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Resumen— En este trabajo de investigacion se compara y
evalla los algoritmos de deteccion de esquinas basados en el
algoritmo de Harris, asi como el de Shi-Tomasi. El estudio se
realiza en condiciones acuéaticas con poca y mucha turbiedad.
Posteriormente se presenta y evalla un algoritmo para el
seguimiento de esquinas en espacios confinados acuaticos basado
en el flujo optico. Los resultados obtenidos por el mismo han
resultado muy prometedores.
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. INTRODUCCION

La aplicacion de vehiculos submarinos de inspeccion con
sistemas de video se ha extendido a mdltiples aplicaciones
[11[2][3][4]. Sinembargo, la mayoria de éstas se ha limitado a
su utilizacion a aguas abiertas. Por otro lado, resulta de interés
la utilizacion de estos vehiculos en ambientes donde el agua
se presenta turbia y con poca iluminacién, como es el caso
dentro de alcantarillas y otros espacios confinados. En este
sentido, algunos investigadores resaltan la poca informacién
relativa a la comparacion y evaluacion de técnicas de
deteccion de caracteristicas de imagen en condiciones
similares [5][6]. En consecuencia, también resulta de interés
evaluar la factibilidad de aplicar estas técnicas para determinar
del flujo dptico en este tipo de ambientes.

El primer objetivo de este trabajo es presentar los
resultados preliminares de una investigacion orientada a
evaluar la eficacia y robustez de los algoritmos de deteccion
de esquinas en ambientes confinados acuaticos. En este
sentido, investigaciones preliminares [5][6] apuntan a una
limitacién de la efectividad de los mismos, producto de los
fendmenos de dispersion y absorcién de la luz, asi como de la
presencia de particulas en el agua. Asi, en el primero de estos
trabajos se apoya en el modelo matemético de dispersién
(PSF) de Dolin, aplicable a aguas oceénicas a distintas
profundidades. Aqui, se evidencia que los algoritmos para la
deteccion de esquinas, en este caso basados en el algoritmo de
Harris [7], presentan peor desempefio que los algoritmos de
deteccion de segmentos (Blobs), en este caso basados en el
Hessiano — Laplaciano [7]. En el segundo trabajo, se basa en
una prueba experimental bastante exhaustiva que trata de
analizar los efectos de turbiedad en el agua. Es importante
destacar aqui, que los resultados experimentales también
evidencian que la deteccidn de segmentos es mas efectiva que
la deteccion de esquinas. Este resultado tiene sentido si se
considera que los algoritmos de esquinas funcionan mejor en
la medida que las imagenes presenten buena textura y bordes
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claramente definidos, lo que usualmente no resulta facil en
condiciones acudticas. En este Gltimo trabajo también se trata
de validar otras técnicas de deteccion de caracteristicas,
aunque queda claro que las basadas en el Hessiano son
mejores. Si bien es cierto el algoritmo de Harris es el mas
utilizado en evaluaciones comparativas, tiene sus detractores
[8]. Esto se debe, a que si bien es cierto este algoritmo ha sido
muy exitoso en la practica, no presenta un formalismo lo
suficientemente riguroso para algunas demostraciones tedricas
a diferencia de otros como el de Shi-Tomasi [7]. En este
sentido resulta de interés aplicar y comparar este algoritmo
con el de Harris en ambientes confinados acuaticos.

El segundo objetivo de este trabajo, es evaluar la
metodologia necesaria para la determinacion del flujo 6ptico
en estas condiciones. En este aspecto hay muy pocos estudios
aplicados a ambientes confinados acuaticos [9] y se hace
necesario evaluar hasta qué punto la metodologia
convencional de flujo optico es aplicable. Es importante
resaltar que se busca estimar el flujo dptico en tiempo real, por
lo, tanto resulta conveniente evitar la utilizacién de algoritmos
de deteccion de segmentos (Blobs). Esto se debe, a que estos
algoritmos pueden demandar mucha carga computacional.
Ademas, no debe olvidarse que es necesario aplicar el filtrado
de valores atipicos (outliers) sobre los resultados del detector
de esquinas, para entonces poder aplicarlas al algoritmo de
determinacion de flujo éptico.

En esta investigacion, se comparan primeramente los
algoritmos de deteccién de esquinas de Harris y Shi-Tomasi en
imagenes borrosas propias de las imagenes acuéticas. Luego,
se analizard la forma méas conveniente de filtrado de estos
resultados, basados en un algoritmo RANSAC (Random
Sampling and Consensus) para luego aplicar el algoritmo de
Lucas-Kanade para la estimacion del flujo Optico.
Posteriormente, se analizaran los resultados experimentales.
Finalmente, se presentan las conclusiones de este trabajo.

I1. DETECTORES DE CARACTERISTICAS

Existen dos tipos de caracteristicas que son de gran interés
en el analisis de imagenes. Estos son los detectores de
esquinas y los detectores de segmentos (Blobs).

A. Detectores de Esquinas

Los detectores de esquinas se basan en la matriz de
autocorrelacion, la cual describe las relaciones de gradientes
en torno a un punto. Esta matriz esta definida por:
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Donde, I, es el gradiente de la intensidad de la imagen en
el sentido, de x, I, es el gradiente de la intensidad de la imagen
en el sentido de y, w es un kernel de pesos. Es decir, esta
matriz es el resultado de una convolucion entre el tensor
formado por los productos de gradiente de la imagen y el
kernel w.

Es conocido que si se determinan los valores propios de
M en torno a un pixel, estos valores propios pueden determinar
si este pertenece a una esquina, un borde o una seccién plana.
Asi por ejemplo si un valor propio es mucho mayor que otro,
se dice que estamos en un borde. Por otro lado si ambos son
comparables y son lo suficientemente grandes se dice que
pertenece a un borde. Las secciones planas se caracterizan por
tener valores propios méas bien pequefios.

En este sentido Harris y Stephens proponen el indicador,

R=det(M)—atrazaM)= A4, -l B+ 2) (@

donde, Xg y A; son el minimo y méaximo valor propio de My o
es una constante que tipicamente toma valores entre 0.04 y
0.06. Por otro lado Shi y Tomasi proponen utilizar como
indicador Unicamente el valor propio minimo,

R=4, 3)

B. Pruebas experimentales

Para evaluar la capacidad de deteccion de esquinas se
procede a evaluar el desempefio de ambos algoritmos sobre
una foto de prueba. A la fotografia se le aplicaran los dos
algoritmos de esquinas primero fuera del agua, luego en el
agua con poca turbiedad y luego en el agua con mayor
turbiedad.

Fig. 1 Foto fuera del agua. * Algoritmo de Harris
o Algoritmo de Shi-Tomasi.

/

Fig. 2 Foto en el agija con poca turbiedad.
* Algoritmo de Harris o Algoritmo de Shi-Tomasi.

Fig. 3 Foto en el agua con mayor turbiedad.
* Algoritmo de Harris o Algoritmo de Shi-Tomasi.

Las imagenes en el agua se toman con una camara que
proporciona una resolucion de 8 bits. Ademas, se aplica un
filtro gaussiano 5x5 con 6=5/3.

Estos resultados preliminares parecen confirmar que los
efectos de dispersion y absorcion de luz en el agua afectan la
efectividad de los algoritmos de deteccion de esquinas.
Ademas, estos resultados parecen sugerir que algoritmo de
Harris se ve mayormente limitado que el algoritmo de Shi-
Tomasi en condiciones de poca turbiedad. No obstante en
condiciones de mayor turbiedad ambos algoritmos se
degradan, introducen errores en el posicionamiento de las
esquinas y parecen confundir los bordes de la imagen con las
esquinas.

Resulta de interés validar estos resultados con una imagen
sintética de prueba, en este caso en el agua. Este segundo
experimento parece confirmar nuevamente, que el algoritmo
de Harris devuelve una mayor nimero de falsos positivos en
condiciones de poca o ninguna turbiedad.

Para analizar mas de cerca lo que sucede con las imagenes
de las figuras 2 y 3 puede graficarse Ix vs ly. Como puede
apreciarse (véase la figura 5y 6) los valores propios de M van
decreciendo en la medida que la imagen se vuelve mas
borrosa. En consecuencia esto parece explicar que sea dificil
diferenciar las esquinas de los bordes.
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Fig. 4 Fotoenel égua sin turbidad.
* Algoritmo de Harris o Algoritmo de Shi-Tomasi.
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Fig. 5 Gradientes de la primera imagen en el agua con

poca turbiedad 0<Ao<1x10° y 0<A;<3.6x10°

Fig. 6 Gradientes de la primera imagen en el agua con
mayor turbiedad 0<1<3.8x10° y 0<);<1.2x10*

Finalmente, después de estas pruebas se hace evidente la
necesidad de un algoritmo que filtre la mayor cantidad de
esquinas erroneas posibles.

I1l. SEGUIMIENTO DE CARACTERISTICAS

A. Emparejamiento de Esquinas

Para determinar el flujo dptico del video resulta necesario
identificar y emparejar caracteristicas entre dos imagenes
consecutivas. En otras palabras se debe identificar que
esquinas se trasladan de una imagen a otra. No obstante, al
aplicar los algoritmos de deteccion de esquinas a cada imagen
resulta dificil establecer a priori la correspondencia de cada
una en cada imagen consecutiva. Esto se complica mas si el
algoritmo de deteccion de esquinas proporciona esquinas
falsas producto de las condiciones de la imagen. En
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consecuencia, se debe aplicar algun tipo de filtrado a las
esquinas para eliminar el mayor nimero posibles de esquinas
falsas.

Una forma abordar este problema es aplicando el
algoritmo RANSAC (Random Sample Consensus) [10][11].
Este algoritmo iterativo permite calcular parametros de
modelos matematicos cuyos datos observados contienen
valores atipicos. Este algoritmo es de tipo probabilistico, y
permite obtener resultados razonables en la medida que se
ejecuten mayor niimero de iteraciones. El algoritmo basico de
RANSAC se detalla a continuacion:

Paso 1: Establecer informacion de entrada:

Esquinas: el conjunto de esquinas sin filtrar

Modelo: el modelo para el cual se ajustan mejor las esquinas.
n: ndmero minimo de datos necesario para ajustar las esquinas.
k: el maximo nimero de iteraciones permitidas en el algoritmo.
t: un valor de umbral para determinar cuando las esquinas
ajustan al modelo.

d: el ndmero de esquinas necesario para establecer que el
algoritmo converge

Paso 2: Seleccionar n esquinas aleatoriamente

Paso 3: Ajustar los pardmetros del Modelo a las n esquinas
seleccionadas.

Paso 4: Si d esquinas ajustan dentro de t entonces ir al Paso 6.

Paso 5: Si el nimero de iteraciones no ha superado k, volver al
Paso 2, sino informar que el algoritmo no converge.

Paso 6: Devolver los parametros y las esquinas que ajustan al
modelo.

La mayoria de los investigadores optan por el modelo:

X' a b x C
k| _ k|4

C| T (4)
Y d e] y f

No obstante para ajustar este modelo se requiere un
conjunto de seis esquinas. Tres provenientes de la imagen
actual (x,,y1), (X2,¥2), (X3,¥3) y tres de la anterior (x’1,y’1),
(X72,y72), (X’3,73).

X', Xy, 1lja
X, =%, vy, 1l|b (5)
X' X, Y, 1fc
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En opinién de los autores de este articulo, la utilizacion de
este modelo no resulta conveniente por las siguientes razones:

e Pruebas preliminares demuestran que ausencia de
corrientes este modelo puede ser innecesariamente
complejo. El agua es un medio fuertemente inercial, los
cambios que se presentan entre dos imagenes consecutivas
de video son muy pequefios.

e Las esquinas encontradas pueden presentar errores en el
posicionamiento como evidencian los resultados
anteriores, haciendo que se prefieran modelos lo mas
sencillos posibles, ya que son mas robustos frente a los
errores.

En consecuencia para el caso proponemos un modelo que
solo involucra traslacién de una imagen a la otra,

X' X c

il %] Lf
Este modelo es mucho més facil de ajustar, requiere de solo
una esquina en la imagen presente y otra en la anterior.

B. Estimacion del Flujo Optico

Esta herramienta permite estimar el movimiento
independiente de cada pixel entre dos imagenes consecutivas
[7]. Este concepto esta basado en el supuesto que cada pixel
gque se mueve entre dos imégenes consecutivas mantiene su
intensidad aproximadamente constante.

(X +u,y+u,t+1)=1(x,y,t) ®)

Si se presentan pequefios desplazamientos esta expresion
puede linealizarse aplicando series de Taylor, lo que lleva a:

al(x, y,t)u+al(x, y,t)v+al(x, y,t):0 o)

OX oy ot

Donde u y v corresponde al flujo Optico y no es mas que
un campo de desplazamiento de pixeles. El problema con (9)
es que existen maltiples soluciones parau y v.

En este sentido, Horn y Shunck proponen minimizar la
integral,

[le?E? +EZBO

Q

(10a)

Donde, a es un factor de regulacion y

0 (x, y’t)v+ al(x, y,t)J2
ox oy ot

2 2 2 2
, (0u ou ov ov
Ec=| — | +| —| +| —| +| —
(=) (5] (5 (5)

Este método funciona bien en presencia de flujo éptico
denso. No obstante, no produce buenos resultados en
condiciones de mucho ruido. Ademas, presenta el problema
gue demanda una alta carga computacional al tener que aplicar
un método iterativo de Gauss-Seidel. En este sentido Lucas y

Kanade proponen un método alternativo basado en los
siguientes supuestos:

(10b)

e Las dos imagenes consecutivas se encuentran separadas
por un pequefio cambio de tiempo y los objetos mostrados
en los mismos presentas pequefios desplazamientos.

e Los objetos mostrados en las imagenes presentan
diferentes niveles de gris, que cambian suavemente.

Bajo estos supuestos Lucas y Kanade pueden asumir que
un pixel de intensidad I(x,y) comparte la misma intensidad
entre los pixeles vecinos. Bajo esta premisa a (9) ahora se le
afiaden n ecuaciones correspondientes a sus n pixeles vecinos.

Iu+ Iylv =-l,
: (11)
I><n+lu + Iyn+1V =-I

tn+1

Donde, |, = ol (X’ y’t),| — al (X’ y’t), I, = al ()(;’ty’t)

g OX Y oy

El flujo 6ptico en (11) puede calcularse facilmente a partir

de la seudoinversa del sistema, lo que lo vuelve

computacionalmente eficiente. Este algoritmo en particular es

el preferido por la mayoria de los investigadores hoy en dia y
es el que seleccionaremos para este trabajo.

C. Algoritmo
Caracteristicas

En este punto los autores proponen el siguiente algoritmo
para el seguimiento de Caracteristicas (Esquinas).

Propuesto para el Seguimiento de

Pasol: Aplicar el algoritmo de deteccién de esquinas a las dos
imégenes consecutivas del video.

Paso2: Aplicar el algoritmo de RANSAC a las dos imagenes
de interés utilizando el modelo descrito por (7).
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Paso3: Aplicar el algoritmo para la estimacién del flujo 6ptico
de Lucas-Kanade, que esta basado en la solucién del sistema
(12).

IV. RESULTADOS EXPERIMENTALES

A. Equipo Experimental

Para evaluar el algoritmo de seguimiento de
caracteristicas se cuenta con una cdmara a color submarina
Inspecam a color (véase figura 7). Ademas, se realizan las
pruebas en una tina del laboratorio de turbomaquinaria de la
Universidad Tecnoldgica de Panama.

Fig. 7 Camara de video submarino a color

B. Pruebas Experimentales

Para evaluar el desempefio del algoritmo se procede a
tomar un video en la tina, que cuenta con tuberias y otros
elementos adicionales. Una vez obtenido el video se seccionan
imagenes consecutivas con una calidad de 8 bits. Luego, de
aplicar los algoritmos de deteccion de esquinas y RANSAC, se
selecciona una vecindad de 10 pixeles a la izquierda y a la
derecha, asi como 10 pixeles hacia arriba y hacia abajo de
cada pixel de esquina. Esto Gltimo define el ajuste del
algoritmo de Lucas-Kanade. En la figura 8 y 9 se muestran las
imagenes de prueba del algoritmo.

Primeramente, se probard el algoritmo, utilizando un
detector de esquinas basado en Harris, pero con filtrado de las
esquinas (véase figura 10). Luego, se prueba con el detector de
Shi-Tomasi (véase figura 11), también con filtrando de
esquinas.

Fig. 8 Primera imagen de la primera prueba

Fig. 9 Segunda imagen de la primera prueba

Fig. 10 Flujo 6ptico con deteccion de esquinas de Harris

Fig. 11 Flujo 6ptico con deteccion de esquinas de Shi-
Tomasi

Después de esta prueba, podria concluirse que ambos
devuelven un flujo Optico muy parecido. Esto puede
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explicarse gracias al filtrado que se da en el algoritmo
RANSAC, ya que elimino la mayoria de las falsas esquinas
que devuelve el algoritmo de Harris.

Fig. 12 Primera imagen de la segunda prueba

Fig. 13 Segunda imagen de la segunda prueba

A continuacion se realiza una segunda prueba en un érea
dentro de la tina con mejores esquinas (véase figura 12 y 13).
En este caso la imagen presenta mayor gama de valores de
gris, que en el caso anterior, por lo tanto es de suponerse que
los resultados deben ser mejores. Ademas, al igual que en el
caso anterior los resultados entre el flujo 6ptico obtenido con
Harris y con Shi-Tomasi son muy similares.

Fig. 14 Flujo 6ptico con deteccion de esquinas de Harris

Fig. 15 Flujo 6ptico con deteccion de esquinas de Shi-
Tomasi

V. CONCLUSIONES

En este trabajo, queda evidenciado que trabajar en
entornos acuaticos demanda ajustar en cierta medida la
metodologia convencional utilizada para procesar imagenes.
Los resultados preliminares apuntan también, a que si bien es
cierto el algoritmo de Shi-Tomasi se comportaba mejor en
estos ambientes acudticos, el algoritmo de Harris parece que
puede utilizarse siempre y cuando se filtren las esquinas
detectadas por el mismo.

Otro punto importante a destacar es que en la medida que
la turbiedad aumenta, los valores propios de la matriz M que
se utiliza en los detectores de esquinas decrecen de forma
importante hasta hacer muy dificil diferenciar las esquinas de
los bordes.

Si bien es cierto, el algoritmo de RANSAC es muy
importante para el correcto apareamiento de esquinas, otras
pruebas experimentales han mostrado su alto costo
computacional. Ademas, seria conveniente modificarlo para
que también pueda eliminar falsas esquinas de las imagenes.
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Finalmente, el propuesto para el seguimiento de las
caracteristicas ha funcionado relativamente bien. Se evidencia
en los resultados, algunas imprecisiones en la estimacion del
flujo Optico. Este problema se debe principalmente a la
presencia de falsas esquinas que no pudieron ser eliminadas en
algoritmo de RANSAC. En consecuencia, resulta de interés
mejorar el algoritmo en este sentido.

AGRADECIMIENTOS

Los autores desean agradecer a la Secretaria Nacional de
Ciencia y Tecnologia de Panama (SENACYT) y a la
Universidad Tecnoldgica de Panama por el apoyo recibido
para esta investigacion.

REFERENCES

[1] J Batlle, P Ridao, R Garcia, M Carreras, X Cufi, A El-Fakdi, D Ribas, T
Nicosevici, E Batlle, G Oliver, A Ortiz, J Antich. “URIS: Underwater
Robotic Intelligent System”. Automation for the Maritime Industries 177-
203

[2] Choi, H.T. Hanai, A. ; Choi, S.K. ; Yuh, J. “Development of an
underwater robot, ODIN-//I"”. International Conference on Intelligent
Robots and Systems, 2003. (IROS 2003).

[3] S. Krupinski, G. Allibert, M. Hua, T. Hamel. “Pipeline tracking for fully-
actuated autonomous underwater vehicle using visual servo
control”.American Control Conference, 2012.

[4] R. Caballero, A Vega, A Berbey, J Rodriguez. “Vehiculo submarino de 6
grados de libertad para inspeccién interna de tuberias”. Tenth
LACCELI. Panama City, Panam4,2012.

[5] K. Oliver, W. Hou, and S. Wang, “Image feature detection and matching
in underwater Conditions”. Proceedings of SPIE - The International
Society for Optical Engineering.- April 2010

[6] R. Garcia, N. Gracias. “Detection of Interest Points in Turbid
Underwater Images”. OCEANS 2011 IEEE.

[7]1 R. Szeliski, “Computer Vision: Algorithms and Applications”. 2010
Springer.

[8] C.S. Kenney ; M. Zuliani ; B.S. Manjunath. “An Axiomatic Approach to
Corner Detection”. Computer Vision and Pattern Recognition, 2005.
CVPR 2005 CVPR 2005. IEEE Computer Society Conference.

[9] C. Cheng, J. Chen. “Application of Optical Flow to Station keeping of
Underwater Vehicles Conference: Proceedings of the Third ICSC
Symposia on Intelligent Industrial Automation (IIA'99) and Soft
Computing (SOCQ0'99), June 1-4, 1999, Genova, Italy.

[10]L. Dung, C. Huang, Y. Wu. “Implementation of RANSAC Algorithm for
Feature-Based Image Registration”. Journal of Computer and
Communications, 2013.1,46-50.

[11]1. Austvoll, B. Kwolek “Region Covariance Matrix-Based Object
Tracking with Occlusions Handling” International Conference, ICCVG
2010, Warsaw, Poland, 2010.

[12] B. Horn, B. Shunck. “Determining Optical Flow”- Artificial Inteligence,
Volume 17, Issues 1-3, August 1981.

[13] B. Lucas, T. Kanade. “ An lterative Image Registration Technique with
an Application to Stereo Vision ”. Proceedings of Imaging Understanding
Workshop. 1981

15™ LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Global Partnerships for
Development and Engineering Education”, 19-21 July 2017, Boca Raton F1, United States.


http://books.google.com/books?hl=en&lr=&id=d9XTjzG5YbcC&oi=fnd&pg=PA177&dq=info:Ld1SPwXgLDQJ:scholar.google.com&ots=_BOT3xquL2&sig=RAjdWp0f66yN4tBdU4beCzt3f20
http://books.google.com/books?hl=en&lr=&id=d9XTjzG5YbcC&oi=fnd&pg=PA177&dq=info:Ld1SPwXgLDQJ:scholar.google.com&ots=_BOT3xquL2&sig=RAjdWp0f66yN4tBdU4beCzt3f20
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=p_Authors:.QT.Choi,%20H.T..QT.&searchWithin=p_Author_Ids:38005401500&newsearch=true
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=p_Authors:.QT.Hanai,%20A..QT.&searchWithin=p_Author_Ids:38197368000&newsearch=true
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=p_Authors:.QT.Choi,%20S.K..QT.&searchWithin=p_Author_Ids:37279910300&newsearch=true
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=p_Authors:.QT.Yuh,%20J..QT.&searchWithin=p_Author_Ids:37283037100&newsearch=true
https://www.researchgate.net/journal/0277-786X_Proceedings_of_SPIE-The_International_Society_for_Optical_Engineering
https://www.researchgate.net/journal/0277-786X_Proceedings_of_SPIE-The_International_Society_for_Optical_Engineering
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22Authors%22:.QT.C.S.%20Kenney.QT.&newsearch=true
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22Authors%22:.QT.M.%20Zuliani.QT.&newsearch=true
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22Authors%22:.QT.B.S.%20Manjunath.QT.&newsearch=true
http://www.sciencedirect.com/science/journal/00043702/17/1



