAmaras. Debido a la alta sensibilidad de la cAmara SWIR ante la
luz sélo se capturaron imagenes en interiores, para evitar saturar el detector de esta camara. En
el caso de la camara LWIR se consideraron objetos dentro de la escena que tengan gradientes

de temperatura con respecto al entorno.

Camara . !
Vis

Camara
SWI

Camara
LWIR

Figura 5.1: Diagrama montaje de caAmaras. Fuente: Elaboracién propia.

5.2. Instrumentos utilizados

En esta secciéon se describen los instrumentos utilizados para adquirir las imagenes con las
cuales se realizaron los experimentos. Estos consisten en una camara Vis comercial que captura

imagenes en el espectro visible, una cAmara LWIR Tau 2 de FLIR que captura imégenes en el
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espectro IR térmico, y una cAmara SWIR Snake SW OEM de Sofradir que captura imagenes del

espectro IR reflectivo. A continuacién se describen en detalle dichos dispositivos de adquisicion.

5.2.1. Camara Vis

La camara Vis utilizada es una cdmara web comercial, capaz de capturar imagenes y video en
el espectro visible en el espacio de color rojo-verde-azul (RGB). Tiene un sensor CCD, operando
(tedricamente) en el rango 0.4pm a 0.7pm del espectro electromagnético. Permite el despliegue
de video digital a 640 x 480 pixeles a través de USB.

5.2.2. Camara SWIR

La camara SWIR utilizada es la Snake SW OEM de Sofradir, la cual es capaz de capturar
imagenes y video en el espectro IR reflectivo. Esta caAmara cuenta con una interfaz éptica del tipo
montura C, y un lente intercambiable de 25mm de distancia focal, con iris y foco ajustable de
forma manual. Tiene un sensor InGaAs con un tamano de pixel de 15pm, operando en el rango
0.9pm a 1.7pm del espectro electromagnético. Posee una eficiencia cuantica mayor al 70 % en el
espectro comprendido entre 1pm y 1.6pm de longitud de onda. Permite el despliegue de video
digital a 640 x 512 pixeles a 60 cuadros por segundo, con senales del tipo senal diferencial de bajo

voltaje (LVDS) y una resolucién de 14bits por pixel, esto a través de la interfaz CameraLink.

5.2.3. Camara LWIR

La camara LWIR utilizada es la Tau 2 de FLIR, la cual es capaz de capturar imagenes y video
en el espectro IR térmico. Esta cadmara cuenta con un lente de 13mm de distancia focal, con
foco ajustable de forma manual. El arreglo de plano focal (FPA) de esta cdmara estd basado en
microbolémetros no refrigerados de dzido de vanadio (VOx) con un tamafio de pixel de 17pum,
operando en el rango 7.5pm a 13.5pm del espectro electromagnético. Tiene una temperatura
diferencial equivalente al ruido (NEDT) menor a 50mK a f/1.0. Puede capturar un rango de
temperatura entre -40°C y 160°C operando en alta ganancia, y entre -40°C a 550°C en baja
ganancia. Permite el despliegue de video digital a 640 x 512 pixeles a 30 cuadros por segundo,
con senales de tipo LVDS o CMOS en 14bits u 8bits por pixel, a través de un conector Hirose

de 50 pines o de la interfaz CameraLink.
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5.3. Registro de imagenes Vis y SWIR

En esta seccién se muestran las pruebas realizadas para el registro Vis-SWIR. Tres pares
de imagenes Vis-SWIR utilizadas en estas pruebas se muestran en la Figura 5.2. Primero se
muestran los resultados del registro de estas imagenes utilizando el Toolbox de Matlab, luego

utilizando el algoritmo propuesto, y finalmente una comparacion entre los resultados obtenidos.

(d) Imagen 1 Vis. (e) Imagen 2 Vis. (f) Imagen 3 Vis.

Figura 5.2: Imagenes utilizadas en los experimentos. Fuente: Elaboracién propia.

5.3.1. Resultados usando informacion mutua

Se utilizo el Toolbox de Matlab para hacer el registro entre imagenes Vis y SWIR. Este
Toolbox utiliza la intensidad de los pixeles, MI como medida de similitud, un esquema pira-
midal, y transformacion afin para registrar las imagenes. De forma empirica se determinaron
los pardametros de este Toolbox, sin embargo para poder registrar correctamente las imagenes
estas debieron ser recortadas y redimensionadas a imagenes de la misma resolucion (en este caso

640 x 512 pixeles), como se muestra en las imagenes Vis y SWIR de las Figuras 5.3, 5.4 y 5.5.

En las Figuras 5.3 a 5.5 se muestran los resultados de registro Vis-SWIR utilizando el Toolbox
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de Matlab. En cada una de estas figuras se muestra el desalineamiento inicial entre las imagenes
Vis y SWIR, y el resultado del registro entre ambas imagenes seleccionando distinta cantidad

de iteraciones como parametro de este Toolbox.

(a) Imagen Vis. (b) Imagen SWIR. (c) Sin registrar.

(d) Tteracién 10. (e) Iteracion 50. (f) Tteracion 200.

(g) Iteracién 500. (h) Iteracion 1,000. (i) Iteracién 2,000.

Figura 5.3: Registro Vis-SWIR utilizando informacién mutua, imagen 1. Fuente: Elaboracion
propia.

En el caso del registro Vis-SWIR utilizando este Toolbox, se puede apreciar de las Figuras 5.3,
5.4 y 5.5 que a mayor cantidad de iteraciones el algoritmo del Toolbox converge a una solucién
de mayor calidad, y ya con 2,000 iteraciones o mas las imagenes estan visualmente registradas

para los tres pares de iméagenes.
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(a) Imagen Vis. (b) Imagen SWIR. (c) Sin registrar.

(d) Tteracién 10. (e) Iteracion 50. (f) Tteracion 200.

(g) Iteracién 500. (h) Iteracion 1,000. (i) Iteracién 2,000.

Figura 5.4: Registro Vis-SWIR utilizando informacién mutua, imagen 2. Fuente: Elaboracion
propia.
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(a) Imagen Vis. (b) Imagen SWIR. (c) Sin registrar.

(d) Iteracién 10. (e) Iteracion 50. (f) Tteracion 200.

(g) Iteracién 500. (h) Iteracion 1,000. (i) Iteracién 2,000.

Figura 5.5: Registro Vis-SWIR utilizando informacién mutua, imagen 3. Fuente: Elaboracion
propia.
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5.3.2. Resultados usando algoritmo propuesto

Se programo el Algoritmo 1 en Matlab para hacer el registro entre imagenes Vis y SWIR.
Este algoritmo utiliza HOG como extractor de caracteristicas, la distancia Chi-cuadrado como

medida de similitud, y transformacion proyectiva para registrar las imagenes.

En las Figuras 5.6 a 5.8 se muestran los resultados de registro Vis-SWIR utilizando el
algoritmo propuesto. En cada una de estas figuras se muestra el desalineamiento inicial entre
las imagenes Vis y SWIR (Para la imagen 1, Figura 5.6a), iteraciones intermedias de registro del

algoritmo (Figuras 5.6b a 5.6h), y el resultado del registro entre ambas imagenes (Figura 5.61).

En cada imagen, k corresponde a la iteracion actual del proceso de estimacion de los parame-
tros de la transformacion proyectiva, e i corresponde a la cantidad de iteraciones del algoritmo
de descenso de gradiente para estimar los parametros de la transformacion proyectiva dentro
de una iteraciéon k. Las Figuras 5.6b y 5.6c muestran iteraciones intermedias del algoritmo de
descenso de gradiente para encontrar los parametros 6ptimos dentro de la iteracion £ = 1 de
la estimacion de los parametros. Las Figuras 5.6d a 5.6i muestran el resultado del alineamiento
con los pardmetros determinados en las iteraciones k = 1 a k = 6, donde la iteraciéon k = 6

corresponde al resultado del registro entre ambas iméagenes.

De las Figuras 5.6, 5.7 y 5.8 se puede apreciar que las imagenes son registradas globalmente
de forma satisfactoria, sin embargo se logra apreciar un contorno levemente deformado entre
ambas imagenes, el cual se debe principalmente a la baja calidad de la imagen Vis y en segundo
lugar a las diferentes texturas que se pueden apreciar entre las imégenes Vis y SWIR. Esta baja
calidad y diferentes texturas repercute en la formacién de la mascara de POIs de la imagen Vis
que se utiliza para el alineamiento entre ambas imagenes (detectando bordes en lugares donde
la textura es altamente no uniforme, detectando bordes considerablemente mas gruesos que en
la imagen SWIR, o no detectando contornos en lugares donde la imagen SWIR si detecta), lo
cual a su vez afecta los parametros de la transformacion calculada con estos puntos emparejados

entre ambas imagenes. Aun asi, el algoritmo logra registrar satisfactoriamente ambas imagenes.
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(a) Sin registrar. (b) Tteracion k = 1, i = 100. (c) Tteracién k =1, i = 1,000.

(d) Iteracion k = 1. (e) Iteracion k = 2. (f) Iteracion k = 3.

(g) Iteracién k = 4. (h) Iteracién k = 5. (i) Iteracién k = 6.

Figura 5.6: Registro Vis-SWIR utilizando el algoritmo propuesto, imagen 1. Fuente: Elaboracion
propia.
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(a) Sin registrar. (b) Tteracion k = 1, i = 100. (c) Tteracién k =1, i = 1,000.

(d) Iteracion k = 1. (e) Iteracion k = 2. (f) Iteracion k = 3.

(g) Iteracién k = 4. (h) k =5. (i) Iteracién k = 6.

Figura 5.7: Registro Vis-SWIR utilizando el algoritmo propuesto, imagen 2. Fuente: Elaboracion
propia.
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(a) Sin registrar.

(g) Iteracién k = 4. (h) Iteracién k = 5. (i) Iteracién k = 6.

Figura 5.8: Registro Vis-SWIR utilizando el algoritmo propuesto, imagen 3. Fuente: Elaboracion
propia.
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5.3.3. Resultados comparacién algoritmo

En esta seccion se comparan los resultados del registro utilizando el Toolbox de Matlab, el
algoritmo propuesto, y el registro de forma manual entre las imégenes anteriormente mostradas
sin recortar ni redimensionar dichas imagenes. En las Figuras 5.9, 5.10 y 5.11 se pueden apreciar
las diferencias entre el algoritmo de registro y el Toolbox de Matlab para las imagenes ante-
riormente mencionadas. El Toolbox de Matlab falla en registrar de forma global las imagenes
para los tres casos mostrados cuando estas no estan recortadas ni redimensionadas, sin embargo

logra alinear dénde se encuentra la informaciéon aunque con varias deformaciones.

(a) Imagen Vis.

(c) Sin registrar.

(d) Registro manual. (e) Registro algoritmo. (f) Registro Toolbox.

Figura 5.9: Comparacion registro Vis-SWIR, imagen 1. Fuente: Elaboracion propia.

Se calcul6 el error promedio de transformar el conjunto de 640 x 512 pixeles entre el algoritmo
propuesto, el Toolbox de Matlab y el registro manual para las tres imagenes. Para esto se utilizé
la Ecuacion 3.21 para determinar las coordenadas del pixel para las matrices de transformaciéon
encontradas con los distintos métodos, y se calculd la distancia Euclidiana promedio entre estas
coordenadas. De esta forma, el algoritmo propuesto tiene un error promedio de 9 pixeles en
comparacion con el registro manual de las imagenes, de 42 pixeles con el Toolbox de Matlab, y

el error promedio entre el Toolbox de Matlab y el alineamiento manual es de 43 pixeles.
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itk

(a) Imagen Vis. (b) Imagen SWIR. (c) Sin registrar.

(d) Registro manual. (e) Registro algoritmo. (f) Registro Toolbox.

Figura 5.10: Comparacién registro Vis-SWIR, imagen 2. Fuente: Elaboracién propia.

(a) Imagen Vis. (c) Sin registrar.

(d) Registro manual. (e) Registro algoritmo. (f) Registro Toolbox.

Figura 5.11: Comparacién registro Vis-SWIR, imagen 3. Fuente: Elaboracién propia.
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5.4. Registro de imagenes SWIR y LWIR

En esta seccién se muestran las pruebas realizadas para el registro SWIR-LWIR. Tres pares
de imagenes SWIR-LWIR utilizadas en estas pruebas se muestran en la Figura 5.12. Primero se
muestran los resultados del registro de estas imagenes utilizando el Toolbox de Matlab, luego

utilizando el algoritmo propuesto, y finalmente una comparacion entre los resultados obtenidos.

(c) Imagen 3 SWIR.

(d) Imagen 1 LWIR. (e) Imagen 2 LWIR. (f) Imagen 3 LWIR.

Figura 5.12: Imagenes utilizadas en los experimentos. Fuente: Elaboracion propia.

5.4.1. Resultados usando informaciéon mutua

Se utiliz6 el Toolbox de Matlab para hacer el registro entre imagenes SWIR y LWIR. Este
Toolbox utiliza la intensidad de los pixeles, MI como medida de similitud, un esquema pira-
midal, y transformacion afin para registrar las imagenes. De forma empirica se determinaron
los pardametros de este Toolbox, sin embargo para poder registrar correctamente las imagenes
estas debieron ser recortadas y redimensionadas a imagenes de la misma resolucién (en este caso
640 x 512 pixeles), como se muestra en las imdgenes SWIR y LWIR de las Figuras 5.13, 5.14 y
5.15.
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En las Figuras 5.13 a 5.15 se muestran los resultados de registro SWIR-LWIR utilizando el
Toolbox de Matlab. En cada una de estas figuras se muestra el desalineamiento inicial entre

las imagenes SWIR y LWIR, y el resultado del registro entre ambas imagenes seleccionando

distinta cantidad de iteraciones como parametro de este Toolbox.

(b) Imagen LWIR.

(g) Iteracién 500. (h) Iteracion 1,000. (i) Iteracién 2,000.

Figura 5.13: Registro SWIR-LWIR utilizando informacién mutua, imagen 1. Fuente: Elaboracion
propia.

En el caso del registro SWIR-LWIR utilizando este Toolbox, se puede apreciar de la Figu-
ras b.14 que a mayor cantidad de iteraciones el algoritmo del Toolbox converge a una solucién
de mayor calidad, y ya con 2,000 iteraciones o mas las imagenes estan visualmente registradas.
Para las imagenes de las Figuras 5.13 y 5.15, el Toolbox de Matlab converge a una soluciéon

aceptable con 50 iteraciones del algoritmo, pero con mas iteraciones diverge, pero manteniendo
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dénde se encuentra la informacion aunque con deformaciones de escala y rotacion.

(b) Imagen LWIR.

(f) Iteracion 200.

(g) Iteracién 500. (h) Iteracion 1,000. (i) Iteracién 2,000.

Figura 5.14: Registro SWIR-LWIR utilizando informacién mutua, imagen 2. Fuente: Elaboracion
propia.
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(b) Imagen LWIR. (c) Sin registrar.

(e) Iteracion 50. (f) Iteracion 200.

(g) Iteracién 500. (h) Iteracion 1,000. (i) Iteracién 2,000.

Figura 5.15: Registro SWIR-LWIR utilizando informacién mutua, imagen 3. Fuente: Elaboracién
propia.

5.4.2. Resultados usando algoritmo propuesto

Se programo el Algoritmo 1 en Matlab para hacer el registro entre imégenes SWIR y LWIR.
Este algoritmo utiliza HOG como extractor de caracteristicas, la distancia Chi-cuadrado como
medida de similitud, y transformacion proyectiva para registrar las imagenes. En las Figuras 5.16
a 5.18 se muestran los resultados de registro SWIR-LWIR utilizando el algoritmo propuesto.
En cada una de estas figuras se muestra el desalineamiento inicial entre las imagenes SWIR

y LWIR (Para la imagen 1, Figura 5.16a), iteraciones intermedias de registro del algoritmo
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(Figuras 5.16b a 5.16h), y el resultado del registro entre ambas imédgenes (Figura 5.161).

(a) Sin registrar. (b) Tteraciéon k =1, i =100.  (c) Iteracién k =1, i = 1, 000.

(d) Iteracion k = 1. (e) Iteracién k = 2. (f) Iteracion k = 3.

(g) Iteracién k = 4. (h) Iteracion k = 5. (i) Iteracion k = 6.

Figura 5.16: Registro SWIR-LWIR utilizando el algoritmo propuesto, imagen 1. Fuente: Elabo-
racion propia.

En cada imagen, k corresponde a la iteracion actual del proceso de estimacion de los pardame-
tros de la transformacién proyectiva, e i corresponde a la cantidad de iteraciones del algoritmo
de descenso de gradiente para estimar los pardmetros de la transformacién proyectiva dentro de
una iteracion k. Las Figuras 5.16b y 5.16c muestran iteraciones intermedias del algoritmo de
descenso de gradiente para encontrar los parametros éptimos dentro de la iteracién k£ =1 de la
estimacion de los parametros. Las Figuras 5.16d a 5.161 muestran el resultado del alineamiento
con los pardmetros determinados en las iteraciones £k = 1 a k = 6, donde la iteraciéon k = 6

corresponde al resultado del registro entre ambas iméagenes.
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(a) Sin registrar. (c) Iteracion k = 1, i = 1,000.

(d) Iteracion k = 1. (e) Iteracion k = 2. (f) Tteracion k = 3.

(g) Tteracién k = 4. (h) Iteracién k = 5. (i) Iteracién k = 6.

Figura 5.17: Registro SWIR-LWIR utilizando el algoritmo propuesto, imagen 2. Fuente: Elabo-
racién propia.

De las Figuras 5.16 y 5.17 se puede apreciar que las imagenes son registradas globalmente de
forma satisfactoria, sin embargo en el caso de la Figura 5.18 se puede apreciar una deformacion
en la parte superior de la imagen registrada, la cual se debe principalmente por la falta de
POI en la parte superior de la imagen SWIR. La ausencia de POI en la seccién superior de
la imagen 3 se debe a que el descriptor necesita de una ventana de 64 x 64 centrada en dicho
punto, es decir existe un borde de 32 pixeles al rededor de los limites de la imagen donde no
se pueden tener descriptores, y el contorno de la parte superior de la imagen SWIR para el
caso de la Figura 5.18 se encuentra dentro de este borde de 32 pixeles cercano a los limites

de la imagen. Debido a esto, la mayor cantidad de puntos de interés en las demés secciones
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de la imagen tienen mayor presencia al momento del calculo de los parametros 6ptimos de
la transformacion, y por consecuencia no puede correguir correctamente el alineamiento de
pares de puntos mal emparejados en la periferia superior de la imagen. Aun asi, el algoritmo
logra registrar satisfactoriamente ambas imagenes de forma global para los tres casos, con una

deformacion en la parte superior de la imagen registrada en el caso de la imagen 3.

(a) Sin registrar. (b) Iteracion k =1, i = 100. (c) Iteracion k =1, i = 1,000.

(d) Iteracion k = 1. (e) Iteracion k = 2. (f) Iteracion k = 3.

(g) Iteracién k = 4. (h) Iteracion k = 5. (i) Iteracion k = 6.

Figura 5.18: Registro SWIR-LWIR utilizando el algoritmo propuesto, imagen 3. Fuente: Elabo-
racion propia.
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5.4.3. Resultados comparaciéon algoritmo

En esta seccion se comparan los resultados del registro utilizando el Toolbox de Matlab, el
algoritmo propuesto, y el registro de forma manual entre las imagenes anteriormente mostra-
das sin recortar ni redimensionar dichas iméagenes. En las Figuras 5.19, 5.20 y 5.21 se pueden
apreciar las diferencias entre el algoritmo de registro y el Toolbox de Matlab para las imagenes
anteriormente mencionadas. El Toolbox de Matlab falla en registrar de forma global las ima-
genes para los tres casos mostrados cuando estas no estan recortadas ni redimensionadas, sin
embargo logra alinear déonde se encuentra la informacion aunque con varias deformaciones. El
Toolbox presenta un registro aun mas deforme y la informacién se observa menos centrada en

comparacion con el registro de imagenes Vis-SWIR utilizando el mismo Toolbox.

(a)

(b)

(d) Registro manual. (e) Registro algoritmo. (f) Registro toolbox.

Figura 5.19: Comparacién registro SWIR-LWIR, imagen 1. Fuente: Elaboracién propia.

Se calcul6 el error promedio de transformar el conjunto de 640 x 512 pixeles entre el algoritmo
propuesto, el Toolbox de Matlab y el registro manual para las tres imégenes. Para esto se utilizo
la Ecuacion 3.21 para determinar las coordenadas del pixel para las matrices de transformacion
encontradas con los distintos métodos, y se calculé la distancia Euclidiana promedio entre estas
coordenadas. De esta forma, el algoritmo propuesto tiene un error promedio de 16 pixeles en
comparacion con el registro manual de las imagenes, de 75 pixeles con el Toolbox de Matlab, y

el error promedio entre el Toolbox de Matlab y el alineamiento manual es de 70 pixeles.
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(b) Imagen LWIR. (c) Sin registrar.

(d) Registro manual. (e) Registro algoritmo. (f) Registro toolbox.

Figura 5.20: Comparaciéon registro SWIR-LWIR, imagen 2. Fuente: Elaboracién propia.

(d) Registro manual. (e) Registro algoritmo. (f) Registro toolbox.

Figura 5.21: Comparacién registro SWIR-LWIR, imagen 3. Fuente: Elaboracién propia.

52
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Capitulo 6: Diseno arquitectura hardware

6.1. Descripcién general

La Figura 6.1 muestra un diagrama general del montaje propuesto, integrado por las distintas
cdmaras y sus correspondientes sistemas embebidos, separado por nodos. Cada nodo de este
diagrama esta compuesto por un dispositivo de adquisicién de imégenes (ya sea una camara Vis,
SWIR o LWIR) y un SoC que combina un procesador embebido y légica reconfigurable para
procesar las imagenes capturadas. Los SoCs se comunican entre ellos mediante comunicacion
Ethernet, y hacia sus respectivas camaras usando una interfaz FMC Cameraliink o USB. En
el prototipo, los SoCs Vis y LWIR registran los pares de imagenes Vis-SWIR y SWIR-LWIR
respectivamente, y el SoC SWIR combina ambos pares de imagenes en el mapa de referencia
comin SWIR para desplegar estas imagenes alineadas en un monitor. De esta forma, el algoritmo
de registro de imagenes se ejecuta en los nodos Vis y LWIR usando la imagen SWIR, transferida

a los respectivos nodos mediante Ethernet, como referencia.

Cada SoC implementa una arquitectura heterogénea, mapeando las operaciones con restric-
ciones de tiempo real en la légica reconfigurable, y ejecutando las operaciones mas irregulares y
menos criticas en tiempo de ejecucion en el procesador. Se implemento la fase de calibracién en
software utilizando el procesador embebido, la cual comprende la extraccién de caracteristicas,
emparejamiento de puntos y calculo de parametros de transformacion, y corresponde a las li-
neas 1-15 del Algoritmo 1. Las demaés fases del algoritmo se implementaron en la parte de légica
reconfigurable del SoC, comprendiendo la transformacion proyectiva y el calculo del valor de

los pixeles mediante interpolacion bilineal, las cuales fueron disefiadas e implementadas como

Figura 6.1: Diagrama general del sistema. Fuente: Elaboracién propia.
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arquitecturas altamente personalizadas y segmentadas (en forma pipeline), correspondiente a

los pasos 16-19 del Algoritmo 1.

Las operaciones a ser ejecutadas en la logica reconfigurable del SoC no poseen un cam-
bio sustancial en el exponente de su representacion, por lo cual pueden ser representadas en
aritmética de punto fijo. Para esto, primero se realiza un analisis para determinar el largo de
palabra necesario para representar los nimeros de las distintas operaciones a ejecutarse dentro
del circuito. Posteriormente se describe la arquitectura hardware del sistema y se discuten sus

modulos clave.

6.2. Analisis de punto fijo

Para implementar las operaciones en la unidad personalizada de hardware se realizé un
analisis del impacto que tienen el tamano de palabra y la cantidad de bits de representacion
fraccionaria en la aritmética de punto fijo. Este analisis se realiz6 para las variables que no
poseen un cambio sustancial en el exponente de su representacién y pueden ser representadas
en punto fijo, lo cual en este caso incluye todas las operaciones a ser implementadas en hardware,
es decir, desde que se calculan las coordenadas transformadas de la imagen objetivo hasta que
se obtiene la imagen registrada. Para esto se consideraron de forma separada los anélisis para
las operaciones de la transformacién proyectiva, divisién por Newton-Rhapson, e interpolacion

bilineal.

6.2.1. Transformacion proyectiva

Los parametros de la transformacién proyectiva son calculados en el procesador embebido,
luego de lo cual una aproximacién hacia aritmética de punto fijo es requerida para cada parame-
tro debido a su posterior utilizacion en la unidad hardware para transformar cada coordenada
de la imagen objetivo al mapa de referencia. Para determinar la cantidad de bits fraccionarios
de estos parametros se evalud la precisiéon en punto fijo para cada uno de los parametros de
forma separada con diferentes niveles de exactitud en cuanto a su representacién, comparando el
error promedio de aplicar la matriz de transformaciéon M al conjunto de coordenadas usado por
las cAmaras del sistema, esto es, coordenadas en el rango 640 x 512 pixeles. Estas coordenadas
pueden ser representadas con 10 bits en el caso del eje x, y con 9 bits para el caso del eje y,

pero por simplicidad se representaran ambos en 10 bits.
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Tabla 6.1: Bits fraccionarios, parametros transformacién proyectiva. Fuente: Elaboracion propia.

Parametro hl hg h3 h4 h5 h6 h7 ]’Lg

Bits 21 21 13 21 21 13 30 30

Como conjunto de pruebas se tomaron 101 muestras representativas de los resultados del
registro entre 9 pares Vis-SWIR y SWIR-LWIR para los parametros de la transformacion.
Incluyendo ademaés la inversa de dichas transformaciones finalmente se obtiene un conjunto de
3,636 matrices de transformacion. Ya que el valor de los pixeles esta representado en el peor
caso con 16 bits, estos tienen un valor méaximo de 65,535 cuentas digitales. Debido a que en
imagenes reales no se espera cambios bruscos entre los valores de pixeles aledafios se considera
un cambio maximo del 10% de este valor maximo, es decir 6,554. Con todo lo anterior, se
estima que con un error promedio menor a 10~* pixeles en la coordenada calculada, resultante
de reducir la cantidad de bits fraccionarios de un parametro, la precision restante influye de

forma despreciable en el valor de la interpolacién del pixel transformado.

En las Figuras 6.2a a 6.2h se muestra el error promedio en pixeles en el valor de las coor-
denadas calculadas al aplicar la transformaciéon geométrica en el conjunto de coordenadas, con
distintos niveles de precision de bits fraccionarios para cada parametro. Las leyendas “Error X”
y “Error Y” corresponden al error promedio en el célculo de las coordenadas x e y al aplicar la

matriz de transformacion.

En la Tabla 6.1 se muestran los bits fraccionarios necesarios de los parametros de la transfor-
macion proyectiva en la Ecuacién 3.12 para obtener un error promedio en coordenadas menor a
10~ pixeles con respecto a la representacién de todos los pardmetros en formato punto flotante
con precision simple. Finalmente, considerando los parametros con la precision indicada en la
Tabla 6.1 se obtiene un error promedio en coordenadas de 1.3427 x 10~* pixeles en el eje x y

1.4288 x 10~* pixeles en el eje y.
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Figura 6.2: Analisis de punto fijo, transformacion proyectiva, pardmetros h. Fuente: Elaboracién

propia.
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6.2.2. Division por Newton-Rhapson

El divisor en el algoritmo de Newton-Rhapson puede ser positivo o negativo dependien-
do de los parametros de la transformacién proyectiva obtenidos, donde su valor se encuentra
usualmente préximo a 1 de acuerdo a los experimentos realizados, ya que los valores de los
parametros h7 y hg son usualmente muy pequenos para imagenes reales, pues estos controlan la
deformaciéon y perspectiva de la imagen transformada. Para facilitar el calculo del inverso del
divisor se considera que el divisor se encuentra d sin signo en el rango 0.5 < d < 1, y por lo

tanto su inverso D se encuentra en el rango 2 > D > 1.

Ya que el divisor d multiplicado por su inverso D debe ser 1, denotamos el porcentaje de

error del divisor d con respecto a la i-ésima aproximacion de su inverso D; como:

€d,D; = |1 —d x Dz| x 100. (61)

Para apreciar el error en cuentas digitales de la i-ésima aproximacion del inverso D; con
respecto al valor real del mismo, expresado en punto flotante y denotado como Dy r,, tenemos

la ecuacion:

€DryLL.Di — |Dz - DFULL| . (6.2)

Se deben analizar la cantidad de bits que se utiliza en las multiplicaciones de la Ecuacién 3.24,
la cual puede ser dividida en dos partes:

DiPIVOT =2 —dx Di; (6 3)

Di+1 :Dz x D

LPIVOT >

con D un valor auxiliar para implementar con mayor facilidad la Ecuacién 3.24 en hard-

LPIVOT

ware.

La Figura 6.3a muestra los valores del divisor d en el rango 0.5 < d < 1, su inverso en
representacion punto flotante Dpypr, v una aproximacion inicial en punto fijo Dy. Dpypp esta
en el rango 2 > Dpypr, > 1 con una precision acotada a 24 bits de parte fraccionaria. Para poder
realizar un andlisis con estos valores se separ6 cada valor por 272* cuentas digitales, obteniendo
un conjunto de 223 ntimeros para el rango 0.5 < d < 1 con valores entre 2 > (Dpyrz) > 1. La
aproximacién inicial Dy estd compuesta por 2! valores en representaciéon punto fijo para este
mismo rango, también representada con 24 bits de parte fraccionaria pero separados por 27

cuentas digitales entre cada valor.
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Figura 6.3: Analisis de punto fijo, division, Dy y Dpyrr. Fuente: Elaboracién propia.

Para poder hacer una comparacion 1 a 1 entre Dgyrr v Dy, es decir con la misma cantidad
de valores (2%), cada valor de Dy se repite 2!3 veces a forma de obtener una aproximacion
escalonada de Dpyrr por secciones. Dy sera utilizado como un banco de valores iniciales para
obtener una mejor aproximacién de D en la siguiente iteracion utilizando el método de Newton-
Rhapson y denotado como Dy, de igual forma utilizando D; se obtendra una mejor aproximacion
D5, v asi sucesivamente hasta llegar a la precision deseada Dg. Este método tiene la ventaja
de que es un algoritmo iterativo y requiere una baja cantidad de valores almacenados como
aproximacién inicial Dg, pudiendo implementarlo de forma segmentada. En la Figura 6.3b se

muestra el error entre Dy, v Do, el cual es menor a 2 x 1073 cuentas digitales.

Empiricamente se determiné que con dos iteraciones del algoritmo de Newton-Rhapson se
obtiene un error promedio entre Dy y d menor a 1.2 x 10~ % (utilizando la aproximacién inicial
Dy), de esta forma influyendo de forma despreciable en el posterior cdlculo de la interpolacién.
Ya que para cada iteracién de Newton-Rhapson se requieren dos multiplicaciones (Ecuacion 6.3)
se deben realizar 4 andlisis de punto fijo, uno por cada multiplicacién, con lo cual se tiene el
sistema de ecuaciones:

Doprvor =2—d x Dy,
Dy =Dy % Dopyvor
Di,vor =2—dx Dy,
Dy = D1 X Dipyyor -

(6.4)

En las Figura 6.4a se observa que con 22 bits fraccionarios para Dy X d se obtiene un valor
estable en dicha multiplicacién, y en la Figura 6.4b se observa un error promedio de 7.3 x 1078

y 5.4 x 107 cuentas digitales para D; y D, al compararlos con Dpyrr, respectivamente.

La variable intermedia Dy,,, ., = 2 —d x Dy s6lo necesita una resta extra por el resultado
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Figura 6.5: Andlisis de punto fijo, divisién, Dy = Dy X Dy,.,, - Fuente: Elaboracién propia.

de la multiplicacion anterior, d X Dy, v por lo tanto no requiere de analisis de bits fraccionarios.
El andlisis de la variable Dy = Dy x Dy, Se puede desprender de la Figura 6.5a, donde se
observa que con 27 bits fraccionarios se obtiene un valor estable en dicha multiplicacion. De la
Figura 6.5b se observa un error promedio de 7.7 x 1078 y 5.5 x 10~ cuentas digitales para
D, y Dy al compararlos con Dpgyrr respectivamente, donde al disminuir la precisiéon en mas

operaciones el error aumenta levemente.

En la Figura 6.6a se observa que con 27 bits fraccionarios para Dy X d se obtiene un valor
estable en dicha multiplicacién, y en la Figura 6.6b se observa un error promedio de 5.1 x 107
cuentas digitales para Dy con respecto a Dpyrp, v el error de Dy no cambia pues estas variables
analizadas no influyen en su valor. Ain cuando el error de Dy aumenté considerablemente,
aun se encuentra dentro de un margen aceptable para no afectar en gran medida las siguientes

operaciones.

De manera similar, después de calcular la variable intermedia D1, ., = 2—d X D se realiza
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Figura 6.6: Anélisis de punto fijo, divisién, D; x d. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 6.7: Andlisis de punto fijo, divisién, Dy = D; X D1,,,, .- Fuente: Elaboracién propia.

el andlisis de punto fijo para Dy = Dy X D1,,, o1, €l cual se puede apreciar en las Figuras 6.7a y
6.7b. De estos gréaficos se puede observar que con 27 bits fraccionarios Dy tiene un error promedio
de 1.4 x 1079 cuentas digitales al compararlo con Dy r. Los resultados de los distintos analisis
de bits de punto fijo para la parte fraccionaria necesarios para las diferentes partes de la divisién

por Newton-Rhapson se pueden apreciar en la Tabla 6.2.

Tabla 6.2: Bits fraccionarios, division Newton-Rhapson. Fuente: Elaboracién propia.

Operacion d x Dy Do X Dopvor dX Dy Dy X Digyvor

Bits 22 27 27 27

Finalmente, de las Figuras 6.8a, 6.8b y 6.8c se puede observar que el porcentaje de error para
todo el conjunto de datos, calculado con la Ecuacién 6.1 en cada caso, es menor a 1 x 107! %,
1x1074% y 6 x 107° % para las aproximaciones Dy, D; y D, al ser multiplicados por el divisor

d, respectivamente. De las Figuras 6.8d, 6.8e y 6.8f se puede observar que los errores Dy, Dy
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Figura 6.8: Analisis de punto fijo, division, resultado final. Fuente: Elaboracién propia.

y Dy con respecto a Dpyrr son menores a 2 X 1073, 2 x 107% y 1.5 x 1078 cuentas digitales

respectivamente.

6.2.3. Interpolacion bilineal

Las entradas a las operaciones de interpolacion bilineal son valores enteros de pixeles de
hasta 16 bits de representaciéon, con lo cual tienen un valor minimo de 0 cuentas digitales
y maximo de 65,535. Las coordenadas transformadas de los pixeles pueden llevar a un error
en la interpolacion de los valores dependiendo de la precisiéon de las coordenadas calculadas,
especificamente la parte fraccionaria. De esta forma se usaron las coordenadas fraccionarias de
los pixeles con valores entre 0 y 1, con diferentes niveles de precision variando entre 1 a 25
bits de representacién fraccionaria, para obtener el error promedio de los valores de los pixeles
interpolados. Se realizé el analisis de punto fijo con un conjunto representativo de valores de

pixeles en 16 bits. De la Figura 6.9 se observa que con 20 bits de precisién fraccionaria para
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Figura 6.9: Analisis de punto fijo, interpolacién bilineal. Fuente: Elaboracién propia.

las coordenadas transformadas de los pixeles se obtiene un error promedio menor a una cuenta
digital, correspondiente a una unidad en la magnitud del pixel, para el valor del pixel interpolado.
Con esto la cantidad de bits para representar las coordenadas de un pixel son 10 + 20 = 30
bits, donde los 10 bits corresponden a la cantidad de bits para representar una coordenada en

el mapa de 640 x 512 pixeles.

6.3. Arquitectura del sistema

La Figura 6.10 muestra una vista de alto nivel de la arquitectura disefiada para el sistema,
separando las fases del algoritmo implementadas en software de las que se implementaron en
hardware. Las flechas azules indican el movimiento de datos entre las distintas partes del sis-
tema, mientras que las flechas rojas indican sefiales de control para la comunicacién entre los
distintos médulos. El procesador embebido ejecuta el algoritmo de HOG para extraer las ca-
racteristicas, emparejar los POI mediante la distancia Chi-cuadrado, y calcular los parametros
de la transformacién proyectiva. Ya que estas operaciones se realizan en la fase de calibracion,
no son criticas en el tiempo, son complejas computacionalmente, y requieren altas cantidades
de memoria, es mas apropiado el implementarlas en software, lo cual significa que se realizaran

fuera de linea.

El bloque principal de la unidad de hardware es el ntcleo “Image Registration”, el cual
estd compuesto por un modulo que mapea las coordenadas de la imagen objetivo al sistema de

referencia usando los parametros de la transformacion proyectiva calculados por el procesador
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Figura 6.10: Arquitectura general del sistema. Fuente: Elaboracién propia.

embebido (“Projective Transformation”), y un médulo que interpola los valores de los pixeles
mediante interpolacion bilineal (“Bilinar Interpolation”). También hay médulos para transferir
datos entre RAM externa y BRAM interna para: leer los valores de los pixeles del cuadro a
registrar (“RAM-BRAM Interpolation”); leer los pardmetros de la transformacion proyectiva
calculados por el procesador embebido (“RAM-BRAM Parameters”); escribir los valores de
los pixeles ya registrados al nodo SWIR para su visualizacién (“BRAM-RAM Interpolation”).
También hay un driver hardware de comunicacién Cameraliink (“CameraLink Driver”) que

provee los datos de las imagenes obtenidas desde las camaras hacia el procesador.

Se reservaron 256MB de RAM, desde la direccion 0x10000000 hasta Ox1FFFFFFF, para
uso de datos compartidos entre el procesador y la loégica programable, asi como para el proceso
de calibraciéon. En este espacio de memoria se almacenan: el cuadro SWIR obtenido mediante
Ethernet para el proceso de calibracion; cuadro actual de la camara correspondiente al nodo de
registro (Vis o LWIR segtn sea el nodo) tanto para la calibraciéon como para la interpolacién y

el cuadro ya registrado; parametros de la transformacion proyectiva calculados por software y
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las distintas variables necesarias para este computo. De esta forma, la comunicaciéon de datos
entre software y hardware se realiza a través de RAM. Las senales de control desde la légica
programable al procesador fueron implementadas como interrupciones, y desde el procesador

hacia la logica programable mediante escritura de registros.

6.3.1. Arquitectura transformacién proyectiva

El modulo “Projective Transformation” transforma las coordenadas de los pixeles de la
imagen objetivo al sistema de coordenadas de la imagen de referencia usando la Ecuacion 3.16. El
procesador embebido calcula los parametros de la transformacion y almacena estos valores en la
RAM externa, usando una aproximacion en punto fijo de los valores calculados. El algoritmo de
transformacién proyectiva implementado en este médulo calcula qué coordenadas de la imagen
objetivo p, y p, corresponden a las coordenadas de la imagen de referencia g, y g,. Esto con
motivo de solicitar los 4 valores de los pixeles aledafios a esa coordenada en el mapa objetivo
para obtener su valor en el mapa de referencia al realizar la interpolacion por el moédulo “Bilinear

Interpolation”.

En la Figura 6.11 se muestra un esquema de las entradas y salidas de este modulo. Estas
entradas y salidas estan divididas principalmente en tres grupos: “IOA clk” que es el reloj
global utilizado en los distintos médulos; el bus “IOB_ Parameters” encargado de comunicarse
con el modulo “RAM-BRAM Parameters” para cambiar los parametros de la transformacién;
y el bus “IOC_ Transformation” que esta a la espera de senales de control del médulo “Bilinear
Interpolation” para iniciar el proceso de transformacion de coordenadas y enviar las coorde-
nadas transformadas de cada linea cuando se soliciten mientras se calculan las coordenadas
transformadas de la siguiente linea. Para esto cuenta con dos Buffers de linea dobles, donde en
cada Buffer doble se almacenan las coordenadas transformadas correspondientes al eje = e y.
Debido a las diferencias entre los lentes de las camaras, lo cual resulta en distintos campos de
vision para ambas camaras, la imagen de referencia fue escalada para obtener una densidad de

informacion por pixel similar entre ambas cdmaras.

En la Figura 6.12 se muestra un esquema de las entradas y salidas del médulo “RAM-
BRAM Parameters”, compuesto principalmente por cuatro grupos de senales: “IOA_ clk”; el
bus “IOB_ Parameters” para comunicarse con el médulo “Projective Transformation”; el bus
“IOD_ System_ Parameters” compuesto por senales de control para comunicarse con el pro-
cesador; y el bus “IOE__RAM” para solicitar los datos desde RAM. Cuando un nuevo set de

parametros se encuentra disponible, el procesador envia una senal “Parameters_ready” que pro-
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<—»] I0B_Parameters I0C_Transformation {€—»  — Interpolation_busy Global Max_x [9:0] |—»
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<€— Parameter_request Data_write [31:0] [®€—— <&——] Buffer 1 data y[31:0] Buffer 2 data_y [31:0] F—»

Figura 6.11: Entradas y salidas médulo “Projective Transformation”. Fuente: Elaboracion pro-
pia.

RAM-BRAM Parameters IOD_System_Parameters

—P1 I0A clk IOE_RAM {€«—3» ——P» Parameters_ready Parameters_busy >
<—»1 10D_System_Parameters I0B_Parameters [€—»

IOE_RAM IOB_Parameters
<— Start_read WE [€——  <&—— Parameters_can_read Parameters_writing [——>
<—1 Offset_address_read [31:0]  Address_write [9:0] [€——  ——»»] Parameters_can_write Address_write [9:0] |—»
—» RAM clk Data_write [31:0] [€—— ——] Parameter_request Data_write [31:0] |—»

Figura 6.12: Entradas y salidas médulo “RAM-BRAM Parameters”. Fuente: Elaboracién propia.

voca estos parametros se lean desde memoria RAM, respondiendo al procesador con una senal
“Parameters_busy” para indicar que se estan leyendo los parametros y que el procesador no
escriba en esa direcciéon de memoria. Un proceso de handshaking entre los médulos “Projective
Transformation” y “RAM-BRAM Parameters” garantiza que los parametros sélo seran actuali-
zados cuando estos no estan siendo utilizados por el médulo “Projective Transformation”, para

evadir problemas de consistencia.

La Figura 6.13 muestra las etapas principales del pipeline del médulo “Projective Transfor-
mation”, donde los registros entre cada fase fueron omitidos para facilitar la comprension del
flujo de datos. En la primera etapa el circuito calcula las multiplicaciones de la Ecuacién 3.16,
entre los parametros de la transformacion y las coordenadas de la imagen objetivo. En la segun-
da etapa se calcula el valor del dividendo para p, y p,, denotado como n, y n, respectivamente,
y el valor del divisor comin d. Un divisor pipeline de 9 etapas calcula el inverso Dy de d. En la
etapa final, los valores de p, y p, se obtienen al multiplicar el inverso del divisor comtn por los

respectivos dividendos n, y n,.

El médulo “Projective Transformation” fue disenado para procesar un flujo continuo de
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Divider

Figura 6.13: Pipeline simplificado, transformacién proyectiva. Fuente: Elaboracién propia.

coordenadas de pixeles provenientes de la misma linea, con un retardo inicial dado por la latencia
del mismo pipeline. También calcula cuantas lineas y columnas en el sistema de coordenadas de
la imagen objetivo se necesitan para interpolar cada linea transformada al sistema de referencia
para acelerar el proceso de interpolacién, esto al solo solicitar datos que estén dentro de estos

limites.

6.3.2. Arquitectura divisor

El divisor de Newton-Rhapson fue disenado como un circuito segmentado, donde se calcula el
inverso del divisor de acuerdo a la regla de iteracion de la Ecuacion 3.24. Este moédulo almacena
tanto el signo como los desplazamientos para escalar el valor del divisor al rango sin signo
[0.5, 1], reduciendo de esta forma la cantidad de memoria necesaria para la tabla de busqueda y
aumentando la precision de su aproximacioén inicial. Cuando el inverso del divisor esta calculado,
tanto el signo como los desplazamientos son aplicados nuevamente a este inverso para restaurar

el nimero a su rango correcto.

La Figura 6.14 muestra las etapas del divisor segmentado. En la segunda etapa del pipeline
del médulo “Projective Transformation”, mostrado en la Figura 6.13, el circuito obtiene el valor
del divisor comun d, guardando su signo en la etapa 3. En la cuarta etapa se escala el valor de d
produciendo un valor normalizado cz, también almacenando la cantidad de desplazamientos para
restaurar el niimero a su rango original. En la siguiente etapa, una tabla de bisqueda entrega la
primera aproximacion del inverso del divisor Dy, la cual también estd normalizada y sin signo.

Las etapas 6 a 9 ejecutan dos iteraciones de la Ecuacion 3.24 para obtener aproximaciones
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sucesivas del inverso del divisor. Las etapas 10 y 11 restauran el signo y rango original del

divisor usando los desplazamientos almacenados, obteniendo finalmente Ds.

| | addr data

T
Y

Denorm

MSB

Lookup Table

E*Norm d

Figura 6.14: Pipeline simplificado, divisor. Fuente: Elaboracién propia.

6.3.3. Arquitectura interpolacién bilineal

El médulo “Bilinear Interpolation” determina los valores de los pixeles registrados para cada
linea de la imagen. El cuadro actual de la imagen, almacenado en la RAM externa, es adquirido
usando el modulo de comunicacion “RAM-BRAM Interpolation”. Estos valores de pixeles son
temporalmente almacenados en un “Line Buffer Array” usando las BRAM disponibles en el
chip, con lo cual el circuito puede interpolar los pixeles en cuanto se envian las coordenadas
transformadas de la linea actual por parte del modulo de transformacién. En la Figura 6.15
se muestra un esquema de las entradas y salidas de este mdédulo, compuesto principalmente
por cinco grupos de senales: “IOA_ clk”; el bus “IOF _System_ Frame” compuesto por senales
de control para comunicarse con el procesador, las cuales indican cuando hay un cuadro de
imagen a registrar disponible en RAM y avisan al procesador cuando la unidad de hardware
estd utilizando esta seccion de memoria para que no se sobrescriban datos, para lo cual se
escribe de forma alternada por parte del procesador en dos direcciones de memoria A y B que
indican cuando hay un cuadro nuevo de la imagen objetivo mediante las senales de control
“Frame A new” y “Frame B_new” respectivamente; el bus “IOG_BRAM” encargado de
comunicarse con el médulo “RAM-BRAM Interpolation” para solicitar nuevas lineas del cuadro
actual a RAM,; el bus “IOH_ Interpolation” encargado de comunicarse con el médulo “BRAM-
RAM Interpolation” para escribir en RAM las lineas ya registradas a una direccién fija de
memoria y luego enviarlas al nodo SWIR mediante comunicacion Ethernet para posteriormente
visualizar las imagenes registradas; y el bus “IOC__Transformation” encargado de indicarle al
modulo “Projective Transformation” cuando iniciar la transformacion de coordenadas y cuando

enviar lineas de coordenadas transformadas.
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Figura 6.15: Entradas y salidas médulo “Bilinear Interpolation”. Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 6.16 se muestra un esquema de las entradas y salidas del médulo “RAM-BRAM
Interpolation”. Este mdédulo esta encargado de solicitar lineas de un cuadro de la imagen objetivo,
en especifico solicita de a dos lineas para acelerar el proceso de llenado del “Line Buffer Array”
del médulo “Bilinear Interpolation”. Este médulo estd compuesto principalmente por cinco gru-
pos de senales: “IOA_ clk”; el bus “IOI_ RAM?” encargado de solicitar la primera de dos lineas de
la imagen objetivo a RAM; el bus “I0OJ__RAM?” encargado de solicitar la segunda de dos lineas de
la imagen objetivo a RAM; el bus “IOG_ BRAM” encargado de comunicarse con el médulo “Bi-
linear Interpolation” para enviar las lineas solicitadas por este; y el bus “IOF _System Frame”
para recibir las senales de control “Frame A busy” y “Frame_B_busy” y sélo solicitar lineas

a RAM cuando se esta trabajando en alguno de los cuadros de forma valida.

En la Figura 6.17 se muestra un esquema de las entradas y salidas del médulo “BRAM-
RAM Interpolation”, compuesto principalmente por cuatro grupos de senales: “IOA_ clk”; el bus
“IOC__Transformation” para s6lo escribir lineas en RAM cuando el proceso de transformacion
de coordenadas se inicié con éxito; el bus “IOH_ Interpolation” encargado de comunicarse con el
modulo “Bilinear Interpolation” y esperar a senales y datos que indiquen se deben escribir lineas
a RAM; y el bus “IOK_RAM?” encargado de enviar las lineas registradas del cuadro actual de
la imagen objetivo a RAM.

La Figura 6.18 muestra las etapas principales del pipeline del médulo “Bilinear Interpola-

tion”. En la primera etapa se solicitan las coordenadas transformadas de los pixeles p, y p, del
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Figura 6.16: Entradas y salidas médulo “RAM-BRAM Interpolation”. Fuente: Elaboracién pro-
pia.

BRAM-RAM Interpolation 10C_Transformation
— P I0A clk IOH_Interpolation f€—» ——P»| Transformation_start
<€—»} 10C_Transformation IOK_RAM [€—>»
IOH_Interpolation IOK_RAM
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— Buffer writing Buffer WE [®€——  <&—— Offset address write [31:0]  Address_read [9:0] [€——
—» Buffer_line_number [9:0] Buffer_data [15:0] [€—— ——» RAM clk Data_read [31:0] |—»

Figura 6.17: Entradas y salidas médulo “BRAM-RAM Interpolation”. Fuente: Elaboracién pro-
pia.

mapa objetivo correspondientes a las coordenadas del sistema de referencia g, y g, al médulo
“Projective Transformation”, las cuales son enviadas en la segunda etapa. Siguiendo la Ecua-
cion 3.25, los valores de los cuatro pixeles mas cercanos a las coordenadas transformadas p, y
py son solicitados en la etapa 3 desde las lineas de la imagen objetivo almacenadas en el “Line
Buffer Array”, los cuales son adquiridos en la etapa 4. Las respectivas contribuciones de estos
pixeles solicitados al valor interpolado son determinadas en las etapas 3 y 4. Las etapas 5 a
7 calculan las operaciones restantes de la Ecuacion 3.25 para obtener el valor interpolado del

pixel.

La rotacion entre las imagenes a registrar determina cudntas lineas son necesarias para
interpolar una linea de la imagen objetivo al sistema de coordenadas de referencia. El niimero
de lineas en el “Line Buffer Array” se limit6 a 60 en el diseno debido a limitaciones en los recursos
BRAM disponibles. Esta cantidad de lineas corresponde aproximadamente a 5° de rotacién para

imagenes de 640 x 512 pixeles. Ya que el montaje fue disenado para alinear horizontalmente las
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Figura 6.18: Pipeline simplificado, interpolacion bilineal. Fuente: Elaboracién propia.

camaras, esta tolerancia en la rotacion es suficiente para nuestra aplicacion.

Cada linea en el “Line Buffer Array” se separ6 en direcciones de memoria pares e impares, de
esta forma facilitando la segmentacion de las operaciones al permitir la lectura de dos datos por
linea de forma simultanea. Al principio del proceso de interpolacién de un cuadro, si el moédulo
“Projective Transformation” no esta modificando los parametros de la transformacion, se realiza
un proceso de handshaking mediante las senales de control del bus “IOC_ Transformation” para
bloquear modificaciones en estos parametros hasta que la interpolacion del cuadro actual esté
completada. Luego, se llena el “Line Buffer Array” con las primeras 60 lineas a ser usadas en
la interpolacion, de esta forma estos pixeles pueden ser reemplazados cuando no se necesiten a
medida que las lineas del cuadro actual son procesadas. El médulo de interpolacion fue disenado
para realizar calculos en un flujo continuo de pixeles para la linea actual, con un retardo inicial

dado por la propia latencia del pipeline.
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Capitulo 7: Resultados implementacion

7.1. Descripcién de la tarjeta de desarrollo

Se utiliz6 una tarjeta de desarrollo ZedBoard, que contiene un SoC Zyng-7000 XC7Z020 de
Xilinx. Esta tarjeta contiene lo necesario para implementar el prototipo, tal como: comunicacion
Ethernet para comunicar las tarjetas; interfaz FMC para conectar las cAmaras SWIR y LWIR a
través de comunicacién Cameralink; memoria RAM externa; y salida VGA para el despliegue

de las imagenes registradas. Las principales caracteristicas de esta tarjeta son:

512 MB de memoria RAM DDRS3.

Interfaz Gigabit Ethernet.

Interfaz tarjeta SD.

Interfaz FMC.

Salida HDMI (1080p) y VGA (8-bit).

8 switch, 8 LEDs, 5 botones push.

El SoC Zyng-7000 XC7Z020 contiene un procesador Dual-core ARM Cortex-A9 de 667MHz
y logica programable, utilizando buses de comunicacién AXI para comunicacién entre el proce-
sador y la logica programable. La logica programable es equivalente a la familia Artix-7, la cual

cuenta con las siguientes caracteristicas:

53,200 LUTs.

220 DSP.

140 Block RAMs de 36Kb (4.9 Mb total).

106,400 Flip-Flops.
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Figura 7.1: Tarjeta de desarrollo ZedBoard. Fuente: https://www.amazon.com/dp/B0797P9F1Z.

7.2. Descripcion del sistema

Se disené el montaje experimental de la Figura 7.2. Los nodos Vis, SWIR y LWIR contienen
una tarjeta de desarrollo ZedBoard Z-7020 con un SoC XC7Z020, el cual lee cuadros de imége-
nes desde las cdmaras usando una interfaz FMC Cameralink. También intercambian datos de
imagenes a través de Ethernet. Se implementé de forma independiente la fase de calibracion y

el proceso de registro cuadro a cuadro que se realiza en los nodos Vis y LWIR.

El nodo Vis esta conectado a una Webcam con una resolucién de 640 x 480 pixeles. El nodo
SWIR esta conectado a una camara Snake SW OEM de Sofradir, la cual entrega una imagen
monomodal en el rango 0.9um a 1.7pm, con una resolucion de 640 x 512 pixeles. El nodo LWIR
usa una camara térmica Tau 2 de FLIR, operando entre 7.5pm y 13.5um con una resolucion
de 640 x 512 pixeles. Debido a diferencias en los sistemas 6pticos de ambas camaras, el nodo

SWIR escala la imagen a 377 x 302 pixeles antes de transferir dicha imagen a los nodos LWIR.
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Figura 7.2: Montaje del sistema. Fuente: Elaboraciéon propia.

7.3. Resultados

El nicleo hardware registra las imagenes, correctamente compensando rotaciones, escala-
miento, traslacion y diferencias en perspectiva. El tiempo de la fase de calibracién depende de
la cantidad de POI detectados en cada imagen. Por motivos de memoria se limit6 la cantidad
de POI a un nimero maximo de 1,024 para la imagen objetivo y de referencia, con lo cual el
procesador embebido toma aproximadamente 5 minutos para determinar los pardametros de la

matriz de transformacion proyectiva que registra la imagen objetivo al mapa de referencia.

El camino critico de la arquitectura hardware se puede encontrar en el pipeline del divisor,
en la ultima multiplicacién que calcula el inverso del divisor Dy y almacena su valor en un
registro. El minimo periodo de reloj alcanzado fue de 12ns, lo cual corresponde a una frecuencia
maxima de reloj de 66.6MHz. El tiempo requerido para registrar cada cuadro depende de la
transformacién respectiva calculada entre ambas camaras, ya que esto controla la cantidad
de datos usados de la imagen objetivo, y cudn seguido se debe acceder la RAM externa. Sin
embargo, en todos los experimentos el tiempo de procesamiento del ntcleo hardware para un
cuadro fue menor a 15ms y generalmente rondando los 3ms a una resolucién de 640 x 512. Esto

significa que a esta resolucion las imagenes pueden ser registradas a mas de 60 cuadros por



Tabla 7.1: Potencia dinamica del sistema. Fuente: Elaboracion propia.

Seccion Potencia [mW]
Procesador 1,541
DSP 18
BRAM 85
Loégica 29
Senales 43
Relojes 15

Total 1,730

Tabla 7.2: Potencia dindmica segin médulo. Fuente: Elaboracién propia.

Médulo Potencia [mW]
Registration Core 180
Bilinear Interpolation 134
Projective Transformation 40
RAM-BRAM Interpolation 4
BRAM-RAM Interpolation

RAM-BRAM Parameters <1
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segundo, permitiendo operacion a la tasa de adquisicion de imagenes de la camara inteligente,

posterior a la fase de calibracién de ambas camaras, la cual toma menos de 5 minutos.

El prototipo consume 1.888W de potencia, de los cuales 1.730W son potencia dindmica

y 0.159W estatica. El ntcleo de registro consume 180mW, de los cuales 134mW se deben al

moédulo de interpolacién bilineal y 40mW al médulo de transformacion proyectiva. El resto de

la potencia es utilizada en las varias interfaces de comunicacion y en los recursos de generacion

y distribucién de reloj. En la Tabla 7.1 se muestra el consumo de potencia dinamica del sistema

separada por recursos utilizados, y en la Tabla 7.2 se puede apreciar la potencia consumida por

el moédulo “Registration Core” y los médulos que lo componen. De estas tablas se puede apreciar

que la mayor cantidad de potencia consumida se debe al médulo “Bilinear Interpolation” por

la cantidad de BRAM usadas en el “Line Buffer Array” donde se almacenan las lineas de la

imagen objetivo que son utilizadas para la interpolacién.
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Tabla 7.3: Utilizacion de recursos. Fuente: Elaboracién propia.

Moédulo LUTs Registers BRAM  DSP
Bilinear Interpolation 5,928 3,537 68 9
Projective Transformation 1,382 1,747 3 36
RAM-BRAM Interpolation 171 176 2 1
BRAM-RAM Interpolation 153 83 2
RAM-BRAM Parameters 61 58 0 0
Disponibles Sistema 53,200 106,400 140 220
Utilizados Registration Core 7,675 5,601 75 47
Utilizados Sistema 9,714 7,788 75 47

Porcentaje Registration Core 14.43%  5.26%  53.57% 21.36%
Porcentaje Sistema 18.26%  7.32%  53.57% 21.36%

En la Tabla 7.3 se muestran los recursos utilizados por el sistema y el nicleo de registro,
separado por los médulos que lo componen. El sistema utiliza alrededor del 20 % de los recur-
sos légicos disponibles y cerca del 55% de las BRAMSs disponibles, estas tltimas mayormente

utilizadas en el “Line Buffer Array”.
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Capitulo 8: Conclusiones

8.1. Sumario

En este trabajo se present6 un algoritmo de registro multimodal entre imagenes Vis, SWIR
y LWIR, realizando el registro entre los pares Vis-SWIR y SWIR-LWIR. El algoritmo utiliza
HOG como extractor de caracteristicas de POI que se encuentran en el borde de los objetos, la
distancia Chi-cuadrado como medida de similitud para emparejar estos puntos entre los pares de
iméagenes Vis-SWIR y SWIR-LWIR, y transformacion proyectiva en conjunto con interpolacion

bilineal para registrar los pares de imagenes.

Se disend una arquitectura heterogénea que ejecuta el algoritmo de registro compuesta en
dos fases: una calibracién inicial y un proceso de registro cuadro a cuadro. La fase de calibra-
cién es ejecutada en el procesador embebido de la tarjeta de desarrollo e incluye la extraccion
y emparejamiento de caracteristicas, utilizando esta informacién para calcular los parametros
de la transformacion proyectiva que registra cada par de imagenes respectivamente. El proceso
de registro cuadro a cuadro fue mapeado a una unidad de hardware segmentada en la l6gi-
ca programable de la arquitectura, la cual aplica la transformacién proyectiva, utilizando los
parametros calculados en software, a cada cuadro de la imagen objetivo para determinar sus
coordenadas en el mapa de referencia, y utiliza interpolacion bilineal para determinar el valor

en cuentas digitales de los pixeles registrados.

El montaje experimental propuesto estda compuesto por tres nodos, donde cada nodo a su
vez estd compuesto por una camara (Vis, SWIR o LWIR) y una unidad de procesamiento,
ejecutando el algoritmo de registro multimodal de imagenes Vis-SWIR y SWIR-LWIR de forma
distribuida en los nodos Vis y LWIR respectivamente. Se implementé de forma separada la fase
de calibracion y registro cuadro a cuadro de un nodo en el SoC Zynq XC7Z020 de Xilinx. La fase
de calibracion implementada en el procesador embebido requiere de aproximadamente 5 minutos
para determinar los parametros de la transformacién proyectiva. La implementacién del ntcleo
hardware requiere menos de 15ms para procesar imagenes de 640 x 512 pixeles a una frecuencia
de reloj de 66.6MHz, usando el 20 % de los recursos logicos y cerca del 55 % de los recursos de
memoria del SoC, permitiendo el procesamiento a la tasa de adquisicion de imégenes. El sistema
consume 1.888W de poder, de los cuales 1.541W corresponden a la potencia consumida por el

procesador y s6lo 0.180W al nticleo de registro implementado en hardware.
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8.2. Conclusiones

Los experimentos realizados muestran que el algoritmo propuesto es capaz de registrar los
pares de imagenes Vis-SWIR y SWIR-LWIR utilizando el proceso de calibracién inicial de forma
satisfactoria. Para alinear correctamente los POI con el algoritmo disefiado, los objetos utilizados
en la calibracién deben poder ser visualizados tanto en la imagen objetivo como en la imagen
de referencia, debe existir una minima o nula rotacién entre ellas, y el contorno de los objetos

utilizados debe encontrarse fuera del borde de 32 pixeles aledafios a los bordes de las imagenes.

Los resultados de la implementacién hardware del algoritmo de registro muestran que el
sistema puede operar sobre los 60 cuadros por segundo, posterior a la calibracion inicial en el
procesador embebido. La parte del algoritmo implementada en el procesador embebido es de
baja complejidad, sin embargo requiere una cantidad de memoria que no estd disponible en
la logica programable del SoC. El sistema permite integrar mas unidades de procesamiento de
imé4genes al SoC, ya que el nticleo hardware s6lo utiliza el 20 % de los recursos 16gicos del sistema
embebido, siempre que estas unidades no requieran altas cantidades de memoria de la unidad
hardware, pues el sistema también utiliza cerca del 55 % de la memoria interna disponible en
este SoC. En términos de consumo de potencia, el niicleo hardware consume cerca del 10 % de la
potencia disipada por el sistema completo, donde la mayor parte es utilizada por el procesador
embebido, lo cual da un amplio margen de consumo energético para estas unidades que pueden

agregarse para procesamiento de imagenes.

8.3. Trabajo futuro

Ya que en este trabajo sélo se pudieron realizar las pruebas de la fase de calibracién usando el
procesador embebido y del nticleo hardware como entes independientes, sin comunicacién entre
ellas, y de la misma forma, sin comunicacién entre los distintos nodos, queda como trabajo
futuro el realizar la comunicacién entre ellos y completar el prototipo. Las arquitecturas de
los distintos nodos disefiadas en este trabajo son lo suficientemente similares como para que la
implementacion del sistema distribuido completo utilizando la arquitectura disenada sea posible

con leves modificaciones.

Como trabajo futuro adicional se propone ahondar mas en el algoritmo en busqueda de op-
timizaciones de la fase de calibracién que permitan su implementacion de forma parcial o total

en la légica programable, principalmente en el uso de memoria requerido por esta fase, como
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por ejemplo disminuir la cantidad de POI que estén muy cerca entre si y no entreguen mayor
informacion para determinar los parametros de la transformacion. Otra opciéon es buscar una
alternativa a la fase de calibracion con el mismo objetivo de implementarla junto con la fase de
registro cuadro a cuadro en la logica programable. En ambos casos, la arquitectura del ntcleo
hardware puede ser integrada sin problemas a estos futuros proyectos con modificaciones mini-
mas en torno a la comunicacion con el procesador embebido. También queda pendiente utilizar
ambos procesadores en el caso de este SoC, lo cual posibilitaria el funcionamiento continuo de la
fase de cdlculo de pardmetros y recepcién/envio de cuadros de video desde/hacia el nodo SWIR

mediante comunicaciéon Ethernet.
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