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Science is what we understand enough to explain to a computer.

Art is everything else we do. — Donald E. Knuth



Capitulo 1

Introduccion

En la ciencia, frecuentemente, se necesita obtener la velocidad de fiujos liquidos
o gaseosos. La velocidad del flujo puede ser muy variable, en magnitud y direc-
cién, segiin el movimiento observado. Un experimento tipico es el anélisis de la
formacion de los vértices dentro de un fluido.

La presencia de objetos ajenos a la experiencia y la interaccién entre los dis-
tintos movimientos son problemas que deben ser tenidos en cuenta. La presencia
de objetos extranos dificulta la observacion y la interaccién entre los distintos
movimientos influye en la medicién de la velocidad del desplazamiento buscado.
Estas dificultades son caracteristicas del experimento, cuantificables, o provo-
cadas por condiciones propias de la situacién experimental, por ejemplo ruido
ambiente.

Los avances actuales de la tecnologia de captura de im&genes permiten utilizar
equipos de propdsito general, bajo costo y alta resolucién gréifica para conservar
las experiencias en medios de almacenamiento digital. El registro del movimiento
permite realizar el anélisis automatizado de las imdgenes. El equipo bésico uti-
lizado se compone de una cdmara de video, una computadora y la interfaz de
digitalizacién de imagenes necesaria para vincularlos.

Mediante la captura, un ensayo experimental se almacena como una secuencia
de imdgenes. Una secuencia de imdgenes consiste en una secuencia de cuadros,
donde cada cuadro representa solo un instante de tiempo.

Otras técnicas de seguimiento de particulas utilizan im&dgenes que contienen
mds de un instante de tiempo en cada cuadro. Estas imdgenes se obtienen ma-
nipulando el equipo de captura para permitir la incidencia de mds de un pulso
de luz sobre el mismo cuadro. Para obtener méas informacién sobre el tema y
como introduccién general al seguimiento de particulas se recomienda el trabajo
de Adrian[1].

Una de las técnicas més utilizadas para el anélisis del movimiento es la ob-
servaciéon del desplazamiento de un punto de referencia dentro del medio. Los
puntos de referencia pueden estar presentes o ser incorporados a efectos de la
medicién. En este tltimo caso, puede controlarse el tipo de elemento introducido



para facilitar el reconocimiento. Los elementos utilizados en este estudio son es-
feras de Latex, en adelante particulas. Se asume que son suficientemente pequenas
para que su velocidad represente la velocidad del medio que las rodea. En el caso
particular que nos ocupa, las particulas tienen un didmetro de un micrén y es
necesario utilizar el microscopio 6ptico para visualizarlas.

Las propiedades fisicas de las particulas, tamano, brillo, color, forma y den-
sidad del material, deben ser tenidas en cuenta segiin la experiencia. Citamos
dos ejemplos donde estos factores tienen gran influencia. El primero, se pueden
utilizar particulas que bajo una luz fluorescente adquieran mayor contraste con
respecto al fondo. El aumento del contraste facilita la identificacién de las particu-
las. Por otra parte, si en la experiencia hay circulacién de corriente eléctrica, el
material de las particulas no debe adquirir carga electrostética, ya que las particu-
las podrian adguirir movimiento independiente al fluido de transporte. De esta
forma, el movimiento de las particulas no podria ser utilizado para registrar el
movimiento del fluido.

El seguimiento de particulas busca obtener la velocidad de las particulas en
movimiento dentro de una secuencia de imégenes. Las particulas permiten la
medicion indirecta de la velocidad del fluido.

En el presente trabajo, se describe el seguimiento de particulas que permite
obtener la trayectoria de cada una de ellas. La trayectoria de una particula
estd compuesta por los vectores de wvelocidad instantdnea, magnitud y orien-
tacién, calculados a partir del movimiento registrado. Los vectores senalan los
desplazamientos realizados por una particula entre una imagen y la siguiente de
la secuencia.

Para registrar el movimiento, se utilizan técnicas de vision artificial. La tarea
es compleja, requiere la utilizacién de algoritmos para el tratamiento y el andlisis
de las imagenes. El objetivo es obtener un registro del movimiento de las particu-
las, trayectorias, durante los experimentos. A este registro del movimiento se lo
Hama campo de velocidad.

Para obtener la velocidad de las particulas en movimiento se realizan los
siguientes pasos:

e Captura de la secuencia de imdgenes
e Tratamiento de imégenes

e Reconocimiento de objetos

e Anslisis del movimiento

e Visualizacién de resultados

Los puntos anteriores muestran la diversidad de aspectos que se debe tener
en cuenta durante la realizacién del procesamiento. Partiendo de la informacién
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obtenida desde el dispositivo de captura, el seguimiento recupera las estructuras
y patrones que describen los movimientos de los objetos dentro de la escena. La
informacién recuperada por los algoritmos de visién artificial es considerada de
alto nivel, ya que permite determinar posiciones y objetos del mundo real.

Las etapas mencionadas pueden ser clasificadas dentro de dreas especificas
del procesamiento digital de imdgenes. La captura y el tratamiento inicial se
encuadran dentro del procesamiento de imdgenes®.

El reconocimiento de objetos y el andlisis del movimiento se ubican dentro del
conjunto de algoritmos que comienzan a conformar el drea visidn por compula-
dora® o visién artificial.

En visién artificial, la deteccién del movimiento no sélo estudia el seguimiento
de objetos individuales (flujo Gptico), también desarrolla técnicas para registrar
el movimiento por regiones (flujo de imagen), el movimiento de objetos volumi-
nosos y el reconocimiento de estructuras complejas. El seguimiento de particulas
trata especificamente con objetos regulares, esféricos y de tamano reducido. Los
resultados obtenidos estan condicionados a la conformidad de los objetos con las
propiedades mencionadas.

El objetivo de la tesis es desarrollar una técnica general de seguimiento de
particulas que permita medir la velocidad de flujos liquidos. La meta es lograr
una implementacion para la investigacion de estos fenémenos fisicos. Mediante
la realizacién del objetivo, se logrard alcanzar el estado del arte actual en el
seguimiento de particulas.

El diseno de la aplicacién estuvo orientado a lograr una base general, completa
y flexible. Las investigaciones futuras en la materia podrédn concentrarse en temas
especificos y extender facilmente la base inicial. A diferencia de otros estudios
previos, se hizo hincapié en lograr una arquitectura funcional para el seguimiento
de particulas.

El estudio requiri6 el relevamiento de los avances en el drea, y la evaluacién
de las técnicas disponibles a fin de determinar los algoritmos més adecuados. A
partir de los resultados del estudio, se desarrollaran algoritmos de procesamiento
digital de imégenes y visién por computadora.

Los algoritmos serdn utilizados para la preparacién de las imégenes, el re-
conocimiento de objetos y el anélisis de las trayectorias. La variedad de algoritmos
permitird disenar un método general para el seguimiento de particulas.

El seguimiento de particulas en experiencias fisicas permite el cdlculo de ve-
locidades del fluido de una manera sencilla y precisa. Existen modelos teéricos y
computacionales que predicen el campo de velocidades en forma aproximada. El
seguimiento de particulas sirve para la validacién de dichos modelos. En particu-
lar se utilizard el seguimiento de particulas en experiencias de electrodeposicion en

! Bibliografia sobre procesamiento digital de imagenes: como introduccién al tema [2].
?Bibliograffa sobre visién por computadora: como introduccién al tema [3] y [4]; y como guia
de referencias [5].



Figura 1.1: Imagen original

celdas delgadas. En este campo de la fisica se cuenta con experiencias y modelos
tedricos que permiten establecer a priori la velocidad y direccion del flujo.

Se utilizardn medidas para evaluar la calidad de los resultados. Estas medi-
das permitirdn comprobar la efectividad de las configuraciones paramétricas que
controlan los algoritmos. Las medidas podrén ser utilizadas en otros métodos de
seguimiento de particulas para comparar la eficacia de los algoritmos presentados
contra resultados publicados en otras investigaciones.

A largo plazo, la perspectiva es mejorar la implementacién con el conocimien-
to que aportara el uso de la misma, y continuar la investigacién de los problemas
abiertos del seguimiento de particulas: el reconocimiento de particulas y la solu-
cién del problema combinatorio de la correspondencia entre objetos. La imple-
mentacién brindard un ambiente adecuado para desarrollar algoritmos de tltima
generacion.

Las imagenes obtenidas a partir del equipo de captura son caracterizadas por
la ecuacion 1.1,

Fayy) = 2 (L1)
donde z es el valor de intensidad de la posicién (z,y), con 0 < z < 1; (z,y) € I,
I queda definido por la ecuacién 1.2,

I={(,j) ER?*:0<i<n0<j<m} (1.2)

dados los requerimientos del seguimiento de particulas, podemos tomar z como
un valor escalar, n y m ancho y alto de la imagen.

En la figura 1.1, se presenta un ejemplo de las imdgenes obtenidas por el equipo
de captura. Dentro de la escena, se observa una gran cantidad de particulas (ob-
jetos estéricos de tamano reducido) y otros elementos presentes en la realizacién
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de la experiencia. Por ejemplo: el nimero de secuencia, los depésitos acumulados
y el borde derecho vertical de la celda. Estos elementos no son objeto de estudio.
Durante el procesamiento posterior a la captura, serdn eliminados para facilitar
el reconocimiento de las particulas, previo al seguimiento.

Partiendo del la imagen digitalizada 1.1, el propésito de los algoritmos de
procesamiento de imégenes y visién por computadora es obtener un conjunto de
posiciones que representen cada particula de la imagen. El conjunto de posiciones
puede ser caracterizado por la ecuacién 1.3,

F={(z,y,p) : (,y) € I,p€ P} (1.3)

donde I es el dominio de la imagen, descripto en la ecuacién 1.2; P representa
el dominio de las propiedades recuperadas por los algoritmos de reconocimientos
de objetos. El dominio P depende de la clase de algoritmo implementado. Cada
vector (z,y,p) representa una particula encontrada en la posicién (z,y) con la
propiedad p. La propiedad p de cada particula puede ser utilizada, por los algo-
ritmos de seguimiento de particulas, para mejorar la efectividad del andlisis del
movimiento (andlisis de correspondencias entre particulas). La propiedad p puede
ser, por ejemplo: el tamano, la excentricidad, el didmetro méximo o alguna otra
medida de la forma de las particulas.

En la préctica, el reconocimiento de los objetos de la escena obtiene como
resultado una estructura de datos, representacion de la expresion 1.3, més eficiente
en términos de cantidad de memoria utilizada que la imagen original. La imagen
original 1.1 describe cada punto con un valor de intensidad; en cambio, la repre-
sentacién del conjunto de particulas como objetos discretos contiene solamente
las posiciones y propiedades recuperadas. La reduccién de informacién efectuada
es una de las principales ventajas de esta forma de seguimiento. Kl andlisis del
movimiento con el uso de posiciones y propiedades es un método veloz y eficiente
para el sequimiento de particulas.

Una vez identificados los objetos de las imégenes, se aplican los algoritmos
para el seguimiento de particulas. Estos algoritmos deben resolver el problema
de la correspondencia entre los distintos elementos. El problema se manifiesta
en la dificultad para asignar las particulas a trayectorias coherentes. El algorit-
mo de biisqueda debe seleccionar la asignacién correcta de particulas para cada
trayectoria. El problema es de naturaleza combinatoria; el espacio de biisqueda
exponencial. Para solucionarlo, se utilizaron distintas heuristicas basadas en las
posiciones de las particulas.

En la implementacion no se utilizé la propiedad p de las particulas recuper-
adas por los algoritmos de reconocimiento. En consecuencia, el andlisis de cor-
respondencias desarrollado s6lo utiliza las posiciones (distribucién espacial) para
establecer la trayectoria de una particula. En investigaciones futuras, se podra ex-
tender el método presentado con la comparacién de las propiedades de dominio
P (tamano, forma, e intensidad de color).
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Figura 1.2: Trayectorias encontradas mediante el seguimiento de particulas

Por iltimo, los desplazamientos de las trayectorias encontradas deben ser
wisualizados e informados para permitir su estudio, figura 1.2. En la imagen, se
observan las lineas que muestran las trayectorias encontradas por el algoritmo de
seguimiento de particulas. Se aprecian los distintos tipos de trayectorias. En el
area derecha y en el drea superior se observan trayectorias claras, coherentes con
la circulacion del flujo. En el drea izquierda de la imagen (sector turbulento del
flujo); las trayectorias son irregulares.

A lo largo de los siguientes capitulos se presentan imdgenes de ejemplo en
experiencias de electrodeposicion en celdas delgadas. El orden en la presentacion
sigue la secuencia de pasos a realizar para el seguimiento de particulas: captura de
imdgenes, edicidn de la imagen, remocién del ruido, preparacién de las imdgenes,
deteccion de objetos, segnimiento de particulas, y visualizacion de resultados.

En el presente capitulo, se describié la motivacién del trabajo, los conceptos
bésicos, el alcance, y los fundamentos del procesamiento. En el capitulo 2, dedica-
do al procesamiento digital de imdgenes, se describen los filtros del procesamien-
to de nndgenes utilizados para la preparacion de las imdgenes. En el capitulo 3,
vision por computadora, se presenta el algoritmo de reconocimiento de particulas
desarrollado, asi como también el andlisis de trayectorias. Luego, en el capitulo
4 se muestran los resultados obtenidos en dos experiencias donde fue utilizado
el método. Por tltimo, en el capitulo 5, se describen los logros alcanzados y las
direcciones de desarrollos futuros.
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Capitulo 2

Procesamiento digital de
imagenes

El propésito del procesamiento digital de imdgenes es manipular las imdgenes
obtenidas a partir de un dispositivo de captura. Este tratamiento puede tener
objetivos muy distintos. Dentro del presente capitulo se estudiard el tratamiento
de imdagenes orientado al seguimiento de particulas implementado. En un comien-
70, se presenta la captura de imdgenes, primer paso del procesamiento. Luego,
la preparaciéon de las imdgenes requerida por los algoritmos de reconocimiento,
presentados en el capitulo 3 de visién por computadora. Los filtros y operadores
fueron desarrollados para mejorar la calidad de las imdgenes capturadas y facili-
tar el reconocimiento de las particulas. Estos filtros realzan las caracteristicas
que indican la presencia de los objetos dentro de la imagen. Se utilizan filtros
para eliminar ruido, modificar el histograma de color, y realzar bordes. Para un
andlisis exhaustivo de estos filtros se recomienda Schalkoft [5] y Gonzalez [2].

2.1 Captura de la secuencia de imagenes

Con el equipo de captura adecuado es posible obtener imdgenes que permiten
el almacenamiento y el posterior andlisis de las experiencias. Las imdgenes cap-
turadas contienen la distribucion espacial y la intensidad de la luz reflejada por
los distintos elementos de la escena.

El procedimiento regular es capturar las imdgenes; luego prepararlas, mediante
la aplicacién de filtros, para el reconocimiento de los objetos dentro de la escena.
Esta etapa inicial del seguimiento de particulas es fundamental para el proceso
completo. En un caso ideal, la digitalizacion correcta de una experiencia sélo
requiere la aplicacion de los filtros requeridos por los algoritmos de reconocimiento
de objetos. Sin embargo, en las casos reales es necesario aplicar filtros para corregir
los defectos introducidos por la digitalizacion.

La calidad de las imdgenes oblenidas a partir de un ajuste preciso del equipo
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de captura es siempre mejor que la lograda con una digitalizacion defectuosa y un
procesamiento posterior. Lograr las imdgenes adecuadas es una tarea dificil que
requiere realizar numerosas pruebas antes de efectuar la experiencia misma. Las
principales dificultades durante el ajuste inicial son:

Reproduccion de las condiciones experimentales La simulacion de las condi-
ciones experimentales para el ajuste inicial deben ser lo més parecidas posi-
bles al caso real. Segiin el tipo de aplicacion, puede ser necesario realizar la
experiencia varias veces, hasta ajustar los pardmetros.

Diferencias de percepcion visual El ojo humano tiene caracteristicas muy
diferentes al sistema de captura de imdgenes de una computadora. La res-
puesta ante un mismo estimulo visual puede ser muy diferente. Un objeto
es claramente visible al ojo humano y no observable dentro de la secuencia
de imdgenes.

Percepcion del movimiento Relacionado con el punto anterior, la percepcion
del movimiento ayuda al ojo humano a distinguir los objetos dentro de una
escena. Se puede apreciar un objeto en movimiento pero si se observa un
solo cuadro por separado, no se distingue el objeto del fondo de la imagen.

Subjetividad El ajuste de los equipos varia si la persona tiene experiencias
anteriores. El ojo entrenado puede distinguir mayor cantidad de detalles.

Para la realizacién de una experiencia, es necesario ajustar los pardametros que
controlan el experimento y los pardmetros que afectan a la captura. Los pardme-
tros que controlan el experimento son propios del dominio de la experiencia fisica
estudiada. Los factores que afectan la captura se agrupan bajo dos conceptos:

1.

2.

Factores relacionados con el equipo de captura
e Medio de almacenamiento
e Tamano de la imagen

Resolucidon de color

Frecuencia de captura
Factores relacionados con el condiciones de la captura

e Enfoque

Brillo y contraste

Humimacion

Ajuste del color
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Los factores relacionados con el equipo de captura no pueden ser modificados
facilmente; se cuenta con ellos desde un principio y estdn relacionados con las
capacidades de los equipos. Generalmente, la compra del equipo de captura se
realiza a partir de las capacidades requeridas.

El medio de almacenamiento afecta a la calidad de la imagen. Si el alma-
cenamiento es analdgico (por ejemplo, cinta VHS) se introducen pérdidas signi-
ficativas en la nitidez de las imdgenes; obliga a digitalizar la secuencia deseada
cada vez que haya que realizar algiin procesamiento. Los medios analdgicos se
degradan durante las sucesivas copias y reproducciones.

El almacenamiento digital no tiene los inconvenientes anteriores y permite el
almacenamiento con resoluciones arbitrarias. El almacenamiento digital es més
costoso que el almacenamiento analdgico; pero, por otra parte, permite acceder
aleatoriamente a la secuencia. La gran desventaja del almacenamiento digital es
que la captura se realiza en el mismo medio que luego va a ser utilizado para
el procesamiento. Es decir, la etapa de captura del video no esta separada del
procesamiento digital. Si se realiza la captura a una frecuencia determinada,
esta debe alcanzar para cualquier tipo de procesamiento posterior. En el caso del
almacenamiento analdgico, el video se encuentra almacenado en un medio externo
y para procesarlo siempre serd necesario volver a digitalizarlo, con la posibilidad
de ajustar la frecuencia de captura.

El tamano de la imagen y la resolucion de color (cantidad de bits por punto de
la imagen) son factores claves ya que representan la zona de interés con el detalle
necesario para permitir el andlisis. Estos factores imponen las restricciones mas
duras sobre las capacidades del equipo. El tamano de la imagen debe alcanzar para
contener la experiencia y el rango de colores debe ser suficiente para representar
los objetos de la escena.

La frecuencia de caplura de las imédgenes establece el intervalo entre cada
cuadro de la secuencia. Este pardmetro debe ser seleccionado tomando en cuenta
la velocidad estimada de los objetos que se desea observar. La frecuencia de
captura afecta a los algoritmos de seguimiento. Los resultados de estos algoritmos
estan condicionados por las dependencias entre las imdgenes.

Los parametros de captura influyen al procesamiento de cada cuadro, se es-
timan una vez para cada experimento y luego se utilizan siempre en el mismo
rango. En cambio, los factores relacionados con las condiciones de captura varian
con las condiciones de los experimentos cada vez que se realizan. Esta carac-
teristica obliga a un preciso ajuste del equipo de captura para cada experiencia
en particular. Con el fin de configurar el sistema una tinica vez y simplificar el
procesamiento, es conveniente ajustar los pardmetros de captura para obtener
imégenes similares. De esta forma, el ajuste compensa las variaciones experimen-
tales pequenas en el punto de entrada de los datos. Luego, el procesamiento no
requerird modificaciones mayores.



2.2 Procesamiento de imagenes

El propésito de esta etapa es transformar la imagen original para facilitar la
identificacion de las particulas. Las operaciones necesarias dependen de la calidad
de las imdgenes obtenidas v de las imdgenes requeridas por los algoritmos de
reconocimiento. La identificacién de particulas se basa en las propiedades de la
imagen resultado para reconocer los objetos.

El tratamiento de imdgenes logra la independencia eutre los cambios experi-
mentales que afectan a la captura de las imdgenes y el reconocimiento de particu-
las. De esta forma, las variaciones experimentales no afectan la medicion de la
velocidad.

El procesamiento de las imagenes de una experiencia en particular requiere
seleccionar los filtros adecuados y el orden de aplicacion de los mismos. Esta
tarea demanda un tiempo considerable hasta lograr los resultados esperados.
La seleccién de los filtros es guiada por un proceso de prueba vy error, depende
de la experiencia en el drea y el uso de los filtros. Luego de la seleccion, es
necesario ajustar los parametros de control de cada filtro. A largo plazo, el uso
del sistema para una experiencia dada solo requiere el ajuste de los pardmetros
paia comipeiisar las pequenas variaciones experiineitales.

Se presenta un conjunto de filtros muy frecuentes en el tratamiento de
lmageneu Mediante su uso, es posible procesar distintas imdgenes sin necesi-
dad de desarrollar filtros especificos. La generalidad del método se basa en la

utilizacion de estas operaciones.

Existen una gran cantidad de filtros, las categorfas mds importantes son:

1. Operadores para modificacion del histograma
2. Filtros para eliminar ruido

3. Filtros para realzar bordes

5. Operadores mortolégicos
6. Filtros para deteccion de caracteristicas

7. Filtros para reconocimiento de objetos

Los fiitros de procesamiento de imdgenes (modificacién del histograma, supre-
sion del ruido y realce de bordes) modifican los pixels de las imédgenes para lograr
diferentes objetivos. La modificacion de los pixels de la imagen se considera una
operatoria de bajo nivel. Su uso es anterior al reconocimiento de estructuras;
bordes, esquinas, puntos de interés v objetos.
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Figura 2.1: Regién seleccionada de la imagen original

Los filtros para detectar bordes, los operadores morfolégicos, los filtros para
deteccion de caracteristicas y los filtros para reconocimiento de objetos se relacio-
nan con la presencia de cuerpos dentro de las imdgenes; serdn estudiados dentro
del capitulo 3 vision por computadora.

Antes de comenzar el estudio de cada uno de ellos, cabe mencionar que los
filtros reciben las imdgenes originales editadas. La edicién tiene como objetivo
eliminar los elementos que no serdn estudiados pero estdn presentes en la digita-
lizacién, mimeros de secuencia y bordes de la escena. Estos elementos no deseados
pueden desviar los resultados obtenidos. Para suprimirlos se utilizan filtros que
reciben la zona afectada y reemplazan los valores por la media de la vecindad.
Por otra parte, el resultado de la edicién puede ser una imagen nueva creada a
partir de una subregién de la imagen original, a fin de eliminar las regiones no
deseadas (Por ejemplo, bordes de la escena).

En la figura 2.1 se observa la imagen original 1.1 editada. En las imdgenes, se
eliminé el niimero de secuencia mediante la aplicacion de un valor normal en esa
subregion y se seleccioné una subregién de la imagen original. A continuacion, se
presenta los filtros para el tratamiento de imdgenes a partir de la figura 2.1. Sin
pérdida de generalidad llamaremos a la imagen original editada, imagen original.

2.2.1 Convolucién

La convolucién queda definida por la ecuacién 2.1, y en su versién discreta,
ecuacion 2.2,

-
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Convolucién continua

P hiay) = [ [ faphis - auy - Hsdy (2.1)
Convolucién discreta
n—1 m—1
1=0 =0

Bajo ciertas condiciones, los filtros que modifican el valor de un punto teniendo
en cuenta los valores de sus vecindad pueden ser descriptos e implementados por
la convolucién entre la imagen y una matriz caracteristica. Las condiciones que
permiten la definicién de un filtro por su matriz caracteristica son la linealidad
e invarianza por desplazamiento, filtros LSI. La dependencia de un valor y su
vecindad es llamada dependencia espacial. Como referencia para mas detalles en
la definicion de la convolucion y sus propiedades ver [2].

Un filtro g es lineal si se verifica,

glafi(e,y) + Bfa(x, y)) = ag(fi(z,y)) + Bg(folz, y)) (2.3)

Un filtro g es snvariante por desplazamiento si se verifica,

Ap(9(f (2, 9))) = 9(A4(f(,9))) (2.4)

donde A, es la traslacién de la funcién por un vector desplazamiento p.

En las préximas secciones, los filtros serdn descriptos por su matriz carac-
teristica o por la ecuacién que la define, sin mencionar la necesidad de aplicar la
convolucion para implementar el filtro.

2.2.2 Transformada de Fourier Discreta

La transformada de Fourier obtiene la representacién de una imagen sobre el
espacio de frecuencias. En este espacio pueden modificarse selectivamente los
valores de las frecuencias que componen la imagen original. Por ejemplo; si se
desea realzar los bordes, caracterizados por las frecuencias altas, se debe alterar
las frecuencias bajas.

La ecuacion 2.5 define la transformada de Fourier discreta.

M—-1N-1
uxr vY

Flum) = o= 3 3 flay)e(—2n(5r + L)) (2.5)

Por otra parte, la operacién inversa 2.6 toma la imagen original en el espacio
de las frecuencias y recupera la imagen original.
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Figura 2.2: Transformada de Fourier de la imagen original

M—1N-1 o
flz,y) = ; Z(:) F(u,v) (?xp(jZTr(% - \f)) (2.6)

La transformada de Fourier obtiene una imagen con dominio en C?. La ima-
gen 2.2 permite observar la imagen original 2.1 procesada con la transformada de
Fourier discreta; se visualiza la amplitud |F'(u,v)| de la transformada de Fourier
discreta F'(u,v). Los valores de |F(u,v)| son graficados como cambios en la in-
tensidad de cada punto. Las frecuencias bajas de la imagen original pueden ser
observadas en la concentracion de valores de intensidad altos en los vértices de la
imagen de la transformada (no centrada). Esta concentracién en las frecuencias
bajas es caracteristica de las imédgenes obtenidas del mundo real. En el centro
de la imagen, los frecuencias altas tienen valores de intensidad m&s bajos. Las
frecuencias altas corresponden a la presencia de bordes, discontinuidades y ruido
en la imagen. Las frecuencias bajas representan las regiones homogéneas de las
imagen.

La aplicacion m&s importante de la transformada de Fourier se debe a la
equivalencia entre la convolucién espacial, descripta en la seccién 2.2.1, y el pro-
ducto en el espacio de la frecuencias. En las ecuaciones 2.7 y 2.8 se expresa la
dualidad del teorema de la convolucion,

f(z,y) * h(z,y) <= F(u,v)H(u,v) (2.7)

f(z,y)h(z,y) <= F(u,v) * H(u,v) (2.8)

El célculo de la transformada de Fourier es posible realizarlo de forma eficiente,
en el orden O(N log N). El algoritmo de cdlculo se llama transformada rapida
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de Fourier (Fast Fourier Transform, FFT). Este resultado permite utilizar 2.7 y
2.8 para acelerar los tiempos de computo de los filtros espaciales. Dado un filtro
en su ecuacién como convolucién por una matriz caracteristica (convolucion, ver
seccién 2.2.1), este puede ser implementado convirtiendo la imagen v la matriz al
espacio de las frecuencias mediante la transformada rapida de Fourier discreta,
v el célculo del producto punto a punto entre ambas. Por ultimo, se aplica la
transformada inversa para retornar a valores reales.

Para filtros con soporte grande, la implementacién con la transformada rdpida
de Fourier realiza menor cantidad de operaciones que la implementacién por la
convolucidén con su matriz caracteristica.

Gracias a su capacidad para discriminar frecuencias, la transformada de Fou-
rier discreta también es utilizada en la implementacién de filtros para resaltar
bordes, detectar bordes y remocién de rmido.

2.2.3 Operadores para modificaciéon del histograma

Una regla general para evaluar los niveles de intensidad de las imdgenes es la
visualizacion del hestograma. El histograma es una funcion discreta que representa
cada nivel de intensidad de la imagen con la cantidad de ocurrencias del mismo
dentro de la imagen. La ecuaciéon 2.9 define el histograma,

9(@) = # {f (2, 9)/ fz,y) = i} (2.9)

En la figura 2.3 se presenta el histograma de la imagen original 2.1. En el
histograma se observan los elementos de la imagen segin los valores de intensidad
que los caracterizan. Se destaca el pico del fondo de la imagen y el de las particulas
dentro de la escena. Las particulas, al ocupar una superficie mas reducida, tienen
un pico de menor altura. Por otra parte, la disposicién general de los valores indica
que la imagen utiliza una region reducida del espectro de valores de intensidad.

El histograma puede ser utilizado como: una herramienta para aislar los ele-
mentos de la imagen segiin sus valores de intensidad, un indicador para el ajuste
de los pardmetros de captura, o como estimacion de la funcién de distribucién de
probabilidad de la imagen.

El primer uso mencionado apunta al uso de un filtro por valor de intensidad
para conservar solamente los valores del objeto que se desea aislar. De esta forma,
se realiza la segmentacién del objeto buscado (filtro umbral, ver seccion 2.2.3).

Por otro lado, durante la captura de la secuencia de imagenes, la visualizacion
del histograma permite ajustar los pardmetros de captura para usar todo el es-
pectro de los valores de intensidad. El histograma es una gufa para el ajuste de
los parametros.

En los filtros presentados a continuacién, el histograma es utilizado como
estimacion de la funcion de distribucion de probabilidad de los valores de intensi-
dad. A partir de la misma, se obtiene la estimacion de la funcién de distribucion
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Figura 2.3: Histograma de la imagen original
acumulada de la imagen.

Cambio de escala

El cambio de escala transforma los valores de intensidad de la imagen original de
forma tal que se utilice el espectro completo de valores de intensidad. La imagen
original 2.1 concentra sus valores en uno de los extremos del espectro (histograma
2.3). El filtro distribuye los valores linealmente a lo largo del espectro. La ecuacién
2.10 define el cambio de escala,

f(z,y)
max(f(u,v))

En la figura 2.4, se observa el resultado de la aplicacion del cambio de escala
a la imagen original 1.1. Se aprecia la imagen original 2.1 con los valores de
intensidad acentuados por el cambio de escala. Los elementos presentes en la
imagen tienen mayor definicién y contraste.

En el histograma de la figura 2.5, se observa claramente el efecto del cambio
de escala. Los mismo picos del histograma original 2.3 se encuentran distribuidos
en la amplitud del espectro. El cambio de escala mantiene la misma cantidad
de valores pero asigna un valor relativo mds alto. Dada la captura de imédgenes
realizada, este valor se encuentra disponible ya que las im&genes obtenidas uti-
lizan un rango reducido de los valores de intensidad. La distribucion de los picos

9(z,y) = (2.10)
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Figura 2.4: Iinagen procesada con el cambio de escala

Figura 2.5: Histograma de la imagen procesada con el cambio de escala
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Figura 2.6: Imagen procesada con el filtro umbral

originales en un espacio mayor se verifica en la aparicion de espacios entre los
picos. El cambio de escala expresa la imagen original en otra forma mas visual,
los datos son los mismos con una distribucion diferente.

Umbral

El filtro umbral permite discriminar los valores de una region del espectro para
conservarlos o resaltarlos. El filtro examina cada punto y aplica una regla de
conversion segin el valor.

En el histograma de la figura 2.3, para aislar las particulas y eliminar el
fondo, es posible seleccionar un valor intermedio « a partir del cual los valores
superiores toman un valor méaximo de intensidad A y los valores inferiores, un
valores minimo (. El valor umbral a es seleccionado para conservar los puntos
requeridos. La ecuaciéon 2.11 define el filtro umbral por un valor a,

A fay)>a

.(/(1(1': y) — ¢ (2.11)

Sino

La efectividad de este filtro depende de la separacién por valores de inten-
sidad de los elementos de la imagen. La separacién puede ser evaluada a partir
de los picos que integran el histograma. Cuanto m&s pronunciados y separados
se encuentren, mejor segmentacion se obtendrda mediante la aplicacién del filtro
umbral por el valor « seleccionado.

En la figura 2.6, se observa el resultado del procesamiento de la imagen original
2.1 por el filtro umbral. En la aplicacion del filtro umbral 2.6, se tomo A = 1,
¢ = 0 y a un valor cercano al valor del pico del fondo de la imagen. El efecto fue
la supresion adecuada del fondo, que resalta los objetos de la escena. Comienzan
a ser observadas las particulas y otros objetos mds voluminosos.
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Figura 2.7: Histograma de la imagen procesada con el filtro umbral

En la figura 2.7, se presenta el histograma de la figura 2.6 procesada. En el
histograma, se observa la distribucién de los dos valores X y { luego de aplicar
del filtro umbral.

« - umbral

Este filtro es similar al filtro umbral, ver seccién 2.2.3, con la diferencia que en
lugar de tomar un valor umbral a requiere un porcentaje umbral 3. El valor
umbral « se obtiene a partir de la funcién de distribucion acumulada £ de la
imagen que satisfaga el porcentaje requerido 3, como se ve en la ecuacion 2.12.
La funcién de distribucién acumulada F' retorna el valor de intensidad o tal que
los puntos con valores de intensidad menores representan un porcentaje 3 de los
puntos de la imagen.

a= F(B) (2.12)

Luego, se realiza la aplicacion del filtro wmbral, presentado en la seccién an-
terior, con el valor umbral «.

El filtro a-umbral permite aplicar un umbral estimando dindmicamente el
valor o de intensidad a partir de un porcentaje de la funcién de distribucién
acumulada F' de cada imagen.

Las imdgenes de la secuencia pueden variar en sus valores de intensidad segin
la evolucion de la experiencia. Si se utiliza un filtro umbral se debe estimar el
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Figura 2.8: Imagen procesada con ecualizacién

valor « para cada imagen. Si se usa el filtro a-umbral, la estimacion del umbral
a se realiza a partir de un porcentaje 3 de la funcién de distribucién acumulada
F' para cada imagen. Los valores de intensidad pueden variar, invalidando al
ralor umbral « seleccionado para el filtro umbral, pero la funcién de distribucién
acumulada F' ajusta el umbral « a partir del porcentaje 3 para el filtro a-umbral.
De esta forma, se expresa el valor a de forma adaptiva con respecto a la funcion
de distribucién acumulada F' .

Ecualizacién

La ecualizacién permite tomar el histograma de la imagen original y modificarlo
para distribuir més uniformemente los valores dentro del rango disponible. Dada
la funcién de distribucién acumulada estimada F, la ecualizaciéon queda definida
por la ecuacién 2.13,

g(z,y) = F(f(z,y)) (2.13)

En la figura 2.8 se observa el resultado de la aplicacién de la ecualizaciéon
a la imagen original 2.1. Los valores de intensidad fueron asignados segiin la
funcién de distribucién acumulada de forma tal que los valores menos frecuentes
incrementen su probabilidad de ocurrencia.

En la figura 2.9, se observa el histograma de la imagen ecualizada 2.8. En
el histograma de la imagen ecualizada se aprecia la distribucién de los valores
de intensidad realizada por el filtro. Con respecto al histograma de la imagen
original 2.3, los valores de intensidad bajos disminuyeron y los valores altos au-
mentaron para equilibrar la funcién de distribucion de probabilidad observada
originalmente.
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Figura 2.9: Histograma de la imagen procesada con el filtro de ecualizado

2.2.4 Filtros para eliminar ruido

Las imdgenes digitalizadas tienen ruido provocado por el equipo de captura. El
ruido se observa en los cambios abruptos y discontinuos en los niveles de intensi-
dad. Este ruido es mas pronunciado cuando se utiliza el equipo de captura cerca
de su capacidad méaxima.

La presencia de ruido provoca problemas en el reconocimiento de particulas,
va que distorsiona los niveles de intensidad y la forma de los objetos. El resultado
es la eliminacién del ruido a través de la perdida de nitidez.

A continuacién se estudiardn filtros utilizados en la eliminacién del ruido. La
presentacién de cada filtro consistird en la definicién del mismo y en un ejemplo
de su aplicacion. Los ejemplos presentados siguen la secuencia de pasos realiza-
dos para un caso particular del seguimiento de particulas; en consecuencia, se
tomard como imagen original (datos entrada a los filtros para eliminar ruido) la
imagen editada: sin niimeros de secuencia, sin los bordes de la escena, y procesada
con un cambio de escala. El cambio de escala puede ser encontrado en la seccién
2.2.3.

De aca en adelante, la figura 2.10, resultante de la aplicacion de edicién inicial,
sera considerada como la imagen original. En la imagen, se observan los elementos
originales con los valores acentuados; el brillo y el contraste aumentaron por e
cambio de escala aplicado.
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Figura 2.10: Imagen procesada con el cambio de escala

Filtro de la media

El filtro de la media asigna a cada punto de la imagen la media entre su valor
O

y los valores de la vecindad. La media permite eliminar el ruido o atenuar su

presencia. La ecuacién 2.14 define el filtro de la media,

1 ; ;
9(z,y) =+ > flx+iy+7) (2.14)
7 ges
donde M es el tamano de la ventana de trabajo, y S es conjunto compuesto de los
vectores de desplazamiento dentro de la ventana de trabajo. Un caso particular
del filtro de la media, ecuacién 2.15, para una matriz de 3 x 3,

Hy = (2.15)

O+ |40 |
OO |40 |~
O FHQ |0 |

En la figura 2.11 se observa la aplicacion de la matriz 2.15 a la imagen original
2.10. Los objetos de la imagen perdieron nitidez. Esta pérdida es evidente en la
definicién de los contornos entre las particulas y el fondo. Las irregularidades
de los niveles de intensidad, provocadas por el ruido de la imagen, ya no son
observables. Un efecto no deseado del uso del filtro es la desaparicién de las
particulas de tamano reducido, particulas con menos de 4 puntos.

Filtro de suavizado

El filtro de suavizado asigna a cada punto de la imagen un valor estimado a partir
del media de los valores de su vecindad. Este filtro es similar al filtro de la media,



Figura 2.11: Imagen procesada con el filtro de la media

ver seccion 2.2.4. La media entre los valores de la vecindad permite eliminar el
ruido o atenuar su presencia en la escena.

Un caso particular del filtro de suavizado, como se ve en la ecuacion 2.16,
para una matriz de 3 x 3,

Hs = (2.16)

0 | Q0 |00 |1
oI CD 0o~
00 | P00 | =00 [+

El valor central nuevo es estimado a partir de la media de los valores de la
vecindad.
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Figura 2.12: Imagen procesada con el filtro de suavizado
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En la figura 2.12 se observa la aplicacién de la matriz 2.16 a la imagen original
2.10. La imagen procesada con el filtro de suavizado es similar a la imagen pre-
sentada en el filtro de la media pero con efectos mads fuertes: pérdida de nitidez,
pérdida de definicion de las particulas de tamano reducido, y supresién del ruido.

Filtro de la mediana

Este filtro estima el valor de cada punto de la imagen como la mediana de los
valores del punto y la vecindad. La principal ventaja es la supresion del ruido sin
incorporar distorsiones fuertes en la definicién de los contornos de los objetos y
niveles de intensidad.

La definicion del filtro de la mediana requiere tomar una regién de tamano
fijo y ordenar sus valores, como se ve en la expresion 2.17,

R(f) = fu, fas--- fn, i < fina (2.17)

Luego, dado el orden de los valores de la ecuacion 2.17, el filtro de la mediana
se define como la ecuacién 2.18,

R(F)x ,si N es par

9(,y) = RE) RO (2.18)
[%]2 B 6 Nes impar

La mediana selecciona el valor ubicado en la posicién media de la lista orde-
nada de valores. La estimacién deja a un lado los valores extremos minimos o
maximos, y toma su valor entre los valores més probables.

Dada la definicion 2.18, el filtro no puede ser descripto por la convolucion con
una matriz; se verifica que el filtro no es lineal invariante al desplazamiento.

Figura 2.13: Imagen procesada con el filtro de la mediana

27
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central de la lista.

Filtro gaussiano

Dentro de los filtros més utilizados para eliminar el ruido se encuentran los filtros
gaussianos. Las matrices caracteristicas 2.19 toman sus valores de la discretizacion
de una campana de Gauss.

/112 2 211 /1 4 7 10 7 4 1\
122 4 221 4 12 26 33 26 12 4
2 2 4 8 4 2 2 7 26 55 71 55 28 7
2 4 8 16 8 4 2 10 33 71 91 71 33 10 (2.19)
2 2 4 8 4 2 2 7 26 55 71 55 26 7
1 2 2 4 2 21 4 12 26 33 26 12 4
112 2 211 \1 4 7 10 7 4 1)

Figura 2.14: Imagen procesada con un filtro gaussiano

El diseno de las matrices 2.19 con los valores presentados son apropiados
para la cancelacién del ruido con distribucién gaussiana. El valor central tiene
un peso fuerte en el cdlculo y los valores de la vecindad, cuanto mds alejados se

encuentran, menor peso tienen.
T kx Boura 9 14 5o chaeres 1a anhicaciin de wiv EBlbve ganssinng & I imaden
111 1 llélu(l Z.1T OU Uudli va 1dc Cly.l_l\ (i( 1V UU ull niviv E%(lllnﬁl(lll\) a 10 lllld‘t’)( 11
O € s 1 g e e o % 353 F e 3 " 3
original 2.10; se aprecia la supresion del ruido y una pérdida fuerte de definicion

en los contornos de los objetos.
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Figura 2.15: Imagen procesada con un filtro pasa-alto

Dado el tamano relativamente grande de las matrices de los filtros gaussianos,
la pérdida de definiciéon provocada elimina gran cantidad de particulas. Por este
motivo, su uso es limitado en el seguimiento de particulas. Para obtener més
informacion sobre el diseno de estos filtros consultar las referencias [2] y [4].

2.2.5 Filtros para realzar bordes

Los filtros para realzar bordes buscan mejorar la definicion de los contornos de
los objetos. Son utilizados para mejorar la nitidez de la imagén luego de una
digitalizacion defectuosa o el uso de filtros para eliminar el ruido.

Existen dos métodos para mejorar los bordes, por manipulacién de las fre-
cuencias - transformada de Fourier - o por diferencias direccionales.

Filtro pasa-alto por transformada de Fourier

El filtro pasa-alto utiliza la transformada de Fourier para encontrar la repre-
sentaciéon de la imagen en el espacio de las frecuencias y eliminar las frecuencias
bajas que caracterizan el fondo de la imagen (regién homogénea). La presencia
de bordes y discontinuidades en la imagen estd relacionada con las frecuencias
altas de la imagen.

En la transformada de Fourier, las frecuencias bajas se encuentran en la re-
gién del origen de coordenadas. Partiendo de la imagen original transformada
por Fourier 2.2, si se suprimen las frecuencias bajas de una imagen y se aplica
la transformada inversa se obtiene la figura 2.15. En la imagen resultante, se
observan los bordes de los objetos con valores altos de intensidad.
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Figura 2.16: Imagen procesada con un filtro pasa-alto espacial

Filtro pasa-alto por convolucion espacial

El filtro pasa-alto por convolucién espacial realza los bordes calculando las dife-
rencias entre la imagen original y una versién suavizada de la misma. La imagen
suavizada posee los bordes menos acentuados. En la imagen diferencia entre la
imagen original v la imagen suavizada surgen los bordes y discontinuidades pre-
sentes en la imagen original.

El filtro pasa-alto por convolucién espacial se define, por la ecnacion 2.20,

COImo,

g($7U) - f(‘ru?}') o fe('lja y) (220)
donde f, queda definido por la ecuaciéon 2.21,
LA
flayy =5 D D fla+iy+y) (2.21)
i=—k j=—k

donde N es el tamano de la ventana de trabajo. De la ecuacion 2.21 se deduce
la implementacion del filtro para un caso particular con ventana de 3 X 3, ver
matriz 2.22,

:_1:;—_1\\

- _s.) g _?1 G

H=|3 3 3 } (2.22)
\s % 3/

En la figura 2.16 se observa la aplicacién de la matriz 2.22 a la imagen original

2.10. Los bordco y discontinuidades cstdn presentes con un nivel de intensidad
que senala su presencia. A diferencia de los resultados obtenidos en la aplicacion

del filtro pasa-alto por transformada de Fourier, ver seccién ‘2.2. 5, en este caso se
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observan las irregularidades eléctricas introducidas por el equipo de captura en
los contornos de las particulas.

En el siguiente capitulo 3 visién por computadora, se verd en mayor detalle
el uso de las diferencias direccionales para la manipulacién de bordes.
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Capitulo 3

Visién por computadora

Los filtros mencionados en el capitulo de procesamiento de imdgenes, capitulo
2, se utilizan en el procesamiento inicial de la secuencia de imagenes. Estos fil-
tros operan sobre los pixels que componen las imédgenes. Cada pixel es tratado
de forma independiente, y los pixels de la vecindad son utilizados para obtener
estimaciones del valor central. Los operadores presentados a continuacién tienen
como finalidad obtener informacién de los objetos del mundo real. A medida que
avanza el procesamiento, los datos obtenidos son agrupados en regiones cohe-
rentes de puntos. Estas regiones representan objetos del mundo real.

Los algoritmos presentados a continuacion en este estudio requieren como
entrada una imagen en la que cada punto tiene un valor binario. El valor de
cada punto establece si el mismo puede pertenecer o no a un objeto. La imagen
binaria puede ser obtenida por la aplicacién de un umbral (filtro umbral, ver
seccion 2.2.3).

El preprocesamiento de la secuencia de imdgenes fue utilizado para conser-
var los puntos que cumplan con un criterio. El criterio establece si un punto es
visible 0 no. La categorizacién de los puntos en dos estados es una restriccion
fuerte y una simplificacién importante; reduce la informacién disponible para el
reconocimiento de objetos. El reconocimiento de objetos analiza si los puntos
conforman un objeto buscado.

Otras técnicas mds complejas de visién artificial permiten el reconocimiento de
objetos a partir de los valores intensidad. Estas técnicas deben lidiar directamente
contra el ruido de la imagen: defectos en la captura, ruido en el fondo de la imagen,
e lmdgenes con poco contraste.

En la figura 3.1 se observa un ejemplo del resultado del procesamiento inicial.
Estan presentes solamente los puntos que pueden integrar un objeto. Los puntos
encontrados pueden pertenecer a los objetos buscados, a otras estructuras o al
ruido de fondo. El proximo paso es aplicar operadores que analicen los puntos con
el fin de determinar su pertenencia a un objeto: reconocimiento de objetos. Estos
operadores se basan en el contexto espacial (region mas amplia que la vecindad
de un punto) para establecer la pertenencia a un objeto.
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Figura 3.1: Imagen digitalizada preprocesada

Ll tema central de la vision por computadora es la recuperacion y el andlisis de
las estructuras del mundo real. Actualmente, el drea de vision por computadora
es un tema abierto y de investigacién intensa. En este capitulo se presentan
algoritmos utilizados en el seguimiento de particulas para el reconocimiento de
objetos basado en caracteristicas (puntos de interés) y el andlisis del movimiento.
Se presentan ademds nociones de otras técnicas de visién por computadora que
ejemplifican diferencias y muestran otras alternativas de implementacion.

La divisién entre los filtros que pertenecen al procesamiento de imdgenes y
a visién por computadora no es clara. El criterio utilizado se basa en el uso de
los operadores para el reconocimiento de estructuras: bordes, formas y puntos
de interés. El reconocimiento de estas estructuras es una de las primeras etapas
en la recuperacion de estructuras mas complejas. Los operadores considerados
son: filtros para detectar bordes (ver seccién 3.1), operadores morfolégicos (ver
seccién 3.2) y operadores para deteccion de puntos de interés (ver seccion 3.3).
Como introduccion y referencia general se recomienda Schalkoff [5], Jain [4], y
Smith [3].

3.1 Filtros para detectar bordes

Los bordes caracterizan la presencia de un objeto; son observados por los cambios
que provocan en los valores de intensidad. Los cambios pueden ser abruptos o
graduales, caracterizando distintos tipos de bordes. La variacién entre los valores
de intensidad se obtiene calculando la diferencia entre un valor en una posicién
dada y su vecindad.

Considerando la imagen preprocesada como los valores que toma una funcién
(ecuacion 1.1), el gradiente de la funcién V f(z,y) es una medida de cambio de
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dicha funcion, ecuacion 3.1,

8/ (z,y)
Vi@y) = | silim (3.1)
by

En los valores altos de la primer derivada de la funcién imagen, se encuentran
zonas donde se producen cambios importantes en los valores de intensidad. La
magnitud del gradiente V f(z,y) es un indicador de la presencia de los bordes. El
gradiente puede ser estimado a partir de las derivadas direccionales. Las derivadas

direccionales son estimadas a partir de la ecuacién 3.2,

[ (. q) =2 L& B F@Y)  8f (5 ) o J@Y DY) —S(@Y) .
H(a,y) = L2l oy y) o Lo Sl (3.2)

El gradiente es un vector orientado en la direccién de mayor variacion. La
estimacién de la magnitud del gradiente se utiliza como una medida del cambio
direccional en la intensidad de cada punto de la imagen, como se ve en la ecuacion

3.3,

V) =y (e y))2 + (%u)) (33

Los valores altos de la estimacién del gradiente representan regiones con dife-
rencias direccionales altas que pueden ser provocados por bordes; pero también
por otros cambios direccionales: sombras, ruido, reflejos, o zonas de variaciéon
direccional progresiva y continua.

En al practica, se utilizan otras normas més sencillas para la estimacion de la
magnitud del gradiente.

El ruido de una imagen provoca cambios abruptos en los valores de intensidad.
Una propiedad relevante de los filtros detectores de bordes es la sensibilidad al
ruido de la imagen. Idealmente, el filtro debe ser capaz de detectar los bordes
v ser insensible al ruido presente en la imagen. Para mds informacién sobre los
filtros detectores de bordes ver [6], [7], [8], y [9].

Los filtros se implementan a través de distintas matrices detectoras. Las ma-
trices se aplican de forma separada, y posteriormente se combinan sus resultados.
Por ejemplo, tomando como punto de partida las expresiones 3.2, se deducen las
matrices 3.4 para la estimacién de los gradientes,

[ -1 H[ﬂ (3.4)

Las iméagenes resultantes de la aplicacién de las matrices direccionales 3.4 se
suman, previa elevacion al cuadrado y posterior raiz, para obtener la imagen con
los bordes detectados. Una forma alternativa de cdlculo es la suma de los valores
absolutos, sin necesidad del cémputo posterior de la raiz.
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Figura 3.2: Imagen procesada con el filtro Prewitt

Las filtros de deteccion de bordes mds difundidos son el filtro de Prewitt -
matrices 3.5 - (ver [10]), Sobel - matrices 3.7 - (ver [11], ¥ [12]), v Roberts -

matrices 3.6 - (ver [13]).

1 1 1
0 0 0 (3.5)
=1 =1 =1
T o
_ {O 1 } (3.6)
12 1
0 0 0 (3.7)
=l = =i

A diferencia de los operadores de Prewitt 3.5 y Roberts 3.6, el operador de
Sobel 3.7 asigna mayor prioridad al valor central de la matriz.

En las figuras 3.2, 3.3, y 3.4 se observa la aplicacion de las matrices de Prewitt
3.5, Sobel 3.7 y Roberts 3.6 a la imagen preprocesada de la figura 3.1. En las
figuras 3.2 y 3.3, los bordes fueron detectados correctamente. Los bordes de los
objetos estan definidos de forma nitida. En este caso particular su aplicacién es
equivalente. Por el contrario, en la figura 3.4, resultado de la aplicacién del filtro
Roberts 3.6, los bordes se encuentran menos destacados y la sensibilidad del filtro
detect6 el ruido eléctrico, provocado por el equipo de captura (ver seccion 2.1).
Con las matrices de Prewitt 3.5 y Sobel 3.7 el mayor tamano de las matrices lleva
implicito un efecto mayor en la region y una leve supresion del ruido.
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Figura 3.3: Imagen procesada con el filtro Sobel

Figura 3.4: Imagen procesada con el filtro Roberts
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Figura 3.5: Imagen procesada con un filtro circular

3.1.1 Filtro circular

Los filtros circulares también utilizan la estimacion de la magnitud del gradiente
para detectar los bordes. En este caso se evalua el cambio direccional en mayor
cantidad de direcciones para mejorar la sensibilidad. El filtro obtiene la imdgenes
parciales resultantes de la aplicacién de cada matriz direccional. Luego se obtiene
el valor méximo para cada pixel de las imagenes direccionales..En 3.8 se presentan
distintas matrices utilizadas,

1 1 1 5 5 5 1 1 1 1 2 1
L —2 1 -3 @ -8 0 0 0 0 0 0 | (38)
U ., 8 =8 =8 | | =l =1 =& -1 =2 =

Las matrices de 3.8 deben ser rotadas sucesivamente para obtener cada una
de las ocho matrices direccionales. En la expresion 3.9, se aprecian las rotaciones
de la primer matriz presentada en la ecuacién 3.8,

1 1 1t 171 1 1t }f1 1 —1]f1 -1 —1]
1 2 1 I -2 —1% 1 —2 —] 1 —2 —1
| -1 -1 -1 |1 -1 -1}t 1 —-1}J]1 1 1 |
(3.9)
f -1t =t -3} -1 -1 1171 1 21F1 1 17
1 -2 1 =1 —F i —1 =2 1 =1 =3 1
1 1 1 {1 1 1}}{-1 1 1]]-1-11]

En la figura 3.5 se observa el uso de un filtro circular sobre la imagen pre-
procesada de la figura 3.1. La sensibilidad del filtro detecté los bordes suaves.
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Los bordes de las particulas de mayor tamano estan notablemente acentuados.
El uso de las ocho matrices direccionales incrementa el tiempo de procesamiento
requerido. Para mds informacion sobre los filtros circulares ver [9].

3.1.2 Filtro gradiente estadistico

Los filtros detectores basados en la estimacién de la magnitud del gradiente son
sensibles a la presencia de ruido. Para mejorar los resultados, las imdgenes son
procesadas con filtros supresores de ruido antes de la aplicacion de los filtros
detectores de bordes.

Otra alternativa es disenar filtros de deteccion de bordes que tengan en cuenta
el ruido de la imagen. Los valores de las matrices del filtro gradiente estadistico
responden a la distribucién estadistica del ruido para contrarrestar su efecto. En
las matrices 3.10, 3.11 y 3.12, se presentan distintas instancias del filtro para
diferentes atenuaciones del ruido,

097 0 —0977 [ —0.97 —1.00 —0.97
1.00 0 —1.00 0.00 0 0.00 (3.10)
097 0 —097 | | 097 100 097
0.776 0 —0.776 1 [ —0.776 —1.00 —0.776-1
1.000 0 —1.000 0.00 0 0.00 (3.11)
0.776 0 —0.776 | 0.776  1.00 0.776 J
0.802 0.836 0 —0.836 —0.802 0.267 0.364 0 —0.364 —0.267
0.845 0.897 0 —0.897 —0.845 0.373 0.562 0 —0.562 —0.373
0.870 1.000 0 —1.000 —0.870 0.463 1.000 0 —1.000 —0.463
0.845 0.897 0 —0.897 —0.845 0.373 0.562 0 —0.562 —0.373
0.802 0.836 0 —0.836 —0.802 0.267 0364 0 —0.364 —0.267
(3.12)

En la figura 3.6 se observa el uso del filtro gradiente estadistico 3.10 sobre la
imagen preprocesada de la figura 3.1. Los bordes fueron detectados correctamente
y el ruido resulté atennado. La supresion del ruido provoco perdida de definicion
en los contornos de los objetos.

Para mds informacion sobre el diseno del filtro consultar la referencia [2].

3.1.3 Filtro laplaciano

Las imdgenes obtenidas a partir de la estimacién del gradiente de la primera
derivada permiten visualizar las diferencias direccionales. Luego, mediante la
aplicacion de un filtro umbral es posible encontrar los bordes de los objetos.
En general, este método produce detecciones falsas.
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Figura 3.6: Imagen procesada con un filtro gradiente estadistico

Otra forma de encontrar los bordes es utilizando la estimacién de la primer
derivada como indicador de cambio de los valores de intensidad, es buscar el
méaximo valor de esta estimacién. Los méximos locales del gradiente se encuentran
en las raices del la derivada sobre el eje x. De esta forma, sélo se ubica el punto
de mayor cambio local en la funcién imagen. La seginda derivada de la funcién
imagen se define en la ecuaciéon 3.13,

8 f(x) 6 f(z
V2 f(F) = ;;gh 6];(2”“) (3.13)

Los términos de la suma 3.13 pueden ser estimados a partir de las ecuaciones
de 3.14,

IO = f(i,5 +1) - 2f(i,5) + F(@,5 — 1)
HE = fGi+1,5) — 2f(,5) + fi - 1,5)

Combinando las ecuaciones de la ecuacién 3.14 en un operador, se obtiene la
madscara 3.19,

(3.14)

0 1 0
1 —4 1 (3.15)
0 1 0

Otra implementacién posible, en base a la ecuacién 3.14, y buscando valores
que no anulen puntos de la imagen se obtiene la matriz 3.16,

1 4 1
4 20 4 (3.16)
1 4 1



Figura 3.7: Imagen procesada con un filtro laplaciano.

En la figura 3.7 se observa el efecto del uso del filtro laplaciano 3.16 sobre
la imagen preprocesada de la figura 3.1. Los valores donde el laplaciano V2f es
cero indican la presencia de bordes. Los bordes de los objetos se encuentran bien
definidos. Para més informacién sobre el filtro laplaciano ver [14], y [8].

3.1.4 Filtros detectores

A partir de la nocion de diferencia direccional es posible disenar otras matrices
detectoras. Las méscaras 3.17, 3.18, y 3.19 usan las diferencias direccionales entre
el punto central y la vecindad para obtener los resultados,

=1 =1 =1
-1 8 -1 (3.17)
-1 -1 -1 |
11 1 1 1]
1 2 —2 -2 1
1 -2 0 -2 1 (3.18)
1. -2 -2 -2 1
11 1 1 1
1t 1 1 1 1t 1 1]
i -2 -8 3 29 .9 1}
1 -2 1 1 1 -2 1
1 -2 1 0 1 -2 1 (3.19)
I =2 T 1T 1 -2 1
i 2 9 9 .9 -2 1
11 1 1 1 1 1]
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Figura 3.8: Imagen procesada con un filtro detector de bordes

Las matrices 3.18 y 3.19 tienen un efecto supresor de ruido ya que estiman el
valor central a partir de su vecindad, sin tener en cuenta el valor original. Para
mas informacion sobre el cédlculo de los coeficientes consultar la referencia [2].

En la figura 3.8 se observa el efecto del uso de la matriz 3.17 sobre la imagen
preprocesada de la figura 3.1. El filtro realizé una segmentacion correcta de los
objetos. La imagen estd practicamente binarizada sin necesidad de aplicar un
filtro umbral.

3.2 Operadores morfolégicos

La visiéon por computadora requiere el estudio de las formas de los objetos dentro
de la escena. Los operadores morfolégicos permiten modificar las imdgenes segin
las forma de los elementos buscados. Los operadores estudiados requieren las
imagenes en dos niveles de intensidad (binarias).

La union, interseccion y complemento de dos imédgenes A y B quedan definidas
por las expresiones 3.20, 3.21 y 3.22 respectivamente,

AUB={p/pe A o pe B} (3.20)
ANB={p/peA y p€ B} (3.21)
A={p/peQ y p¢ A} (3.22)

La traslacién se define como, ver ecuacion 3.23,
A, ={a+p/a€ A} (3.23)
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Figura 3.9: Imagen procesada con el operador dilataciéon

La dilatacion vy la erosion son los operadores morfolégicos fundamentales. La
dilatacion 3.24 implementa la expansion en cada punto de los objetos por una
forma dada A,

Ao B=|] A, (3.24)
bEB
En la figura 3.9 se observa el efecto del uso del operador dilatacién 3.24 sobre
la imagen preprocesada y binarizada de la figura 2.6. La dilatacién tiene un efecto
expansivo en los objetos de la imagen.
La erosion 3.25, por el contrario, implementa la contraccion de los objetos
por una forma dada A, que debe ser satisfecha por cada punto para que sea
conservado,

Ao B={p/B, C A} (3.25)

En la figura 3.10 se observa el efecto del uso del operador erosién 3.25 sobre
la imagen preprocesada y binarizada de la figura 2.6.

El objeto A seleccionado para operar sobre la imagen binaria es lamado ele-
mento estructurante. La forma del elemento estructurante es un factor clave en
el uso de operadores morfoldgicos. Segiin su forma, es posible destacar o eliminar
los puntos de los objetos en la escena. En este caso, se utilizé como elemento
estructurante una matriz 2 x 2 con valor 1 en todas sus posiciones.

La aplicacién sucesiva de una erosién y una dilataciéon se denomina apertura,
como se ve en la expresion 3.26,

(ACE)® E (3.26)
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Figura 3.10: Imagen procesada con el operador erosién
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Figura 3.11: Immagen procesada con el operador apertura
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Figura 3.12: Imagen procesada con el operador cierre

En la figura 3.11 se observa el efecto del uso del operador apertura 3.26 sobre
la imagen preprocesada y binarizada de la figura 2.6. La apertura es utilizada
para remover puntos mas pequenos que el elemento estructurante.

La aplicacién sucesiva de una dilatacién y una erosidon se denomina cierre,
ecuacion 3.27,

(AGE)O E (3.27)

En la figura 3.12 se observa el efecto del uso del operador cierre 3.27 en la
imagen preprocesada y binarizada de la figura 2.6. El cierre es utilizado para
completar los vacios mds pequenos que el elemento estructurante. Para mds in-
formacion sobre los operadores morfolégicos ver [g].

3.3 Deteccién de puntos de interés

Los puntos de interés son zonas de gran variacién direccional que no poseen la
continuidad de un borde. Los puntos de interés son utilizados para reconocer
los objetos en movimiento. Estos puntos son caracteristicos para un objeto dado
durante la secuencia de movimientos. Por ejemplo, un punto de interés puede ser
un vértice o una esquina de un objeto.Una particula puede ser representada por
uno o varios puntos de interés. Para méas informacion sobre la deteccién de puntos
de interés ver [9], [8], [15], y [16].

3.3.1 Operador de Moravec

El operador destaca los pixels de la imagen que poseen una variacion direccional
grande con respecto a su vecindad. La variacion direccional parcial se define como,
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ver expresion 3.28,

dop(@,y) = [f(2,9) = fl@+iy+ )P+ [f(2,9) — fle iy - (3.28)

donde (i,7) € S = {(0,1),(1,0), (1,1),(1, —1)}, determinan la orientacién de la
diferencia direccional calculada, y 1 < z,y < N — 1 con N tamano de la imagen.
Tomando p como el tamano de la ventana de trabajo, definimos la estimacién de
la variacién direccional parcial de una regién, ver expresién 3.29,

Dk, 1) = Y duj(k-p+m,l-p+n) (3.29)
0<m<p
0<n<p
donde 1 <kxp+m<N-1y1<Ixp+n< N —1. En particular, para el
seguimiento de particulas, teniendo en cuenta el tamano reducido de los objetos,
tomamos p = 1. En este caso, D ;(x,y) = daj)(2,y).
El estimador de la variacién direccional de cada region se define como, ver
expresion 3.30,

D(z,y) = min D j(x,y) (3-30)
(,5)es
Por 1iltimo, se suprimen los valores que no son maximos locales dentro de una
region de g X g pixels, ver expresion 3.31,

(kD ER(z.y) (3.31)

D(z,y) siD(z,y)= max D(z,y)
E(z,y) = { (0 v) :
S1no

donde R(z,y) representa las coordenadas de los vecinos al punto, en la ventana
de ¢ x ¢ pixels correspondiente, dentro de la imagen. Luego del cdlculo de los
maximos locales, para remover los puntos de interés débiles se aplica a la matriz
resultado £ un filtro umbral por un valor minimo permitido.

En el algoritmo 1 se presenta el operador de Moravec.

Para cada punto, la estimacion de la variacién direccional es el minimo de los
valores de cambio en cada direccion. La estimacion por el minimo es tolerante al
ruido y a la dispersion de los valores puntuales. Otras estimaciones més complejas
pueden ser obtenidas a partir de la media, el maximo, o la mediana de los valores
de cambio para cada direccién del punto.

El valor obtenido para cada ventana v es el méximo de todas las estima-
ciones puntuales M N(z,y). Un punto de interés se define como una zona de gran
variacion direccional, el mdaximo de los valores estimados representa un punto de
interés.

En la figura 3.13, se observa los resultados de procesar la figura 3.1 con el
operador de Moravec, algoritmo 1. Para cada objeto se detectaron los puntos
de interés que lo caracterizan. Cabe destacar las detecciones miiltiples realizadas
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Algoritmo 1 Operador de Moravec

/* Célculo de diferencias direccionales cuadréticas */
para todo z,y hacer
dh.(a;a '!/) o (f(way) o f(.’L‘ +1, y))‘z + (f(a:vy) o f(llf -1 y))2
dv(w7 .’/) o (f(lr !]) o f(Iay * 1))2 + (f(lay) o f('l”y o 1))2
dan(9) — (F@y) — F@ + Ly + D)+ ((o,9) — flo — 1,y —1))?
/* Célculo de la minima diferencia direccional */
para todo z,y hacer
A/IN('Ta Z/) o Injn(dh(‘rv y)? d‘b‘("]": :l/), dyy (‘7“? ?/)3 dd?(xv y))
/* Célculo de méximos locales */
para todo ventana v de tamano ¢ x ¢ dentro de la imagen M N hacer
MX — max(MN(z,y)/(z,y) € v)
para todo (z,y) dentro de la ventana v hacer
si MN(z,y) = M X entonces
Fla,y) — MX
sino

flw,y) <0

Figura 3.13: Imagen procesada con el operador de Moravec
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para cada particula. A continuacién se detalla otra forma de evitar las detecciones
muiltiples.

3.3.2 Operador de Moravec continuo

En el algoritmo original del operador de Moravec (ver seccién 3.3.1), el célculo
del maximo local de las estimaciones de diferencias direccionales aisla y selec-
ciona el mayor punto de interés dentro de una subregién. El cédlculo del maximo
introduce detecciones miiltiples de una particula para cada subregion donde se
encuentre. Si el objeto estd en movimiento, se observan detecciones miiltiples a
medida que avanza por las subregiones. El seguimiento puede ser aplicado a las
detecciones muiltiples; pero las detecciones no son estables y no se corresponden
con la observacion del experimento.

Se modificé el operador original para no realizar el cdlculo de los mdximos
locales. En el algoritmo 2 se presenta el algoritmo del operador de Moravec con-
tinuo.

Algoritmo 2 Operador de Moravec continuo

/* Célculo de diferencias direccionales cuadraticas */
para todo z,y hacer

/* Calculo de la minima diferencia direccional */
para todo z,y hacer

MN (z,y) < max(dp(z,y), d,(z,y),da1 (2, ), de(x, y))

Luego, se aplica un filtro umbral a las imdgenes procesadas con el operador
de Moravec modificado. El filtro umbral conserva las mayores estimaciones de
cambio direccional de cada punto. La seleccién de los valores globales superiores
a un umbral evita la deteccién miiltiple de un objeto provocada por la division en
subregiones, y aplica un criterio de uniformidad a todos los objetos detectados.
Los valores superiores a un umbral conforman zonas de interés; en este caso,
representativas de una particula.

En la figura 3.14, obtenida a partir de la imagen preprocesada de la figura 3.1
por el algoritmo del operador de Moravec continuo 2, se observan las detecciones
realizadas. Para cada objeto de la imagen se detectaron las zonas de interés. El
operador es altamente sensible a pequenas variaciones direccionales.
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Figura 3.14: Imagen procesada con el filtro de Moravee continuo

3.4 Reconocimiento de objetos

Esta etapa del procesamiento identifica las particulas dentro de las imdgenes. La
identificacion se concreta mediante el cdleulo de la posicion de cada particula.
Posteriormente, esta informacién es utilizada por los algoritmos de anglisis de
trayectorias.

En el presente trabajo, el reconocimiento es simple ya que las imdgenes son
producidas para el seguimiento. Las particulas dentro de la imagen son objetos
relativamente esféricos y regulares. Bajo estas condiciones, la tarea es sencilla y
pueden establecerse criterios precisos para la deteccién. En el capitulo de resul-
tados 4, se detalla el reconocimiento utilizado.

En el estudio se relaciona la presencia de un objeto con la posicién de una
particula. Otros métodos para el reconocimiento de objetos detectan estructuras
de bajo nivel para luego correlacionarlas y sacar conclusiones sobre los objetos
hallados. En este contexto, se formula una hipétesis y la verificacién de la misma
bajo un modelo base de objetos posibles. La representacion de la estructura de
los objetos, la correspondencia entre estructuras y las medidas usadas son dreas
de investigacion intensa. Para resolver el problema del reconocimiento de objetos
se pueden utilizar técnicas de inteligencia artificial y redes neuronales.

A continuacién se presentan los operadores para el reconocimiento de particu-
las, anterior al andhsis del movimiento.

3.4.1 Detecciéon de componentes

Una vez seleccionados los puntos segiin su valor y el de su vecindad es posible
agruparlos como elemento. La deteccién de componentes se basa en la distribu-
cion espacial de los puntos para relacionar los puntos que integran un mismo
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elemento. Para encontrar cada componente, el algoritmo toma una imagen bi-
narizada y encuentra zonas conexas. Donde dos pixels estdn conectados si son
vecinos inmediatos. En el algoritmo 3, se presenta el operador de deteccion de
componentes,

Algoritmo 3 Deteccion de componentes
actual « 1
para todo z,y hacer
si f, el vecino anterior de f(z,y) tiene valor asignado entonces
) — f,
sino
actual «— actual 4 1
f(z,y) < actual

El algoritmo recorre los puntos asignando un valor distinto a cada punto,
a menos que un punto vecino ya tuviese realizada una asignacion; en ese caso,
toma el valor del vecino. De esta forma, al finalizar el algoritmo, los puntos que
componen un objeto tienen un mismo valor asignado que los identifica.

3.4.2 Filtro por tamano

El filtro por tamano permite eliminar o conservar objetos de la imagen segin
su tamano. El tamano se define como la cantidad de pixels del objeto. En las
experiencias del seguimiento de particulas es posible determinar el rango del
tamano de las particulas. Los objetos cuyo tamano no se encuentre en el rango son
otros objetos detectados dentro de la escena (valores mayores al limite superior
del rango) o ruido de la imagen (valores menores al limite inferior). El filtro por
tamano se define como, como se ve en la ecuacion 3.32,

1 fl,y) €A a<#(A)<p

0 sino

En el contexto del algoritmo anterior (ver detecciéon de componentes 3.4.1),
si cada objeto tiene un valor de intensidad distinto, a partir del histograma de
la imagen se obtiene el tamano de cada elemento. Luego, con la informacién de
la cantidad de pixels de cada objeto y el indice con el que estdn identificados, es
posible eliminar los objetos que se encuentran fuera del rango aceptado.

3.4.3 Analisis de centroides

Los algoritmos de seguimiento de particulas estudiados utilizan la posicién de
cada particula para el andlisis de las trayectorias. En oposicién, por ejemplo, con
un método de seguimiento que utilice correspondencia de patrones o formas. Esta
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Figura 3.15: Imagen de los centroides de las particulas encontradas

simplificacién del problema del andlisis del movimiento permite concentrarnos en
el problemas del andlisis de correspondencias basado en las posiciones de los
objetos, ver seccién 3.5.

Tomando una imagen binarizada donde fueron aislados los objetos de estudio,
para obtener la posicion (z,y) representativa de cada elemento se utiliza el cen-
troide o centro de masa. En el algoritmo 4, se presenta el algoritmo para obtener
los centroides de las particulas de la imagen,

Algoritmo 4 Centroide
para todo A hacer

n < #(4)

e el

y, < Dol

n
gz, y.) =1

El algoritmo 4 presentado obtiene para cada objeto A de la imagen la media
de las posiciones (z,y) que lo componen.

A partir de la imagen binarizada de la figura 2.6, aplicando el analisis de los
centroides se obtiene la figura 3.15. Para cada elemento de la imagen se obtiene su
posicién. Cabe destacar la notable reduccién de informacién realizada. Partiendo
de una imagen con valores discretos en cierto rango, se obtiene una posicion
(z,y) por cada objeto detectado de la imagen. El procesamiento posterior de
la informacion obtenida opera con estructuras dindmicas de almacenamiento de
datos esparsos, en lugar de matrices regulares de puntos.
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3.5 Analisis del movimiento

En principio, existen dos formas de medir la velocidad: detectando el desplaza-
miento de subregiones, flujo de imagen; o detectando el desplazamiento de puntos
individuales, flujo éptico. En las préximas secciones, se describe brevemente el
método de andlisis del movimiento por flujo de imagen; y en profundidad, el uso
del flujo 6ptico, considerado mds adecuado para el seguimiento de particulas.

3.5.1 Flujo de imagen

El flujo de imagen es el campo de velocidad obtenido por la proyeccién de los
elementos en movimiento sobre el plano de la imagen. El movimiento dentro del
plano de la imagen pueden ser ocasionado por el movimiento del observador, el
movimiento de los objetos en escena, o ambos. El flujo de imagen es el proceso
visual de rango corto, més local que los métodos de correspondencia (flujo 6ptico),
los cuales trabajan con las caracteristicas de la imagen.

El flujo de imagen contiene informacién sobre el movimiento por regiones. El
campo de velocidad obtenido expresa cualitativamente la velocidad de un sector
de la imagen. La regularidad del movimiento condiciona la utilidad de la medicién
del flujo de imagen.

Formas de calculo

Las técnicas para el célculo del campo de velocidad por flujo de imagen pueden
ser clasificadas en dos categorias:

1. Métodos basados en el gradiente

2. Métodos basados en la correlacién

Los métodos basados en el gradiente, también conocidos como diferenciales o
métodos variacionales, estdn basados en la siguiente ecuacién de conservacién de
la intensidad de la imagen:

I(z,y,t) = I(z + 0z,y + 6y, t + 6t) (3.33)

donde (z, 6y) es el vector de desplazamiento dentro de la imagen y 6t el intervalo
de tiempo. La ecuacién 3.33 se basa en dos restricciones: conservaciéon de la in-
tensidad y movimientos limitados en intervalos cortos. Este método es adecuado
para determinar movimientos de rango corto y poca variabilidad.

Los métodos basados en la correlacion de subregiones de la imagen entre los
sucesivos cuadros ha sido utilizado como parte de otros métodos. La utilidad del
método es limitada ya que no reduce la informacién a procesar, como los métodos
basados en caracteristicas (flujo éptico, ver seccién 3.5.2), y tiene un alto costo en
tiempo de computo. Su uso m4ds frecuente se encuentra en la evaluacion restringida
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de correspondencias entre las subregiones de caracteristicas encontradas en una
imagen. Para m4s informacion sobre los métodos basados en el gradiente ver [17],
[18], [19], v [20].

Flujo de imagen por correlacién de regiones

La forma mdés inmediata de resolver el problema de la detecciéon del movimiento
es buscar regiones que se hayan desplazado dentro de la secuencia de imégenes.
Dada una region en el instante ¢;, se busca entre las regiones del instante ¢, ; para
encontrar aquella que mejor se identifique con la original. Se utiliza a la regién
del instante ¢; como patrén de biisqueda. Para restringir el espacio de biisqueda,
es conveniente establecer la velocidad médxima V,, de los cuerpos en movimiento.
Dada V,,, el maximo desplazamiento (u,v) posible se encuentra acotado por la
ecuacion 3.34,

0 < VW2 +?) <V, (3.34)

La restriccién sobre la velocidad establece una circunferencia con los puntos
que deben ser analizados. El movimiento de los puntos de una imagen puede ser
modelado por la ecuacién 3.35,

Iz,y,t)=a-I(x +6x,y + 6y, t +6t) + m+n (3.35)

donde a es un factor de escala introducido para tener en cuenta las diferencias
en el contraste, m representa las posibles desviaciones del valor de intensidad
promedio y n es el ruido que se observa en las imégenes digitales.

Bajo este modelo la correlaciéon cruzada méxima es el estimador de méaxima
verosimilitud, ver [21]. En la expresiéon 3.36 se presenta el coeficiente de corre-
lacién cruzada,

o Z:I ZZ:I(f(my y) - f) ’ (g(x, Y, u, U) - g(ua U))

(S e (fy) = P2 - (o o (9(w, 7w, v) — 5w, 0))2)

(3.36)

La busqueda de la subregion g(z, v; u,v) que mejor se identifique con f(z,y)
se reduce a encontrar la subregién que maximice el estimador de mdxima verosi-
militud p; ,(u, v). El uso del coeficiente de correlacién cruzada 3.36 tiene un costo
computacional alto.

En la practica, se utilizan modelos mds simples que, sin ser tan robustos como
el coeficiente de correlacion cruzada, aseguran la rapidez de los resultados, ver
expresion 3.37,

pf,g (U, ’U)

i(u0) = =3 ((flz,9) = ) = (9(e,554,0) — G(u,0)))° (3.37)
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La suma de diferencias debe ser minimizada para encontrar el desplazamien-
to de la regién original. Otro esquema similar a 3.37 es la suma de diferencias
absolutas, como se ve en la ecuacion 3.38,

i(w,0) = — 3 S 1(F@,y) — F) — (9a, 53 w,v) — F(u,0)) (3.38)
Otros modelos aun més simples, que no poseen las propiedades de los anterio-

res, pero son veloces gracias a su sencillez; utilizan la norma L' ecuacién 3.39, L?
(distancia euclidea) ecuacién 3.40 o norma oo ecuacién 3.41,

i(uv U) - ZZ lf(m’ y) - g($7 Y, va)l (339)

i(u,0) = /32 3 (Fla) — 9oy, v,)? (3.40)

i(u,v) = max |f(z,y) — g(z,y; u,v)| (3.41)

Para mads informacion sobre el cdlculo del flujo de imagen basado en la corre-
lacién ver [22], [23], y [24]

3.5.2 Flujo 6ptico

El flujo 6ptico es el campo de velocidad determinado por el movimiento de los
objetos que requiere la segmentacion e identificacion de los elementos en la esce-
na. El flujo 6ptico es un proceso visual de rango largo que permite el seqguimiento
individual de los objetos. El seguimiento por flujo éptico busca la correspondencia
de las caracteristicas encontradas entre las imdgenes de la secuencia.

Los objetos deben poseer caracteristicas (esquinas, bordes, puntos) que los
distingan y permanezcan invariantes a lo largo del tiempo. La estabilidad de las
caracteristicas permite seguir a los objetos a lo largo de la secuencia de imdgenes.

El reconocimiento de objetos es complejo y requiere conocimiento del dominio
de la aplicacién. El movimiento individual de cada elemento puede ser significativo
en si mismo, trayectoria del objeto; o puede agruparse para obtener informacién
sobre estructuras més elaboradas, movimiento de cuerpos rigidos o movimiento
en tres dimensiones.

El seguimiento de particulas implementado utiliza un reconocimiento de ob-
jetos simple y una bisqueda de trayectorias exhaustiva. Los objetos son siempre
particulas, de formas regulares y esféricas, sin diferencias que permitan establecer
identidades. Esta similitud entre los objetos aumenta el espacio de biisqueda en
el problema de la correspondencia entre imdagenes.
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Formas de calculo

Los métodos basados en las caracteristicas establecen correspondencias entre las
caracteristicas invariantes de los objetos; soportan el movimiento discontinuo e
irregular. Estos métodos permiten establecer la trayectoria completa de cada
particula en la secuencia de imdgenes. Las mayores dificultades se encuentran en
determinar las caracteristica a utilizar para identificar a los objetos y la solucion
del problema de correspondencia de objetos entre cuadros. La reduccién de la
informacién y del tiempo de procesamiento requerido para el anéhsis de corres-
pondencias es su principal ventaja.

Flujo 6ptico basado en caracteristicas

Una vez realizado el reconocimiento de los objetos y obtenidas las posiciones de
los objetos, se aplican los algoritmos para el seguimiento de particulas: andlisis de
las trayectorias. Para determinar los desplazamientos individuales, los algoritmos
requieren resolver el problema de la correspondencia entre objetos. Este problema
se hace evidente mientras se construye las trayectoria de cada particula y no es
posible determinar, entre varias particulas cercanas, cual corresponde con cada
trayectoria.

El andlisis de las trayectorias establece los desplazamientos de cada particula
a lo largo del tiempo. Dados dos cuadros de la secuencia de imégenes, cada
objeto del primer cuadro puede ser asociado con cualquier objeto del cuadro
siguiente. El problema de la correspondencia entre los objetos (matching) no
tiene solucién en un tiempo de cémputo polinomial. Para resolverlo es necesario
introducir restricciones con el objetivo de acotar el problema. Las restricciones se
basan en la regularidad esperada del movimiento de los objetos segiin la experien-
cia de estudio. Para més informacion sobre el cdlculo del flujo éptico basado en
caracteristicas ver [17], [25], [14], [26], [27], y [23].

Dada una particula en un instante intermedio de la experiencia, la particu-
la tiene una trayectoria anterior conocida que permite estimar cual va a ser su
préxima posicién. A partir del valor estimado, se buscan las particulas cercanas,
candidatos, a esta posicién en la imagen ¢ + 1. Las particulas encontradas son
posibles desplazamientos de la particula original. Del conjunto de posiciones en-
contradas se debe seleccionar la mejor correspondencia.

En la figura 3.16, se observan los desplazamientos posibles de una particula. El
proceso de bisqueda se repite para cada particula de la imagen t. Cada particula
de la imagen t + 1 puede ser reclamada por mas de una particula de la imagen
t. Estableciendo todos los desplazamientos posibles, se obtiene un grafo bipartito
donde se destacan las particulas del cuadro ¢, las particulas del cuadro t + 1, y
todos los desplazamientos posibles. La solucién buscada es una asignacion cohe-
rente de todas las particulas de un cuadro a otro. El problema enunciado es una
problema de correspondencia.
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Figura 3.16: Desplazamientos posibles de una particula
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Figura 3.17: Particulas reclamadas por dos trayectorias distintas
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En la figura 3.17, se observan los reclamos para cada trayectoria. Las particulas
de la imagen t 4+ 1 son reclamadas por dos trayectorias de la imagen .

La solucién del problema de correspondencia puede ser representada como una
funcién A tal que asigna a cada particula de la imagen ¢ una particula de la imagen
t+1. Tomando ¢; como la cantidad de particulas del instante ¢, m = maz(c;, ¢; 1),
y n = min(c;, ¢;11); el espacio de bisqueda, definido por todas las asignaciones
posibles de una particula del instante ¢ en una particula del instante ¢ 4 1, es de
orden exponencial, como se ve en la ecuacién 3.42,

m!

O(E) = (3.42)

(m —n)!

La expresion 3.42 representa la cantidad de conjuntos de asignaciones de n
particulas en m particulas distintos que pueden existir.

Luego de establecer las correspondencias, tomando d = |m — n|, d particulas
no tienen correspondencia posible; ya que no se encuentra la cantidad suficiente
de particulas. Esto puede ser provocado por un error en la identificaciéon de las
particulas, una oclusién temporaria, o las particulas escapando de la regiéon de
observacidn.

El caso inicial de la creacion de las trayectorias y estimaciones en el momento
to de la experiencia es considerado un tema particular de la implementacién del
algoritmo, ver seccién estrategias de bisqueda 3.5.3.

Espacio de bisqueda restringido Durante la realizacién de las experiencias
se conoce una cota maxima de la velocidad de las particulas. Sobre esta estimacién
se establece la frecuencia de captura necesaria para obtener los datos requeridos.
Contando con la cota méxima de la velocidad, se reduce el espacio de biisqueda
a una zona cercana a la posicién de cada particula. Las particulas de la siguiente
imagen que se encuentren dentro de esta zona se consideran desplazamientos
posibles.

La complejidad del problema abstracto se reduce si se tiene en cuenta que las
particulas se mueven de forma predecible. Dada la frecuencia de captura y con-
siderando la cota superior de la velocidad, se establece una ventana en el instante
t de (ancho . alto) y una ventana en el instante £+ 1 de posiciones alcanzables por
las particulas de la ventana original. Tomando ¢ como el desplazamiento maximo
de una particula por unidad de tiempo, la ventana de posciones alcanzables en
t + 1 tiene un tamano de [(ancho + 2¢) . {(alto + 2¢)]. Luego, con é densidad de
particulas en el fluido, tenemos que k =[(ancho + 2¢) . (alto + 2¢)] . & representa
una estimacion de la cantidad de particulas en la subregién alcanzable desde la
ventana ?; en la préoxima imagen de la secuencia. Tomando p; como la cantidad
de particulas identificadas en la ventana en %, el espacio de biisqueda es menor
que la expresion 3.42, ya que cada particula puede a lo sumo ser relacionada con
otra de una regién alcanzable, como se ve en la ecuacién 3.43,
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donde ¢ es la cantidad de ventanas de (ancho . alto) de la imagen del instante
t, y lleva la expresién 3.43 de una subregién a toda la imagen. Dadas las p;
posiciones de las particulas encontradas en una subregién, a lo sumo habrd &
desplazamientos hacia particulas en la subregién alcanzada a velocidad mdxima.
El espacio de biisqueda es grande pero con densidades bajas y la velocidad de
calculo actual puede realizarse una biisqueda exhaustiva del espacio restringido.

O(E) = (3.43)

Andlisis de los desplazamientos La bisqueda de los mejores desplazamien-
tos requiere definir cémo se comparan las distintas asignaciones de particulas.
Una medida posible es tratar de minimizar la suma de los desplazamientos par-
ciales a medida que se construye la trayectoria: menor distancia. Esta medida
tiene varias desventajas. Utiliza un dnico criterio de calificacién (la distancia de
desplazamiento) y busca los minimos locales para cada trayectoria . Facilmente,
se puede encontrar un ejemplo en que la eleccién de un desplazamiento subdéptimo
permite armar la trayectoria correcta (optimizacion global de las trayectorias).
Por otra parte, si a medida que se recorre la lista de trayectorias se asignan los
desplazamientos directamente y cada desplazamiento sélo puede ser seleccionado
para una trayectoria, la seleccién del mejor desplazamiento para cada trayectoria
depende del orden en que se recorre la lista de trayectorias. Si dos trayectorias
compiten por un desplazamiento, lo obtiene la primera en la lista de trayectorias.
Estos inconvenientes aumentan la complejidad del anélisis de los desplazamientos.

El algoritmo de andlisis de desplazamientos debe tener en cuenta la estrategia
de bisqueda y la medida de calificacion para la evaluaciéon de las asignaciones.
La estrategia de bisqueda se refiere a la forma en que se recorre el espacio de
datos generado por todos los desplazamientos posibles. La medida se utiliza para
evaluar los desplazamientos con respecto a la coherencia esperada. La medida de
calificacion esté relacionada con el modelo de los trayectorias buscadas.

A partir de la posicion p de una particula en dos instantes de tiempot — 1y
t, se estima su posicién p en el proximo instante ¢+ 1. El cdlculo de la estimacion
tiene en cuenta las caracteristicas del movimiento. Dada la posicion estimada p
en el instante £ + 1 para cada trayectoria a, se obtienen las particulas p; cercanas
a esta posicién, candidatas del anglisis de la correspondencia, donde ¢t + 1 es el
indice de tiempo dentro de la secuencia e ¢ el indice que identifica a la particula
dentro del conjunto de particulas encontradas en esa imagen. Las candidatas son
evaluadas utilizando la medida de calificacion o coherencia. La medida d(p, p;)
debe tener en cuenta varios factores,
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1. Error con respecto a la estimacién
2. Orientacién

3. Coherencia del desplazamiento con respecto a la trayectoria anterior

Cabe destacar que dos trayectorias a y b distintas pueden tener estimaciones
tales que reclamen una misma posicién de la préxima imagen. La interseccién de
los conjuntos de particulas reclamadas no es vacia. Los algoritmos de seguimiento
deben resolver este conflicto utilizando la medida de calificacién para encontrar
la mejor asignacion.

Actualmente, el problema de la correspondencia, las estrategias de biisqueda,
la medida de calificacién de los candidatos y la resolucién de los conflictos entre
trayectorias son dreas de investigacion activa.

3.5.3 El algoritmo de seguimiento implementado

Como se mencioné anteriormente, los temas principales del algoritmo de
seguimiento de particulas son:

1. Estrategia de biisqueda
2. Analisis de desplazamientos encontrados

3. Resolucién de conflictos entre trayectorias

A continuacién, se describen las decisiones de implementacién tomadas en este
estudio. Como se mencioné anteriormente, el criterio seguido estuvo orientado a
obtener una base flexible, que facilite el desarrollo de investigaciones posteriores.
Las investigaciones futuras en la materia podran concentrarse en temas especificos
y extender facilmente la arquitectura funcional inicial.

Estrategias de bisqueda

Dado un momento intermedio del procesamiento se tiene: un conjunto de trayec-
torias construidas Ty un conjunto de particulas por asignar P = {p;/0 < i < n},
con n cantidad de particulas encontradas. El problema de la correspondencia en-
tre las trayectorias y las particulas puede ser analizado desde dos puntos de vista:
andlisis por trayectorias y andlisis por particulas.

o En el andlisis por trayectorias, dada un trayectoria ¢, se obtienen todos los
desplazamientos posibles p; dentro de una zona de desplazamiento maximo
Z desde la posicién estimada p*. Luego, para cada trayectoria se selecciona el
mejor desplazamiento p; tal que minimice la medida de calificacién d(p, p;).
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En la expresion 3.44, se presenta la funcién hp : T' — P de asignacion de
particulas p; a trayectorias t,

hp(t) = min d(p", p) (3.44)
pi€Z(p")
donde P es el conjunto de particulas encontradas, p' es la posicién estimada
para la trayectoria t , y p; € Z(p') se refiere a los desplazamientos dentro
de la zona de las posiciones vecinas a la estimacioén p'.

e En el andlisis por particulas, dada una particula p, se buscan todas las
trayectorias t; que la reclaman con la posicién estimada p%. Luego, cada
particula es asignada a la mejor trayectoria ¢; tal que minimice la medida de
calificacion d(p%, p). En la expresion 3.45, se presenta la funcion hy : P — T
de asignacion de trayectorias t; a particulas p,

hr(p)= min d(p",p) (3.45)
t; /P9 €Z(p)
donde T es el conjunto de trayectorias, p% es la posicién estimada para cada
trayectoria t;, y p" € Z(p) se refiere a las trayectorias dentro de la zona de
las posiciones vecinas a p.

En ambos casos, las evaluaciones se basan en la medida de calificacion d.

En la implementacion realizada, el orden de la lista de trayectorias y particulas
afecta los seleccién de los desplazamientos.

En los algoritmos 5 y 6, se presenta esta forma dual de enfrentar el pro-
blema. Los algoritmos generan una lista de desplazamientos y recorren la lista
asignando un candidato en cada iteracion. En la seleccion del candidato, se aplica
un umbral minimo para evitar la seleccién de desplazamientos con calificacion
mala en el caso de no existir un buen candidato. Finalmente, las particulas que
no fueron asignadas a ninguna trayectoria son recuperadas como comienzo de
nuevas trayectorias.

La desventaja principal de ambos métodos se encuentra en que las asigna-
ciones se resuelven en el orden en que se recorre la lista de desplazamientos.
Los conflictos entre los reclamos realizados son resueltos mediante el método
mds simple: el primero que lo reclama lo obtiene. En ambos casos, se realiza un
andlisis parcial del espacio de biisqueda. Por ejemplo, en el algoritmo 5, dadas
dos trayectorias que reclaman una misma particula, el algoritmo analiza primero
una de las trayectorias y asigna la particula como mejor desplazamiento. La
seginda trayectoria perdio la asignacion de la particula debido a que el algoritmo
comenzo primero por la otra trayectoria, sin tener en cuenta si la calificaciéon de
la segiinda trayectoria era mejor que la de la primer trayectoria.
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Algoritmo 5 Seguimiento por trayectorias

/* Andlisis de las trayectorias */
para todo fr hacer
/* Dada una trayectoria tr */
/* buscar los desplazamientos para cada particula */

desp < BUSCAR DESPLAZAMIENTOS(tr,vz,vy)

/* Calificar los desplazamientos */
califica <= M EDIDA(desp,nivel restrictivo)

/* Buscar el mejor desplazamiento */
m < MINIMO(califica)

/* Si satisface un criterio minimo */
si m > ctemin entonces
/* Si ya fue usado por otra trayectoria */
si ESTA USADO(m) entonces
/* Acumular el contador de conflictos */
conflicto <= conflicto + 1
sino
/* Armar la trayectoria con el desplazamiento */
INCORPORAR TRAY ECTORIA(tr,m)
RECUPERAR_PERDIDAS()
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Algoritmo 6 Seguimiento por particulas

/* Andlisis de las particulas */
para todo pr hacer
/* Dada una particula pr */
/* buscar los desplazamientos */
desp < BUSCAR DESPLAZAMIENTOS(pr,vz,vy)

/* Calificar los desplazamientos para cada trayectoria */
califica <= M EDIDA(desp, nivel _restrictivo)

/* Buscar el mejor desplazamiento */
m <= MINIMO(califica)

/* Si satisface un criterio minimo */
si m > ctemin entonces
/* Si ya fue usado por otra trayectoria */
si ESTA USADO(m) entonces
/* Acumular el contador de conflictos */
conflicto <= conflicto + 1
sino
/* Armar la trayectoria con el desplazamiento */
INCORPORAR TRAYECTORIA(m, pr)
RECUPERAR PERDIDAS()

Al
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Parametros Dado el andlisis presentado sobre la reduccion del espacio de
busqueda basado en la region alcanzada a velocidad méxima (ver 3.5.2), los al-
goritmos de seguimiento implementados reciben como pardmetro el tamano de
la ventana inicial, la ventana de bisqueda y el nivel restrictivo a utilizar en el

analisis de las trayectorias:

o En la primer imagen de la secuencia, la ventana inicial establece todos los
desplazamientos para cada particula hacia el cuadro siguiente. Todos los
desplazamientos para una misma particula son considerados trayectorias.
No se busca el mejor desplazamiento para cada trayectoria, ya gue en la
primer imagen no se dispone de estimaciones. En la préoxima iteracion, para
cada trayectoria, se estima su préxima posicioi.

e Las ventana de busqueda limita ¢l rango de posiciones consideradas como
desplazamientos posibles de una trayectoria en el procesamiento de la se-
cuencia completa. Cada posicién encontrada dentro de la ventana serd anali-
zada para asignarla a la mejor trayectoria.

e Kl nivel restrictivo se utiliza para controlar ia evaluacién de los desplaza-
mientos. Kn la proxima seccion, se describe en detalle.

Los pardmetros son estimados para cada experiencia. El ajuste correcto ob-
tiene trayectorias que se corresponden con el movimiento observado. Las trayec-
torias detectadas correctamente son seguidas a lo largo de mayor cantidad de
cuadros. Esto se observa en la longitud final de las trayectorias.

Andlisis de desplazamientos encontrados

Los desplazamientos encontrados a través de la estrategia de biisqueda son cali-
ficados mediante una medida que asegura una coherencia minima. La medida
implementada combina tres criterios que establecen distintos niveles de restriceion
en los desplazamientos aceptados:

1. Error con respecto a la estimacion. Determina, cudnto varia la posicion en-
contrada con respecto a la estimacion anterior, se aplico la distancia euclidea
para su calenlo.

2. Orientacién con respecto a la trayectoria anterior. La trayectoria tenia una
direccion anterior, el criterio establece la variacion direccional con respecto
al sentido anterior, se aplico la diferencia en radianes.

3. Coherencia del desplazamiento con respecto a la velocidad del movimiento
registrado. Este criterio establece la diferencia entre los desplazamientos
anteriores y el desplazamiento actual. Dada la velocidad de captura uti-
lizada, consideramos los desplazamientos individuales constantes. Si bien
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las particulas pueden acelerar o desacelerar, la frecuencia de captura alta
permite considerar las variaciones de velocidad despreciables.

Llamamos grado de libertad de desplazamientos permitidos a la combinacién
de los criterios mencionados anteriormente. El grado de libertad permite controlar
la coherencia de las trayectorias.

Se implementaron tres niveles restrictivos:

e Nivel restrictivo 0. Se considera solamente el error con respecto a la esti-
maciéon anterior.

e Nivel restrictivo 1. Se considera Nivel restrictivo 0 y diferencia con respecto
a la orientacién en radianes.

e Nivel restrictivo 2. Se considera Nivel restrictivo 1 y diferencia con respecto
a la velocidad anterior.

Por ejemplo, el nivel restrictivo 0, permite que las trayectorias sigan cualquier
direccién siempre que la posiciéon de la particula se encuentre cerca de la esti-
macion. En los casos donde el movimiento de las particulas es erratico, un grado
de libertad alto encuentra exitosamente las trayectorias.

La combinacién de los criterios se realiza mediante una suma ponderada. Las
constantes aplicadas a cada criterio deben ser estimadas en la préactica de acuerdo
a la influencia que se les desee dar sobre la libertad de la trayectoria. Los casos
presentados en el capitulo 4, consideran las constantes con valor 1.

En resumen, el algoritmo implementado permite ensayar las estrategias de
bisqueda, andlisis por trayectorias y andlisis por particulas, con cada nivel res-
trictivo, ajustando los pesos de cada componente de la sumatoria.

Dependencia espacial en el andlisis de desplazamientos FEl movimiento
de un fluido es altamente homogéneo. Dada esta caracteristica, el movimiento de
las particulas vecinas inmersas en el fluido es similar. En este sentido, no puede
asociarse a una trayectoria un desplazamiento en contra de la direccién general
del fluido. La direccién del fluido es inferida a partir del movimiento del conjunto
de particulas vecinas.

Esta restriccion en el movimiento es llamada dependencia espacial. La depen-
dencia espacial entre las particulas vecinas pueden ser expresada dentro de la
medida de evaluaciéon de desplazamientos.

Los iiltimos avances en el procesamiento de imdgenes, orientados a poner en
practica la nocion de dependencia espacial, aplican la teoria de campos de Markov
(MRF, Markov random field) en la la reconstruccion de imégenes y supresion de
ruidos. La teoria MRF provee una herramienta de modelado para los problemas
de visién dentro de una estructura Bayesiana.
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Tomando el problema de la asignacion entre trayectorias - particulas, la apli-
cacion de MRF se orienta a maximizar la probabilidad de una configuracion
dada (MAP, maximum a posteriori). La busqueda de la solucién se implementa
mediante un algoritmo de optimizaciéon combinatoria, por ejemplo recocido simu-
lado (Ver Geman [28]). La implementacion de una medida gue utilice campos de

Markov para tener en cuenta la dependencia espacial es una de las direcciones de
desarrollos futuros.

Resolucién de conflictos entre trayectorias

Dada la baja influencia de los conflictos entre trayectorias, se opté por tomar
la primera asignacion de una trayectoria con una particula como correcta. Los
conflictos posteriores son detectados y controlados estadisticamente para seguir
su influencia, pero no son analizados para influir en el resultado final del algorit-
mo. En el caso de encontrar una experiencia con gran cantidad de confiictos, es
posible implementar una comparacion entre los conflictos para obtener la mejor
asignacion trayectoria - particula, con respecto a la medida mencionada en el
punto anterior u ofra disenada ad hoc.

Las particulas perdidas, que no fueron asignadas a ninguna trayectoria, son
recuperadas como trayectorias nucvas. Dado ¢l orden de creacién, las trayectorias
mds antiguas tienen prioridad en la asignacion de las particulas. De esta forma,
las particulas no asignadas, por ruido o por ingreso dentro de la escena, crean
trayectorias y no provocan problemas de asignacion a las originales.

Anadlisis numérico de los resultados

Un indicador de la calidad del sequimienio es la relaciéon entre la longitud final
de la trayectoria y la cantidad de cuadros de la secuencia, %; En el caso ideal,
cuando la trayectoria pudo ser seguida a lo largo de toda la secuencia, el fndice
es 1. La media de los indices de todas las trayectorias se utiliza para evaluar la
efectividad general del seguimiento realizado.

Un indicador de la efectividad de los pardmetros seleccionados es la cantidad
de particulas perdidas. En la situacion ideal, no habria particulas perdidas. En
los algoritmos implementados, las particulas perdidas son utilizadas para crear
nuevas trayectorias. Es posible detectar un nivel restrictivo demasiado alto por
la cantidad de particulas perdidas. Si pocas particulas llegan a satisfacer el nivel
restrictivo. entonces el nivel es inadecuado.

En la implementacién, la resolucidn de conflictos se realiza asignando el des-
plazamiento al primer reclamo encontrado, y el resto de los reclamos son igno-
rados. La caniidad de conflicios regisirados es un indicador de problemas en las
asignaciones. El ajuste de los pardmetros debe minimizar la cantidad de conflic-
tos.
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Estas medidas permiten comparar con valores concretos la calidad de los dife-
rentes métodos de seguimiento para una misma secuencia, y un mismo método de
seguimiento entre distintas secuencias de imdgenes. En el capitulo 4, se presenta
un andlisis de los valores obtenidos para estos indicadores en el seguimiento de
particulas microscopicas en un fluido en experiencias de deposicién electroguimi-
ca.
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Capitulo 4
Aplicaciones

En los capitulos anteriores se presentaron las técnicas y algoritmos de proce-
samiento de imdgenes y vision por computadora necesarios para obtener las
trayectorias de las particulas.

La captura de imdgenes cs un proceso complejo gue rcqmcrc el a.)ustc cuida-
P Giellass A 1a 1 sata arain, P ]
aoso (IU .l()b 1)'@1'?11111()‘(»[()D qht: ia (/Ullll().ld/_u EL ] uste correcto Uk’ lUU 1)(141 metros

destaca los objetos de la imagen, facilitando el reconocimiento. Ei procesamienio
de imdgenes permite subsanar problemas de la captura y preparar las imdgenes
para el reconocimiento. Los algoritmos de vision por computadora son utilizados
para reconocer los objetos de las imdgenes y obtener sus trayectorias. Los objetos
buscados son identificados dph( ando un criterio de seleccion adecuado al dominio

del nroblema. El reconocimiento obtiene las nosiciones de los obietos buscados.

P suut j & BRSNS

El andlisis de tmymtu,za:‘ relaciona las posiciones encontradas para reconstruir
1 % 8

el recorrido de cada particula. Cada posicion constituye un candidato dentro del
espacio de bisqueda. El algoritmo selecciona los candidatos que minimizan una
medida de distorsién. La seleccion de los mejores candidatos asegura la coherencia
de las trayectorias.

Las imdgenes utlhzadd 1 los “cml’tulos anteriores para Uresentar los Picmplos‘

B =

AIoUcpou osiciOn €s un
fendomeno fisico de investigacién activa. A continuacion se introduce la probie-
madtica del desarrollo de patrones de crecimiento en deposicién electroquimica en
celda delgada. En el estudio experimental, se registraron imdgenes para seguir el
desarrollo del frente de los campos de concentraciéon y remolinos convectivos en
flujos en su mayvor parte gravitoconvectivos. En conjunto, el trabajo constituye la

técnica de velocimetria de particulas por imdgenes. Como resultado del trabajo

se presenta (zl seguimiento de particulas de la secuencia 121201 y un andlisis com-
1 = Aon Ak 1 e -

pleto de otra secuencia de imdgenes. En ambos casos, se presentan ius resulitados

del procesamiento en distintas formas de visualizacion.
Por otra parte, la técnica de velocimetria de particulas por imdgenes v la apli-
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cacion desarrollada fueron utilizadas en el trabajo [29], con algunas extensiones
para adaptarlo al dominio.

4.1 Introduccién a la deposicién electroquimica
de materiales en celda delgada

La electrodeposicion en celda delgada ha despertado un interés creciente como un
paradigma para el estudio tedrico y experimiental de la formacion de patrones de
crecimiento (crecimiento inestable de interfaces)[30, 31]. La figura 4.1 muestra un
ejemplo del tipo de crecimiento obtenido. La electrodeposicion en celda delgada
es ademds un tema de gran relevancia por sus variadas aplicaciones industriales
desde la produccién de energia a la biologia y medicina.

El crecimiento de agregados de metal en deposicién electroquimica (ECD)
en celdas delgadas tienen morfologias de crecimiento complejas, ver figura 4.1,
[32] - [51]. Este sistema ha sido estudiado extensamente como un ejemplo del
crecimiento interfacial inestable. La morfologia del depésito puede ser fractal,
densamente ramificada, o dendritica dependiendo de la geometria de la celda, con-
centracion electrolitica, voltaje, y otros parametros. Los detalles de la variacion
morfolégica atin no estdn completamente comprendidos. El transporte de los iones
en la celda electroquimica es provocado por una combinacion de la migracion, di-
fusiéon y conveccion, y juega un rol crucial en el crecimiento del deposito. La
existencia del transporte ocasionado por el fluido hidrodindmico en este sistema
fue reconocido en los experimentos de Brady y Ball [33], y un nimero de medi-
ciones recientes de la concentracion de iones y el campo de velocidad convectivo,
en particular [35, 37, 39, 40, 42, 51|, ha subrayado su importancia. La conveccién
provocada por la interaccién del campo eléctrico con las regiones de carga en
el espacio local y la conveccién impulsada por gradientes de densidad han sido
ambos estudiados en considerable detalle.

A medida que la corriente fluye a través de una celda electroquimica delgada,
se generan variaciones de concentracion cerca de ambos electrodos. En el dnodo,
la concentraciéon se incrementa sobre su nivel inicial por el transporte de los
aniones hacia él, y la disolucién de los iones de metal del 4anodo. En el catodo, la
concentracion de iones disminuye a medida que los iones del metal se depositan,
y los aniones migran hacia el dnodo. Estos cambios en la concentracion provocan
variaciones en la densidad y, en consecuencia, la generacion de vértices o remolinos
gravitoconvectivos inicialmente localizados en los electrodos, ver figura 4.2 y 4.3.

Este flujo fue estudiado recientemente por Huth [37] quien usé una técnica de
seguimiento de particulas para medir el campo de velocidad. El presente estudio
utiliza técnicas similares al trabajo mencionado.

En [36] se presenta un modelo tedrico macroscépico que describe los regimenes
limites en los cuales la electroconveccién o gravitoconveccién dominan. En par-
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Figura 4.1: Eletrodepdsitos obtenidos en distintas condiciones experimentales.

(reproducido de [37]).

ticular, se describe el movimiento difuso, migratorio y convectivo de iones en
un fluido viscoso sujeto a un campo eléctrico. Las predicciones de dicho modelo
capturan el fenémeno fisico esencial.

En [49] se presenta un estudio sobre la interaccién del frente en ECD bajo
los regimenes convectivos conducidos por la gravedad. El estudio fue realizado a
través de mediciones experimentales y andlisis tedricos, mejorando trabajos pre-
vios [36]. En el estudio [49], se utilizaron técnicas de velocimetria por iindgenes de
particulas para verificar las predicciones del modelo. El seguimiento de particulas
fue realizado manualmente, ver figura 4.7, y como primer ensayo de los algoritmos
de reconocimiento de particulas, presentados en este estudio, se obtuvo la imagen
suma de las particulas encontradas, ver figura 4.6.

4.2 La configuraciéon experimental

En la figura 4.4, se muestra esquematicamente la celda de ECD. Consiste de
una capa delgada de solucién sin soporte (se usa una solucion acuosa de sulfato
de cobre) confinada entre dos placas de vidrio paralelas. Los electrodos planos
de cobre separados por 12 mm son ubicados en los dos extremos de la celda:
su espesor (0,1 mm) define el espesor de la celda. El ancho de la celda es 20
mm. Los experimentos son realizados a un voltaje constante aplicado de 10 V. La
configuracién dptica es similar a la descripta en [42]. La luz desde un diodo emisor
de luz brillante es conducido y alineado a través de un agujero pequeno de 1 mm.
Después que atraviesa la celda, el haz es reenfocado por las lentes L; y Ly. Un
borde de corte K posicionado paralelo a los electrodos en el plano focal L, bloquea
la mitad de la luz. La imagen es vista con una camara de video C'CD con un lente
de 50 mm f/1.4 montado mds alld del borde de corte. En los experimentos, se
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Figura 4.2: Movimiento convectivo en ECD visualizado en un experimento con
particulas trazadoras: (a) vista lateral mostrando las trayectorias de las particu-
las en el plano vertical, para condiciones en las cuales la gravitoconveccion es
dominante, (b) vista superior mostrando las trayectorias de las particulas en el
plano horizontal, para condiciones en las cuales la electroconveccién es dominante

(reproducido de [49] o [37]).
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Figura 4.3: Vista lateral de un experimento ECD mostrando el crecimiento de
los remolinos convectivos, cerca del cdtodo donde el electrolito disipado eleva
y conduce un flujo en sentido horario y cerca del dnodo donde el electrolito con
concentracion alta cae y también conduce un flujo en sentido horario (reproducido
de [37]).
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Figura 4.4: Diagrama esquemadtico del sistema experimental .S, una fuente puntual
de luz; Ly, Ly, lentes; M, espejo; K borde de corte; CCD, cdmara de video. Se
presenta también el sistema de coordenadas usado (reproducido de [49]).

incorporan esferas de Latex de 0.9 pm al electrolito como particulas trazadoras
para la visualizacion del movimiento del fluido. Para la observacion simultdnea del
gradiente de concentracién a través de las imdgenes de schlieren y las particulas
trazadoras, los lentes de la cdmara se reemplazan por un objetivo de microscopio
con distancia de trabajo larga. Las imdgenes son digitalizadas y almacenadas en
disco hasta 30 cuadros por segiindo con una resolucion espacial de hasta 0.5 pm
por punto.

Las imdgenes de schlieren de la celda ECD son usadas para el estudio de la
evolucién del depdsito y del frente de concentracién en el dnodo y el cdtodo.
La figura 4.5 muestra una secuencia de imdgenes de schlieren obtenidas en una
corrida con concentracién electrolitica ¢ = 0.3 mol/l. Las zonas brillantes corres-
ponden a los valores positivos de de/dy, mientras que las zonas oscuras en el
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centro de la celda indican concentracion constante. Los gradientes pronunciados
son observados cerca de los electrodos y en el frente del depdsito, mientras que
la concentracion es esencialmente constante en el centro de la celda en el tiempo
cubierto por la figura 4.5. En el estadio inicial (los cuadros en el drea superior de
la figura 4.5), los frentes de concentracion se desarrollan rédpidamente en el dnodo
y catodo, de forma paralela a los electrodos. Cuando el crecimiento ramificado
se dispara, el frente de concentracion en el cdtodo se deforma alrededor de las
ramificaciones del depésito. En los estadios posteriores, las ramificaciones de creci-
miento rapido del depdsito se aproximan al frente de concentracion, deforméndolo
y comprimiéndolo localmente, sin alcanzar al frente de concentracion. En su lugar,
el crecimiento del frente de concentracién se vuelve esclavo del depésito, y el frente
de concentracion se mueve a una distancia fija por delante de las ramificaciones
crecientes [49]. El experimento es continuado hasta que el dep6sito y el frente de
concentracién catédica encuentran el frente de concentracion anédica. Cunando
la gravitoconveccién prevalece, la ramificacion es mds rala, menos densa, y solo
unas pocas ramas (en algunos casos solo una) progresan mds alld de los primeros
estadios, mientras que el resto detiene su crecimiento.

En la figura 4.5, se observa el cambio en la morfologia del depdsito cuando
el deposito ha llegado a los 3/4 de la distancia catodo-dnodo. Esta transicion,
en la cual se vuelve mds densamente ramificado, es acompanada por un cambio
en la velocidad de crecimiento. La transicion se produce por el cambio en el
ambiente quimico en las puntas crecientes del agregado debido al arribo del frente
de concentracion anddica [37] [48]. Las imdgenes presentadas fueron tratadas con
un cambio de escala 2.2.3 para mejorar la visnalizacion de los depésitos.

Para ilustrar el movimiento de las particulas trazadoras cerca del cdtodo, una
serie temporal de iméagenes fue sumada conjuntamente y aplicado un umbral. La
figura 4.6 es una vista superior de la celda mostrando trayectorias de particulas.
Las particulas tienen un componente x para sus velocidades, debido a una leve
desviacién de la celda en esa direccion.

Para investigar la relacidn espacial entre la capa limite de concentracion y los
virtices gravitoconvectivos, se mide la intensidad schlieren y, simultdneamente,
el movimiento de las particulas incorporadas al electrolito. La figura 4.7 mues-
tra un secuencia temporal de imdgenes mostrando la imagen de schlieren de la
capa limite y las particulas visualizadoras del flujo. La posiciéon de una particula
estd indicada por un punto negro en cada cuadro. En los primeros siete cuadros la
particula marcada se mueve lejos del citodo, avanza por el fluido en movimiento
saliente en la mitad superior del vértice. El dltimo cuadro muestra un ciclo cast
completo de una particula, con flechas indicando la direccién del flujo. La secuen-
cia de imdgenes demuestran que el tamano del remolino convectivo es igual a la
capa limite de concentracién. Las imédgenes presentadas fueron tratadas durante
la captura con la aplicacion ImagePC [52] para mejorar el brillo y el contraste.
De esta forma, se logra visulizar con claridad las particulas, y el frente de con-
centracion.
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Figura 4.5: Imdgenes de schlieren mostrando la evolucién de los frentes de con-
centracion catédico (izquierda) y anddico (derecha), y el depdésito creciendo sobre
el catodo. Vista superior de una seccién delgada de la celda para ¢ = 0.3 mol/L
La distancia entre los electrodos es 12 mm, y el tiempo se incrementa: 20, 40, 65,
90, 115 y 135 segundos, tiempo total 600 segundos (reproducido de [49]).
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Figura 4.6: Vista superior de las trayectorias de las particulas de visualizacion en
el remolino gravitoconvectivo cerca del catodo. Varias imégenes digitales durante
un intervalo estédn superpuestas y aplicado un umbral para mostrar el movimiento
de las particulas trazadoras. Las dimensiones de las imdgenes: 0.90 x 2.75 mm.

4.3 Plataforma utilizada

Las rutinas y los algoritmos para el anélisis de trayectorias fueron implementa-
dos en IDL 5.0 [53]. IDL es un ambiente de desarrollo completo para el andlisis
interactivo y la visualizacién de datos. IDL integra un lenguaje orientado al proce-
samiento de vectores con técnicas de andlisis matemadtico y visualizacién grafi-
ca. Fl desarrollo con IDL permite la implementacion de aplicaciones en tiempos
menores. La herramienta permite la exploracién interactiva de datos a través de
comandos, que luego pueden ser integrados en aplicaciones completas. Las ope-
raciones matriciales provistas por el ambiente permiten trabajar sobre matrices
completas, sin el uso de ciclos, simplificando la programacién y reduciendo et
tiempo de desarrollo. IDL provee una libreria de funciones que permiten realizar
ploteos rdpidos multidimensionales, visnalizacién de vohimenes, visualizacion y
manipulacién de imdgenes, animacién de secuencias de imégenes, y andlisis es-
tadisticos y numéricos. Por otra parte, el cédigo desarrollado puede ser ejecutado
en miiltiples plataformas, donde se disponga del ambiente IDL, sin necesidad de
compilacién.

4.4 Resultados obtenidos

4.4.1 Esquema general

Los filtros y algoritmos presentados en los capitulos de procesamiento de imdgenes
y visién por computadora son utilizados para procesar las secuencias de imédgenes.
Los ejemplos de los capitulos anteriores fueron obtenidos del procesamiento de
los cuadros 232 a 265 de la secuencia 121201 de 300 cuadros. Para la produccion
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Figura 4.7: Una serie temporal de imagenes mostrando la intensidad schlieren y las
particulas visualizadoras del flujo cerca del cdtodo, el cual esta sobre la derecha.
El tiempo se incrementa hacia abajo. Los cuadros son tomados a un indice de
3 ¢ps, el primer cuadro 30 segundos después del comienzo del experimento. La
posiciéon de una particula dada estd marcado con un punto negro en cada imagen.
La imagen inferior muestra un ciclo de una particula casi completo, con flechas
indicando la direcciéon del flujo. Las dimensiones para cada imagen: 0.23 x 1.5
mm. (reproducido de [49]).
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de las imdgenes, se probd cada filtro o algoritmo en un cuadro de la secuencia
mencionada.

Rutina de procesamiento

La implementacion permite integrar en una rutina los filtros y algoritmos para
procesar la secuencia de imdgenes. El diseno de la rutina es guiado por un proceso
de seleccion de los filtros y algoritmos méds adecuados para el tratamiento de las
imagenes y la deteccién de particulas.

La principal ventaja del método es la facilidad para combinar las diferentes
funciones y antomatizar el procesamiento de las secuencias de imdgenes. Tomando
como ejemplo la secuencia 121201, el algoritmo 7 fue disenado para obtener las
trayectorias de las particulas de la secuencia 121201,

El algoritmo 7 convierte el formato multicuadro de la imagen captura-
da (TIFF) a imdgenes independientes, ver figura 1.1. El almacenamiento en
archivos independientes permite seleccionar, eliminar, analizar secuencias par-
ciales y tratar indgenes particulares. El procesamiento con nndgenes independien-
tes es mds flexible que el formato multicuadro obtenido del equipo de captura. El
formato multicuadro requiere realizar todas las modificaciones a través de algin
software de edicion de imdgenes.

Las rutinas toman las imdgenes de un directorio origen y dejan los resultados
del procesamiento en otro directorio destino. La distincién entre directorio de
origen y directorio destino permite conservar cada paso del procesamiento. Si
algiin paso del algoritmo arroja resultados incorrectos, es posible retomar desde
ese punto con otra alternativa de procesamiento.

Tratamiento de imdgenes

La edicion de las imdgenes realizada en la rutina estd compuesta por la supre-
sion de los bordes de la escena, ver figura 2.1. Dada la reduccién de tamano
de la imagen, los tiempos de procesamiento y la regién de estudio se reducen
considerablemente. Otros objetos presentes fueron eliminados sin necesidad de
reconocimiento. En otras situaciones, los objetos reconocidos deben ser selec-
cionados para aislar las particulas (Por ejemplo, por el tamano).

Luego de la edicién de imagen, se aplica un filtro de la media para eliminar el
ruido de fondo generado por el equipo de captura. El ruido de la imagen reduce
la efectividad de los filtros de deteccion.

En este punto, las imédgenes fueron tratadas y se encuentran listas para ser
procesadas por los filtros y algoritmos para reconocimiento y seguimiento, vision
por computadora.
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Algoritmo 7 Rutina para procesamiento de la secuencia 121201
PRO RUTINA121201

; Conversion formato tif multicuadros a
; secuencia de imdgenes independientes

CONV _TIFF, "d:\220202.tif", "c:\secuencia\1\"

: Eliminar bordes de la escena

v = VID ABRIR("c:\secuencia\1\")

VID PROCESAR, v, "c:\secuencia\2\", "SELECCION", PARAM1 = 0,
PARAM2=79, PARAMS3 = 627, PARAM4=294

VID CERRAR, v

: Eliminar ruido de fondo

v = VID ABRIR("c:\secuencia\2\")

VID PROCESAR, v, "c:\secuencia\3\", "MEDIAVI", PARAM5=0
VID CERRAR, v

: Aplicar operador de Moravec

v = VID ABRIR("c:\secuencia\3\")

VID PROCESAR, v, "c:\secuencia\4\", "MORAVECC"
VID CERRAR, v

; Aplicar del filtro umbral

v = VID ABRIR("¢:\secuencia\4\")

VID PROCESAR, v, "e:\secuencia\5\", UMBRAL", PARAMI1=40,
PARAMS5=0

VID CERRAR, v

: Aplicar del operador dilatacion

v = VID ABRIR("c:\secuencia\5\")

VID PROCESAR, v, "c:\secuencia\6\", "DILATACION", PARAM1=1
VID CERRAR, v
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: Andlisis de centroides
v = VID ABRIR("c:\secuencia\6\")

VID PROCESAR, v, "e:\secuencia\7\", "CENTROIDE", PARAM5=0

VID CERRAR, v

; Conversién de la imagen a posiciones
v = VID ABRIR("c:\secuencia\7\")
VID APUNTOS, v, "c:\secuencia\8\"
VID CERRAR, v

; Imagen suma de posiciones

p = PTO ABRIR("c:\secuencia\puntos.txt")
PTO_ SUMA, p, "c:\secuencia\"

PTO CERRAR, p

: Seguimiento de las particulas
p = PTO_ABRIR("c:\secuencia\8\puntos.txt")
t = PTO_SEGUIM(p, "c:\secuencia\8\", 0, 0, 24, 24, 48, 48)

; Informe resultado con las trayectorias

TRA GRABAR IMAGEN EN, t, "c:\secuencia\8\seguimiento.bmp", LIM-

ITE =10

; Imagen resultado con las trayectorias

TRA GRABAR TRAY EN, t, "c:\secuencia\8\", "seguimiento.txt", LIM-

ITE =10
PTO CERRAR, p
END
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Reconocimiento de objetos

Para reconocer las particulas se usé el operador de Moravec continuo. En estas
imdgenes, el operador destacé notablemente las particulas buscadas, ver figura
3.14. Las imdgenes obtenidas no requieren mayores esfuerzos para segmentar las
particulas. Se aplicé un filtro umbral con un valor adecuado para separar las
particulas del fondo de la escena, ver figura 2.6. En algunos casos, los objetos
encontrados se encuentran fragmentados. Para unir los fragmentos, se utilizé una
iteracién del operador dilatacion, ver figura 3.9. El operador no modifica signi-
ficativamente la posicion central de los objetos; el centroide es utilizado para la
construccion de las trayectorias.

En esta secuencia, las objetos reconocidos son en su mayor parte particulas.
Los otros objetos reconocidos son depositos de materiales. Debido a que su presen-
cia no desvia los resultados del seguimiento, se decidié evitar la aplicacién de un
operador para eliminarnos.

Una vez identificadas las particulas, se determina su centro de masa o cen-
troide, y las coordinadas (z, y) de las mismas, ver figura 3.15. Esto se realiza para
cada cuadro. El archivo de puntos resultante de cada cuadro tiene un tamano
mucho menor que la imagen original y contiene la informacion necesaria para el
seguimiento. El almacenamiento de este archivo permite realizar el seguimiento
con distintos pardmetros y restricciones segin el objetivo del seguimiento, sin
necesidad de realizar nuevamente todo el procesamiento de imédgenes.

Seguimiento de particulas

Los algoritmos de seguimiento de particulas reciben como pardmetros las dimen-
siones de la ventana inicial, la ventana de bisqueda y el nivel restrictivo de la
medida a utilizar. En las primeras imégenes de la secuencia, la ventana inicial
establece todos los desplazamientos considerados como trayectorias. La ventana
de bisqueda limita el rango de posiciones consideradas como desplazamientos
posibles de cada trayectoria. El nivel restrictivo aplicado se utiliza para controlar
la evaluacién de los desplazamientos encontrados. De los desplazamiento analiza-
dos para cada particula, el mejor desplazamiento conforma la trayectoria de un
particula.

4.4.2 Visualizacién de resultados

La formas de analizar los resultados son tres: imagen suma de posiciones, imagen
con las trayectorias encontradas e informe de trayectorias.

Imagen suma de posiciones

A continuacién, las rutinas generan la imagen con la suma de las posiciones.
La imagen suma contiene todas las posiciones encontradas en la secuencia de
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Figura 4.8: Imagen suma de posiciones de los cuadros 232 a 265 de la secuencia

121201

imagenes en los distintos instantes de tiempo superpuestos en un cuadro 1inico,

En la figura 4.8 se observan las posiciones encontradas en la secuencia 121201.
Cada posicién de un particula en un instante de tiempo, estd representada por
un punto en la imagen. Visualmente, se reconocen las trayectorias por la sucesion
de posiciones detectadas. En este caso, resultan lamativas las trayectorias de
la zona izquierda central de la imagen que tienen una orientacion distinta del
movimiento del flujo. Esto puede ser provocado por movimientos en otro plano
de profundidad. Los algoritmos deben arrojar resultados gue se correspondan con
las trayectorias observadas.

La imagen suma es una herramienta para evaluar la calidad del procesamiento
de imdgenes realizado hasta el momento. Si la imagen no muestra claramente
las trayectorias coherentes de posiciones, el procesamiento precedente debe ser
modificado para mejorar el resultado de los algoritmos de seguimiento.

La imagen suma es utilizada para guiar la preparacion de las imdgenes, realizar
andlisis cualitativos de la experiencia, y verificar el funcionamiento correcto de
los algoritmos de seguimiento.

Imagen de las trayectorias encontradas

Las trayectorias encontradas puede ser graficadas en una imagen. En la figura
4.9 se aprecian las trayectorias encontradas por los algoritmos de seguimiento.
En la regién centro izquierda (drea turbulenta), las trayectorias son confusas.
Sin embargo, las trayectorias tueron detectadas correctamente. La observacién de
trayectorias en las dreas dificiles requieren imdgenes mas detalladas, enfocadas
especificamente en esa zona.

La imagen suma de posiciones y la imagen de las trayectorias encontradas
pueden ser combinadas para observar la correspondencia del las trayectorias con
las posiciones reales.

En la figura 4.10, se observa la superposicion de las trayectorias con las posi-
clones. Las trayectorias encontradas siguen notablemente las posiciones recono-
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Figura 4.10: Imagen de la superposicién de la suma de posiciones y las trayectorias
encontradas

cidas del mundo real. La imagen también presenta los puntos que no pudieron
ser asociados con una trayectoria. En el drea superior izquierda, se aprecian posi-
ciones regulares que no fueron seguidas.

Informe de trayectorias encontradas

El registro final de las trayectorias encontradas se realiza en un informe de trayec-
torias, ver tabla 4.1.
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COMIENZO: seguimiento.txt

N t@ t@+l) x@ yh =x@+l) y+l) dx dy v Alfa
0 000 001 586 1 589 1 3 0 3.00 0.00
0 001 002 589 1 585 1 -4 0 4.00 180.00
0 002 004 585 1 586 1 1 0 1.00 0.00
0 004 005 586 1 585 i s 0 1.00 180.00
0 005 007 585 1 587 1 2 0 2.00 0.00
0 007 008 587 1 589 1 2 0 2.00 0.00
0 008 009 589 1 588 T % 0 1.00 180.00
0 009 010 588 i 585 1. =3 0 3.00 180.00
0 010 011 585 1 589 1 4 0 4.00 0.00
0 011 013 589 1 586 1 -3 0 3.00 180.00
0 013 014 586 1 589 1 3 0 3.00 0.00
0 014 016 589 1 587 1 2 0 2.00 180.00
o 0186 018 587 1 584 T =3 ¢ 3.00 180.00
Pasos 13
1 000 001 206 3 204 2 -2 -1 2.24 206.57
1 001 002 204 2 199 2 =5 0 5.00 180.00
674 010 011 57 140 61 138 4 -2 4.47 333.43
674 011 012 61 138 64 136 3 2 3.61 326.31
674 012 015 64 136 70 132 6 -4 7.21 326.31
674 015 016 70 132 70 131 0 -1 1.00 270.00
674 016 017 70 131 71 129 1 -2 2.24 296.57
674 017 019 71 129 76 128 5 -1 5.10 348.69
674 019 022 76 128 81 124 5 -4 6.40 321.34
674 022 023 81 124 78 122 -3 -2 3.61 213.69
674 023 024 78 122 80 121 2 -1 2.24 333.43
674 024 026 80 121 88 121 8 0 8.00 0.00
674 026 027 88 121 89 121 1 0 1.00 0.00
Pasos 11

Tabla 4.1: Ejemplo del registro obtenido de las trayectorias encontradas en el
procesamiento de una secuencia de imdgenes.

En el informe se detalla por cada trayectoria encontrada: el mimero de trayec-
toria p, el cuadro en que comenzo el desplazamiento t,,, el cuadro donde finali-
76 el desplazamiento t, 1, la posicion (z,y) del instante #,, la posicion (z,y)
del instante t,.1, el desplazamiento (Axz, Ay), la velocidad v, y la orientacion
del desplazamiento «. El informe permite el andlisis numérico de los resultados
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Figura 4.11: Disposicién inicial de la escena y crecimiento de la dendrita en un
cuadro intermedio de la secuencia

obtenidos.
El algoritmo 7 logrado puede ser aplicado nuevamente en otra secuencia par-
cial de la secuencia original o a otra experiencia.

4.5 Analisis completo de una secuencia

A continuacion se presentan los resultados del procesamiento de una serie de
imagenes. La secuencia 220202 contiene 300 cuadros y fue capturada a 8 cuadros
por segundo. En la experiencia se utilizaron particulas de 0.5 mm de didmetro. A
diferencia de la experiencia anterior, el estudio de la secuencia requirié seleccionar
los cuadros donde se aprecia mejor el movimiento y es posible aislar los objetos
voluminosos. Las imégenes utilizadas para el andlisis pertenecen a [50)].

En la figura 4.11 izquierda se observa la disposicién de la escena en los primeros
momentos de la experiencia. A los lados, se encuentran el cdtodo y el dnodo. Las
particulas ya se encuentran presentes en el fluido de transporte. En la esquina
1zquierda superior se destacan los niimeros de secuencia de los cuadros. En la
figura 4.11, la dendrita creci6 hasta el centro de la escena. A medida que crece se
observan los vortices del fluido y las ramificaciones de los depdsitos de materiales.

En las figura 4.12 se puede apreciar el desarrollo de la experiencia hasta el
estado final. La dendrita formada por los depdsitos de materiales crecié hasta
alcanzar el polo eléctrico opuesto. Para analizar la experiencia se utilizé el algo-
ritmo 3.

El algoritmo 8 es similar al algoritmo 7 utilizado para analizar la secuencia
121201. La diferencia entre ambos se encuentra en la preparacion de las imdgenes
y la deteccion de los objetos. La ediciéon de las imdgenes estd compuesta de la
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Algoritmo 8 Rutina para procesamiento de la secuencia 220202

PRO RUTINA220202

: Conversion formato tif multicuadros a
; secuencia de imdgenes independientes

CONV _TIFF, "d:\220202.tif", "c:\secuencia\1\"

; Invertir eje Y

v = VID ABRIR("c:\secuencia\1\")

VID PROCESAR, v, "c:\secuencia\2\", "ESPEJO"
VID CERRAR, v

; Ocultar niimeros de secuencia

v = VID ABRIR("c:\secuencia\2\")

VID PROCESAR, v, "c:\secuencia\3\", "CEROS", PARAM1 = 0, PARAM2
= (0, PARAM3=60, PARAM4=20

VID CERRAR, v

; Eliminar bordes de la escena

v = VID ABRIR("c:\secuencia\3\")

VID PROCESAR, v, "c:\secuencia\4\", "SELECCION", PARAM1 = 39,
PARAM?2 = 0, PARAM3=314, PARAM4=426

VID CERRAR, v

; Eliminar ruido de fondo

v = VID ABRIR("c:\secuencia\4\")

VID PROCESAR, v, "c:\secuencia\5\", "MEDIAVI"
VID CERRAR, v

: Aplicacion del filtro detector

v = VID ABRIR("c:\secuencia\6\")

VID PROCESAR, v, "c:\secuencia\7\", "DETECC", PARAM1 =5
VID CERRAR, v

; Aplicacién del umbral

v = VID ABRIR("c:\secuencia\7\")

VID PROCESAR, v, "c:\secuencia\8\", UMBRAL", PARAM1 = 160
VID CERRAR, v

R4



; Andlisis de centroides

v = VID ABRIR("c¢:\secuencia\8\")

VID PROCESAR, v, "c:\secuencia\9\", "CENTROIDE"
VID CERRAR, v

; Conversion de la imagen a posiciones
v = VID ABRIR("c:\secuencia\9\")
VID APUNTOS, v, "c:\secuencia\"
VID CERRAR, v

; Imagen suma de posiciones

p = PTO ABRIR("c:\secuencia\puntos.txt")
PTO SUMA, p, "c:\secuencia\"

PTO CERRAR, p

; Seguimiento de las particulas
p = PTO_ABRIR("c:\secuencia\puntos.txt")
t = PTO_SEGUIM(p, "c:\secuencia\", 0, 0, 16, 16, 32, 32)

; Informe resultado con las trayectorias
TRA GRABAR IMAGEN EN;, t, 'c:\secuencia\seguimiento.bmp’, LIMITE

=15

; Imagen resultado con las trayectorias

TRA GRABAR TRAY EN,t, 'c:\secuencia\’, 'seguimiento.txt’, LIMITE =
15

PTO CERRAR, p

END




Figura 4.12: Disposicion final de la escena

inversion en el eje Y, supresion de los niimeros de secuencia y bordes de la escena.
La version es necesaria debido a las caracteristicas de la imagen multicuadro
generada por el equipo de captura. Para el reconocimiento de las particulas, se
utilizé un filtro detector, ver seccion 3.1.4.

En la figura 4.13 se observan los resultados del procesamiento de los cuadros
30 al 59 de la secuencia. En la imagen suma, las particulas recorren el ancho
completo de la imagen en apenas 30 cuadros. Este hecho indica que la velocidad
de captura fue lenta, el seguimiento de particulas puede mejorar si la experiencia
se vuelve a realizar con una frecuencia de captura mayor. La imagen con las
trayectorias encontradas muestra la efectividad de los algoritmos aplicados. Se
encontraron gran cantidad de trayectorias a pesar de la frecuencia de captura
lenta. La efectividad del algoritmo se mantiene en los resultados restantes.

En la figura 4.14 se observan los resultados del seguimiento de particulas de
una secuencia parcial con movimiento del flujo irregular. Comienzan a diferen-
ciarse el movimiento en el drea superior e inferior con respecto a la dendrita.
En ambos casos los algoritmos de seguimiento encontraron trayectorias que se
corresponden con el movimiento observado. En el drea superior, el movimiento
mds lento y la gran cantidad de particulas concentradas permitieron obtener
mayor cantidad de trayectorias.

Finalmente, una vez que la dendrita hace contacto con el polo opuesto la
circulacion de corriente directa detiene el movimiento del fluido. En la figura 4.15
se observa el seguimiento del movimiento residual en el drea superior e inferior.
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Figura 4.13: Imagen suma de las particulas y trayectorias encontradas entre los
cuadros 30 y 59 de la secuencia 220202
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Figura 4.14: Imagen suma de las particulas y trayectorias encontradas entre los
cuadros 260 y 289 de la secuencia 220202

Figura 4.15: Iimagen suma de las particulas, columna izquierda, y trayectorias
encontradas, columna derecha, entre los cuadros 291 y 398 de la secuencia 220202,
en el drea superior e inferior, respectivamente, a la dendrita (crecimiento central
del depdsito 