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Introduccion

En los ultimos anos se ha visto incrementado el uso del video digital de alta defi-
nicién, como por ejemplo en la televisiéon (HDTV') o en el cine. Este formato de video
aporta nuevas caracteristicas, como son el nimero de lineas de barrido, la claridad de
imagen, mayor profundidad de campo y nivel de detalle. Esto hay que sumarlo a que
las camaras capaces de grabar en alta definicion, ofrecen mayor control técnico.

Este tipo de produccion, ademas de ser interesante para el usuario, también lo es
desde el punto de vista cientifico-tecnolégico, dado que, por ejemplo para la produccion
de varios eventos es posible utilizar una gran variedad de tipos de camaras, puntos de
vista, diferentes montajes y combinaciones de las tomas de todas las camaras siguiendo
la accion, pudiendo retransmitirlo todo en alta calidad consiguiendo que el espectador
se sienta inmerso en lo que esta viendo. Por otra parte, hay eventos en los que los
graficos por computador juegan un papel importante, ya que habitualmente se incluyen
graficos para ofrecer informacion extra al espectador. Trabajar con video digital facilita
la insercién de graficos virtuales y efectos especiales.

En esta tesis se estudian varios procedimientos para procesar el video digital con
el fin de llevar a cabo aplicaciones como las comentadas anteriormente. Uno de los
procesos importantes en este contexto es la calibracién de camaras, que permite obtener
los pardmetros y posiciéon de la cdmara con la que se ha grabado el video. Esta valiosa
informacion permite el desarrollo de aplicaciones para mejorar la compresién de la
escena, como anadir graficos, mediciones, cambiar el punto de vista, seguimiento de
objetos de interés, etc.

La calibraciéon de camaras, que puede llegar a ser un proceso costoso, se divide
en varias etapas. Dichas fases implican la ejecucion de otros procedimientos también
importantes dentro del campo de la vision por computador, como son la segmentacion,
deteccion de primitivas, seguimiento de objetos y correccion de la distorsion de lentes.

El trabajo realizado esta compuesto por contribuciones a la literatura en cada una
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de las fases necesarias para el procesado de video digital con calibraciéon de camaras.
Como aplicacion de todos los métodos propuestos se estudia también la insercion de
graficos virtuales en secuencias de video.

En primer lugar, se trabaja con la segmentacion de imégenes y deteccion de primiti-
vas en la escena, procesos necesarios para calibrar la cAmara. Se estudia como localizar
con precisiéon las primitivas en imagenes de alta definicién y en escenarios reales. Este
tipo de imagenes plantea ciertas dificultades como el cambio de iluminacién en distin-
tas zonas de la imagen o el nimero de pixeles de grosor que puede llegar a tener una
primitiva.

Cuando se cuenta con un numero suficiente de primitivas detectadas en una ima-
gen se pueden recuperar los parametros de la cdmara. En este trabajo se propone un
método de calibracién de camaras aisladas a partir de las primitivas. Por otra parte,
cuando se trata de procesar un video, hay que tener en cuenta otras caracteristicas
y requerimientos. Por ello, se realizé el estudio de la calibracién de camaras de video
montadas en un tripode. El método propuesto aprovecha las caracteristicas geométricas
del tripode para mejorar la obtencion de los pardmetros de la camara.

Una cuestién importante cuando se procesa video digital es el tiempo de procesado,
ya que muchas veces se necesita en retransmisiones en directo, repeticiones instantaneas
o en resumenes que se publican poco tiempo después de la emisién. Por lo tanto, se ha
estudiado como mejorar este tiempo de procesado sin pérdida en la precision, y se han
propuesto nuevos métodos de seguimiento de primitivas y calibracién en tiempo real.

Otro de los aspectos que influyen en la precision de los resultados de la calibracion es
la distorsién de la lente. Esta puede provocar errores en la estimacion de los parametros
de la caAmara y por consiguiente errores en las aplicaciones posteriores. Se ha realizado
un estudio del efecto de dicha distorsién de lentes en las secuencias de video, del cual
se han obtenido nuevos modelos matematicos para su estimacion y correccion.

Después de realizada la calibracién de la camara, se dispone de informacién sufi-
ciente para insertar graficos virtuales en secuencias de video. Se ha abordado este tema
para probar la calidad de los métodos propuestos en este documento de tesis, debido
a que esta aplicacién requiere rapidez en el procesado del video a la vez que precision
en los resultados de calibracion.

Al anadir graficos a una secuencia, el ojo humano puede percibir pequenas vibra-
ciones durante el video debidas a pequenos errores de precision en la calibracion de
la camara. Para corregir este tipo de perturbaciones, se propone anadir un método de
suavizado al proceso de seguimiento de la cAmara.
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Contenido de la tesis

El documento esta dividido en ocho capitulos. En el primero de ellos se hace un re-
corrido por el estado del arte de los problemas que se estudian en este trabajo. Después,
se dedica un capitulo completo a cada uno de los problemas tratados, en los cuales se
describen los métodos y aportaciones realizadas. El dltimo capitulo estd destinado a
comentar las principales conclusiones obtenidas de los diferentes trabajos desarrolla-
dos durante la realizacién de la tesis. A continuacion, se resume el contenido de cada
capitulo:

= Capitulo 1, Estado del arte:

El capitulo contiene la descripcion del estado del arte relativo a varios temas
importantes en el procesado de video digital. Empezando por el problema de
la calibracion de camaras, un proceso para el cual es necesario realizar varias
tareas previamente, como son la deteccién de bordes, segmentaciéon de la imagen
y extraccion de primitivas. Otro problema que se aborda, y que también afecta a
la calibracién de camaras, es la correcciéon de la distorsion de lentes. Finalmente
se describe la insercion de gréaficos virtuales en secuencias de video. En todas las
secciones se hace menciéon de los métodos mas relevantes de la literatura, haciendo
hincapié en algunas de las técnicas mas innovadoras propuestas en los tltimos
anos y que han servido de referencia a otros métodos posteriores.

= Capitulo 2, Localizacion de primitivas en la escena:
En este capitulo se trata el problema de la localizacién de primitivas en una
imagen. Se estudia detectar lineas y circulos en escenarios reales, donde aparecen
dificultades como los cambios de iluminacién o la gran cantidad de pixeles que
proporcionan los videos de alta definicion.

s Capitulo 3, Calibracion de cdmaras aisladas a partir de primitivas:
El trabajo realizado en este capitulo se centra en el desarrollo de un procedimien-
to para calibrar camaras a partir de la informacién que se obtiene de una imagen
aislada. Para ello se utilizan las primitivas localizadas en la imagen, que propor-
cionan la informacion necesaria para llevar a cabo la estimacion de la posicion de
la camara.

s Capitulo 4, Calibracion de cdmaras montadas en un tripode:
Aqui se estudian los cambios que se realizan en los procesos de calibraciéon cuando
hay que procesar una secuencia de video proveniente de una cadmara montada
sobre un tripode. Se propone un nuevo modelo que simplifica la calibracién de
secuencias de video, aprovechando las caracteristicas del tripode.
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= Capitulo 5, Sequimiento de primitivas en una secuencia de video:
Se propone un nuevo método para el seguimiento de primitivas durante una se-
cuencia de video. Este proceso es necesario para realizar la calibracion de camaras
en una secuencia utilizando solamente informacién obtenida de la misma.

= Capitulo 6, Variacion del modelo de distorsion de la lente en una secuencia de
video:
En este capitulo se estudia el efecto que tienen los cambios en la distancia focal
sobre el modelo de distorsién de la lente. Se proponen modelos matematicos para
estimar el modelo de distorsion de la lente cuando éste se ve modificado a causa
de las variaciones en la distancia de enfoque o del zoom.

= Capitulo 7, Suavizado del movimiento de una camara en una secuencia de video:
Al calibrar una secuencia de forma individual fotograma a fotograma de forma
independiente, pueden producirse ciertas discontinuidades en los resultados. En
este trabajo se propone un método para suavizar estos resultados y eliminar
posibles vibraciones que puedan aparecer cuando se utilizan los resultados de la
calibracién para otras aplicaciones, como por ejemplo al insertar graficos en la
secuencia.

s Capitulo 8, Insercion de grdficos en escenas reales de escenarios deportivos:
Este capitulo esta dedicado a describir la técnica propuesta con la que se anade
contenido virtual a una secuencia de video usando la calibracién de camaras a
partir de primitivas, ademas se explica el proceso de sincronizacion de camaras y
el procedimiento de renderizado.

» Capitulo 9, Conclusiones y trabajo futuro:
Se exponen las conclusiones finales de la tesis comentando los problemas encontra-
dos durante su desarrollo y destacando las aportaciones realizadas a la literatura
en el trabajo recogido en este documento. También se comentan las posibilidades
de trabajo futuro en esta misma linea.
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Las principales aportaciones

» Localizacion de primitivas en la imagen:
Se propone una técnica para extraer correctamente de una imagen lineas y
sus centros usando operadores morfolégicos. El método funciona incluso con
imagenes entrelazadas y cambios de iluminacién dentro de las mismas. (Pu-
blicacién 1). Los resultados de esta aportacién se ilustran en la pagina web:
http://www.ctim.es/demo107.

= Calibracion de camaras a partir de primitivas de la imagen:
El método propuesto calibra automaticamente una camara a partir de una sola
imagen de un escenario donde los objetos de interés estan en un plano. Esta técni-
ca usa como informacién las lineas y circulos que dividen una cancha deportiva.
Después se minimiza una funcién de error para obtener la mejor transformacion
de perspectiva, y finalmente se recupera la posicién de la camara. (Publicaciones
6y9).

= Clalibracion de camaras montadas en un tripode:
Proponemos un método novedoso para la calibraciéon de cdmaras en escena-
rios planos, que se ejecuta en tiempo real. Este método se basa en la geo-
metria de un tripode, una estimacion inicial de la posiciéon de la camara y en
un procedimiento de seguimiento de primitivas. (Publicaciones 5 y 8). Los re-
sultados de esta contribucién se ilustran en http://www.ctim.es/demol06 y en
http://www.ctim.es/demo108.

s Sequimiento de primitivas en un video:
Se ha propuesto un nuevo método para el seguimiento de primitivas basa-
do en un CART(Classification and Regression Tree). El procedimiento usa
una estimacién de la homograffa y lineas y circulos como primitivas. (Publi-
cacion 2). Los resultados de esta aportacién se ilustran en la pagina web:
http://www.ctim.es/demo105.

s Variacion del modelo de distorsion en una secuencia de video:
Se propone un nuevo modelo matematico que estudia la variacion del modelo
de distorsién cuando se cambia el zoom de la camara. El nuevo modelo esta ba-
sado en una aproximaciéon polinémica y una minimizacién de una funcién de
error.(Publicacion 4). En la pagina web http://www.ctim.es/demo101 se ilustran
los resultados de esta contribucion.

n Suavizado del movimiento de una cdmara en una secuencia de video:
Se introduce a la calibracién de camaras de video una restriccion de suavizado.
La funciéon de calibracion se obtiene como el minimo de una funcién de energia.



Las principales aportaciones 17

Se estudia la existencia de un minimo de dicha funcion, al igual que las soluciones
de las ecuaciones de Euler-Lagrange asociadas. (Publicacién 3).En la pagina web
http://www.ctim.es/demo102 se ilustran los resultados de esta contribucién.

= [nsercion de grdficos en imagenes de escenarios deportivos: El método propues-
to usa solamente informacion de la imagen para llevar a cabo la calibracién de
la camara. Después, se realiza una sincronizacién entre la cdmara real y vir-
tual, que hace posible el renderizado final de los graficos en la secuencia de
video. (Publicacién 7). Los resultados de la aportacién se ilustran en la direc-
cién: http://www.ctim.es/demo104.
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Publicaciones realizadas

En esta seccién se hara una breve descripcién de las publicaciones que se han
realizado en el contexto de esta tesis.

1. M. Aleméan-Flores, L. Alvarez, P. Henriquez, L. Mazorra: Morphological thick
line center detection. In: 7th International Conference on Image Analysis and
Recognition, Lecture Notes in Computer Science V. 6111 (2010) 71-80.

Se ha propuesto un método morfolégico para detectar los centros de lineas en
las imagenes, teniendo en cuenta que pueden estar en partes de la imagen con
distinta iluminacién y contraste. También es capaz de detectar los centros de
lineas de distinto grosor. El método aporta mejor precisiéon en la deteccion de
centros de lineas presentes en las imégenes de alta definicién de escenarios reales,
como son los videos de partidos de futbol.

2. L. Alvarez, P. Henriquez, J. Sanchez: CART application to image primitive
tracking. CAEPIA 11: Conferencia de la Asociacién Espanola para la Inteligen-
cia Artificial, (2011).

Se propone un nuevo método para el seguimiento de primitivas en una secuencia
de video, el cual estd basado en un CART (Classification and Regression Tree).
El procedimiento usa lineas y circulos como primitivas. Se estiman los parametros
del CART usando un proceso de aprendizaje basado en los canales RGB de la
imagen. La calidad del seguimiento de las primitivas con el arbol de decisién se
valida por medio de los porcentajes de error obtenidos al clasificar imagenes y la
comparacion con otras técnicas. Se presenta también como puede incluirse este
método en el proceso de calibracion de camaras y como acelera la ejecucion del
mismo.

3. L. Alvarez, L. Gomez, P. Henriquez, L. Mazorra: A variational approach to
camera motion smoothing. In: Differential Equations and Applications - DEA,
4 (2011) 555-564.

Se estudia el problema variacional que se deriva de la calibracién de video con
restricciéon de suavizado. Por calibracién de camara se entiende, estimar la loca-
lizacién, orientacion y zoom de la caAmara para cada fotograma del video. En este
caso, se trabaja con camaras montadas en un tripode, y para cada fotograma
capturado en el instante ¢, la calibracién queda definida por 3 parametros: P(t)
(PAN) y T(t) (TILT) que representan la rotacién del tripode sobre el eje vertical
y horizontal respectivamente, y Z(t) (CAMERA ZOOM) el zoom de la lente de la
camara. La funcién de calibracion t — u(t) = (P(t),T'(t), Z(t)) se obtiene como
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el minimo de una funcién de energia I'[u]. Por ello, en esta aportacién se estudia
la existencia de un minimo de dicha funcién de energia a la vez que las soluciones
de las ecuaciones de Euler-Lagrange asociadas.

4. L. Alvarez, L. Gomez, P. Henriquez: Zoom dependent lens distortion mat-
hematical models. Journal of Mathematical Imaging and Vision, 44(3) (2012)
480-490.

Se proponen nuevos modelos matematicos para estudiar la variacion de la distor-
sion cuando se modifica el zoom de la lente. Los nuevos modelos estan basados en
una aproximacion polinémica para tener en cuenta la variacién de los parametros
de distorsion radial a lo largo del rango de zoom de la lente y la minimizacién de
un error global de la energia al medir la distancia entre secuencias de alineaciones
de puntos distorsionados y lineas rectas después de corregir la distorsion. Para
validar el rendimiento del método, se realizan experimentos con imagenes de un
patron de calibracién y con videos de eventos deportivos.

5. L. Alvarez, P. Henriquez, L. Mazorra: Mathematical models for the calibra-
tion of cameras mounted on a tripod using primitive tracking. In: 9th
International Conference on Image Analysis and Recognition, Lecture Notes in
Computer Science V. 7324 (2012) 304-311.

Proponemos un nuevo modelo matematico para la calibracién de secuencias de
video cuando la camara estd montada en un tripode. Una de las novedades es
que no se supone que el centro de rotaciéon del tripode y el centro de proyeccion
de la camara sean el mismo punto. La calibracion esta basada en la geometria del
tripode y en el seguimiento de primitivas. La calidad del proceso de calibracion
se ha validado insertando elementos virtuales en la secuencia de video.

6. L. Alvarez, L. Gomez, P. Henriquez, L. Mazorra: Automatic camera pose re-
cognition in planar view scenarios. 17th Iberoamerican Congress on Pattern
Recognition, Lecture Notes in Computer Science V. 7441 (2012) 406-413.

Se ha propuesto un método cuyo objetivo principal es reconocer automaticamente
la posicion de la camara a partir de una sola imagen de un escenario plano. Se ha
aplicado esta técnica a escenarios de eventos deportivos usando como informacion
la lineas y circulos que dividen las diferentes partes del terreno de juego. Con
estas primitivas de la cancha, se define una funcion de error que se minimiza para
obtener la mejor transformacién de perspectiva (homografia), haciendo coincidir
una cancha real con su proyecciéon en la imagen. De dicha homografia se recupera
la posicion y orientacién de la camara en el espacio 3D.

7. M. Aleman-Flores, L. Alvarez, P. Henriquez, A. Trujillo: Augmented reality
in sport scenarios using cameras mounted on a tripod. Technical Report
- Centro de Tecnologias de la Imagen, 2012.
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Introduccion

Se aborda el problema de insertar contenido virtual en una secuencia de video. El
método que se propone usa solamente informaciéon de la imagen. En él se realiza
un seguimiento de primitivas, calibracién de camaras, sincronizacion de las cama-
ras real y virtual, y por ultimo el renderizado para anadir los gréaficos virtuales
al video real. La sincronizacién de la cdmara real y la virtual, y el renderizado se
llevan a cabo usando funciones de OpenGL (Open Graphic Library). Para ilus-
trar el rendimiento y la calidad del método propuesto, se ha validado insertando
elementos virtuales en videos de alta definicion.

L. Alvarez, L. Gomez, P. Henriquez, J. Sanchez: Real-time camera motion
tracking in planar view scenarios. Enviado a Journal of Real-Time Image
Processing, 2013.

Se propone un nuevo método para el seguimiento en tiempo real del movimien-
to de una camara en escenarios planos. El método se basa en la geometria del
tripode, una estimacion inicial de la posicion de la camara realizada en el primer
fotograma y un procedimiento de seguimiento de primitivas. Este proceso usa
lineas y circulos como primitivas, las cuales son extraidas aplicando un CART
(arbol de clasificacién y regresién). El método propuesto se aplicé a videos de
partidos de futbol grabados en alta definicién. Los resultados de los experimen-
tos prueban que la propuesta puede procesar videos de alta definicién en tiempo
real.

M. Aleméan-Flores, L. Alvarez, L.. Gomez, P. Henriquez: Camera Calibration
in Sport Event Scenarios. Enviado a Pattern Recognition, 2013.

El objetivo principal de este articulo es calibrar la camara en escenarios deporti-
vos, tales como campos de futbol, baloncesto o canchas de tenis usando solamente
una imagen. En estos casos, las referencias principales que se pueden usar para
calibrar la cdmara son las lineas y los circulos que delimitan las regiones del
terreno de juego. El primer problema que se aborda es la extraccion de las primi-
tivas de la imagen, teniendo en cuenta también el caso de zonas sombreadas. A
partir de estas primitivas, se localiza automaticamente la cancha deportiva en la
escena, estimando la homografia que hace coincidir la cancha real con su proyec-
cién en la imagen. Por iltimo, de esta homografia se recuperan los parametros
de calibracién de la cdmara (distancia focal, posicién y orientacién en el espacio
3D). Se presentan varios experimentos que ilustran la precisién de la calibracién
obtenida.



Abstract

In the last years, the use of high definition video has been increased, thanks to the
television (HDTV) or the cinema. This video format provides new features, such as the
number of scan lines, the image clearness, higher depth field and detail level. Moreover,
the modern cameras which are capable of recording HD video, offer a better technical
control.

This kind of production, apart from being interesting for the common user, is also
interesting from the scientist and technological point of view. For example, in the
production of some events, a great variety of cameras can be used, different points of
view can be selected, different camera editing and combinations of shots can be done
to follow the action, and finally it is broadcasted in high definition involving the viewer
in what is being watched. On the other hand, there are events where the computer
graphics are important, because they are usually inserted to offer extra information to
the spectator. Working with digital video makes easier the special effects and virtual
graphics insertion.

In this dissertation we study some procedures to process the digital video with the
aim of performing the previously commented applications. One of the important proces-
ses in this context, is the camera calibration. It allows to obtain the camera parameters
and its position from an image or a video sequence. This useful information makes pos-
sible the development of many applications to improve the scene comprehension, such
as graphic insertion, measurements, changing the point of view, object tracking, etc...

Camera calibration is divided in several tasks. These procedures are also impor-
tant issues inside the computer vision field. The processes are segmentation, primitive
extraction, tracking and lens distortion correction.

This work is a collection of contributions to the literature in each needed stage for
the digital video processing with camera calibration. As an application of the proposed
methods, we also studied the virtual graphic insertion in video sequences.
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First of all, we work with image segmentation and image primitive extraction. It is
studied how to locate the primitives in high definition images of real scenarios. This
sort of images present certain difficulties as illumination changes in different image
regions, or the primitive thickness (more pixels than in low definition images).

When we have detected enough image primitives, the camera parameters can be
recovered. In this work, we propose a camera calibration method using the primitives
from only one image. Moreover, when we have to process a video, there are some
different features and requirements. Therefore, we also study the calibration of cameras
mounted on a tripod, and we propose a method which is based on the geometry of the
tripod to improve the camera parameters calculation through a video sequence.

On the other hand, when a digital video is processed, one important point is the
processing time. We have studied how to improve this time without losing accuracy,
and we have proposed new methods to perform primitive tracking and calibration in
real-time.

One issue which influences the accuracy of the calibration results, is the lens dis-
tortion. It can be the cause of some errors in the calibration and therefore, errors in
the applications which use calibration information as input. For this reason, we have
studied the effect of the lens distortion in video sequences. We have obtained new mat-
hematical models to estimate and correct the lens distortion taking into account the
focal length variations.

With the information provided by the video sequence calibration results, we have
studied how to insert virtual graphics into the video sequence. In this way, we can test
the quality of the methods we have proposed in this dissertation, because this kind of
application requires an accurate and fast camera calibration computation.

When inserting virtual content into the sequence, the human eye can notice small
vibrations during the sequence due to small calibration errors. To correct this type
of perturbations, we propose adding a smoothing method in the camera calibration
process.

The work developed in this Ph.D. thesis is a part of the research lines of “Andlisis
Matemadatico de Imdgenes” research group, lead by Prof. Luis Alvarez Leén and regis-
tered in “Centro de I+D de Tecnologias de la Imagen”. The developed activities have
been funded by:

» Cabildo de Gran Canaria by the research and teaching grant programme “Becas
de investigacion en temas de interés para la isla de Gran Canaria’.
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» Universidad de Las Palmas de Gran Canaria by the funding programme “Plan
de formacién del personal investigador”.

s Research project “ISMEDIA: Tecnologias para la creacion y gestion automati-
zada de contenidos audiovisuales”, funded by CENIT Ministerio de Industria,
Turismo y Comercio (Spanish Government), Mediaproduccién S.L., lead by D.
Luis Alvarez Leén in the ULPGC part.

» Research project “Modelizacién matematica de los procesos de calibracién de
camaras de video”, funded by Ministerio de Ciencia e Innovacién (Spanish Go-
vernment ), non oriented fundamental research projects subprogramme 2010. (Ref:
MTM2010-17615), lead by D. Luis Alvarez Leén.

Thesis organisation

The work is organised in eight chapters. The first chapter is the state of art review of
the studied problems. The chapters from 2 to 8 contain the different problems studied in
this work and the contributions we have proposed for them. The last chapter shows the
main conclusions obtained. Straightaway, we show a small summary of each chapter:

= Chapter 1, State of art:
This chapter contains the state of art description corresponding to some impor-
tant digital video processing issues. Starting with the camera calibration problem,
a process which is divided several stages. These stages are tasks like edge detec-
tion, segmentation, primitive extraction and lens distortion correction. It is also
described the virtual graphics insertion into video sequences. In every section of
the chapter, we mention the most important methods from the bibliography.

= Chapter 2, Image primitive location.:
In this chapter we deal with the problem of image primitive localisation. We
study the detection of lines and circles in real scenarios, where we can find some
difficulties such as illumination changes or the big amount of pixels provided by
a high definition image.

s Chapter 3, Camera calibration from image primitives:
The problem studied in this chapter is how to perform camera calibration with
the information obtained from only one image. We use the primitives located in
the image, which provide the required information to estimate the camera pose.
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Chapter 4, Calibration of cameras mounted on a tripod:

We study the changes in the calibration methods when we have to deal with
cameras mounted on a tripod. We propose a new mathematical model which
simplifies the video camera calibration using the tripod features.

Chapter 5, Primitive tracking in a video sequence:
A new method for primitive tracking through a video sequence is described in
this chapter. This procedure is needed to perform the camera calibration using
only the information obtained from the sequence.

Chapter 6, Lens distortion model variation in a video sequence:

The lens distortion model may vary through a video sequence if the zoom para-
meter is modified. In this chapter we study this problem and we present mathe-
matical models to estimate the lens distortion model when the model varies owed
to the zoom changes.

Chapter 7, Camera motion smoothing in a video sequence:

When calibrating a video sequence with a frame by frame method, it can appear
some discontinuities in the results. In this work we explain a method to smooth
the results and removing the vibrations which can appear when virtual graphics
are inserted into the sequence.

Chapter 8, Graphic insertion into scenes of real sport scenarios:

This chapter is focused in describing the technique to insert virtual content in
a video sequence using the camera calibration results. We explain the camera
synchronisation process and the render procedure.

Chapter 9, Conclusions and future work:
The final conclusions are presented in this chapter as well as the future work.

Main contributions

= [mage primitive location:

We propose a technique to properly extract the image thick lines and their cen-
tres using mathematical morphological operators. The method works even with
interlaced images and illumination changes. (Publication 1). The results of this
contribution are shown in the web: http://www.ctim.es/demol07.

» Camera calibration from image primitives:

The proposed method calibrates automatically the camera from a single image
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of a planar view scenario. This technique uses as information the white lines
and circles dividing the different parts of a sport court. Then we minimise a loss
function to obtain the best perspective transformation, and finally we recover the
camera pose. (Publications 6 and 9).

s Calibration of cameras mounted on a tripod:
We present a novel method for real-time camera calibration in planar view
scenarios. This method relies on the geometry of a tripod, an initial estima-
tion of camera pose for the first video frame and a primitive tracking pro-
cedure. (Publications 5 and 8). The results of this contribution are shown in
http://www.ctim.es/demol06 and in http://www.ctim.es/demo108.

s Primitive tracking in a video sequence:
This is a new method for image primitive tracking based on a CART (Classi-
fication and Regression Tree). Primitive tracking procedure uses a homography
estimation and lines and circles as primitives. (Publication 2). The results are
shown in the webpage: http://www.ctim.es/demo105.

» Lens distortion model variation in a video sequence:
We propose new mathematical models to study the variation of lens distortion
models when the zoom setting is changed. The new models are based on a poly-
nomial approximation and the minimisation of a global error energy. (Publication
4). The results are shown in the webpage: http://www.ctim.es/demo101.

= Camera motion smoothing in a video sequence:
We perform a video camera calibration with smoothing constraint. The ca-
libration function is obtained as the minima of an energy function. We
study the existence of minima of such energy function as well as the solu-
tions of the associated Euler-Lagrange equations. (Publication 3). In the web
http://www.ctim.es/demol02 the results of this contribution are shown.

= Graphic insertion into scenes of real sport scenarios:
The method we propose uses just image information, to perform the primitive
tracking and the camera calibration. Then, there is a real and virtual camera syn-
chronisation and finally the virtual content rendering in the real video sequence.
(Publication 7). The results are shown online in: http://www.ctim.es/demol04.

Publications

This section contains a small description of the publications done in the context of
this thesis.
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1. M. Aleméan-Flores, L. Alvarez, P. Henriquez, L. Mazorra: Morphological thick

line center detection. In: 7th International Conference on Image Analysis and
Recognition, Lecture Notes in Computer Science V. 6111 (2010) 71-80.

In this paper, we analyse this issue in real situations where we have to deal with
some additional difficulties, such as the thick line distortion produced by inter-
laced broadcast video cameras or large shaded areas in the scene. We propose a
technique to properly extract the thick lines and their centres using mathematical
morphological operators. In order to illustrate the performance of the method,
we present some experiments in real images.

. L. Alvarez, P. Henriquez, J. Sanchez: CART application to image primitive

tracking. CAEPIA 11: Conferencia de la Asociacién Espanola para la Inteligen-
cia Artificial, (2011).

We present a new method for image primitive tracking based on a CART (Classi-
fication and Regression Tree). Primitive tracking procedure uses lines and circles
as primitives. We have applied the proposed method to sport event scenarios,
specifically, soccer matches. We estimate CART parameters using a learning pro-
cedure based on RGB image channels. In order to illustrate its performance, it
has been applied to real HD (High Definition) video sequences and some experi-
ments are shown. The quality of the primitives tracking with the decision tree is
validated by the percentage error rates obtained and the comparison with other
techniques as a morphological method. We also present applications of the pro-
posed method to camera calibration and graphic object insertion in real video
sequences.

. L. Alvarez, L. Gomez, P. Henriquez, L. Mazorra: A variational approach to

camera motion smoothing. In: Differential Equations and Applications - DEA,
4 (2011) 555-564.

We study a variational problem derived from a computer vision application: video
camera calibration with smoothing constraint. By video camera calibration we
mean to estimate the location, orientation and lens zoom-setting of the camera
for each video frame taking into account image visible features. To simplify the
problem we assume that the camera is mounted on a tripod, in such case, for
each frame captured at time ¢, the calibration is provided by 3 parameters : P(t)
(PAN) and T'(t) (TILT) which represent the tripod vertical and horizontal axis
rotation respectively, and Z(t) (CAMERA ZOOM) the camera lens zoom setting,.
The calibration function ¢t — u(t) = (P(t),T(t), Z(t)) is obtained as the minima
of an energy function I[u]. In this paper we study the existence of minima of
such energy function as well as the solutions of the associated Euler-Lagrange
equations.
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4. L. Alvarez, L. Gomez, P. Henriquez: Zoom dependent lens distortion mat-
hematical models. Journal of Mathematical Imaging and Vision, 44(3) (2012)
480-490.

We propose new mathematical models to study the variation of lens distortion
models when the zoom setting is changed. The new models are based on a poly-
nomial approximation to account for the variation of the radial distortion para-
meters through the range of zoom lens settings and the minimisation of a global
error energy measuring the distance between sequences of distorted aligned points
and straight lines after lens distortion correction. To validate the performance of
the method we present experimental results on calibration pattern images and
on sport event scenarios using broadcast video cameras. We obtain, experimen-
tally, that using just a second order polynomial approximation of lens distortion
parameter zoom variation, the quality of lens distortion correction is as good as
the one obtained individually frame by frame using independent lens distortion
model for each frame.

5. L. Alvarez, P. Henriquez, L. Mazorra: Mathematical models for the calibra-
tion of cameras mounted on a tripod using primitive tracking. In: 9th
International Conference on Image Analysis and Recognition, Lecture Notes in
Computer Science V. 7324 (2012) 304-311.

In this paper we present new mathematical models for video sequence calibration
when cameras are mounted on a tripod. One of the main novelties is that tripod
rotation centre and camera projection centre are not supposed to be the same.
The calibration is based on the geometry of the tripod and a primitive trac-
king procedure which uses lines and circles as primitives. For the extraction of
primitive information, we use a CART (Classification and Regression Tree). We
have applied the method proposed to sport event scenarios, specifically, soccer
matches. In order to illustrate its performance, it has been applied to real HD
(High Definition) video sequences and some experiments are shown. The quality
of the camera calibration procedure is validated by inserting virtual elements in
the video sequence.

6. L. Alvarez, L. Gomez, P. Henriquez, L. Mazorra: Automatic camera pose re-

cognition in planar view scenarios. 17th Iberoamerican Congress on Pattern
Recognition, Lecture Notes in Computer Science V. 7441 (2012) 406-413.

The proposed method recognises automatically the camera pose from a single
image of a planar view scenario. We apply this technique to sport event scenarios
using as information the white lines and circles dividing the different parts of
the sport court. Using these court primitives we define a loss function that we
minimise to obtain the best perspective transformation (homography) matching
the actual sport court with its projection in the image. From such homography we
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recover the camera pose (position and orientation in the 3D space). We present
experiments in simulated and real sport scenarios.

. M. Aleméan-Flores, L. Alvarez, P. Henriquez, A. Trujillo: Augmented reality

in sport scenarios using cameras mounted on a tripod. Technical Report
- Centro de Tecnologias de la Imagen, (2012).

In this paper we address the problem of inserting virtual content in a video
sequence. The method we propose uses just image information. We perform pri-
mitive tracking, camera calibration, real and virtual camera synchronisation and
finally rendering to insert the virtual content in the real video sequence. To sim-
plify the calibration step we assume that cameras are mounted on a tripod (which
is a common situation in practise). The primitive tracking procedure, which uses
lines and circles as primitives, is performed by means of a CART (Classification
and Regression Tree). Finally, the virtual and real camera synchronisation and
rendering is performed using OpenGL (Open Graphic Library) functions. In or-
der to illustrate its performance, it has been applied to real HD (High Definition)
video sequences, specifically, soccer matches. The quality of the proposed method
is validated by inserting virtual elements in such HD video sequence.

. L. Alvarez, L. Gomez, P. Henriquez, J. Sanchez: Real-time camera motion

tracking in planar view scenarios. Journal of Real-Time Image Processing,
(2013). (Submitted)

This is a novel method for real-time camera motion tracking in planar view
scenarios. This method relies on the geometry of a tripod, an initial estimation
of camera pose for the first video frame and a primitive tracking procedure. This
process uses lines and circles as primitives, which are extracted applying CART
(Classification and Regression Tree). We have applied the proposed method to
HD (high definition) videos of soccer matches. Experimental results prove that
our proposal can be applied to processing high definition video in real time.
Finally, to illustrate the quality of the camera motion tracking, we validate the
procedure by inserting virtual content in the video sequence.

. M. Aleméan-Flores, L. Alvarez, L. Gomez, P. Henriquez: Camera Calibration

in Sport Event Scenarios. Pattern Recognition, (2013). (Submitted)

The main goal of this paper is the design of a novel and robust methodology
for calibrating cameras from a single image in sport scenarios, such as a soccer
field, or a basketball or tennis court. In these sport scenarios, the only references
we use to calibrate the camera are the lines and circles delimiting the different
regions. The first problem we address is the extraction of image primitives also
considering the challenging problems of shaded regions and lens distortion. From
these primitives, we automatically recognise the location of the sport court in
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the scene by estimating the homography which matches the actual court with
its projection onto the image. This is achieved even when only a few primitives
are available. Finally, from this homography, we recover the camera calibration
parameters. In particular, we estimate the focal length as well as the position
and orientation in the 3D space. We present some experiments on models and
real courts which illustrate the accuracy of the proposed methodology.

Conclusions

The aim of this dissertation is the development of digital video processing methods.
In this document we present works which contribute to the literature in some important
procedures related with digital video processing, such as, camera calibration, primitive
detection, lens distortion correction and graphic insertion into video sequences.

The first presented work was a new technique for image thick line centres extrac-
tion, based on morphological operators. The proposed method works properly even in
complex scenarios where we have to deal with interlaced broadcast images or large
shaded areas. We observed that most of the significant thick line centres are extracted
from the images, and the amount of spurious false thick lines is small. Moreover, these
false detections could be easily removed in a post-processing stage where we search for
straight lines and ellipses in the image based on the extracted thick line centres.

One of the main works is the proposal of camera calibration methods. First of
all, we started studying the problem of camera calibration from only one image, and
afterwards, we tackled the methods for calibrating video cameras.

For the problem of camera calibration from only one image, we developed a method
which can be applied in planar view scenarios. In this kind of scenarios some difficulties
can be found, because there are situations where only a few primitives to estimate the
camera pose are visible . With the proposed method, we demonstrated that if there
is a minimum number of visible primitives in the scene, it is possible to calculate
the transformation from the image plane to reference plane. The method is based on
building candidate homographies using the extracted lines from the image. Then, we
have to find the homography which minimises the loss function. From that homography
we can recover the camera parameters, focal length and extrinsic parameters.

As an extension of the previous work, we worked on a method for video camera
calibration. Specifically, in scenarios where the camera is mounted on a tripod, which
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is a very common situation in the sport events broadcasting. We studied the tripod
geometry, and its features strongly simplifies the problem and allow to calibrate frames
where the standard techniques fail. In the proposed model, one of the main novelties
is that the tripod rotation centre and camera projection centre are not supposed to be
the same. This is important due to, in professional cameras, the distance between the
tripod rotation centre and camera proyection centre is significant.

When dealing with video sequences, we can use certain features to improve the ca-
mera calibration through the frame sequence. Therefore, we have performed a camera
motion tracking procedure which relies on a homography estimation and a primitive
tracking. For the primitive tracking, we proposed a new method based on a CART
(Classification and Regression Tree). The decision tree is built by means a learning
process which uses a training set formed by the classes obtained in one frame seg-
mentation. We experimented with HD videos, where the proposal demonstrated to be
fast and accurate classifying the primitives and the background. The maximum clas-
sification error was 0.16 %. On the other hand, the combination of the homography
estimation and primitive tracking improves the processing time without losing accu-
racy. To test the procedure efficiency, we applied it in some experiments, specifically in
HD videos of soccer matches. The results were precise and fast, the average processing
time of a HD frame is only 5 milliseconds. The reason why the processing time is small
is that the computation of a decision tree is very fast and the primitive tracking method
is local. That is, it is not necessary processing all the image pixels, we only need to
analyse a pixel neighbourhood near the primitive location, according to an estimation
of its location obtained from the primitive location in previous frames.

We have to take into account the effects of the lens distortion in the digital video
processing, because the lens distortion model may vary through the video sequence.
In this work, we have developed new mathematical models for the lens distortion va-
riation in cameras with zoom. Such mathematical models are based on a second order
polynomial approximation and the minimisation of a global error energy. The approxi-
mation accounts for the variation of the radial distortion parameters through the range
of zoom lens settings, and the global error is calculated measuring the distance between
sequences of distorted aligned points and straight lines after lens distortion correction.

As an application of the proposed methods, we worked on the insertion of vir-
tual elements into video sequences. Specifically with sport scenarios and using cameras
mounted on a tripod. We have chosen this kind of experiments because these applica-
tions require an accurate and fast video calibration estimation. In our approach, when
the calibration is done, we can synchronise the virtual camera with the real camera.
We obtain the virtual camera parameters from the real camera parameters. Finally,
we render the graphics using OpenGL due to it provides an easy virtual camera ma-
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nagement and an optimised graphic processing on the graphic card. We have inserted
virtual elements in different positions and heights into the HD videos used in the other
experiments in this thesis.

Sometimes, when virtual graphics are inserted into a video, small perturbations
over time of P(t), T'(t), and Z(t) values produce small oscillations in the camera mo-
tion disturbing the observer. To remove such perturbations we have proposed a new
variational approach to smooth the camera movement through the video sequence. By
using the proposed variational technique we strongly reduce such disturbing oscillations
affecting the included graphic objects.
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Capitulo 1

Estado del arte

Tradicionalmente la produccién televisiva se hacia para ser vista generalmente en
televisores de 19”7, hoy en dia existen varias opciones incluyendo la definiciéon estandar
(SD), la televisién de alta definicién (HDT'V'), Internet, teléfonos méviles y PDA. Esto
significa que el proceso de produccién debe replantearse, ya que por ejemplo, la pro-
ducciéon hecha para HDTV es diferente que la de SD. Hay que tener en cuenta que
si se produce para teléfonos méviles, el monitor sera muy pequeno, o si se emite por
Internet el tamano del video debe ser adecuado para la velocidad de transmision en la
red. El tener que producir salidas de video para ser visualizados con distinta calidad
de imagen, hace necesario un procesado de video por computador, tanto para editar
el tamano como la calidad, para que puedan ser utilizados en diferentes soportes de
difusion. Todo esto genera nuevos procesos de produccién. Una nueva forma de pro-
duccién es la television interactiva o por Internet. Esta television permite enlaces a
paginas web, foros, mensajes instantaneos, correo electronico, biografias de deportistas
y entrenadores, variedad de cdmaras y estadisticas. Se puede ver este tipo de emision
tanto por televisién como por teléfonos moviles e Internet. Por ello necesita también
de un procesado de video especial para su difusion. Otra produccién reciente es la
HDTYV, que cambia con respecto a la SD debido a que la HDTV es un formato en
auge y tiene diferentes caracteristicas. Como son el nimero de lineas de barrido, la
claridad de imagen, mayor profundidad de campo, se pueden percibir més detalles y
las camaras ofrecen mayor control técnico. Una de las aplicaciones mas interesantes
de la HDTV es la produccion de eventos deportivos, ya que la calidad de imagen que
ofrece dicho formato hace que el espectador esté inmerso en la accion. Ademas de ser
interesante para el usuario, también lo es desde el punto de vista cientifico-tecnoldgico,
dado que, para la produccién de un evento deportivo se utiliza una gran variedad de
tipos de camaras, puntos de vista, y diferentes montajes y combinaciones de las tomas
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de todas las camaras siguiendo la accion. Por otra parte, en este tipo de produccio-
nes son importantes los graficos por computador, ya que en estos eventos se incluyen
graficos habitualmente para ofrecer informacién extra al espectador. Normalmente la
produccién de video digital para su emision pasa por las siguientes fases:

1. Capturar en formato digital las imagenes desde el sistema de adquisicién (habi-
tualmente una cdmara).

2. Transmitir a un ordenador el video capturado para su edicion.
3. Editar el video seleccionando escenas de interés, etc.

4. Procesar el video resultante para facilitar la interpretacion de la escena. Lo cual
puede incluir la calibracién de la camara para situarla en el espacio, la deteccién
de objetos de interés en la escena (por ejemplo jugadores en un campo de fitbol),
la deteccion de movimiento en la escena, etc.

5. Incluir efectos especiales en el video, como la eliminacion de ruido, anadir graficos
(por ejemplo elementos publicitarios), la eliminacién de objetos indeseables, etc.

6. Mezclar con el audio.

7. Transmitir el video procesado para su visualizacion.

Como el trabajo de tesis doctoral se centra en las fases 4 y 5, se explican cada
una de ellas. La fase 4, procesado de video, dentro de la cual se pueden realizar varias
tareas. Como pueden ser los procedimientos de mejora de video, que estan basados en el
procesado tridimensional y espacio-temporal de una senal. Dentro de estos procesos de
mejora se usan métodos de convolucion y de filtrado. Una de las técnicas para mejorar
el video capturado usando convolucion es el muestreado. Por ejemplo el muestreado
espacio-temporal, en el que destaca el video progresivo (sin entrelazado). Este método
evita el parpadeo siendo mas facil realizar estimacién de movimiento y esquemas de
compensacién en el video. Por otra parte estan los métodos de filtrado, que puede ser
intrafotograma o interfotograma. El filtrado es apropiado para eliminar ruido de las
imédgenes. Dentro de la fase 4 también se encuentran los métodos de calibracién de
camaras. Para realizar la calibracién hay que reconstruir una escena real para obtener
la perspectiva, posicién de la camara y otros parametros.

Una vez finalizada la fase 4, el procesado del video y el calibrado de las cAmaras, ya
se puede comenzar con la insercién de efectos especiales en el video (fase 5). Gracias
a la informacién que proporciona el calibrado de las camaras se pueden proyectar
elementos sintéticos en la imagen real. Todas estas técnicas deben tener en cuenta
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que las retransmisiones deportivas suelen ser en directo, con lo cual, el tiempo de
procesado del video es importante. Por ello, es interesante que el procesado se haga
con programaciéon multihilo o paralela. Aprovechando la capacidad de computacién de
los nuevos procesadores con multiples nicleos se reduce el tiempo de procesamiento
del video.

Profundizando un poco mas en la insercién de graficos, se puede observar que mu-
chos de los objetos sintéticos se anaden a las imagenes reales mediante modelos 3D,
que tienen un coste computacional elevado. Esto no es beneficioso para la rapidez con
la que se obtiene un resultado. Asi que se usan técnicas basadas en imégenes, que
son una alternativa potente a las técnicas basadas en la geometria. Dichas técnicas se
enmarcan en el modelado basado en imégenes (image-based modeling and rendering,
IBR). Algunas de estas técnicas son: plenoptic modeling, lumigraph, mosaicos concéntri-
cos, iméagenes multiperspectiva, métodos de transferencia, view morphing, 3D warping,
modelo de textura mapeada, view-dependent geometry y view-dependent texture.

Como se ha podido observar, la produccion televisiva actual necesita de un pro-
cesado del video para poder aprovechar bien las nuevas tecnologias y nuevas formas
de retransmision de los eventos. Dadas las caracteristicas de dichos eventos, la edicion
del video debe ser no lineal. Este tipo de edicién consiste en el volcado de todo lo que
se graba, directamente en el computador. Luego se realizan las operaciones de edicion
necesarias y finalmente se copia a un fichero de salida con un formato determinado
para su difusion.

En este capitulo se va a entrar mas en detalle del estado del arte de ciertos pro-
cedimientos mencionados anteriormente, y que forman parte del procesado de video
digital. Concretamente se estudia la calibracién de cdmaras (Seccién 1.1), la extraccién
de lineas en las imdgenes (Seccién 1.2), correccion de la distorsion de la lente (Seccién
1.3 ), y la inserci6n de gréficos en escenas reales (Seccién 1.4).

1.1. Calibraciéon de camaras

Por calibracion de camaras se entiende la estimaciéon de la rotacion y traslacion
de la cdmara en el espacio 3D (pardmetros extrinsecos), asi como los pardmetros
intrinsecos de la cdmara (zoom, aspect ratio del pixel y la proyeccién del punto
principal de la imagen). Para comprender las técnicas de calibracion es necesario tener
conocimientos de geometria proyectiva y modelos de camaras basados en ella. En esta
seccion, primero se hace una pequena introduccion de los modelos matematicos en los
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Figura 1.1: Geometria del modelo pinhole. C es el centro de la camara y p el punto
principal.

que se basa la calibraciéon de camaras y los parametros importantes, y luego se recorre
el estado del arte de las técnicas de calibracion de camaras.

1.1.1. Modelo de camara

El modelo mas comunmente utilizado es el modelo pinhole, es lineal y se considera
ideal y que no presenta distorsion de la lente. El modelo pinhole esta representado en
la Figura 1.1.

Sea el centro de proyeccion el origen de un sistema de coordenadas Euclideas, y
considerando el plano z = f, que se denomina plano de la imagen o plano focal. Con
el modelo pinhole, un punto en el espacio con coordenadas X = (X,Y, Z)7 se proyecta
a un punto en el plano de la imagen donde una linea une el punto X con el centro
de proyeccion a través del plano de la imagen. Esto se ilustra en la Figura 1.1. Por
triangulos similares, se puede calcular que el punto (X,Y, Z)T se proyecta en el punto
(fX/Z, fY/Z, £)T en el plano de la imagen. Ignorando la tltima coordenada de la
imagen, la Ecuacién (1.1) describe la proyeccién central a partir de las coordenadas del
mundo a las de la imagen. Es decir, se realiza un mapeado desde el espacio Fuclideo
R? al espacio Euclideo R2.

(XY, 2)" — (fX/)Z,fY)Z, )" (1.1)

Como se observa en la Figura 1.1, el centro de proyeccion es denominado como el
centro de la camara, también conocido como centro éptico. La linea que sale desde ese



1.1 Calibracién de camaras 37

punto y es perpendicular al plano de la imagen es el eje principal o rayo principal de
la camara, y el punto donde el rayo principal se encuentra con el plano de la imagen
se llama punto principal. Aqui se asume que el origen de coordenadas en el plano de
la imagen esta en el punto principal y que la proporcion de las dimensiones del pixel
es 1 (el pixel es cuadrado). En la practica puede que esto no ocurra, y la proyeccién
cambiaria a:

(XY, 2)" — (fX)Z + e, r fY)Z + )T . (1.2)

Esto se puede expresar en coordenadas homogéneas de la siguiente manera:

i/( fX + zx. f 0 =z 0 i/(
g || Y+zye [ =10 7 f gy O PR (1.3)
1 Z 0 0 1 0 1

Se puede separar la matriz A, que se conoce como matriz de calibraciéon o matriz de
parametros intrinsecos:

fo0
A=10 r-f vy |. (1.4)
0 0 1

donde f representa la distancia focal de la lente. r es el ratio entre el ancho y el alto
del pixel (generalmente r esta cercano a 1.) (x.,y.) es el punto principal dado por la
proyeccion ortogonal del foco en el plano de la cdmara (habitualmente es préximo al
punto medio de la imagen).

Los parametros extrinsecos son la rotacion y traslacion que habria que aplicar a un
punto del mundo real para obtener las coordenadas de ese punto en la imagen. Esta
relacion se describe a continuacion:

R —RC'
0 1

Xeam = [ 0 1 = [R —he ] X. (1.5)

= N <

Donde X, son las coordenadas en la imagen, X las coordenadas del mundo real,
R una matriz de rotacién y C” las coordenadas del centro de la camara en el sistema
de coordenadas del mundo real. Poniéndolo todo junto se obtiene la siguiente féormula:

x=AR[I| - C'] X. (1.6)
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Se deduce la matriz de proyeccién en un modelo pinhole:
P=ARI[I|-C"]. (1.7)

Esta matriz de proyeccién tiene nueve grados de libertad, tres por A (f, x., y.), tres
de R y los ultimos tres de C’. Por tanto, para poder definir la matriz de proyeccién,
habra que disponer de al menos 5 puntos en correspondencia para obtener el sistema
de ecuaciones. Tener un punto en correspondencia, es tener la informacién relativa a
las coordenadas de ese punto tanto en la imagen como en el mundo real. Si se tiene un
escenario de medidas conocidas y puntos de referencia que estaran siempre dentro de un
conjunto de posibilidades, se pueden obtener varios puntos en correspondencia. Un caso
ideal de calibracién donde se pueden encontrar facilmente puntos en correspondencia
es la calibracion de una camara a partir de un patron de calibracion.

1.1.2. Calibracion de una camara a partir de un patron de
calibracién

Se sabe que cuando se toma una fotografia de un escenario plano (en este caso
un patrén de calibracién), las posiciones de las primitivas (lineas, circulos, etc.) en la
imagen estdn dadas por una transformacién de perspectiva (homografia) de su posi-
cion real. En otras palabras, si se considera un patrén plano compuesto por cualquier
conjunto de primitivas, con sus dimensiones reales, entonces existe una homografia que
hace corresponder el patron real de las primitivas con su proyeccién en la imagen.

El objetivo de calibrar la camara es obtener la transformacién geométrica que per-
mita mapear puntos de la imagen a puntos en coordenadas del mundo real. Como
ambos, el patrén de calibracion y la imagen, son planos, el mapeado es una homo-
grafia que puede ser escrita como una matriz de transformacién 3z3 denominada H, la
cual transforma el punto de coordenadas del mundo real p = (x,v, 2)T en el punto de
coordenadas de la imagen p’ = (2/,9/, 2/)7 de la siguiente manera:

hoo  ho1  hoz z
p=Hp=| hio hu hi y |- (1.8)
hao  ha1  hoo z

Como H es invariante en escala, hay ocho grados de libertad a determinar. Para
ello, hay que utilizar puntos conocidos y sus correspondencias en la imagen.
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Figura 1.2: Patrén de calibracion.

La calibracion de una camara usando un patrén de calibracion se puede plantear en
dos fases principales de calculo, la de los parametros intrinsecos y la de los extrinsecos. A
continuacion se describe el método de Zhang [88] para la calibracién de cdmaras usando
un patron de calibracion: en primer lugar se calculan los pardmetros intrinsecos de la
camara, definidos en la Ecuacién (1.4). El proceso general para la obtencién de estos
parametros en el caso de la calibraciéon usando el patrén de la Figura 1.2, se divide en
las siguientes etapas:

1. Se realizan varias fotografias del patron desde diferentes posiciones.
2. Deteccion de los bordes de los cuadrados en cada imagen.

3. Identificacién, a partir de los cuadrados de colores de la posicion de los mismos.

4. Calcular la homografia entre el patron de referencia y su imagen a partir de los
bordes de los cuadrados detectados.

5. Obtencién de los parametros intrinsecos a partir de las homografias.
La fase de obtencién de los parametros intrinsecos se basa en los siguientes funda-

mentos matematicos: para cada imagen I, la homografia H,, del plano de referencia
z = 0 al plano de la imagen I,, se expresa como:



40 Estado del arte

de donde se obtiene:

1 —c
HIATTAT H, = §* 0 1 —c , (1.10)
—er e (et 2(er)?

1 0 —. 1 0 —c
HT 0 % — Yo JH, =5 0 1 —c
—Te —Ye Yl + i+ f? =t =y () +2(e)?

(1.11)

Sea b = (b, by, b3, bs) = (5, Te, —5Ye, —25y2 + 22 + f?) . De la igualdad anterior se
obtienen dos ecuaciones en los coeficientes de b:

hiy (bihiy 4 bshiy) + b5 (boh%y + RY}) + hi (bohi] + bshiy; + byhly) — hiy(bihis + bshis)
+ hi5(bohty + hY5) 4+ hiy(bah'lly + bshiy + byhigs) = 0
s (b1hy + bshiy) + A5 (bahiy + BT + his(bahly + bshyy + byh%y) =0, (1.12)

coleccionando estas relaciones lineales se llega al sistema Db = z donde D es una matriz
2m x 4. Minimizando ||Db — z||? se consigue b como la solucién de DTDb = DTz y a
partir de b se calcula A.

Una vez calculados los parametros intrinsecos, el calculo de los parametros extrinse-

cos se realiza a partir de la homografia y los parametros intrinsecos. Despejando de la
Ecuacion (1.9) se obtiene:

-1

1 0 —c 10 —%
R=sAT""H| 0 1 —¢, =sAT'H| 01 -2 |, (1.13)
00 —c 00 —+

Igualando las dos primeras columnas de las matrices de la Ecuacién (1.13) se con-
sigue la matriz de rotacion e igualando la tercera columna se obtiene el foco.

Un caso de aplicacion real en el que se usa un patréon de calibracién, es la calibracion
de camaras en escenarios deportivos. Ya que se cuenta con un escenario conocido, el
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Figura 1.3: Medidas oficiales de un campo de fitbol segtin la FIFA.

cual puede usarse a modo de patron de calibracion. El patréon serian las lineas que
delimitan el terreno de juego, dado que la forma y dimensién de las canchas siempre
tienen que cumplir unas medidas reglamentarias. Por ejemplo, en el caso del fitbol,
segin la FIFA (Federacién Internacional de Futbol Asociacién), los terrenos de juego
deben cumplir ciertas restricciones de medidas que se reflejan en la Figura 1.3.

Centrando la atencién en el caso de la calibracién de camaras en eventos deporti-
vos, se observa que existen ciertas similitudes con el proceso de calibraciéon usando el
patron sintético. Tales como que las lineas blancas de las canchas pueden proporcionar
la misma informacion de la posicién de la camara que los bordes de los cuadrados del
patréon de calibracion. Por ello se usan estas primitivas para calibrar las camaras en
este tipo de escenarios reales. Por ejemplo, en [52] se necesitan las lineas blancas para
obtener la homografia de la cAmara. También se hace uso de las primitivas en [20], en el
cual se necesitan cuatro puntos de intersecciones de lineas o dos puntos de interseccion
del circulo con la linea central y con la linea perpendicular a ella que cruza el centro
del campo (esta linea no se pinta en el terreno de juego). Por otra parte, los autores de
[59] usan para el célculo de los parametros los puntos del circulo central, de la linea de
mediocampo y de las lineas de banda. Esta técnica con modelos de canchas y correspon-
dencias con los puntos de la imagen real, se puede aplicar a varios escenarios deportivos
como se plantea en [36]. Dicho articulo presenta un algoritmo de calibracién en tiem-
po real que puede aplicarse a todas las canchas deportivas simplemente cambiando el
modelo de la cancha. El algoritmo esta basado en un detector de lineas especializado,
una estimacion de los parametros de las lineas basado en RANSAC, una optimizacion
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Figura 1.4: Modelo del que se obtienen las expresiones 1.14 y 1.15.

combinatoria para localizar la cancha en el conjunto de lineas y por tltimo un segui-
miento iterativo de modelos de canchas. Concretamente para videos de futbol, en [19],
se detalla un método para recuperar los parametros de la camara usando un modelo
del campo de ftatbol como el de la Figura 1.3. Utilizando el modelo matematico de la
Figura 1.4, van realizando una busqueda en el rango de los pardametros @, Y., 2, T4, Yg
para encontrar una configuracién que al aplicarla al modelo coincida con la perspectiva
del campo en la imagen. Variar dichos parametros equivale a mover la camara en sus
angulos de rotacion segun las siguientes expresiones:

6 — tan~! (u) (1.14)

Ty — T4

Zy — Zg

\/(Iv - xg)Q + (Yo — ¥g)?

¢ = tan™! (1.15)

En dicho articulo, se predefinen unos rangos de bisqueda para los pardmetros, ya
que normalmente la cdmara esta situada en un lateral del centro del campo. También
usan como punto de partida las coordenadas del fotograma anterior, dado que los
movimientos de la camara son suaves y normalmente hacia la misma direccion.

Otra forma de utilizar las lineas de la cancha es la que explican los autores de [18],
que usan los puntos de fuga de las lineas para calcular los pardmetros de la camara.



1.2 Extraccion de primitivas 43

En este tipo de retransmision de eventos deportivos, las camaras suelen estar mon-
tadas en un tripode. Estas camaras tienen una localizacién fija, pero pueden rotar
libremente y cambiar sus pardmetros intrinsecos al hacer zoom. En los trabajos [2, 68]
se describen algunos métodos de calibracién de camaras con rotacion y zoom. El trabajo
[61] introduce optimizaciones de calibracién para las cdmaras PTZ (Pan-Tilt-Zoom,).
Para calibrar las camaras montadas sobre un tripode, se deben tener en cuenta los
cambios en el modelo de cdmara, como se explica en [45].

1.2. Extraccion de primitivas

En la seccion anterior, se ha visto que para calibrar las caAmaras en ciertos escenarios,
es necesario detectar primitivas en las imégenes. Como es el caso de la calibracion
usando patrones en escenarios reales, en concreto los eventos deportivos. Para disponer
de la informacion de perspectiva que proporcionan las primitivas que se encuentran en
la imagen, primero hay que detectarlas con cierta precision e incluso puede ser necesario
detectar los centros, si se trata de imédgenes de alta definicién cuyas primitivas pueden
llegar a tener varios pixeles de grosor. La extraccion de primitivas y sus centros es un
problema importante en visién por computador, porque se trata de un procedimiento
necesario para el desarrollo de otros procesos, como la calibracion de camaras, eliminar
distorsion de las imagenes, control guiado de robots, etc.

Para detectar primitivas en la imagen, la mayoria de los métodos llevan a cabo una
segmentacion de la imagen y una deteccién de bordes. Por ejemplo cuando se realiza la
calibracion del patrén hay que detectar los bordes de los cuadrados y después asociar
esos puntos a las ecuaciones de las primitivas. Otra opcién en escenarios mas complejos,
es la segmentaciéon para encontrar las primitivas, como por ejemplo las lineas de los
campos de fitbol o de una carretera. El método descrito por [20], consiste en cuatro
pasos: detectar la region del terreno de juego, analizar la regién, detectar y reparar
bordes, y localizacion de las lineas. Para localizar la region del terreno de juego, se
utiliza un modelo de mezcla gaussiano. El analisis de la region esté enfocado a detectar
qué tipo de vista se esta tratando, puede ser vista media (del centro del campo) o vistas
de las dreas. Después se extraen los bordes de la imagen usando un detector Gaussiano-
Laplaciano. Luego se reparan los bordes aplicando un crecimiento local de los pixeles
vecinos, consiguiendo asi que parte de los bordes de las lineas sean totalmente conexos.
Finalmente se utiliza la transformada de Hough para extraer las lineas de la imagen
resultante.
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1.2.1. Deteccion de bordes

Como se explica en [51], los bordes de una imagen se pueden definir como transicio-
nes entre dos niveles de gris significativamente distintos. Estos suministran informacién
sobre las fronteras de los objetos, que puede ser utilizada para la segmentacién de la
imagen, reconocimiento de objetos, vision estéreo, etc. La mayoria de las técnicas para
detectar bordes emplean operadores locales basados en distintas aproximaciones discre-
tas de la primera y segunda derivada de los niveles de grises de la imagen. Algunos de
los métodos méas usados basados en la primera derivada son los operadores de Roberts,
Prewitt y Sobel. También son bastante usuales los que estdn basados en la segunda
derivada como el Laplaciano, Marr y Hildreth. En la Figura 1.5, se puede observar el
resultado de una deteccion de bordes en la imagen del patrén de calibracién. Por otra
parte, y a diferencia de los métodos anteriores, se encuentra el operador de Canny,
que esta basado en un desarrollo analitico de optimizacién partiendo de un modelo
continuo unidimensional de un escalén. Considérese una funcion escaléon con amplitud
hg afectada por un ruido blanco gaussiano de desviacién tipica o,. Supoéngase que la
deteccion de bordes se va a llevar a cabo mediante la convolucién de una funcion conti-
nua unidimensional f(z) con una funcién respuesta impulsional antisimétrica h(x), que
tiene amplitud cero fuera del intervalo [—W, W]. El borde buscado de la funcién f(x)
se marcara donde aparezca el maximo local del gradiente, obtenido tras la convolucién
de f(x) con h(z). Para determinar la funcién h(x) buscada se exige que ésta satisfaga
los siguientes criterios:

» Buena Deteccién. Se maximiza la amplitud de la relacion sefial-ruido (snr) del
gradiente para obtener una alta probabilidad de marcarlo donde no lo hay. La
relacion senal-ruido para el modelo considerado es:

snr = i—ES(h), (1.16)

o fi)w h(x)dx
S(h) = , 1.17
(h) " ol (1.17)

= Buena localizaciéon. Los puntos del borde marcados por el operador deben estar
tan cerca del centro del borde como sea posible. El factor de localizacién se define

| LOC = Z—EL(h), (1.18)

con h’(O)
L(h) = , 1.19
" I (@) de (119)
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donde A'(0) es la derivada de h(z). De acuerdo con estos dos criterios, el detector
6ptimo de bordes de tipo escalén es un escalén truncado (diferencia de escalones). Este
operador, sin embargo, tiende a generar muchos maximos locales en su respuesta a
bordes ruidosos de tipo escalén. Aunque estos bordes se deberian considerar erréneos
de acuerdo con el primer criterio, sin embargo, no se ha considerado la interaccion
entre las respuestas en varios puntos proximos. Si se examina la salida del operador
de diferencia de escalones, se ve que la respuesta a un escaléon con ruido es un pico
triangular con varios maximos en la vecindad del borde. Por ello es necesario incorporar
el siguiente criterio que corrija este problema.

= Respuesta tinica. Debe haber una tinica respuesta para cada borde. La distancia
entre picos del gradiente cuando solo el ruido esta presente, denotada por z,,, se
establece como una fraccién de k del ancho del operador, es decir:

T = kW. (1.20)

Canny combina los tres criterios minimizando el producto S(h)L(h) sujeto a la
restricciéon dada por la Ecuacién (1.20). Debido a la complejidad de esta formu-
lacién no existe solucion analitica de este problema.

Todo el desarrollo expuesto hasta ahora se refiere a una senal unidimensional continua.
En el caso de imdgenes digitales (bidimensionales y discreto), el operador propuesto por
Canny se aproxima mediante la derivada de la Gaussiana en la direccién perpendicular
al borde. En la practica, aunque existen diferentes implementaciones, los pasos a seguir
serian:

1. Calcular el médulo y la direccién del gradiente de la imagen suavizada aplicando
el operador DroG (Derivada de la Gaussiana).

2. En la direccién del gradiente, eliminar puntos que no sean méximos locales del
médulo (equivalente a encontrar el paso por cero en el operador LoG). Desechando
los pixeles que no son maximos locales se mejora la localizacién y se evitan
detecciones falsas.

El proceso de eliminacion de no-maximos locales se suele implementar siguiendo el bor-
de en la direccion perpendicular al gradiente, considerando los 8-vecinos. Normalmente
se utiliza una funcién de histéresis tal que el primer pixel de un segmento del borde
debe tener un médulo del gradiente que supere un valor gradiente_alto. Entonces se co-
mienza a anadir pixeles vecinos en la direccién del borde (perpendicular al gradiente)
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Figura 1.5: Deteccién de bordes con los operadores de Sobel (derecha) de la imagen del
patrén de calibracién (izquierda)

mientras que el valor del médulo de éste no caiga por debajo de un valor gradiente_bajo
(menor que gradiente_alto) [51]. El uso de este operador estd bastante extendido en
el procesado de imagenes. Para el caso en el que se usa como parte del proceso de
calibracién de cdmaras o procesado de video, se encuentran ejemplos de uso como [50]

y [89].

1.2.2. Segmentacion para detectar primitivas

Existen escenarios donde las primitivas tienen un determinado contraste con el
fondo o siempre son de un color similar, como por ejemplo las lineas de las carreteras o
las de los campos de futbol. En este tipo de escenarios, conociendo dicha informacion,
se puede aplicar un proceso de segmentacion para localizar las primitivas en la imagen
antes de detectar bordes o incluso sustituir la fase de deteccién de bordes. En la mayoria
de los procedimientos de segmentacion para extraer primitivas, lo mas normal es realizar
una segmentacion de la imagen detectando el color dominante, véase por ejemplo [63].
Dicho color suele corresponder con el color de fondo, por ejemplo el asfalto o el césped.
En el trabajo [84], se extrae el color dominante del césped en secuencias de partidos
de futbol. El método utilizado se aplica en el espacio de color RGB. Se calculan los
histogramas de los canales R,G y B, los valores de los picos de cada uno de ellos
representan el color dominante. En la siguiente expresion se muestra como extraer el
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color dominante:

( ( [G(xay) > [R(xay)
IG(xay) > [B(x7y>
0 si ’IR(xa y) - Rpico‘ < Rt
O(z,y) = ’ [ Ic(z,y) — Gpicol < Gt (1.21)
|IB(x7 y) - Bpico| < Bt
\ G(z,y) < Gy,
255, en otro caso

\

donde O(z,y) es la salida binarizada, siendo el valor 0 el asignado al color que se
etiqueta como dominante. Ig, I y Ip indican el valor de los canales RGB en un pixel.
Ry, Gy y B, son los valores de los umbrales para cada canal. Los autores configuran estos
umbrales con los valores 10,15,10. Estos valores prefijados para el umbral pueden variar
por las condiciones de iluminacién o la varianza del color. Por lo tanto, se controlan
los valores del umbral de acuerdo a la desviacién de los picos de los histogramas. Si los
valores de desviacién son mayores que los prefijados, se pueden cambiar los umbrales
por valores mayores. G(x,y) representa el nivel de gris y Gy, es el valor del umbral
para G(x,y). Y sirve para distinguir las primitivas del fondo, ya que normalmente las
lineas blancas tienen un valor en el nivel de gris mayor. Siguiendo la estrategia de
estudiar los histogramas, se encuentran [28] y [78], en los se que introduce el estudio en
el espacio HSV, para mejorar el comportamiento en situaciones donde hay cambios de
iluminacién. Se describe el color dominante como el valor medio de cada componente del
espacio HSV, el cual se computa alrededor de los picos de cada histograma. El cémputo
implica determinar el indice de cada pico, %y, para cada histograma, el cual puede
obtenerse de uno o més fotogramas. Después, se define un intervalo [imin, imaez] donde
se encuentra el pico, satisfaciendo las siguientes condiciones, donde H es el histograma
de color:

H[imax + 1] < K * H[ipico] < H [imax] ) (122)
Hlimm — 1] < K % H[ipico) < H [imin]s (1.23)
imin S Z'pico S Z'ma:v‘ (124)

El pico debe tener un niimero minimo de pixeles. En su implementacion han fijado
el niimero en el 20 % del conteo del pico, es decir K = 0,2. Finalmente calculan el color
medio en cada componente dentro del intervalo detectado con la siguiente expresion:

tméx tméx

Cm = Quzex »  Hlil*i/ >  HIi]. (1.25)

1=%min 1=%min
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donde ;.. es el tamano de cuantizacion y se usa para convertir un indice en un valor
de color. Se asumen valores diferentes de H,S y V. Luego en cada fotograma, los pixeles
del fondo se detectan calculando la distancia entre el color de cada pixel y el color medio
con una métrica cilindrica robusta:

dusindrica) = 1/ (A1) + (do (i), (1.26)

di(5) = |I; = 1I, (1.27)

de(j) =\ (5))* + (5)° — 25,8 cos(6())), (1.28)
= { 4 Tz 129

AG) = |H - Hj]. (1.30)

donde H,S y V se refieren a los valores del pixel j, los valores A indican el valor
del color dominante. Luego se establece que los pixeles que estén por debajo de un
cierto umbral en su distancia cilindrica, seran los seleccionados como fondo, y el resto
podra estudiarse para ver si son primitivas u otros objetos de interés. Otro método [54],
propone una combinacion de los procedimientos explicados anteriormente. Se aplica
también sobre el espacio HSV. Expone que los valores de los umbrales propuestos por
[84] deben variar de una secuencia a otra, dependiendo del tiempo, la iluminacién, etc.
Se plantea una mejora en el algoritmo, de tal manera que se extraiga el color de fondo
automaticamente, independientemente de las condiciones de la secuencia. Se plantea
que la distribucién del histograma del color de fondo para cada componente de color
no es simétrico con respecto a los valores de los picos. Por lo tanto, la seleccion del
valor del pico se hace de la siguiente manera:

A/ _ EH(Z)EQH(A;)ZCO)/LH(/L)

pico ~

Y 1.31
YH(i)>aH(Apieo) H (1) (30

donde A, se refiere al valor de pico del canal, H(i) es el valor del indice i-ésimo
del histograma, a indica qué indices deben ser seleccionados con respecto al conteo del
pico. Se proponen las siguientes ecuaciones para seleccionar los valores de los umbrales:

Ay = std(1a(x,y)) para (z,y) € Ha(la(x,y)) > aApico, (1.32)



1.2 Extraccion de primitivas 49

GLt = GLyjico + B * std(GL(z,y)). (1.33)

donde § es una coeficiente predefinido y std() indica la desviacién estdndar de A,;c,.
Se asume que « y 3 son 0,1 y 0,75 respectivamente. Por otra parte, existen métodos de
extraccién de lineas que comienzan segmentando la imagen con un modelo de mezcla
Gaussiano. Por ejemplo, en [80], donde se proyectan al espacio LUV todos los pixeles de
los fotogramas seleccionados para la segmentacién. Cada dimension se discretiza en 64
valores y luego se aplica un modelo de mezcla Gaussiano consistente en dos Gaussianas
G(p1,S1), G(uz, S9). Estas funciones se usan para estimar la distribucién del color con
el algoritmo EM (Esperanza-Maximizacién). Para facilitar la convergencia de dicho
algoritmo, se inicializan las medias de las Gaussianas i, s correspondiendo a dos
picos de la distribucion del color. La media p; se inicializa al color ¢y, el pico principal
del histograma, y s se inicializa al segundo pico, ¢, del histograma, que maximiza Dc
x Fc. Donde Dc es la distancia cartesiana de ¢ a ¢y, y F'c es la frecuencia del color ¢ en
los fotogramas. La dependencia de la distancia permite encontrar dos picos distintos
y evitar que las Gaussianas modelen el mismo color. Esencialmente, el segundo pico
es el color mas frecuente que no esté tan cerca del primer pico. Una vez se tiene el
modelo estimado, se determina si la superficie del color de fondo esta formada por un
color simple o por dos. Si los picos de las dos Gaussianas estimadas estan cerca uno
del otro (||p1 — pe|| <umbral), o una de ellas es significativamente méas débil que la
otra (Fuy << Fpus), se considera que existe un solo color dominante, y se modela con
una Gaussiana simple. Para cada modelo Gaussiano, se puede expresar la probabilidad
condicional p de un pixel dado x como:

exp [—(z — ) TS, (@ — ) /2]
27| 3[1/2 ’

p(x| e, By) = (1.34)
para k = 1,2. Un pixel x se considera del color dominante cuando p(z|uy,S1) > t o
p(x|pe, Se) > t, siendo t el valor del umbral. Para refinar el modelo del color dominante,
los datos de los fotogramas se filtran usando el modelo actual, y se usan los datos
filtrados para re-estimar el modelo Gaussiano.

En [58] se usa un modelo de mezcla gaussiano adaptativo (AGMM) y un umbral
para encontrar la zona correspondiente al fondo. La ventaja de usar un AGMM es que
los parametros del modelo pueden actualizarse durante el proceso mediante maximizado
de expectacién incremental (IEM ). Se observa que usando los histogramas del espacio
de color C,C,. en las secuencias que tienen un color dominante, existen pocas regiones
del histograma distintas de cero y en general hay algunos picos. Normalmente esos picos
corresponden al color dominante, pero pueden aparecer excepciones. Para determinar
la region principal del histograma, la cual corresponde al color dominante, se procede
de la siguiente forma:
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1. Determinar el pico principal P;.

2. Encontrar la region conexa alrededor de P;. Solamente los indices que tengan
valores superiores a T*Valor(P;). Sumar todos los indices conectados (Sumy) y
luego restar la region conexa. Donde T es un porcentaje que los autores han
puesto a 0,05.

3. Buscar el pico P, en los valores restantes del histograma, y realizar la suma de
la regién conexa en Sums.

4. Devolver la region mas grande de entre Sumy y Sums.

Notese que solo la region con una suma mayor de indices se considera como color
principal, esto evita que se considere un color en un indice aislado. Después de la
deteccion de regiones, se usa el GMM para modelar el color principal, como se describe
a continuacion:

1 1 _

cada componente G; es una funcién Gaussiana, parametrizada por 6;, que consiste en el
vector de media p; y la matriz de covarianza ¥3;. La dimensién de los datos de ejemplo X
es d. El conjunto 7;, 6; de todos los parametros desconocidos pertenece a algin espacio
de parametros. Generalmente, esos parametros se estiman con el algoritmo EM, con el
que se actualizan los parametros del modelo durante la ejecucion. En esta propuesta,
se incorporan tres mezclas al modelo, siendo dos de ellas usadas para modelar el color
principal y otra modela el ruido.

1.2.3. Extraccion de la ecuacion de las primitivas

Una vez que se han detectado los puntos de los bordes de los objetos de interés,
hay que agruparlos en primitivas. Para poder obtener sus ecuaciones y usarlas para
calculos subsiguientes. Debido a ciertas imperfecciones que se pueden encontrar en los
datos de la imagen o en los proporcionados por el detector de bordes, puede producirse
una pérdida de puntos pertenecientes a las primitivas, o aparecer ruido que dificulte la
identificacién de las mismas. Por estas razones, no es siempre una tarea facil agrupar
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los puntos extraidos por el detector de bordes en un conjunto apropiado de primitivas.
Para resolver este problema, existen varios métodos en la bibliografia clasica de vision
por computador. En general, las primitivas que se suelen extraer son lineas rectas y
circulos, por ello se explicaran por separado los métodos usados para cada tipo de
primitiva.

Extraccién de lineas

Uno de los principales métodos utilizados para este fin, es la transformada de Hough,
cuyo proposito es abordar este problema haciendo posible el agrupamiento de puntos
en primitivas candidatas realizando un procedimiento de votacién sobre un conjunto
de primitivas parametrizadas. El caso méas simple de la transformada de Hough es
la transformacion lineal para detectar lineas rectas. En el espacio de la imagen, una
linea recta se describe como y = max + b. La idea principal de esta transformada es
considerar las caracteristicas de la recta no como puntos de la imagen sino en términos
de sus parametros. Por ejemplo, la pendiente m y la interseccién b, basandose en el
hecho de que una linea puede representarse también como un punto (b, m) en el espacio
paramétrico. Sin embargo, aparece el problema de que las lineas verticales pueden tener
valores infinitos de m. Por razones computacionales, es mejor usar otra parametrizacién
basada en el angulo de orientacion de la recta y su distancia al origen. El parametro r
representa la distancia entre la linea y el origen, mientras que 6 es la orientacion de la
recta. Usando esta parametrizacion, la ecuacion de la recta se puede escribir como:

r=axcosf+ ysinf (1.36)

Por lo tanto es posible asociar a cada linea de la imagen un par (r,6) que es tnico si
ge0,mr)yreRosife[0,2r)yr>0.El plano (r,6) es llamado a veces el espacio
Hough para el conjunto de rectas en dos dimensiones. Esta representacién hace que la
transformada de Hough esté conceptualmente muy cerca de la transformada Radon,
también usada para detectar lineas (véase [90]). Para un punto cualquiera en la imagen,
cuyas coordenadas sean por ejemplo (zg, yo), las lineas que pasan por dicho punto son
las definidas por los pares (r,60) con r(0) = zqcosf + yosin @ donde r es la distancia
entre la linea y el origen determinada por 6. Esto corresponde a una curva senoidal en
el plano (r,6), que es tnica para ese punto. Si la curva correspondiente a dos puntos
se superimponen, la localizacién (en el espacio Hough) donde se cruzan corresponde
a una linea (en el espacio original de la imagen) que pasa por ambos puntos. De
manera mas general, un conjunto de puntos que forman una linea recta producen senos
que se cruzan en los parametros para esa linea. Entonces, el problema de detectar
puntos colineales se convierte en encontrar curvas concurrentes. El algoritmo de la
transformada de Hough usa un vector, llamado acumulador, para detectar la existencia
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Figura 1.6: Lineas extraidas con la transformada de Hough, a partir del resultado de
la detecciéon de bordes.

de la linea y = max +b. La dimensién del acumulador es igual al nimero de parametros
desconocidos del problema de la transformada de Hough. Por ejemplo, el problema de
la transformada de Hough para las rectas tiene dos parametros desconocidos (r, §). Las
dos dimensiones del vector acumulador corresponden a los valores cuantizados para
(r,0). Para cada pixel de la vecindad que pertenezca al conjunto de bordes detectados,
se calculan los pardmetros de cada linea, y se mira en qué valores de parametros cae
y se incrementa el acumulador de esa recta. Al final, encontrando los parametros més
votados, que se obtienen buscando los maximos del acumulador, se extraen las rectas
mas probables (ver [70]). En la Figura 1.6 se muestran las lineas que se han extraido
de la imagen del patrén de calibracion.

Se pueden encontrar varios trabajos que usan la transformada de Hough para ex-
traer lineas en escenarios reales, como por ejemplo en los escenarios deportivos. En
este tipo de escenarios el uso de la transformada de Hough estd muy extendido para la
extraccién de lineas blancas de las canchas deportivas, entre ellas las canchas de tenis
(ver [86] ) o los campos de futbol (véase [18], [19], [20], [84]).

Otra opcién utilizada para extraer primitivas de un conjunto de puntos es el RAN-
SAC [31]. El nombre del método es la abreviatura de RANdom SAmple Consensus. Es
un procedimiento iterativo para estimar parametros de modelos matematicos a partir
de un conjunto de datos. Es un algoritmo no determinista, en el sentido de que produce
resultados razonables solamente con una cierta probabilidad. La suposicién bésica es
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Figura 1.7: A la izquierda, datos observados. A la derecha modelo mateméatico de una
linea que encaja con los wnliers.

que el conjunto de datos esta formado por inliers, datos cuya distribucién se puede ex-
plicar con un conjunto de parametros de un modelo, y outliers, los cuales no encajarian
en el modelo, véase Figura 1.7.

La entrada del algoritmo de RANSAC es un conjunto de valores observados, un
modelo parametrizado que puede explicar o encajar con las observaciones (por ejemplo
lineas) y algunos pardmetros de confianza. RANSAC consigue su objetivo seleccio-
nando iterativamente un conjunto aleatorio de los datos originales. Estos datos son
hipotéticamente inliers y la hipdtesis se prueba de la siguiente manera:

= El modelo se encaja con los hipotéticos puntos inliers, por ejemplo todos los
parametros libres del modelo se construyen a partir de esos puntos.

= Kl resto de los datos se prueba con el modelo y si un punto encaja bien con el
modelo estimado se considera también un inlier.

s F]l modelo estimado es razonablemente bueno si se han clasificado suficientes
puntos como hipotéticos inliers.

= Este procedimiento se repite un numero fijo de veces. Cada vez produce tanto
modelos rechazados por tener pocos puntos inliers, como modelos hipotéticamen-
te correctos y con una medida de error. Se considerara finalmente el modelo con
el menor error.

Este procedimiento aplicado concretamente a la deteccién de lineas, se usa en esce-
narios reales como los eventos deportivos para extraer las lineas rectas, ver por ejemplo

[37] v [59].
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Extraccién de circulos

Existen muchos métodos para extraer circulos o elipses de las imagenes, dos de ellos
son generalizaciones de dos de las técnicas explicadas anteriormente para extraer lineas,
la transformada de Hough y RANSAC. En la Seccién 1.2.3 se explicé la transformada
de Hough para encontrar lineas rectas, y dicha transformada puede usarse para encon-
trar cualquier forma que pueda ser representada por un conjunto de parametros. Un
circulo, por ejemplo, puede expresarse en un conjunto de tres parametros, convirtiendo
el espacio de Hough en tridimensional. Un circulo con radio R y centro (a,b) puede
escribirse con ecuaciones paramétricas como:

r=a+ Rcosf

y=b+ Rsinf (1.37)

Cuando el dngulo 6 completa el rango de 360 grados, los puntos (z,y) trazan el
perimetro de un circulo. Si una imagen contiene muchos puntos, algunos de ellos coin-
ciden en perimetros de circulos, entonces lo que hay que hacer es buscar los pardmetros
(a,b, R) que describen cada circulo. El hecho de que el espacio de Hough sea tridi-
mensional hace que la implementacion del método sea mas compleja en términos de
requerimientos de memoria y tiempo de procesamiento.

Hay que tener en cuenta, que en muchos escenarios reales, los circulos no aparecen en
las imagenes como circulos perfectos debido a que se estén enfocando de forma oblicua
y sufran distorsion por la perspectiva, convirtiéndose asi en elipses. La deteccion de
elipses también puede realizarse con la transformada de Hough, como se detalla en
[85]. En este caso, una elipse se define por 5 pardmetros, que tienen un amplio rango
de valores y necesitan precision alta, haciendo que la computacion del problema sea muy
costosa. Los autores de [85] proponen la deteccion de las elipses usando la informacién
proporcionada por la orientacion de los bordes y descomponiendo el problema en dos
etapas de transformada de Hough que se ejecutan secuencialmente. La primera consiste
en encontrar el centro de la elipse y la segunda en determinar los tres parametros
restantes.

Por otro lado, para aplicar otra de las técnicas descritas en la Seccién 1.2.3, RAN-
SAC, en la extracciéon de elipses, se comienza por seleccionar 5 puntos de los observados.
Luego hay que computar la curva general de segundo orden que pasa por ellos, y deter-
minar si el resultado se aproxima lo suficiente a una elipse, si no, hay que probar con
mas selecciones de 5 puntos. Este procedimiento puede llegar a ser también bastante
costoso.
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Como se ha visto, la complejidad de la deteccién de elipses en las imagenes es alta,
por esta razén hay muchas técnicas que intentan mejorar la solucién a este problema.
Como por ejemplo, en el trabajo [19] utilizan un método basado en las tangentes de
la elipse. Como se observa en la Figura 1.8, la propiedad que se usa en este método se
expresa como sigue: Sean P y P, dos puntos de la elipse, y 17 y T dos lineas tangentes
a la elipse en los puntos P, y P5. Sea J la interseccion de las tangentes 17 y T y I es el
punto medio entre P, y P». Entonces la linea JI incluye el centro de la elipse. Se usa
esta propiedad para detectar los arcos de la elipse de la siguiente manera:

1. Caracterizacion de parejas relevantes punto-tangente: Se analiza una vecindad de
cada punto para decidir si el punto pertenece a una linea recta, en tal caso, se
considera que ese punto pertenece a una curva y la linea recta es su tangente.
Este primer paso produce un conjunto de parejas punto-tangente que se usaran
después para detectar el centro de la elipse.

2. Deteccion del centro de la elipse: Se consideran todas las parejas de parejas
(punto—tangente); y (punto—tangente);. Se calculan las lineas correspondientes
D;; = X;;Y;; donde X;; es el punto medio del segmento P P; y Y;; la interseccion
entre T; y T};. Se calculan todas las intersecciones entre D;; y Dy v se estudia la
distribucion de esos puntos en el plano: las areas de concentracién corresponden
al centro de las elipses.

3. Evaluacién de a,b y 6: La elipse centrada en el origen, sélo depende de tres
parametros que son el angulo 6 entre el eje principal y O,, y los parametros a y
b de su expresion normalizada. Cuando se ha encontrado el centro O, se puede
expresar la ecuacién de la elipse en referencia a O, siendo: Az? + Bxy + Cy?.

4. Deteccién de los arcos de la elipse: Para la elipse detectada, hay que determinar
los puntos asociados y analizar su distribucién para extraer los arcos correspon-
dientes. Dependiendo del angulo de la cdmara, o de algiin objeto en la imagen,
generalmente, se puede encontrar visible solamente una parte de la elipse.

Otro método para detectar los arcos de las elipses se encuentra en el trabajo [81],
donde se plantea un algoritmo basado en el método LSF (Least Square Fitting), el
cual denominan algoritmo ALSE (Advanced Least Square Fitting). Después de realizar
una deteccion de bordes, usan un algoritmo de crecimiento de semilla para detectar
las areas conexas, las partes con menor nimero de puntos que un cierto umbral seran
eliminadas. Como los arcos son transformaciones de circulos parciales, deben formar
parte de elipses. Como resultado, se puede usar el algoritmo especifico de ajuste de
elipses (LSF), pero no en el caso de que el centro no esté cerca del origen o el eje mayor
sea muy largo, ya que las ecuaciones se vuelven inestables. Para evitar esto, proponen
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Figura 1.8: Propiedad de las tangentes de la elipse.

encontrar los valores minimos y maximos de las coordenadas x e y de cada drea conexa
y luego transformar los puntos al intervalo [0, 2]. Después de la transformacion, se puede
representar el area como una conica general mediante un polinomio de segundo orden.
Se puede aproximar una conica minimizando la suma de las distancias algebraicas al
cuadrado. Después de resolver el problema del ajuste, se debe realizar un filtrado para
eliminar posibles arcos detectados en objetos que no sean de interés.

1.3. Correccion de la distorsion de la lente

En la Seccién 1.1, se puede observar que para calibrar una camara hace falta co-
rregir la distorsiéon de la imagen, porque en el modelo de cdmara pinhole se asume
que las lineas rectas del mundo real son proyectadas en la imagen como lineas rectas
también. Pero en la realidad esto no siempre pasa asi, debido a que las lentes pueden
introducir una cierta distorsion, las lineas rectas pueden verse curvas en la imagen. Por
ello, para poder utilizar lineas en los patrones de calibracion, hay que corregir dicha
distorsién de la lente. En el caso de trabajar con lentes que presenten una distorsion
significativa resulta necesario tener en cuenta un modelo de distorsion radial en el mo-
delo matematico de camara utilizado. La distorsién radial suele ser la mas comun (ver
[43]) v puede aparecer en dos variantes, la distorsién de barril (Figura 1.9 izquierda)
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Figura 1.9: Distorsién de barril (izquierda), distorsién de cojin (derecha).

o de cojin (Figura 1.9 derecha). El modelo bésico de distorsién de lentes que se usa
en visién por computador para realizar la correccién de la distorsiéon (ver por ejemplo
25, 35, 73]) viene dado por la siguiente expresién:

L(x) = X, + L(r)(x — x,) (1.38)

X

donde x = (x,y) es el punto original de la imagen (distorsionado), x = (&,7) es el
punto corregido, x. = (¢, y.) es el centro del modelo de distorsién de la cdmara,
generalmente cerca del centro de la imagen, r = \/(z — z.)2 + (y — y.)? y L(r) es la
funcién que define la forma del modelo de distorsién. Usualmente, L(r) se aproxima
por el polinomio

L(r) = 1+ kv + kor* + kgrS 4, (1.39)

donde el vector k = (ki, ks, ..., ky, )" representa los pardmetros de distorsién radial.
La complejidad del modelo viene dada por el grado del polinomio que se usa para
aproximar L(r) (por ejemplo la dimensién de k).

La mayor limitacién del modelo de distorsiéon anterior es que en la realidad, la
distorsion de la lente depende de la distancia de los puntos de la escena a la cdmara. Por
tanto, el modelo habitual es una simplificacién de la realidad y por ello la correccion
de la distorsion no es perfecta en general, sobre todo cuando se trata de vistas en
perspectiva, donde la distancia de los puntos de interés a la camara varia mucho.

Una manera de medir la calidad de la lente es calcular la distorsion maxima en
pixeles provocada por la misma. Cuanto menor es este valor, se tiene una lente de
mayor calidad.
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Figura 1.10: Imagen del patréon de calibracién con distorsién de lente (izquierda). Ima-
gen donde se ha eliminado la distorsion de la lente (derecha).

A continuacién se muestra un ejemplo de como se elimina la distorsion de una
imagen usando las lineas rectas distorsionadas detectadas en la misma y usando el
modelo descrito en [11]. En el ejemplo se utiliza el patrén que aparece en la Figura
1.2, que es una imagen de dimensiones 1502 x 1000 pixeles, y el centro de distorsion
utilizado es el centro de la imagen (x4,y4) = (752,500). En la Figura 1.10 se puede
ver una fotografia del patrén donde se percibe la distorsion de la lente (izquierda), y
también se muestra la misma imagen pero con la distorsién corregida (derecha).

Tradicionalmente, en la calibracion de cdmaras dependientes del zoom se modela la
variacién de los pardmetros de la cAmara (matriz de pardmetros intrinsecos y matrices
de rotacién y traslacién) con minimos y maximos de zoom predefinidos. Ver [30], que
usa un modelo de zoom para tener en cuenta solamente la variacién de los intrinsecos, o
[77] que presenta un modelo considerando las variaciones de los pardmetros intrinsecos
y extrinsecos.

Para calibrar una cdmara sin un rango de zoom dado, se guardan en una tabla look-
up un cierto numero de ajustes de la lente y datos relacionados con la calibracién (ver
[74]). Asi, para cada ajuste de la lente, se tiene que hacer un nimero considerable de
medidas, necesitando una gran cantidad de tiempo. Entonces, los datos recolectados
se procesan usando el método de minimos cuadrados (Levenberg-Marquardt u otro
método de optimizacién) y, aplicando un buen modelo, el resultado es la matriz de
parametros intrinsecos expresada como funcién del ajuste del zoom [3, 30, 57]. Debido
a que la distorsion radial varfa con los cambios de la distancia focal, el efecto de la
distorsion de la lente normalmente se incluye como parte de los parametros intrinsecos y
se estima durante el procedimiento de calibracién por medio de una correccion iterativa
de las imdgenes generadas por la cAmara, como por ejemplo en [3, 16]. Para un analisis
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mas detallado del efecto de la distorsién radial de la lente en las cdmaras ver [38], de
donde se puede concluir que,

= la variacién de la distorsion radial es no lineal con el zoom,

» ]a distorsién radial alcanza el maximo en la distancia focal més corta.

Ademés los autores de [38] muestran que la variacién del primer coeficiente de la
distorsién radial con el campo de zoom puede ser modelada como:

kS = dy + dyc®, 1.40
1 7

donde ¢; es la distancia principal, d; son coeficientes empiricos y, para las cdmaras
analizadas en [38], dy rangos desde -0.2 a -4.1. Estos resultados son para un ajuste del
enfoque de 5 a 21 milimetros. En [55] los autores expusieron un método para corregir
automaticamente la distorsion radial de la lente en una cdmara con zoom. El método usa
modelos de distorsién de un pardmetro (por ejemplo solo se considera k) y dos modelos
locales diferentes para tener en cuenta la distorsion de barril y la de cojin. Después de
seleccionar algunas imégenes (fotogramas de video) con diferentes distancias focales,
los autores usan un sistema de hardware POVIS para estimar la distancia focal y ky
para cada fotograma, después se aplica el método de minimos cuadrados para ajustar
un polinomio cuadratico para el primer coeficiente de distorsion radial ki, teniendo
como variable la inversa de la distancia focal f,

ki(1/f) = co+er(1/f) + ca(1/ )73, (1.41)

donde {¢;} representa los coeficientes polinomiales. Para construir un modelo de dis-
torsién de lente dependiente del zoom para un conjunto de m imégenes, se requiere
estimar fotograma a fotograma el modelo de distorsién minimizando cualquier funcion
apropiada de energia teniendo en cuenta la desviacién entre los puntos distorsionados
y los corregidos.

1.4. Insercion de graficos en escenas reales

La insercion de graficos en escenas reales es importante para la produccion televi-
siva y cinematografica, pero también tiene otras muchas aplicaciones en campos como
el mantenimiento industrial, medicina, educacién, entretenimiento y juegos (ver [22]).
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La idea principal es anadir objetos virtuales dentro de una escena real. Dependiendo
de la aplicacion, los objetos insertados pueden ser instrucciones para reparar el motor
del coche, la reconstruccién de un monumento arqueoldgico o publicidad. Para que
estos efectos resulten creibles, los objetos tienen que aparecer fijados al mundo real,
lo cual requiere una medida precisa de la posicién de la camara. En la mayoria de las
situaciones, existen algunos problemas practicos para aplicar las técnicas de insercion
de gréaficos. Por ejemplo, normalmente es necesario colocar marcadores especiales en
la escena, que interfieren en la apariencia o usar sistemas de seguimiento magnéticos
o ultrasonicos, que limitan el movimiento y requieren un equipamiento especial. En
produccion televisiva se pueden usar camaras equipadas con sensores, pero para emi-
siones en directo de eventos exteriores estos sistemas son dificiles de instalar ademas de
costosos econémicamente. Para los programas de television que incluyen un decorado
virtual u objetos sintéticos, es necesario medir la pocision de cada camara del estudio
para poder renderizar los objetos desde el punto de vista correcto. Las producciones
en estudio que utilizan graficos en tiempo real, generalmente usan un estudio equipado
especificamente para tal fin. Pudiendo ser una solucion basada en marcadores como
por ejemplo el desarrollado por la BBC en [75]. Pero por otra parte, para producir los
eventos deportivos, normalmente se usan camaras con sensores de rotacion, que pueden
llegar a ser muy costosas y limitan el niimero de cAmaras que se usan para cubrir dicho
evento. Por todo lo mencionado, es interesante realizar la calibracion de camaras con
aproximaciones basadas en la visién por computador como se explica en la Seccion 1.1.
Una vez se han obtenido los parametros de la caAmara mediante la calibracion, ya se
pueden anadir los gréaficos a las escenas. Estos elementos sintéticos o gréaficos se pueden
dividir en dos tipos basicos: texto e ilustrativos. Los graficos de texto se hacen con
generadores de caracteres 2D o 3D, y los gréaficos ilustrativos pueden generarse con
simples PC o con complejos sistemas informéaticos ejecutando programas de animacion
3D en tiempo real. Aparte de los sofisticados efectos especiales utilizados actualmente
en el cine, la inserciéon de gréaficos es también importante en la retransmision de eventos
deportivos, ya que permiten ofrecer mas informacién al espectador, por ejemplo:

s Gréaficos de informacién virtual. Son graficos virtuales introducidos en retrans-
misiones deportivas, justo en el terreno de juego, que dan informacion adicional.
Como podria ser la insercién de una linea para marcar el fuera de juego en un
partido de futbol, o el FoxTrax, un sistema que incluye unos transmisores en el
disco de hockey sobre hielo, y permite en el proceso de produccién anadir grafi-
cos de la trayectoria del mismo durante el juego para que el espectador pueda
seguirlo con facilidad.

= Publicidad virtual, es la insercién de elementos publicitarios en las imagenes, pu-
diendo incorporarlos en cualquier lugar de la pantalla mediante pantallas verdes,
o simulando estar sobre el terreno de juego o en la accion, previamente obteniendo
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informacion de la colocacién de las camaras.

La insercion de graficos virtuales puede dividirse en dos pasos principales: sincroni-
zacion de las camaras y renderizado. La sincronizacion de camaras consiste en detectar
la posicion de una camara en un video real, y colocar en un mundo virtual una cdmara
en la misma posiciéon y con la misma configuraciéon de parametros para obtener vistas
de ese mundo con la misma perspectiva que la camara real. Asi, al renderizar, los ob-
jetos del mundo virtual podran mezclarse con el video del mundo real de una forma
que parezca que forman parte de la escena real y no molesten la visién del espectador.
Existen varias técnicas y librerias software para llevar a cabo estas dos etapas. Por
ejemplo en los trabajos [48] y [62] se usa la matriz de proyeccién, obtenida en la fase
de calibracién de la camara, para proyectar el contenido virtual en la imagen real, y
renderizar el objeto virtual pixel a pixel. Para darle una apariencia mas realista a la
mezcla de imagenes virtuales y reales, en [23] se utiliza un técnica de mezclado con-
sistente en utilizar colores que estén en armonia con la imagen real. Para mejorar la
eficiencia del renderizado, se pueden usar librerfas de graficos, como se propone en [82].
Un problema comtn en todos los trabajos relacionados con la insercién de graficos, es
la segmentacion de la imagen para detectar los pixeles que pueden ser reemplazados
por objetos virtuales, por ejemplo el césped, y cudles no pueden ser reemplazados como
los jugadores. Para ello se utilizan técnicas de deteccién del color dominante, las cuales
se explicaron en la Seccién 1.2.2.
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Capitulo 2

Localizacion de primitivas en la
escena

2.1. Introduccion

La localizacién de primitivas es una tarea importante en el procesado de secuencias
de video, porque suele ser el primer paso necesario para abordar otros problemas. Por
ejemplo, guiar un coche sin conductor por dentro de la carretera o dirigir los movi-
mientos de un robot. La deteccion de primitivas también es necesaria en el procesado
de videos de eventos deportivos, porque forma parte de varios procesos, tales como la
calibracién de cadmaras, mosaicing, deteccién de acciones destacadas (goles, faltas) o
resumenes automaticos. En la mayoria de los métodos de deteccion de lineas que se usan
en las imagenes de eventos deportivos, se asume que los colores de las lineas y del terreno
de juego son constantes en la regién de interés. Como primer paso del procedimiento
para detectar primitivas, lo mas normal en los métodos es realizar una segmentaciéon
de la imagen detectando el color dominante en el espacio RGB [54, 78, 84], o el espacio
HSV [28, 63, 83]. En estos métodos se suelen usar herramientas como los histogramas
acumulativos [63], de los cuales se extraen los picos y se obtiene el color dominante,
que normalmente coincide con el color del terreno de juego (que se denominara fondo
de aqui en adelante), véase [54, 78, 84]. Por otra parte, existen métodos de extraccién
de lineas que comienzan segmentando la imagen con un modelo de mezcla Gaussiano
[58, 80]. La gran mayoria de los métodos descritos anteriormente no ofrecen resultados
muy precisos para imagenes entrelazadas, imdgenes de alta definicién (donde las lineas
pueden ser de ocho pixeles de grosor o incluso mas), o en escenarios con variaciones
significativas del contraste entre fondo y primitivas.
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Figura 2.1: Fotograma de un video de alta definicién de un partido de futbol (imagen
proporcionada por Mediapro).

En varios de los casos mencionados, es necesario ademéas encontrar cual es el centro
de las lineas ya que los procesos posteriores necesitan precision en la posicion de las
lineas. En este capitulo se analiza el problema de la deteccion de los centros de pri-
mitivas (lineas y circulos) en videos de escenarios reales, como por ejemplo videos de
partidos de futbol, para que posteriormente puedan ser utilizadas como informacion
util en los procesos de calibracién de camaras o de deteccién de acciones importan-
tes en el partido. En esta clase de escenarios reales hay que enfrentarse a dificultades
adicionales, como la distorsion en las lineas producida por el video entrelazado o las
zonas sombreadas en la escena que dificultan la segmentacién (ver Figuras 2.1 y 2.2).
El método propuesto en este capitulo usa como herramienta principal los operadores
de morfologia matematica, los cuales son bastante efectivos para extraer informacion
geométrica de las formas en las imagenes. Para abordar el problema en el escenario
real comentado anteriormente, la principal suposicion que se hace es que, en la imagen,
todas las lineas de interés son mds claras (o mas oscuras) que el fondo. Ademds, se
puede asumir que el fondo mantiene un color uniforme. Por ejemplo, en las Figuras 2.1
y 2.2, se puede apreciar que el fondo es verde (el color del césped del campo de fatbol).
Esta informacion es 1til para evitar detectar lineas fuera de la region de interés, en este
caso el terreno de juego. En esta situacion, se consideran primitivas todas las lineas
de un campo de fatbol, tanto las lineas rectas como los circulos, esto incluye las lineas
de banda, lineas de fondo, linea de medio campo, areas pequenas y grandes, el circulo
central y los semicirculos de las areas.
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Figura 2.2: Imagen real de un estadio de fitbol con una zona sombreada (imagen
proporcionada por Mediapro).

2.1.1. Contribucion de este capitulo

Deteccion morfolégica del centro de lineas:

Se ha desarrollado un método morfolégico para detectar los centros de lineas en las
imégenes, teniendo en cuenta que pueden estar en partes de la imagen con distinta
iluminacion y contraste. Utilizando el método propuesto, es posible detectar los centros
de lineas de distinto grosor. El método aporta gran precisién en la deteccion de centros
de lineas presentes en las imagenes de alta definicién de escenarios reales, como son los
videos de partidos de futbol.

2.2. Morfologia matematica

La morfologia matematica es una teoria y técnica para el analisis y procesamiento
de estructuras geométricas [69]. Puede ser usada de manera continua o discreta y en
imédgenes binarias o de escala de grises. Los operadores morfoldgicos basicos que se
usan en este trabajo para localizar lineas y sus centros son los siguientes:

Operadores morfolégicos de disco: Dado un disco Dy(z) con centro z y radio
s, se define:
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Dilatacién disco: I @ Dy(x) = supyep, ) 1(y),

Erosién disco: I© Dy(x) =infyep, ) 1(y),
Apertura disco: [ o Ds(x) = (I © Ds) ® Dy(x),
Cierre disco: Dy(z) = (I & Dy) © Dy(x).

Los operadores morfoldogicos de disco se usan para extraer las lineas de la imagen.
Por ejemplo, se observa que, si el ancho de linea méaximo en la imagen es s, y si las
lineas en la imagen son mas claras que el fondo, entonces la operacion morfologica
I o D, elimina las lineas.

Operadores morfolégicos de linea: Dado un conjunto de orientaciones de angu-
los ©, § € © y un segmento L, ¢(x) de centro x,radio s y orientacion 6, se define:

Apertura de linea: IoLy(x) = supgeg(infyer, ) I(y)),
Cierre de linea: Ie L(r) =foco(sup,cr, @) L (¥))

Los operadores morfolégicos de linea se usan en el método propuesto para filtrar el
ruido de la imagen y limpiar los bordes de las lineas.

Esqueleto morfolégico: Dado un conjunto X, el esqueleto morfolégico esta defi-
nido por:

Esqueleto morfolégico: S = Ugso (Nys0 (X © DN\ (X © D)o D)),
donde D, es un disco de radio s centrado en 0.

El esqueleto representa, para una forma dada X, los centros de los discos mas
grandes incluidos en X. El esqueleto morfologico se usa en este trabajo para encontrar
el centro de las lineas.

2.3. Procedimiento de desentrelazado usando filtro
morfolégico de lineas

La tecnologia de video entrelazado puede introducir fuertes perturbaciones en las
lineas, especialmente cuando la caAmara se mueve rapido y se estd trabajando con video
de alta definicién (fotogramas de 1920 x 1080 pixeles).

En la Figura 2.3, se observa este fenémeno en un fotograma de un video real de alta
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Figura 2.3: Imagen original entrelazada (izquierda) e imagen desentrelazada usando el
algoritmo propuesto (derecha).

definiciéon obtenido en un evento deportivo. Para encontrar correctamente las lineas en
la imagen, es necesario realizar un preprocesado para eliminar el ruido. El desentrela-
zado de video es un problema importante en visién por computador, pero el desarrollo
de técnicas sofisticadas de desentralazado no es uno de los objetivos de este traba-
jo. De hecho, en este escenario, sélo es necesario un procedimiento de desentrelazado
simple y rapido que elimine el ruido de las lineas de la imagen. Para ello se propone
el siguiente método: reemplazar las lineas pares de la imagen por las impares y luego
aplicar un operador morfolégico lineal para limpiar las lineas. Esta operacion se realiza
independientemente en cada uno de los canales RGB de la imagen.

2.4. Deteccidon del centro de las lineas en escenarios
sin regiones sombreadas

Se comienza abordando el caso mas simple, donde ninguna de las lineas de interés
estd localizada en una regién sombreada. Primero, se realiza una apertura morfolégica
con un operador disco I o Dy para encontrar las lineas. Se observa que si las lineas de la
imagen son mas brillantes que el fondo y la anchura maxima de linea es s, entonces, para
cada uno de los canales RGB, la operacion de apertura elimina las lineas de la imagen.
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Por lo tanto, una primera aproximacion a la regién de lineas A, puede expresarse como:

(R(z) — Ro Dys(x)) > tg
A=<x:< (G(x) —GoDy(x)) >tg ¢. (2.1)
(B(x) = BoDs(x)) > tp

donde tg,tg,tp son umbrales para cada canal de la imagen. Se aprecia que el método
propuesto es robusto frente a cambios en la iluminacién, siempre y cuando el contraste
entre lineas y fondo se mantenga lo suficientemente alto.

En el caso de que el color de fondo no cambie significativamente en la imagen,
como en un campo de fuatbol, donde el fondo es verde, se puede seleccionar la regién
de interés “a priori” en la imagen, de acuerdo con el color del fondo. Para manejar
la informacién del color, es mas comodo trabajar en el espacio de color HSV, donde
Hue (H) es el componente principal referente a la informacién del color. Se denota por
(Hs(z), Ss(x), Vs(x)) los canales HSV de la imagen (Ro Dy, G o Dy, B o Dy). Entonces,
el area de fondo puede expresarse como:

C=A{z: ty, < Hgs(z) <tg}. (2.2)

Esto significa, poner un umbral al valor de Hue H,. Se observa que, como Hj se calcula
después del proceso de apertura, las lineas de la imagen estan incluidas en C'. En otras
palabras, el conjunto A N C' representa el conjunto final B de puntos de lineas que
corresponde a las lineas localizadas en la region de interés. Los parametros se eligen de
la siguiente manera: s, el radio maximo de ancho de linea, se establece en 5 para estar
seguro de que se incluyen todas las lineas de interés de la imagen. ty, y tg, se eligen
analizando el pico del histograma del canal Hg usando una técnica de segmentaciéon
estandar de histogramas (véase [1] para més detalles). Como el drea de las lineas es
muy pequena en comparacion con el area del fondo, los parametros tgr,tq v tp se
escogen en términos de un porcentaje 0 < p < 1 con respecto al histograma del canal
correspondiente. Por ejemplo, tg se elige para satisfacer:

= |z € C: (R(z) — Ro Dg(x)) > tg
Cl

, donde |.| representa el cardinal (tamano) del conjunto. Para los experimentos se
utilizé p = 0,02. La Figura 2.4 ilustra las lineas extraidas de una imagen de ejemplo sin
grandes regiones sombreadas. Las Figuras 2.5 y 2.6 muestran ampliaciones de algunas
zondas donde se detectaron lineas. Como se puede ver, se pueden localizar incluso lineas
que ofrecen un bajo contraste con el fondo.
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Figura 2.4: Lineas detectadas en la Figura 2.1.

Figura 2.5: Detalle de las lineas extraidas de la Figura 2.1. Se aprecia que se detectan
lineas de distinto grosor.

Figura 2.6: Detalle de las lineas detectadas en la Figura 2.1.
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2.5. Deteccidon de lineas en escenarios con regiones
sombreadas

En situaciones con grandes regiones sombreadas, ver Figura 2.2, el método presen-
tado en la seccion anterior no funciona correctamente porque no se puede establecer
una configuracién de umbral simple con tg, t¢ v tp que funcione simultaneamente en
las regiones sombreadas e iluminadas. Por lo tanto, primero se necesita identificar que
existen dos regiones de interés en la escena (las zonas sombreadas e iluminadas donde
estén localizadas las primitivas) y seguidamente ajustar una configuracién del umbral
diferente para cada region.

Generalmente, el valor matiz o color (Hue) de la region de fondo no cambia sig-
nificativamente de las zonas iluminadas a las sombreadas (por ejemplo, un campo de
futbol tiene un valor Hue similar, color verde, en las zonas iluminadas y sombreadas).
Sin embargo el canal Value Vi(x) en el espacio HSV varia significativamente de las
areas iluminadas a las sombreadas. Para identificar automaticamente si se trata de es-
cenas con grandes dreas sombreadas se analiza el histograma del canal Value Vi(x) pero
en la regién de interés definida por el canal Hue. Sea h(w) el histograma de los valores
de Vi(z) en la regién de interés, por ejemplo H(x) € [tm,,tm,]. Si se trata solamente
con una region, entonces h(w) tiene un pico simple. Si por el contrario se trata de
dos regiones, h(w) tendrd dos picos. Usando una técnica estandar de segmentacién de
histogramas (ver [1]) se puede identificar automaticamente el nimero de picos signifi-
cativos en h(w). Una vez que se hayan separado las regiones iluminadas y sombreadas,
se aplica el mismo procedimiento propuesto en la seccion anterior a cada region y se
obtiene la region de lineas para la imagen completa. La Figura 2.7 ilustra las primi-
tivas detectadas en una imagen de ejemplo con grandes zonas sombreadas. La Figura
2.8 muestra que las lineas son extraidas correctamente en las regiones iluminadas y
sombreadas. En la Figura 2.9 se ve que el circulo central se ha localizado de manera
aceptable a pesar de ocupar zonas sombreadas e iluminadas al mismo tiempo y con un
contraste muy pequeno en el drea sombreada.

2.6. Deteccion del centro de primitivas usando un
esqueleto morfolégico

En el caso de distribuciones discretas, el esqueleto morfologico puede ser fijado de
la siguiente manera: si se denota por D, el disco de radio n centrado en 0, entonces,
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Figura 2.7: Primitivas detectadas en la Figura 2.2.

Figura 2.8: Detalle de las primitivas extraidas de la Figura 2.2.

Figura 2.9: Detalle de las primitivas detectadas en la Figura 2.2.
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Figura 2.10: Detalle de los centros de lineas extraidos de la Figura 2.1.

Figura 2.11: Detalle de los centros de las primitivas extraidos de la Figura 2.1.

los puntos centrales de la linea de ancho n pueden ser obtenidos como el conjunto:

S, = (Bo D)\ ((B& D,)o D))

, donde B es la region de lineas detectada. Por consiguiente, el calculo del esqueleto
proporciona, automaticamente, el ancho de linea. Las Figuras 2.10, 2.11, 2.12 y 2.13
ilustran algunos ejemplos de la deteccion del centro de las primitivas en diferentes
situaciones.
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Figura 2.12: Detalle de los centros de las primitivas extraidos de la Figura 2.2.

Figura 2.13: Detalle de los centros de las primitivas extraidos de la Figura 2.2.
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2.7. Conclusiones

En este capitulo se ha presentado una nueva técnica para la localizacién de primi-
tivas y de su centro basada en operadores morfolégicos. El método propuesto ha sido
probado en situaciones reales y funciona correctamente incluso en escenarios complejos
donde hay que tratar con imagenes entrelazadas o con grandes zonas sombreadas. En
los experimentos se ha observado que se detectan la mayoria de las primitivas de interés
y que la cantidad de lineas falsas detectadas es muy pequena y aislada. Ademas, esas
detecciones erréneas pueden eliminarse facilmente en una fase de postprocesado donde
se buscan lineas rectas y elipses en la imagen, basandose en el conjunto de centros de
primitivas extraido.



Capitulo 3

Calibracion de camaras aisladas a
partir de primitivas

3.1. Introduccion

La calibracién de camaras es el proceso por el cual se recuperan los parametros de
la camara con la que ha sido tomada una fotografia o con la que se ha grabado una
secuencia de video. Estos parametros son la posicién, rotacién y pardmetros intrinsecos.
En este capitulo se aborda el problema de calibracion de cdmaras en escenarios planos
como los eventos deportivos donde el terreno de juego es una superficie plana con
caracteristicas conocidas. Por ejemplo, las canchas de los diferentes deportes siempre
tienen dimensiones conocidas dentro del reglamento y ademas cuentan con un nimero
fijo de lineas o circulos (generalmente blancos) dividiendo las diferentes partes de la
cancha. Esta es una situacién bastante comun en los escenarios deportivos, por ejemplo:
tenis, baloncesto o futbol. Las primitivas de la cancha (lineas y circulos que dividen
la cancha en diferentes partes) se usan como patrén de calibracién para recuperar la
posicion de la camara.

Cuando se toma una fotografia de un escenario plano, las posiciones de las primi-
tivas en la imagen estdn dadas por una transformacién de perspectiva (homografia)
de su posicion real. En otras palabras, si se considera un patrén plano compuesto por
todas las primitivas de la cancha con sus dimensiones reales, entonces existe una trans-
formacién de la perspectiva que hace corresponder el patrén real de las primitivas con
su proyeccion en la imagen. En la Figura 3.1 se ilustra esta transformacién de perspec-
tiva. En este trabajo se muestra que si un nimero minimo de primitivas de la cancha es
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Figura 3.1: A la izquierda, imagen de un campo de fitbol real. A la derecha la posicion
de la camara.

visible en la escena, entonces se puede recuperar la homografia que transforma el plano
de la escena al plano de referencia real. Después, con esta homografia (y asumiendo
que se conocen algunos parametros internos de la cdmara) se puede calibrar la cdmara,
es decir, recuperar la posicién y orientacién de la misma. Por tanto, el método que
se propone para calibrar automaticamente la camara puede dividirse en los siguientes
pasos:

1. Extraccién de primitivas planas (lineas y circulos) de la imagen.

2. Reconocimiento de la cancha. Se estima automaticamente la homografia que
transforma la cancha real de referencia en su proyeccién en la imagen. Para ello,
se propone un nueva estrategia para hacer coincidir las primitivas de la imagen
con el modelo de referencia, usando homografias candidatas y una funcion de
error.

3. Minimizar la funcién de error, usando las primitivas planas, la cual permite eva-
luar la calidad de la correspondencia entre el plano de la imagen y el real para
una transformacion de perspectiva especifica (homografia).

4. Recuperar la posicién de la camara desde la homografia estimada.

En la primera fase de extraccién de primitivas, se utiliza el método descrito en
el Capitulo 2. Para llevar a cabo el siguiente paso, es necesario estimar el modelo de
distorsion para poder obtener una evaluacion precisa de la calidad de la correspondencia
entre las primitivas de referencia y las de la imagen. Para tratar la distorsion de la lente,
se usan los métodos detallados en [5, 10]. En la Figura 3.2 se observan las diferentes
etapas del proceso de calibracion propuesto.
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Figura 3.2: Etapas del proceso de calibracién.
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Reconocimiento automatico de la posicion de la camara en escenarios

planos:

En este capitulo, se ha propuesto un método cuyo objetivo principal es reconocer
automaticamente la posicion de la cAmara a partir de una imagen simple de un escenario
plano. Se ha aplicado esta técnica a escenarios de eventos deportivos usando como
informacion la lineas y circulos que dividen las diferentes partes del terreno de juego.
Usando estas primitivas de la cancha, se define una funcién de error que se minimiza
para obtener la mejor transformaciéon de perspectiva (homografia), haciendo coincidir
una cancha real con su proyeccion en la imagen. De dicha homografia se recupera la
posicién y orientacién de la camara en el espacio 3D.

3.2. Modelo de camara

El modelo de camara que se usa en este trabajo es el denominado modelo pinhole,
donde se ha incluido un modelo de distorsion radial de lente. Usando este modelo de
camara, un punto 3D (X,Y,Z) se proyecta en la imagen en el punto 2D (z,y) en
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coordenadas proyectivas de la siguiente manera:

d.(x,y) 1 00 —c ‘;(
dy(z,y) | =sAR| 0 1 0 —¢, 7 | (3.1)
1 001 —c 1

donde R es la matriz de rotacién y C = (¢, ¢y, ¢;) es el foco. A es la matriz 3 x 3 de
pardametros intrinsecos, (d,(z,y),d,(x,y)) es el modelo de correccién de la distorsion
de la lente y s es un factor de escala que se puede asumir igual a 1.

3.3. Extraccién de primitivas de la cancha.

La obtencién de los puntos centrales de las primitivas de la cancha se realiza con el
algoritmo descrito en el Capitulo 2. El conjunto de puntos de partida en esta fase es el
que viene dado por:

P ={p; = (z;,y;) € Primitivas de la cancha en la imagen}. (3.2)

Para extraer lineas de ese conjunto de puntos inicial P, se aplica la transformada de
Hough (explicada en la Seccién 1.2.3). Las Figuras 3.4, 3.5 y 3.6 muestran la coleccién
de lineas detectadas en varias imégenes usando la transformada de Hough a partir del
conjunto de puntos P. En ellas también se observa que algunas de las lineas correspon-
den a las tangentes de los circulos de la imagen. Aunque, inicialmente, esas tangentes
pueden ser consideradas como fallos en la estimacién de lineas de la transformada de
Hough, la informacion de dichas tangentes puede usarse para extraer la ecuacion de la
elipse asociada. Para construir la ecuacién de una elipse a partir de las tangentes se usa
el trabajo clésico [72] (publicado en 1885). En el que se muestran diferentes métodos de
construccion de la ecuacién de la elipse utilizando distintos tipos de informacién. Por
supuesto, esta forma es mucho mas rapida y robusta que buscar elipses en la imagen
usando técnicas estdandar basadas solamente en la informacion de los puntos de las
primitivas como la transformada de Hough o RANSAC (véase Seccion 1.2.3).
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3.4. Funcién de error: definicién y minimizacién

Se denota por T' la coleccién de primitivas reales. Dada una homografia H (matriz
de 3 x 3) y un punto 2D p, se define H(p) como la transformacién de perspectiva
inducida por H en el punto p. La funcién de error L(H) queda de la siguiente forma:

‘ P ‘ Zdzst(mcm H(p;), T)>. (3.3)

Encontrar el minimo de la funcién de error es un problema complicado. El método
que se propone para minimizar la funcion, se basa en construir homografias candidatas
usando la coleccién de lineas que se han extraido de la imagen. Se observa (ver Seccién
3.6) que el nimero de lineas que se maneja es bastante pequeno, por ello el niimero de
configuraciones potenciales que hay que manejar es también pequeno. Dependiendo de
la configuracion de la escena, se separa el analisis en dos casos:

Caso 1: Hay al menos cuatro lineas visibles en la imagen. En este caso se construyen
las homografias candidatas poniendo en correspondencia las cuatro lineas visibles en la
escena con cuatro lineas del modelo de la cancha real. Para cada par de lineas puestas
en correspondencia entre la cancha de la imagen y la cancha real, se obtiene la siguiente
relacion:

hl hg hg T CL; a;
h7 hg hg C; &)

De la relacién anterior se deducen dos ecuaciones lineales en los coeficientes de H

(a;hl + b;h4 + C;h7) bl = (a;hg + bihg) + C;hg) a;, (35)
(a;hl + b2h4 + C;h/y) C; = (a;hg, + b;hﬁ + C;hg) Q;. (36)

Juntando las ecuaciones lineales anteriores para las cuatro lineas en corresponden-
cia se obtiene el sistema de ecuaciones Bh = 0 donde B es una matriz de 8z9. La
solucién del sistema se obtiene minimizando ||Bh/|?, y se deduce que la homografia H
viene dada por el autovector minimo de la matriz BT B.
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Caso 2: El circulo central y la linea de medio campo son visibles en la imagen. Adi-
cionalmente, se supondra que también es visible una de las lineas de banda o el punto
del centro del campo. Este caso es mas complejo de analizar y su solucion esta basada
en el trabajo hecho por Luis Alvarez y Vicent Caselles en [7], donde explican un método
para recuperar la homografia a partir de este escenario (ver [7] para mas detalles).

Cuando se empieza el proceso de calibracién de la cdmara, no se posee informacion
“a priori” sobre la configuracion del escenario que se esta tratando. Por esto, se prueban
ambas configuraciones (caso 1 y caso 2) y para cada configuraciéon se construyen dis-
tintas homografias considerando combinaciones potenciales de primitivas. Finalmente,
se mantiene la homografia con el valor mas bajo de la funcién de error.

3.5. Reconocimiento de la posicién de la camara.

Se comienza fijando un sistema de coordenadas 3D donde se incluyen las primitivas
reales en el plano z = 0. Para recuperar la posicion de la caAmara, se necesita manejar
la matriz de parametros intrinsecos A y la homografia estimada H que satisfacen:

f 0 T, 1 0 —c,
A=10 f-r vy |, H=sAR| 0 1 —¢, (3.7)
0 O 1 0 0 —c

Se asume que los parametros intrinsecos de la camara son conocidos, excepto la
distancia focal f que varia dependiendo de la configuracién del parametro de zoom.
Para recuperar la distancia focal a partir de H, usando las ecuaciones anteriores se
consigue:
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Reemplazando A por su valor, se obtiene:

1 0 —Te 1 0 —Cz
HT | 0 % — e H=s| 0 1 —c, . (3.9)
—Te —5Ye wyi+ai4 f? —c. —¢, (¢)?+2(c.)’

Con b = (b1, by, b3, bs) = (35, L, —75Ye, — Y2 + 22 + f?). De la ecuacién anterior se
obtienen dos ecuaciones con los coeficientes de b:

hai (bihar 4 bshsy) + hay (bohsy + hay) + hgy (b2hiy + bshay + byhsy) —
hag (bihas + bshsa) + hia (bohga + hio) + hga (bahia + bshog + byhse) = 0, (3.10)

has (b1hay + bshsr) + hio (bohgt + hi1) + hsa (bohiy + bshay + byhsy) = 0. (3.11)

Como by, by v b3 son conocidos, el inico desconocido es by, por lo tanto, a partir de
una sola camara es posible calcular by y posteriormente la distancia focal f.

Seguidamente, para calcular los parametros extrinsecos a partir de la homografia y
los pardmetros intrinsecos, hay que tener en cuenta que de la Ecuacién (3.7) se puede
llegar a:

1 0 —c 10 —&
R=sA"H|[ 01 —¢, | =sA7'"H|[ 0 1 -2 |. (3.12)
00 —c 00 —L

Igualando las dos primeras columnas de las matrices de la Ecuacion (3.12) se tiene
la matriz de rotacién (teniendo en cuenta que R es una matriz ortonormal).

3.6. Resultados experimentales

Se han llevado a cabo varios experimentos en donde se ha probado el método pro-
puesto en distintas imagenes provenientes de dos tipos de secuencias, modelo a escala
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‘ Imagenes ‘ Vista ‘ Puntos ‘ Lineas ‘ Funcién de error ‘

Model scala Area 4146 9 5.592e-004

oac Central 2705 9 8.000e-004

Partido real General 3880 10 2.917e-002

arudo Central 3174 10 3.709¢-002

. Area 641 9 1.551e-002
Regiones sombreadas | *, )

Area (esquina) | 601 9 2.808e-002

Cuadro 3.1: Resultados cuantitativos para las imégenes en las Figuras 3.4, 3.5 y 3.6:
Numero de puntos y lineas de las primitivas usadas para la calibracién y funcién de
error medida en metros.

de un campo de futbol (dimensiones de la imagen 1440 x 809) y escenas reales de par-
tidos de fitbol (de dimensiones 1920 x 1080). Ademas, se probé el método en los dos
casos posibles de configuracion de la vista, cuando al menos hay cuatro lineas visibles
y cuando son visibles el circulo central, la linea de medio campo y una de las lineas
de banda. Los resultados obtenidos cuando se aplicé el método a una imagen de ca-
da caso se pueden ver en el Cuadro 3.1. La segunda columna contiene el nimero de
puntos que han sido etiquetados como primitiva con el detector morfolégico de centros
de lineas explicado en [6]. En la tercera columna aparece el niimero de lineas que han
sido extraidas después de aplicar la transformada de Hough. Por ltimo, se muestra el
resultado de la funcién de error (Ecuacién 3.3), medida en metros, y se observa que los
resultados son muy precisos. En la Figura 3.3 se muestra un ejemplo de los resultados
numéricos obtenidos para una imagen en particular.

Por otro lado, con la posicion estimada de la cdmara se generd una representacion
3D de cada camara. En las Figuras 3.4, 3.5 y 3.6 aparecen varios ejemplos: se presentan
algunos pares de imagenes donde una de ellas (la superior) es la imagen real con las
lineas que se detectaron (marcadas con diferentes colores), y la otra (la inferior) es una
ilustracion 3D con la posicion estimada de la cdmara representada por una imagen en
miniatura y cuatro lineas determinando la vista. Con estas imégenes se comprueba que
la posicién y orientacién de la cdmara se han calculado correctamente.

3.7. Conclusiones

En este capitulo se ha estudiado el problema de calibracion de cAmaras en escenarios
planos donde normalmente hay un nimero pequeno de primitivas visibles, las cuales
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Figura 3.4: Modelo a escala: Area (izquierda) y vista central (derecha). Lineas detec-
tadas en el campo (arriba), y reconstruccién de la posicién estimada de la cdmara,
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mostrando su posicién y orientacién con respecto al campo (abajo).
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T Ry KT ST o VoY — i —

Figura 3.5: Partido real: Vista general (izquierda) y central (derecha). Lineas detectadas
en el campo (arriba), y reconstruccién de la posicién estimada de la cdmara, mostrando
su posicién y orientacién con respecto al campo (abajo).

Figura 3.6: Regiones sombreadas: Area (izquierda) y drea desde la esquina (derecha).
Lineas detectadas en el campo (arriba), y y reconstruccién de la posicién estimada de
la cdmara, mostrando su posicién y orientacion con respecto al campo (abajo).
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pueden ser consideradas para llevar a cabo la estimacion de la posicién de la camara. Se
demostré que si un niimero minimo de primitivas de la cancha son visibles en la escena,
con el método propuesto, se puede recuperar la homografia que transforma el plano de la
imagen al plano de referencia. El método esta basado en la construccién de homografias
candidatas usando la coleccién de lineas que se extrajeron de la imagen y en encontrar
la homografia que minimice la funcién de error. Luego a partir de esta homografia
se puede recuperar el zoom de la camara ademas su posicién y orientacién. Con los
resultados obtenidos en los experimentos, se ha mostrado la robustez del método bajo
condiciones dificiles. Como se observd, la calibracion estimada es coherente con la
vista de las imagenes originales y se probd que la posicion y orientacion se calculan
correctamente.
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Capitulo 4

Calibracion de camaras montadas
en un tripode

4.1. Introduccion

Una practica muy comun en la produccion de video es trabajar con camaras mon-
tadas en un tripode. Cuando se procesa video proveniente de estas camaras, hay que
tener en cuenta los cambios en el modelo de cdmara, como se explica en [45, 53]. En
este capitulo, se centra la atenciéon en escenarios deportivos, los cuales presentan un
escenario plano, y en los cuales es muy comun que se encuentre la camara montada en
un tripode. Estudiando este escenario se pueden encontrar trabajos que realizan cali-
bracién de cdmaras en este tipo de situaciones [42, 47, 52, 59]. En todos ellos se sigue
una estrategia similar, la cual consiste en unas ciertas tareas que se aplican en cada
fotograma del video: extraccién de caracteristicas (por ejemplo primitivas y fondo), es-
timacion del movimiento de la cdmara (basada en los fotogramas previos), seguimiento
de primitivas, y mejora de la estimaciéon de los pardmetros de la cAmara. Las cadmaras
montadas en un tripode tienen una localizacion fija, pero pueden rotar libremente y
cambiar sus pardmetros intrinsecos al hacer zoom. En los trabajos [2, 68] se describen
algunos métodos de calibracién de cdmaras con rotacién y zoom. El trabajo [61] intro-
duce optimizaciones de calibracién para las cdmaras PTZ (Pan-Tilt-Zoom). En [42] se
propone un método basado en una versién simplificada del modelo del tripode, donde
se asume que el punto principal de la cAmara y el centro de rotacién del tripode son el
mismo punto. En este capitulo, se analiza el problema en escenarios reales, donde hay
que lidiar con algunas dificultades adicionales, como el reducido ntimero de primitivas
visibles (necesarias para calibrar), o el gran tamano de los videos de alta definicién
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(provoca que el procesado sea lento). En el método propuesto en este capitulo, la etapa
de inicializacion consiste en tres pasos, los cuales se desarrollan en el primer fotogramas:

1. Leer la informacién previamente calculada (pardametros geométricos del tripode
e informacién necesaria para la deteccién de primitivas).

2. Deteccion de primitivas.

3. Calibracion de la camara para el primer fotograma.

La deteccion de primitivas en esta etapa de inicializacion, se realiza con el método
morfologico explicado en el Capitulo 2. El proceso de calibracion del primer fotograma
se consigue aplicando las técnicas descritas en el Capitulo 3. Para calibrar el resto
de fotogramas de la secuencia, se empieza directamente en la fase de la estimacion
de la calibracién y en ella se utiliza la informaciéon obtenida en los dos fotogramas
anteriores. Se asume que como la cdmara esta colocada en un tripode, los movimientos
de la misma son restringidos y por lo tanto los cambios de rotacién y zoom entre
fotogramas consecutivos no son muy grandes. Después, se contintia el proceso con la fase
de seguimiento de primitivas, en la cual se buscan las primitivas en la imagen partiendo
de la proyeccion de las primitivas de referencia. Estas primitivas son lineas y circulos
de un modelo de un campo de futbol con dimensiones reales, que son proyectadas
en la imagen usando la homografia estimada a partir de los parametros de la camara
calculados los dos fotogramas anteriores. Esa parte del proceso se explica en el Capitulo
5. Finalmente, con las primitivas detectadas y la geometria del tripode calculada, se
mejora la calibracion del fotograma actual. Esto consiste en determinar tres pardmetros:
pan, tilt y zoom. Para un fotograma n hay que computar el conjunto (py,t,, z,). El
calculo de estos parametros es de la siguiente manera:

1. Inicializar (py,tn, z,). Se usa un método de interpolacién estandar para estimar
un valor inicial de (pyp, t,, 2,) a partir de los fotogramas previos.

2. Seguimiento de las lineas blancas que delimitan el terreno de juego en el fotograma
n (se explica en la Seccién 5.3). Los puntos centrales de las lineas estdn asociados,
aplicando una regla de proximidad, a las primitivas del campo de referencia en el
fotograma n. La suposicién que se hace es que la camara se mueve suavemente y
por eso los puntos centrales de las lineas blancas en el fotograma n estaran cerca
de la estimacién inicial (py, t,, 2, ), obtenida de los fotogramas previos.

3. Recalcular los pardmetros (pp,tn,2z,) usando las nuevas primitivas que se han
detectado en el fotograma n. Se minimiza el error RMS para las primitivas del
campo y sus proyecciones recalculadas con los nuevos pardmetros (véase Seccién
4.3.2).
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4.1.1. Contribucion de este capitulo

Modelo matematico para la calibracion de camaras montadas en un tripo-
de:
Se presenta un nuevo modelo matematico para la calibracion de secuencias de video
cuando la camara estd montada en un tripode. Una de las novedades es que no se
supone que el centro de rotacion del tripode y el centro de proyeccion de la camara
sean el mismo punto. La calibracién estd basada en la geometria del tripode y en el
seguimiento de primitivas.

4.2. Geometria y calibracién de camaras montadas
en un tripode

Un tripode se define por un centro de rotacion )_(0 = (Xo, Yo, ZO)T y dos ejes de
rotacién unitarios &’ = (&9, &), eg)T, e = (el e, ez) . La matriz para rotar el 4ngulo
0, sobre el eje " es R ( e, Ok.). Para rotar un punto 3D X sobre el eje & usando como

centro de rotacién X, la transformacion se convierte en la siguiente ecuacién:

X (6) = Ko+ R (6,0,) (X — Xo) . (4.1)

El movimiento general de un tripode es la composicién de dos rotaciones del tipo
explicado anteriormente. Se asume que el centro de rotacién X es el mismo para ambos
ejes, lo que es equivalente a asumir que los dos ejes sobre los cuales rota el tripode se
cruzan en un punto. Esta es una situacién comtn y los puntos son transformados de
acuerdo con la ecuacién general para el movimiento de un tripode:

X (6,61) = Xo + R (€% 6p) R (e",61) (X — Xp) . (4.2)

A partir de ahora se usara la siguiente notacién:

R (‘90, Ql) =R (éo, 00) R (él, 01) s (43)
t(0o,01) = Xo — R (6, 01) Xo. (4.4)

Por tanto, la Ecuacién (4.2) se puede escribir de la forma:

X (69,601) = R (0o,61) X + (60, 01). (4.5)
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La ecuacién general para la proyeccién de un punto 3D X = (X,Y, Z )T en el plano
de la imagen es la que sigue:

X
v Y
1
1
donde Ry es una matriz de rotacién y:
fO 0 Te 1 00 —ég
Alfo)=| 0 7fo v |, [1d,—’]={ 0 1 0 —& (4.7)
0 0 1 001 —¢&

En la Ecuacién (4.6), se asume que la posible distorsion de la lente ha sido corregida
previamente. La matriz Py = A (fy) Ro |Id, —c"] es denominada matriz de proyeccién.
Para cada fotograma, los valores de (f;, 03, 6%) determinan la matriz de proyeccién como
sigue:

P R(0:,01) t(6°,6:
P (. 0,0) = A(f,) Ro [Id] — & ( (B.01) £, 01 ) . (4.8)
Por lo tanto, considerando la siguiente expresién:
P, (fi.00.01) = A(fi) RoR (65, 61) [Id|R" (65, 01) (F (65,01) — )], (4.9)

se puede deducir que la rotacién y el foco de la camara después del movimiento son:

R; = RoR (6}, 6}) (4.10)
¢ =—R" (6).61) (£ (60.61) — ). (4.11)

Una de las principales novedades de esta propuesta es el hecho de que no se supone
que el centro de rotacién del tripode y el centro de proyeccién de la camara sean
el mismo punto (lo cual es una simplificacién usual del modelo). Hay que tener en
cuenta que cualquier vista adquirida con el tripode puede considerarse como referencia
para moverlo, y cuando se cambian los parametros iniciales de la camara, también se
modifican los ejes de rotacién del tripode.
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INICIALIZACION SEGUIMIENTO DE PRIMITIVAS
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Figura 4.1: Etapas del proceso de calibracion de camaras montadas en un tripode

4.3. Calibracion de una secuencia de video tomada
con una camara montada en un tripode

Este procedimiento estd dividido en tres etapas principales: inicializacion, segui-
miento de primitivas y célculo de los parametros que definen el movimiento de la
camara (véase Figura 4.1). En la primera fase, se obtienen datos de la secuencia de
video tales como la geometria del tripode (centro de rotacion y la orientacién inicial de
los ejes de rotacion), clasificacion de pixeles (necesaria para el seguimiento de primiti-
vas, Seccién 5.2) y la calibracién de la camara en el primer fotograma de la secuencia
(Seccién 4.3.1). Después de la inicializacién, se prosigue con la calibracién de la cdmara
en la secuencia completa con un proceso incremental. Para llevar a cabo esta etapa, se
sigue el movimiento de la cAmara en cada fotograma, usando la informacién obtenida
en la calibracion de los fotogramas anteriores. Normalmente, el proceso comienza en
el primer fotograma, también se puede elegir empezar desde el ltimo fotograma y
recorrer la secuencia de manera inversa, pero la mejor manera seria empezar desde el
fotograma en el que se observen un mayor ntimero de primitivas.



92 Calibracién de camaras montadas en un tripode

Figura 4.2: Geometria de la calibracion del tripode para tres fotogramas de referencia.
Para validar los resultados, las primitivas del campo de fitbol han sido proyectadas en
las imagenes reales usando diferentes colores.

4.3.1. Calibracion del tripode y del primer fotograma

En la practica, para estimar la geometria del tripode, previamente se han calibra-
do algunos fotogramas aislados de la secuencia de video. Estos fotogramas se calibran
usando la técnica descrita en el Capitulo 3, y después se estima la geometria del tripode
usando una técnica estandar de bundle adjustment. El tltimo paso en la fase de inicia-
lizacién es la calibracion del primer fotograma, esto significa, obtener los parametros
intrinsecos y extrinsecos de la camara. Este primer fotograma se calibra usando tam-
bién la misma técnica usada para calibrar los fotogramas de la calibracion del tripode.
Dentro de este proceso, se incluye un paso en el cual se calcula el modelo de distorsion
de lentes en el primer fotograma. Este modelo se usa en la secuencia completa, pero
solamente se calcula en el primer fotograma con el método descrito en [10].

4.3.2. Calculo de los parametros del movimiento de la camara

En esta fase es donde se calculan los pardametros pan, tilt y zoom para el fotograma
actual. Primero, se utilizan los parametros obtenidos en los fotogramas anteriores para
inicializar los parametros (p,, t,, z,) por medio de un procedimiento bésico de extrapo-
lacién. Seguidamente se optimiza (py, t,, 2z,) minimizando el error entre la proyeccién
de los puntos centrales de las primitivas obtenidas y las primitivas de referencia, es
decir, se minimiza la funcién de error:

1

L(H) = 5

Z distancia(H (p;), T)?, (4.12)

piEP

donde T es la coleccién de las primitivas detectadas. H es la homografia (matriz de
3 x 3, obtenida de pan,tilt y zoom) y p es un punto 2D. Se define H(p) como la
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transformacién perspectiva inducida por H en el punto p. La funcién distancia es la
distancia FEuclidea entre las primitivas y sus respectivas transformaciones. Encontrar
el minimo de la Ecuacion 4.12 es un problema complicado. El método que se propone,
estd basado en la mejora de la homografia a partir de los pardmetros pan,tilt y zoom)
estimados. Finalmente se aplica el algoritmo de Levenber-Marquart. Como se parte de
una aproximacion de la homografia, se pueden obtener los parametros de la cdmara
en situaciones donde los procedimientos de calibraciéon estandar fallarian. Por ejemplo
en imégenes sin suficientes primitivas visibles para realizar la correspondencia con las
lineas y circulos de referencia.

4.4. Experimentos

4.4.1. Configuracion de los experimentos

Para calibrar una secuencia de video se necesita cierta informacion antes de comen-
zar, como se explica en las Secciones 4.3.1 y 5.2. Anteriormente se ha descrito que la
calibracion del tripode se calcula con algunos fotogramas que han sido extraidos de
diferentes instantes de la secuencia. Dichos fotogramas se calibran usando la técnica
descrita en el Capitulo 3, obteniendo asi los parametros intrinsecos y extrinsecos. Se
pueden ver los resultados de la calibracion de estos fotogramas en la Figura 4.2. Una
vez finalizada la etapa de inicializacién, se procede a calibrar la secuencia completa.

4.4.2. Resultados

Para mostrar el funcionamiento del método propuesto, se ha calibrado la camara
en dos tipos de secuencias diferentes. FEn las Figuras 4.3 y 4.4 se pueden observar varios
resultados de la calibracién en fotogramas extraidos de cada secuencia. Se muestran las
proyecciones del campo de referencia en las imagenes usando las homografias calculadas
en cada uno de los fotogramas.

Los experimentos se ejecutaron en un ordenador personal con un procesador Intel
Core i7 2.00Ghz y 4GB de memoria RAM. Los tiempos de procesamiento obtenidos al
calibrar secuencias de video con el método propuesto se expresan en el Cuadro 4.1. La
computacién del seguimiento del movimiento de la caAmara para un fotograma tarda 3
milisegundos en la secuencia del modelo a escala y 5 milisegundos en la secuencia del
partido real (1920 x 1080). También se observa que el método es mas rapido que el
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Figura 4.3: Resultados de la calibracion de la caAmara. Imagenes del modelo a escala. Se
muestran las imagenes donde se ha proyectado el campo de futbol de referencia usando
los parametros de la cdmara calculados.

Figura 4.4: Resultados de la calibracién de la cdmara. Imagenes de partidos de futbol
reales: A la izquierda seguimiento de lineas. A la derecha se muestran las imagenes
donde se ha proyectado el campo de futbol de referencia usando los parametros de la
camara calculados.
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Secuencias Modelo a escala | Fuitbol real
seguimiento primitivas 1 ms 2 ms
calculo parametros camara 2 ms 3 ms
seguimiento movimiento cdmara (total) 3 ms 5 ms

Cuadro 4.1: Media de tiempos de procesamiento para ambas secuencias en milisegundos
por fotograma. La secuencia del modelo a escala contiene 823 fotogramas de tamano
1440 x 812 pixeles. La secuencia de futbol real estd compuesta por 385 imagenes de
dimensiones 1920 x 1080.

Secuencia Error
Modelo a escala | 0.01610
Futbol real 0.01468

Cuadro 4.2: Error cuadratico medio (en metros) entre la proyeccién de los puntos de las
primitivas de referencia y de los puntos de las primitivas extraidas con el seguimiento
de primitivas.

propuesto en [42], que requiere 5.8 milisegundos para procesar una imagen mas pequena
(720 x 576). El tiempo total es el resultado de la suma de los tiempos de las etapas
de seguimiento de primitivas (Seccién 5.3) y célculo de los pardametros de la camara
(Seccién 4.3.2). Se demuestra que el método puede trabajar en tiempo real. En estos
experimentos no se ha tenido en cuenta el tiempo de lectura de las imagenes desde el
disco duro, ya que puede variar mucho dependiendo de la arquitectura del sistema.

En algunos fotogramas, se pueden encontrar imégenes con solo unas pocas primiti-
vas visibles. Por ejemplo en la secuencia del modelo a escala hay 51 fotogramas con sé6lo
3 primitivas visibles. En ese caso, las técnicas estandar para recuperar los pardmetros
de movimiento de la camara fallan debido a que requieren informacién mas robusta,
por ejemplo cuatro lineas visibles o cuatro intersecciones, etc.

Como en este caso se trabaja con camaras montadas en un tripode, las restricciones
de la geometria del tripode simplifican enormemente el problema y permiten usar el
seguimiento de primitivas para recuperar con precision los parametros del movimiento
de la cdmara en estos casos. Este ultimo aspecto es otro punto importante, y los resul-
tados de los experimentos demuestran que los parametros de la cAmara obtenidos por
el método propuesto son precisos. El Cuadro 4.2 muestra que el error numérico de los
resultados es bastante pequeno para este tipo de escenarios. Se ha medido la precisién
con el error cuadratico medio entre la proyeccién de los puntos de las primitivas de
referencia y de los puntos de las primitivas extraidas con el seguimiento de primitivas.
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4.5. Conclusiones

Este capitulo muestra el estudio del problema de la calibracién de camaras de
video en escenarios donde, la cdmara estd montada en un tripode (lo cual es una
situacién comtn en la practica) y en cada fotograma, hay normalmente pocas primitivas
visibles para ser utilizadas en la calibracion. Para resolver el problema, primero se
estudia la geometria del tripode desde un punto de vista matematico. Esta suposicién
simplifica enormemente el problema de calibracién y permite recuperar la calibracion
del fotograma en situaciones donde las técnicas generales de calibracion fallan. En el
modelo propuesto, una de las principales novedades es el hecho de que no se supone
que el centro de rotacion del tripode y el centro de proyecciéon de la camara sean el
mismo punto. También se demuestra que el método puede trabajar en tiempo real y
que el error numérico de los resultados es bastante pequeno en los escenarios reales.



Capitulo 5

Seguimiento de primitivas en una
secuencia video

5.1. Introduccion

Este capitulo se centra en la etapa de seguimiento de primitivas en una secuencia de
video. Esta fase es una parte muy importante del proceso de calibracién de secuencias
de video y ademas es un procedimiento que puede consumir gran cantidad del tiempo
de ejecucion. El método de calibracién de camaras propuesto en el Capitulo 4 es un
proceso incremental donde la calibracién de cada fotograma se calcula con la informa-
cién obtenida de los dos fotogramas previos. Las primitivas son las lineas y circulos de
un patrén con medidas reales, las cuales se proyectan usando la homografia estimada a
partir de los dos fotogramas anteriores. Esto significa que en la etapa de seguimiento,
se buscan las primitivas en la imagen usando como punto de partida la proyeccion esti-
mada de las primitivas de referencia. Luego se usa un arbol de decision para determinar
la posiciéon de las lineas y circulos en la imagen. Como siempre se empieza a buscar
desde un punto cercano a la posicién final y siempre dentro de la regién de interés,
solo es necesario diferenciar dos clases con el arbol de decisién, primitivas y fondo.
Ademas, en vez de procesar todos los pixeles de la imagen como se hace en el Capitulo
2, solamente hay que clasificar los pixeles que se encuentran en una vecindad de la
localizacién anterior de la primitiva. Actualmente, el uso arboles de decisién estd am-
pliamente extendido en segmentacion y clasificacién de imagenes porque generan reglas
faciles de entender, y se entrenan y aplican rapidamente, véase por ejemplo [60] y [66].
Por otro lado, los arboles de decision pueden manejar diferentes caracteristicas para
clasificar los pixeles. Esta clasificacién se usa en imagenes de diferentes areas, como
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por ejemplo imédgenes médicas [29], o imdgenes de satélite [65, 91]. Normalmente se
trabaja con los canales RGB (Red-Green-Blue) combinados con otros espacios de co-
lor, como HSV(Hue-Saturation-Value) o bandas diferentes en las imagenes de satélite,
por ejemplo el infrarrojo. Para realizar el seguimiento de primitivas, se han propuesto
previamente varias soluciones como en [52], un procedimiento de seguimiento de lineas
guiado por los parametros de la camara. Luego se usa una regla de proximidad para
hacer corresponder las lineas detectadas con las estimadas. Por otra parte, en [47] se
aplica una técnica de correlaciéon. Otro método se describe en [79], donde se definen
unos rangos en donde estaran los parametros de la camara y se hace una busqueda de
la correspondencia éptima. La aproximacién presentada en [37] usa el espacio de color
YCbCr para detectar lineas blancas en la imagen. Después, los pardmetros para cada
linea detectada se refinan minimizando la distancia a la linea del campo mas cercana.
La técnica descrita en [42] integra el célculo de la transformada de Hough. El método
que se propone en este trabajo usa un CART (érbol de decisién) para clasificar los
pixeles como primitiva o fondo basandose en un proceso de aprendizaje en los canales
RGB. En el libro [15] se encuentra una introduccién general a CART.

5.1.1. Contribucion de este capitulo

Aplicacion de CART al seguimiento de primitivas en secuencias de video:
En este trabajo se presenta un nuevo método para el seguimiento de primitivas en
secuencias de video basado en CART (Classification and Regression Tree). El procedi-
miento de seguimiento usa lineas y circulos como primitivas. Se estiman los pardmetros
del CART usando un proceso de aprendizaje basado en los canales RGB de la imagen.
La calidad del seguimiento de las primitivas con el arbol de decision se valida por medio
de los porcentajes de error obtenidos al clasificar imdgenes y la comparacion con otras
técnicas. Se presenta también cémo se incluye este método en el proceso de calibracion
de camaras y como acelera la ejecucion del mismo.

5.2. Construccion y entrenamiento del arbol de de-
cisién para clasificar primitivas

Para detectar las primitivas blancas en los fotogramas del video, en este trabajo se
usa un CART (Classification And Regression Tree), descrito en [15]. Para discriminar
las diferentes clases de pixeles, se considera un conjunto de caracteristicas, pudiendo ser
los valores de los pixeles en los canales RGB o HSV. En el proceso de entrenamiento del
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Figura 5.1: Imagen modelo a escala. Se usan dos clases diferentes en la segmentacion:
primitivas blancas y césped. El césped se segmenta usando poligonos, mientras que
para las primitivas se usan segmentos.

arbol de decisién, es importante determinar la manera de seleccionar los canales y los
umbrales para obtener un arbol simple. Para construir un arbol de decisién es necesario
una etapa de aprendizaje basada en un conjunto de entrenamiento con informacién
sobre las distintas clases, véase por ejemplo [26]. Por ello, para cada secuencia de video
se tiene un conjunto de datos de clasificacion, que poseen informacién sobre dos clases,
primitivas y fondo. En este trabajo, los experimentos se realizaran con secuencias de
partidos de futbol, en donde por regla general, las primitivas son blancas y el fondo es
verde. En la practica, el conjunto de datos de entrenamiento para el arbol de decision,
se obtiene segmentando algtn fotograma de la secuencia, usando solamente dos clases
diferentes: primitivas (lineas blancas y circulos) y césped. Se pueden ver ejemplos de
segmentacion en la Figuras 5.1 y 5.2.

En el conjunto de datos de entrenamiento, hay valores RGB obtenidos a través de la
segmentacion. Estas tripletas RGB se usan para construir un arbol de decision de tres
canales. Esto determina, en cada nodo, qué canal proporciona la mejor discriminacion.
Con este propodsito, se usa una medida para estimar la impureza de los conjuntos basada
en el indice de Gini. Se eligié esta medida por su facilidad de implementacion, véase
[44]:

Y PgPgo=> Pr(l—Pg), (5.1)

K#K'
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Figura 5.2: Imagen campo real. Se usan dos clases diferentes para segmentar: primiti-
vas blancas y césped. El césped se segmenta usando poligonos, mientras que para las

primitivas se usan segmentos.

{(n1, K1), (n2, K2), ...(Nn, Kn)} {(n’1, Kq), (02, K2), ...(N"n, Kn)}

Figura 5.3: Arbol de decisién binario. Los puntos n; en el nodo 77 tienen un valor ¢ en
el canal X menor que el umbral C;. Los puntos n. en el nodo 75 tienen X; > C;.

donde Pk es la probabilidad de un punto de pertenecer a una clase. En el proceso de
aprendizaje del arbol de decisién, para decidir el canal y el umbral que se seleccionan
en cada nodo, se tiene que minimizar la medida de impureza resultante dividiéndola
por el conjunto de puntos (ver imagen 5.3). El objetivo es encontrar los valores X; y
C; que minimicen la energia compuesta en la Ecuacion (5.2), la cual es la suma de las
energias de los dos nodos hijo:

E, = Ey (X;,Cy) + Ey (X4, Cr), (5.2)

- n; n;
E X,L,CZ = . 1 - ’ . 53
( ) an—i—ng—f—...nn < n1+n2+...nn> ( )

=1
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Figura 5.4: Busqueda de los bordes de las primitivas en el procedimiento de seguimiento.
El punto rojo es la inicializaciéon basada en los fotogramas anteriores. La linea azul de
puntos es la linea ortogonal que se recorre para buscar los bordes. El cuadrado verde
es el centro de la primitiva.

5.3. Seguimiento de primitivas usando el arbol de
decisién

Para cada fotograma, primero, se inicializa la situacién de las primitivas. Esta
inicializacion es una estimacion de los posibles cambios en los valores pan, tilt y zoom,
teniendo en cuenta los dos fotogramas anteriores. Con los parametros estimados, se
calcula la homografia. Después, se proyectan todos los puntos pertenecientes a las
primitivas de referencia en el fotograma usando la homografia calculada. Al proyectar
los puntos, se realiza una evaluacion inversa de la distorsién, aplicando el modelo de
distorsion estimado en la fase inicial. Esto se hace para introducir distorsion a los puntos
de referencia y que la proyeccién se ajuste mejor a las primitivas de la imagen. Después
de proyectar los puntos de las primitivas, se pueden dar dos situaciones diferentes: que
el punto haya sido proyectado dentro de una primitiva blanca o en el fondo. Si el arbol
de decision clasifica el punto proyectado dentro de la clase de primitivas, se deben
buscar los bordes de la primitiva en ambas direcciones de la orientacién perpendicular
(ver Figura 5.4 izquierda). Una vez que se encuentren los bordes, se calcula el punto
medio entre los dos, dicho punto serda considerado como el centro de la primitiva.
Por otra parte, si el punto proyectado se clasifica como perteneciente a la clase del
fondo, también hay que buscar los bordes de la primitiva en las dos direcciones de la
orientacién perpendicular. Sin embargo, en este caso, cuando se encuentre un pixel de
una primitiva, solamente se continuard buscando en esa direccion tratando de encontrar
el otro borde. Cuando se alcanza el segundo borde, se calcula el punto medio (véase
Figura 5.4 derecha).
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Figura 5.5: Seguimiento de primitivas. Secuencia de fitbol real. Los puntos negros
representan todos los pixeles procesados. Los puntos coloreados son los que se han
seleccionado como centros de primitivas.

En ambas situaciones, para evitar considerar grandes zonas blancas y clasificarlas
como primitivas, tales como anuncios o jugadores vestidos de blanco, hay que controlar
el grosor de las primitivas con un umbral. Este umbral se obtiene dindmicamente,
dado que las primitivas mas alejadas, aparecen mas delgadas en la imagen que las mas
cercanas a la camara. El umbral se calcula como la distancia entre las proyecciones de
un punto de referencia y otro punto obtenido al sumarle el grosor real de una primitiva
a dicho punto de referencia. Si se han examinado mas pixeles que el ancho méaximo,
la deteccién de primitivas es desechada en ese punto. Haciendo uso de este umbral se
evita considerar los pixeles blancos de la ropa de los jugadores, como se observa en la
Figura 5.5.

En vez de procesar todos los pixeles de la imagen, como se hace en el método descrito
en el Capitulo 2, con este método de seguimiento solamente hay que clasificar pixeles en
una vecindad de la situacién previa de las primitivas. Esta estrategia permite reducir la
cantidad de pixeles que se procesan (véase Figuras 5.6, 5.7). En consecuencia, se mejora
enormemente el tiempo de procesado en comparacién con la alternativa de procesar
todos los pixeles de la imagen. Esta caracteristica, sumada a la rapida clasificacion de
los pixeles que proporciona el arbol de decisién, hacen posible alcanzar el procesado en
tiempo real.
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Figura 5.6: Seguimiento de primitivas. Secuencia del modelo a escala. Los puntos negros
representan todos los pixeles procesados. Los puntos coloreados son los que se han
seleccionado como centros de primitivas.

Figura 5.7: Seguimiento de primitivas. Secuencia de partido de fatbol real. Los puntos
negros representan todos los pixeles procesados. Los puntos coloreados son los que se
han seleccionado como centros de primitivas
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5.4. Resultados experimentales: Clasificacion con
arbol de decision

Para alcanzar los mejores resultados en la clasificaciéon de los pixeles, se proba-
ron diferentes configuraciones de CART variando el nimero de canales usados para
discriminar las clases. Estas pruebas consisten en construir un arbol de decisién con
un conjunto de datos de entrenamiento, y en cada experimento variar los datos que
se usan, por ejemplo, usar sélo el canal rojo, todos los canales RGB o una combina-
cién de los espacios RGB y HSV. Después del procedimiento de aprendizaje, en cada
experimento, se clasifican con el arbol de decisién los pixeles de cuatro fotogramas
aleatorios de cada video y se cuentan los pixeles mal clasificados. Al final, se comparan
las clasificaciones de los arboles de decision con clasificaciones manuales de los mismos
fotogramas. Los fotogramas se seleccionan para mostrar diferentes partes del campo de
fatbol, por ejemplo, el area, el centro del campo o el campo casi completo. Los resul-
tados estan en los Cuadros 5.1 y 5.2 , donde la primera fila contiene los resultados de
clasificacion del conjunto de datos de entrenamiento y las otras filas son los resultados
para los fotogramas escogidos aleatoriamente de las secuencias de video. También se
pueden ver estos resultados en forma de grafica en las Figuras 5.8 y 5.9. Se observé que
los mejores resultados los ofrece la configuracion de tres canales RGB, ya que tiene el
porcentaje de error mas bajo.

La clasificacion realizada con el arbol de decisién se muestra en las Figuras 5.10 y
5.11. Hay que destacar que la discriminacién en césped/primitiva se centra solamente
en una vecindad de la inicializacion de la primitiva, y no importa el resultado que ofrece
el arbol de decisién para otras dreas de la imagen (como las gradas). Se han comparado
los resultados de clasificacion obtenidos con el arbol de decisién RGB y los resultados
de clasificacién del método morfolégico propuesto en el Capitulo 2 para detectar las
primitivas. Se probaron ambos con cuatro imégenes segmentadas manualmente pro-
venientes de dos videos diferentes, modelo a escala y partidos de futbol reales. En el
Cuadro 5.3 se muestran los porcentajes de error, y en la Figura 5.12 se ve la com-
paracion entre los dos métodos. En http://www.ctim.es/demol05/ se ofrecen algunas
secuencias completas usadas en los experimentos y clasificadas con el CART.
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R

G

B

H

S

v

RGB

HSV

0.068
0.067
0.087
0.069
0.049

0.268
0.128
0.119
0.110
0.049

0.153
0.100
0.101
0.067
0.076

1.112
0.563
0.399
0.270
0.475

0.060
0.055
0.065
0.076
0.035

0.268
0.128
0.119
0.110
0.091

0.005
0.049
0.066
0.059
0.040

0.009
0.051
0.072
0.046
0.047
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Cuadro 5.1: Porcentajes de error de las configuraciones del arbol de decisién, imagenes

del modelo a escala.

R

G

B

H

S

v

RGB

HSV

0.200
0.174
0.231
0.215
0.146

0.344
0.246
0.358
0.268
0.292

0.194
0.157
0.201
0.208
0.154

0.398
0.297
0.414
0.396
0.263

0.322
0.230
0.322
0.315
0.206

0.344
0.246
0.358
0.268
0.292

0.067
0.121
0.102
0.163
0.124

0.070
0.124
0.105
0.166
0.134

Cuadro 5.2: Porcentajes de error de las configuraciones del drbol de decisién, imagenes

reales.

RGBs

Ms

RGBr

Mr

0.049
0.066
0.059
0.040

0.072
0.253
0.259
0.084

0.121
0.102
0.163
0.124

0.198
0.312
0.328
0.185

Cuadro 5.3: Comparacién de los porcentajes de error entre el método del arbol de
decisién y el método morfolégico. RGBs y RGBr son los resultados obtenidos con
CART en iméagenes del modelo a escala e imagenes reales. Ms y Mr representan los
resultados obtenidos con el método morfolégico.
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Figura 5.8: Porcentajes de error de las configuraciones del arbol de decisién, imagenes
del modelo a escala. Porcentajes del Cuadro 5.1

5.5. Resultados experimentales: Seguimiento de
primitivas

Para ilustrar la calidad de los resultados, se usaron las primitivas resultantes de
aplicar este método para realizar la calibracion de varias secuencias de video. Algunos
fotogramas de estas secuencias pueden observarse en las Figuras 5.13 y 5.14.

Un aspecto interesante del método propuesto es su tiempo de ejecucion. El método
morfologico utilizado en el Capitulo 2, emplea una media de 2725 milisegundos en
procesar un fotograma de alta definiciéon en un procesador de cuatro nicleos. El método
propuesto en este trabajo usando un arbol de decisiéon emplea 7 milisegundos por
fotograma de alta definicién con el mismo procesador. Se pueden ver més resultados
que demuestran la rapidez del método detectando los centros de las lineas, en el Cuadro
5.4. En términos de complejidad computacional, la caracteristica principal, es que la
computacién del arbol de decisiéon es muy réapida y el método es local. Solamente se
necesita procesar una vecindad de la primitiva, mientras que la operacién morfologica
tarda mucho mas tiempo porque el procedimiento procesa toda la imagen.

En los resultados que se muestran en el Cuadro 5.4, los tiempos correspondientes
a la implementacion paralela, se obtuvieron con una implementaciéon multihilo simple
del método. La paralelizacion consiste en asignar el procesamiento de cada primitiva
a un hilo diferente. Esta implementacién se desarrollé de manera muy simple usando
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Figura 5.9: Porcentajes de error de las configuraciones del arbol de decisién, imagenes
reales. Porcentajes del Cuadro 5.2

Figura 5.10: Imagen del modelo a escala segmentada con el método CART. Los puntos
clasificados como primitiva se han destacado en amarillo. Los videos completos se
pueden encontrar en http://www.ctim.es/demo105/
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Figura 5.11: Imagen real segmentada con el método CART. Los puntos clasificados
como primitiva se han destacado de amarillo. Los videos completos se pueden encontrar
en http://www.ctim.es/demo105/
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0 0
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Figura 5.12: Comparacion de los porcentajes de error entre el método del arbol de
decisién y el morfolgico en el modelo a escala(izquierda) e imégenes reales(derecha).
Estos datos son del Cuadro 5.3
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Figura 5.13: Resultados de la calibracion de la camara. Imégenes del modelo a escala:
Seguimiento de primitivas (izquierda). Imdgenes donde se ha proyectado el campo de
futbol de referencia usando los parametros de la camara calculados a partir de las
primitivas (derecha).
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Figura 5.14: Resultados de la calibracion de la cAmara. Imégenes de partidos de futbol
reales: Seguimiento de primitivas (izquierda). Imdgenes donde se ha proyectado el cam-
po de futbol de referencia usando los parametros de la camara calculados a partir de
las primitivas (derecha).
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Secuencias Modelo a escala | Futbol real
Implementacién secuencial 2 ms 5 ms
Implementacién paralela 1 ms 2 ms

Cuadro 5.4: Tiempos de ejecucién para las diferentes implementaciones del seguimiento
de primitivas en milisegundos por fotograma. Los tiempos son la media del tiempo de
procesado de todos los fotogramas de cada secuencia. La secuencia del modelo a escala
contiene 823 fotogramas de tamano 1440 x 812 pixeles. La secuencia de futbol real
esta compuesta por 385 imagenes de dimensiones 1920 x 1080.

OpenMP. Concretamente, sélo se usa la sentencia parallel for, la cual asigna a cada
hilo una iteracién del bucle, véase [21]. Sin embargo, como se observa en el Cuadro 5.4,
la implementaciéon secuencial del método es también capaz de procesar los fotogramas
en tiempo real.

5.6. Conclusiones

En este capitulo se ha estudiado cémo mejorar el seguimiento de primitivas como
parte de la calibraciéon de camaras en secuencias de video. Estos videos son de escena-
rios donde, en cada fotograma, usualmente hay pocas primitivas visibles. Se propuso
un nuevo método basado en un CART (Classification and Regression Tree). El arbol
de decisiéon se construye usando un proceso de aprendizaje basado en los canales RGB
de la imagen y un conjunto de entrenamiento. Se han presentado varios experimen-
tos usando videos de alta definicién de eventos deportivos (concretamente partidos
de futbol), donde el procedimiento propuesto ha demostrado ser muy rapido y preciso.
Usando una combinacién de canales RGB el error de clasificacién maximo es aproxima-
damente un 0,16 % de los pixeles (para imdgenes que no estan incluidas en el conjunto
de entrenamiento). También se ha visto que con el método de seguimiento propuesto,
se mejora el tiempo de procesado sin perder precisiéon. En términos de complejidad
computacional, la principal novedad del método es que, ademas de que la computacion
de un arbol de decisiéon es muy rapida, el método es local. Es decir, que solamente se
necesita procesar una vecindad de pixeles alrededor de la localizacion de las primitivas.
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Capitulo 6

Variacion del modelo de distorsion
de la lente en una secuencia video

6.1. Introduccion

Se sabe que las lentes de las camaras, debido a varios factores, introducen distorsién
en las imagenes que capturan. La magnitud de esta distorsion depende de algunas
caracteristicas como la calidad de la lente o la magnitud del zoom. Una consecuencia
importante de la distorsion de lentes es que al realizar la proyeccion 3D de lineas rectas
en la imagen, éstas se convierten en curvas. Normalmente, los modelos de distorsién
usados en vision por computador dependen de funciones radiales, y se pueden estimar
utilizando solamente informacion de la imagen. El modelo basico de distorsién de lentes
que se usa en visién por computador (ver por ejemplo [25, 35, 73]) viene dado por la
siguiente expresion:

L(x) = x4+ L(r)(x — x.), (6.1)

ple

donde x = (x,y) es el punto original de la imagen (distorsionado), x = (&,7) es el
punto corregido, x. = (¢, y.) es el centro del modelo de distorsién de la cdmara,
generalmente cerca del centro de la imagen, r = \/(z — 2.)2 + (y — y.)? y L(r) es la
funcién que define la forma del modelo de distorsién. Generalmente, L(r) se aproxima
por el polinomio:

L(r) =1+ ki + kor* + kgr® 4+ (6.2)
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donde el vector k = (ki, ks, ..., ky, )" representa los pardmetros de distorsién radial.
La complejidad del modelo viene dada por el grado del polinomio que se usa para apro-
ximar L(r) (por ejemplo la dimensién de k). Se puede incluir en los modelos términos
no radiales para tener en cuenta efectos tangenciales o de descentrado [33, 56, 73, 76],
aunque para las lentes estandar normalmente se omiten. Los modelos de distorsion
dados por la Ecuacién (6.1) son bastante conocidos, simples y pueden estimarse usan-
do solamente informacién de la imagen. En concreto, en el trabajo [5] se propone
un método algebraico para calcular modelos de distorsion corrigiendo la distorsién de
lineas introducida por la lente.

Aparte de lo descrito anteriormente, lo cual se aplica normalmente a camaras mo-
nofocales, las caracteristicas del zoom se deben tener en cuenta para calibrar correcta-
mente una camara en un escenario real, véase [17, 32, 38]. Modificando el foco y los
valores del zoom, una camara puede ajustarse a muchos campos de vision, profundidad
de campos e incluso condiciones de iluminacién. Las aplicaciones de las lentes con zoom
son, por ejemplo: reconstruccién de la profundidad de escenas 3D [49], telepresencia
[46], navegacién de robots [40, 64],0 seguimiento [34, 67]. En el rango de valores del
zoom, la distorsion radial puede aparecer como distorsion de barril, normalmente afec-
ta a distancias focales cortas, o distorsién de cojin, generalmente afecta a distancias
focales largas. Por lo tanto, se requiere un modelo para tener en cuenta la variaciéon de
la distorsion dependiendo del rango de valores del zoom.

6.1.1. Contribucion de este capitulo

Modelos matematicos de distorsion de lentes dependientes del zoom:

Se proponen nuevos modelos matematicos para estudiar la variacion de los modelos de
distorsion cuando se modifica el zoom de la lente. Los nuevos modelos estan basados
en una aproximacion polindmica para tener en cuenta la variacion de los parametros
de distorsion radial a lo largo del rango de zoom de la lente y minimizar un error
global de la energia al medir la distancia entre secuencias de alineaciones de puntos
distorsionados y lineas rectas después de la correccién de la distorsion. Para validar
el rendimiento del método, se realizan experimentos con imégenes de un patréon de
calibracion y con videos de eventos deportivos.
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Figura 6.1: Modelo de proyeccion pinhole. f es la distancia focal efectiva.

6.2. Geometria de lentes con zoom

Se asume que, después de la correccion de la distorsion de la lente, la formacion de
la imagen sigue el modelo de proyeccién pinhole, el cual se usa ampliamente en vision
por computador. En la Figura 6.1 se ilustra el modelo basico pinhole donde f es la
distancia focal efectiva y d es la distancia entre un punto de la escena y el plano de
proyeccion de la camara. Usando relaciones trigonométricas se puede obtener:

= (6.3)

En el caso de una lente de zoom real, la f efectiva depende de dos parametros de
control ajustables de la lente:

1. Ajuste del zoom.

2. Parametro de distancia de enfoque, que es la distancia entre el plano de proyeccién
de la imagen y los puntos en la escena hacia donde enfoca la lente.

En la Figura 6.2 se ilustra el modelo basico de lente donde se puede apreciar la variacién
de la distancia focal efectiva con respecto a la distancia enfocada.

El ajuste del zoom es el parametro mas significativo en el valor de la distancia focal
efectiva f. El maximo valor del intervalo del ajuste del zoom de la lente lo proporciona
normalmente el fabricante. Por ejemplo, en los experimentos para este trabajo se usa
una lente NIKKOR AF-S 18-200 con intervalo maximo de ajuste de zoom de la lente
(18,200). Este intervalo se obtiene con la combinacién adecuada de los ajustes del zoom
y de la distancia de enfoque. En el caso de fijar el enfoque, el intervalo de la distancia
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Figura 6.2: Modelo bésico de lente. f* es la distancia focal de los puntos situados en
el infinito. f es la distancia focal efectiva cuando la lente se enfoca a la distancia d.

focal efectiva es mas pequeno. Como se vera en el apartado de experimentos, dicho
intervalo es [20,56, 127,36] para una distancia de enfoque de 1185 milimetros.

6.3. Modelo de distorsion de lentes propuesto

Para estimar el modelo L(r), se usa la aproximacion general imponiendo el requisito
de que después de la correccion de la distorsién, al proyectar lineas 3D en la imagen,
éstas deben ser lineas rectas 2D. Esta aproximacién se ha usado en [5, 25| para mini-
mizar la siguiente funcién de error, la cual se expresa en términos de la distancia de
los puntos de la primitiva a la linea asociada después de la correccion:

Ny Np(D) dist? [N/(X ,p)v S
E({ki}) = ; Z N<Z-N;(l) l) ’ o

donde N, es el ntmero de lineas detectadas en la imagen, N, () es el nimero de puntos
extraidos asociados a una linea, x;, es un punto asociado a la linea S, IN/() es el
modelo de distorsién de lentes dado por la Ecuacién (6.1) y F ({k;}) es la media de
la distancia al cuadrado del punto de la linea a la linea recta después de la correccion
de la distorsion. Esta funcién de error se aplica ampliamente y el minimizado puede
llevarse a cabo a través de cualquier método de optimizacién (basado en el gradiente).
El objetivo principal de este capitulo es modelar la variacion de los parametros del
modelo de distorsion de la lente con respecto a la distancia focal efectiva f. Primero
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se observa que, usando la Ecuacién (6.3) se obtiene:

1
R:d'rc‘_—/’ﬂ(h 65
7 (6.5)

en concreto, la variacién de R es lineal con respecto a 1/f. Se espera que para el
plano de enfoque, la magnitud de la distorsion de la lente dependa de R y por lo tanto,
la eleccién natural para modelar la variacién del parametro k; de la distorsion sea una

funcién de 1/ f, esto es:
ki(f) = P(1/f), (6.6)

donde k;(f) representa el pardmetro de distorsion k; para la distancia focal efectiva f.
De hecho, en [55], los autores dividen el intervalo de distancia focal en dos regiones
(4rea de cojin y de barril) y en cada érea se usa una aproximaciéon polinémica variable
en 1/f para modelar la variacién del zoom. Probablemente como ellos usan un modelo
de distorsién de un solo parametro, necesitan dividir el intervalo de distancia focal para
mejorar la precision. Pero en este trabajo se usan modelos de distorsiéon méas complejos,
y se puede tratar con el rango completo de distancias focales sin tener que separar el
intervalo en varias regiones. En lo que sigue, se asumird que P;(.) se aproxima por una
funcién polinémica, que es:

Pi(z) = aly + alx + aba® + ... + alya?, (6.7)
por lo tanto el modelo de distorsién de la lente depende de {a’} y se denota por:
Ligy(f.1) =1+ A1/ f)r* + Po(1/fyrt + -, (6:8)
el modelo de distorsion de lentes radial para la distancia focal efectiva f y por:
X = Liaiy(f, %), (6.9)

siendo X la correccion de la distorsién del punto x usando el modelo de distorsién des-
crito anteriormente. Se propone estimar los coeficientes polinémicos {a},} minimizando
la funcién de error:

M Nl(m) Np(lvm) di8t2 (fz{az }(fn” Xm l p)) Sm l)
_ n " ’ 1
¢ ({ai}) ij ; 2 TR N M) (6.10)

p

donde M es el nimero de iméagenes, f,, es la distancia focal efectiva asociada a la
imagen m, N,(l,m) es el nimero de puntos extraidos asociados a una primitiva en
particular, x,,;, es un punto de una primitiva asociado a la linea .S,,;. Se observa que
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Eq ({a'}) es la media del error de distorsién en el fotograma dado por la Ecuacién
(6.4) cuando se estiman los coeficientes de distorsién usando los modelos polindmicos.
Concerniente a la variacion del centro de distorsion, no se asume ningtin modelo porque
no se espera una variacion significativa. Como se vera en los experimentos, la influencia
de la variacion del centro de distorsiéon es despreciable. Por eso se asume que el centro
de distorsién de la lente es el centro de la imagen.

En lo que sigue, se llamara modelo fotograma a fotograma al modelo de distorsion
de lente estimado independientemente para cada fotograma sin el rango de interés del
zoom. Para un polinomio de grado n, para el desarrollo de Taylor de la Ecuacién (6.1),
el modelo fotograma a fotograma para m imégenes, es el conjunto de coeficientes de
distorsion radial proporcionados por el minimizado de la Ecuacién (6.4), que se expresa
como:

k= {(), k2, k"), p=1,2,....m}. (6.11)

6.4. Experimentos

6.4.1. Configuracién de los experimentos

Para validar el modelo propuesto, se ha construido un patrén de calibracién (ver
Figura 6.3) compuesto por una coleccién de 31 x 23 franjas blancas. Las dimensiones
del patrén de calibraciéon son 1330 x 1010 milimetros. La camara esté fija en frente del
patrén de calibracion y se toman un cierto nimero de fotografias cambiando el ajuste
del zoom de la lente cubriendo el intervalo de valores completo. Para cada imagen se
estiman las lineas de los bordes de las franjas blancas (usando por ejemplo el método
propuesto en [4]) que proporciona las lineas distorsionadas que se usan para validar
el modelo. Ademads, para cada imagen, la distancia focal efectiva se estima usando la
expresion:

d-r,

f=fre

(6.12)

obtenida de la Ecuacién (6.3) donde d es la distancia desde el plano de proyeccién de
la camara al patron de calibracién, r. es la distancia entre dos franjas consecutivas en
la imagen y R es la distancia entre dos franjas consecutivas en el patréon de calibracion.
Notese que los errores pequenos relacionados con el valor de distancia al objetivo, d en
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la Ecuacion (6.12), seran de alguna manera compensados durante el minimizado global
y, por tanto, no afectarén a la eficiencia del modelo. Resumiendo, el procedimiento que
se usa para validar la aproximacién propuesta usando el patrén de calibracion puede
dividirse en los siguientes pasos:

1. Se toma una coleccion de fotografias del patron de calibracién para una distancia
de enfoque fija, cubriendo el intervalo completo de valores de ajuste del zoom.

2. Extraer las lineas distorsionadas de la imagen.
3. Para cada imagen se calcula la distancia focal efectiva usando la Ecuacion (6.12).

4. Se estima el modelo polinémico de distorsion de lentes con zoom minimizando la
Ecuacion (6.10).

5. Se analiza el error de distorsiéon obtenido usando: (i) El modelo de distorsién
dependiente del zoom propuesto para el intervalo completo de valores de zoom,
(ii) modelo de distorsién obtenido independientemente para cada imagen mini-
mizando el error de la energia de la Ecuacién (6.4) y (iii) el error original de la
distorsion de la lente sin usar ninguna correccion de la distorsién.

La Ecuacién (6.10), se minimiza con un método de gradiente simple aplicando una
longitud de paso apropiada para considerar las diferencias en magnitud de las variables
(nétese que pueden ser de 1.e-005 a 1.e-017). Se estima la solucién inicial de la siguiente
manera;

1. Se seleccionan algunas imégenes y se calculan los coeficientes de distorsion para
el modelo fotograma a fotograma.

2. Se ajustan los polinomios cuadraticos de la Ecuacién (6.8) a los coeficientes de
distorsion del modelo fotograma a fotograma usando el error de minimos cuadra-
dos.

Los resultados que se muestran en las siguientes secciones fueron calculados usando
solamente tres imagenes para el modelo fotograma a fotograma: la imagen correspon-
diente a la distancia focal maxima f,,.., la correspondiente a la minima f,,;,, y una
imagen capturada con distancia focal igual a (fimimn + fimaz)/2-
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Figura 6.3: Patréon de calibracion compuesto por una coleccion de 31 x 23 de franjas
blancas.

6.4.2. Realizacion de experimentos

Se han realizado experimentos en dos escenarios diferentes. En el primero de ellos,
se comprueba la precisiéon del modelo propuesto usando el patron de calibracién pre-
sentado anteriormente. En el otro caso, se aplica el modelo a un escenario real: una
secuencia de video de un partido de fitbol con una variacion significativa del zoom de
la lente. En la Figura 6.4 se muestran fotogramas de los videos de ambos escenarios.

En el experimento con el patron de calibracién, se usa una camara Nikon D90 con
una lente NIKKOR AF-S 18-200 mm., y un CCD de 23,7 x 15,6 mm. La resolucién de
la imagen capturada es de 4288 x 2848 pixeles. En la secuencia de video del partido de
futbol, se ha usado una video camara profesional de alta definicién con una resolucion
de 1920 x 1080 pixeles (el tipo de camara de video que se usa normalmente en la emisién
de eventos deportivos). En este caso, el fabricante de la cimara y el rango de zoom de
la lente son desconocidos. Para cada fotograma, se estima la distancia focal efectiva
teniendo en cuenta las dimensiones reales de un campo de futbol (las cuales se conocen
“a priori”) y el tamano del campo de fitbol proyectado en la imagen. Este tamarfio se
puede calcular usando la homografia de la imagen del campo de fitbol al modelo real
correspondiente. Dicha homografia puede estimarse usando la aproximacion propuesta
en el método clésico de calibracién de Zhang [88]. Nétese que la Ecuacién (6.12) no
se usa en este caso. Hay que destacar las diferencias significativas existentes entre
los escenarios seleccionados para los experimentos, las cuales ponen de manifiesto las
amplias posibilidades de la metodologia propuesta.
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Figura 6.4: Ejemplo de fotogramas de las secuencias de video usadas para los experi-
mentos: patrén de calibracién (izquierda), partido de fitbol (derecha)

Para el patrén de calibracién, en la Figura 6.5 se presentan las primitivas de la ima-
gen que se usan para calcular los modelos de distorsién que se incluyen en el modelo
de zoom propuesto. Se pueden ver las primitivas seleccionadas para dos casos corres-
pondientes al zoom minimo (ajuste del zoom de la lente = 18 mm que corresponde a
una distancia focal efectiva f=20.55 mm. medida a partir del proceso de calibracion,
como se indicé anteriormente) y al zoom méximo (ajuste del zoom de la lente = 200mm
y una distancia focal efectiva f=127.35 mm., medida a partir de la calibracién). Las
primitivas de la imagen son un conjunto de puntos de bordes pertenecientes, respecti-
vamente, a las franjas blancas horizontales y verticales del patron. Para obtener este
conjunto de puntos, se puede usar cualquier detector de bordes (ver por ejemplo [4] o
[6] para més detalles). Por ejemplo, el nimero de primitivas que se extrajo fue, para
el caso f = 20.55 mm., 303,623 puntos y 103 lineas y para el caso f = 127.35 mm.,
52,433 puntos y 18 lineas. La cantidad total de puntos de primitivas extraidos en las
50 iméagenes que se usaron en el experimento fueron 8,166,660.

Para el caso de la secuencia de video de fttbol, se puede observar en la Figura 6.6
las primitivas que han sido seleccionadas para considerar el modelo de distorsion radial.
En este caso, el nimero total de puntos de primitivas disponible es mas pequeno que
en el caso del patron de calibracion y corresponden a los centros de las lineas blancas
que aparecen en el terreno de juego (linea de banda, linea de medio campo, area grande
y drea pequena), como se aprecia en la imagen. Nétese que estas primitivas puede que
no estén siempre visibles, asi que, calibrar este tipo de imégenes es un problema dificil
porque hay un ntimero pequeno de primitivas visibles para realizar la calibracién (véase
Capitulos 3 y 4).

Se representan los casos para dos ajustes del zoom, f = 45.16 mm. y f = 156.55 mm.
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Figura 6.5: A la izquierda, las primitivas usadas en los experimentos del patrén
geométrico: arriba (f = 20.55 mm.), y abajo (f = 127.35 mm.). A la derecha, imédgenes
y primitivas donde se ha eliminado la distorsion aplicando el modelo de zoom propues-
to. Se aprecia la variacion de los modelos de distorsién con respecto a f, mirando la
curvatura del limite de la imagen: en el caso de f = 127.35 mm., la correcciéon de la
distorsion de la lente es significativamente més pequena que en el caso de f = 20.55
mm.

los cuales corresponden a los extremos de la distancia focal efectiva de la secuencia
de video. El ntimero de primitivas extraido fue, para el caso 45.16 mm., 1060 puntos
y 13 lineas, y 957 puntos seleccionados y 8 lineas, para el caso f = 156.55 mm. La
cantidad total de puntos de primitivas extraidos de las 55 imédgenes que se usaron en
el experimento fueron 55,447.

Primero se evalu6 el rendimiento del modelo de distorsion de lentes con zoom pro-
puesto para el patron de calibracion geométrico y, después de una evaluacion detallada,
se aplicé el modelo a la secuencia de video de futbol.



6.4 Experimentos 123

Figura 6.6: A la izquierda, las primitivas usadas en el experimento para la secuencia de
video de futbol: arriba (f = 45.16 mm.), y abajo (f = 156.55 mm.). A la derecha, image-
nes y primitivas con la distorsién eliminada aplicando el modelo del zoom propuesto.
Se puede apreciar la variacion de los modelos de distorsion con respecto a f, mirando
la curvatura de los limites de la imagen: en el caso de f = 156.55 mm., la correccion
de la distorsion de lente es significativamente mas pequena que en el caso de f = 45.16
mim.

Cuadro 6.1: Resumen de resultados para el patrén geométrico (valores RMS).

Comparacion de modelo de distorsion Pixeles  Milimetros
Residuo sin usar modelo de distorsion 4.2991  2.0421
Residuo del modelo fotograma a fotograma 1.8192  0.8482

Residuo del modelo de zoom polinomico propuesto 1.8241  0.8604
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Figura 6.7: Desplazamiento del centro de distorsién para el patréon geométrico.
6.4.3. Resultados para el patrén de calibracion

Hay que decir que el patréon de calibracion puede ser visto como un experimento
ideal de zoom con una distribuciéon densa de lineas que permiten analizar con precision
el comportamiento del modelo de distorsién de la lente. Primero se evalué la influencia
de la variacion de la distorsion de la lente en el rango de distancia focal (f = 20.55 mm.
a f = 127.33 mm.). El centro de la distorsion radial se minimiza cuando se estiman
los coeficientes de distorsion ki y ko para el modelo fotograma a fotograma. Se usa el
método algebraico [5] para estimar dichos coeficientes y, por medio del steepest descent
algotihm, se ha mejorado la solucién calculando la funcion de distancia RMS como se
explicé en [5].

Conforme a los resultados obtenidos, se puede concluir que la variacion del centro
de distorsion de la lente se puede despreciar por dos razones. Primero, como se muestra
en la Figura 6.7, el desplazamiento del centro de distorsion para el modelo de distorsion
de la Ecuacién (6.11) es muy pequefio (con una norma maxima de 4 pixeles). Segundo,
como se muestra en la Figura 6.8, la mejora relativa del porcentaje de error de la energia
de la Ecuacién (6.4), cuando se optimiza el centro de distorsién de la lente y cuando
no se optimiza (el centro de distorsién es el centro de la imagen), es muy pequeno (con
un porcentaje maximo de 1,5%).

Por tanto, se puede concluir que la influencia de la variacién del centro de distorsion
de la lente es despreciable. Por ello, en lo que sigue se considerara que el centro de

distorsion de la lente es el centro de la imagen.

La variacién de los coeficientes de distorsion estimados a lo largo del campo de
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Figura 6.9: Variacién de los coeficientes de distorsion estimados k; (izquierda) y ko
(derecha) con la inversa de la distancia focal y la aproximacién del polinomio de se-
gundo orden estimado. Se observa que los polinomios encajan de manera precisa con
la distribucion de los parametros de distorsién. (especialmente en el caso de k; el cual
es el pardmetro mas importante). Ademds la variacién de k; y ko con respecto a los
polinomios se mueve en direcciones opuestas entonces se espera una compensacion del
movimiento en términos de la correccién del modelo de distorsién.
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Figura 6.10: Funcién de distancia para el patréon geométrico estimada con los tres
modelos. Linea discontinua: funcién de error original, linea continua: modelo cuadratico
de zoom propuesto, linea de puntos: modelo fotograma a fotograma (Ecuacién (6.11)).

zoom usando el modelo fotograma a fotograma se puede ver en la Figura 6.9 (repre-
sentado como una funcién de la inversa de la distancia focal). También se representa
la aproximacién del polinomio de segundo orden estimado. Se observa que los polino-
mios encajan de manera precisa con la distribucién de los parametros de distorsion
(especialmente en el caso de k; el cual es el pardmetro méds importante). Ademads, se
puede observar que, en general, en las distancias focales donde k; varia con respecto a
la aproximacion polindémica, la variaciéon de ko con respecto al polinomio se mueve en
direcciones opuestas. Entonces se espera una compensacion del movimiento en términos
de la correccién del modelo de distorsion.

La Figura 6.10 muestra el rendimiento del modelo de zoom propuesto. En dicha
figura se presenta por cada fotograma: (i) el error original de distorsién de la lente sin
usar ninguna correccién de la distorsion de la lente. (ii) Modelo de distorsién de la lente
obtenido independientemente para cada imagen minimizando el error de energia. (iii)
Error de energia calculado usando el modelo polinémico de distorsién dependiente del
zoom. Se observa que la calidad de la correccién de la distorsién obtenida usando el
modelo propuesto es tan buena como la obtenida de la forma fotograma a fotograma.

En el Cuadro 6.1 se resumen los valores RMS para los 3 modelos presentados en la
Figura 6.10. A partir de estos resultados, se puede apreciar que la diferencia relativa
del valor RMS entre el modelo dependiente del zoom y el modelo estimado indepen-
dientemente fotograma a fotograma es aproximadamente 1,43 % (para los resultados
en mm.). Debido al hecho de que el patrén de calibracion esté colocado en una posicién
frontal paralela con respecto al plano de proyeccién de la cdmara, el cambio de unidad
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Figura 6.11: Error maximo de distorsion estimado usando el modelo propuesto para el
patrén. El error se calcula como ||x — xc|| — |[|x — X¢||, donde, x es el punto corregido,
X es un punto localizado en una esquina de la imagen, y x. es el centro de distorsion.

entre pixeles y mm. es trivial usando la Ecuacion (6.3).

En la Figura 6.11 se muestra el error maximo de la distorsién. Este error se cal-
culé para un pixel localizado en una esquina de la imagen (la esquina superior). Nétese
que el error maximo abarca alrededor de 200 pixeles para corregir la distorsion radial
debida al zoom.

En este experimento, los coeficientes del modelo optimizado de distorsién de lente
con zoom vienen dados por los polinomios:

ki (f) =226 x 1072 — 7,19 x 1077 (1/f) 4+ 2,14 x 1075 (1/f)?,

ko (f) = 1,74 x 10777 47,36 x 10715 (1/f) — 6,55 x 10713 (1/f)*.

6.4.4. Resultados para la secuencia de futbol

La secuencia de video que se usa para los experimentos ha sido proporcionada por
MEDIAPRODUCCION S.L. La secuencia de video esté en alta definicién (1920 x 1080
pixeles) y dura 28 segundos (841 fotogramas). El rango de ajuste del zoom va desde
45.16 mm. a 156.55 mm. Para estimar el modelo polinémico propuesto dependiente
del zoom se seleccionaron 55 fotogramas cubriendo el rango completo de distancia
focal efectiva. Se obtuvieron los siguientes modelos polinémicos para los coeficientes de
distorsion de la lente:
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ki (f) =265 x 1078 — 8,88 x 1075 (1/f) + 2,86 x 107 (1/f)*,
ko (f) = 1,99 x 1071 43,07 x 1072 (1/f) — 1,04 x 10710 (1/f)%.

En la Figura 6.12 se ilustra el rendimiento del modelo propuesto. Como el caso del
experimento con el patrén de calibracion, se presenta una comparacion de las medidas
de error de la distorsién de lentes entre (i) el error original de la distorsién de la lente
(Ecuacién (6.4)) sin usar ninguna correccién de la distorsion, (ii) modelo de distorsién
de la lente obtenido independientemente para cada imagen minimizando el error de la
energia (Ecuacién (6.4)) y (iii) error de la energia (Ecuacién (6.4)) calculado usando el
modelo polinémico propuesto de distorsién de lente dependiente del zoom. Se observa
que la calidad de la correccién de la distorsiéon obtenida usando el modelo de zoom
propuesto es tan bueno como el obtenido de la manera independiente fotograma a
fotograma.

En el Cuadro 6.2 se resumen los valores RMS para los 3 modelos presentados en la
Figura 6.12. Se incluye también el modelo de zoom simple para compararlo con el resto.
A partir de estos resultados, se puede apreciar que la diferencia relativa de los valores
RMS entre el modelo propuesto y el modelo fotograma a fotograma es solamente de
1,33%. Estos resultados se expresan en pixeles porque, como la cdmara no estd en
posicion frontal paralela con respecto a la vista, no se puede asociar una medida tnica
y real (metros) al tamano del pixel.

En la Figura 6.13 se muestra el error maximo de distorsion. Como se puede ver,
varia sobre 20 pixeles con el zoom para corregir la distorsién radial.

Una ventaja muy importante del modelo propuesto es que usando los polinomios
obtenidos se puede estimar el modelo de distorsion de la lente para cualquier distancia
focal efectiva f. En concreto, se pueden obtener modelos de distorsion de la lente para
la secuencia de video completa (841 fotogramas) en vez de los 55 fotogramas que se
han usado para estimar los polinomios.

Para ilustrar la aplicacion de la propuesta a la secuencia de video completa, se ha
creado un video donde se corrigié la distorsién en cada fotograma usando el modelo
polinémico propuesto dependiente del zoom (puede verse el video demostraciéon en
hitp://www.ctim.es/demo101/).
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Cuadro 6.2: Resumen de los resultados para el conjunto de imagenes de la secuencia
de video del futbol (valores RMS).

Comparacion modelo de distorsién Pixeles

Residuo sin usar el modelo de distorsion de lente  1.0601
Residuo del modelo fotograma a fotograma 0.5478
Residuo del modelo polindmico de zoom propuesto  0.5551

6.5. Conclusiones

En el capitulo se han tratado nuevos modelos matematicos para estudiar la va-
riacion de los modelos de distorsién de lentes en camaras con zoom. Tales modelos
estan basados en una aproximacion polindmica para tener en cuenta la variacién de los
parametros de distorsion radial a lo largo del rango del zoom y, el minimizado de la
energia del error global midiendo la distancia entre secuencias de puntos alineados dis-
torsionados y lineas rectas después de la correccion de la distorsion. Esto se ha obtenido
usando una aproximacién polinémica de segundo orden, la calidad de la correccién de
la distorsion de la lente con el modelo propuesto, es tan buena como la aproximacion
fotograma a fotograma. Esto es destacable porque usando solamente 6 parametros (3
para el polinomio asociado al primer coeficiente de distorsion k; y 3 parametros para el
segundo coeficiente k) se puede estimar el modelo de distorsién de lente para cualquier
distancia focal efectiva de la lente con zoom. El modelo propuesto se ha aplicado a dos
secuencias de video diferentes para estimar el modelo de distorsién de lente dependiente
del zoom, dichas secuencias son un video de un patrén de calibracion y un video real
de futbol grabado con una video camara profesional. Los resultados para ambos casos
muestran la potencialidad del nuevo modelo.



Capitulo 7

Suavizado del movimiento de una
camara en una secuencia video

7.1. Introducciéon

En los capitulos anteriores, se han tratado varios aspectos de la calibracion de
camaras de video, y en este capitulo se introduce la condiciéon de suavizado para dicha
calibracion. La atencion se centra de nuevo en las camaras montadas en un tripode.
En este tipo de escenarios, para cada instante ¢ de la secuencia de video, la confi-
guracién de la calibracién de la cAmara viene dada por 3 pardmetros: P(t) (Pan) y
T'(t) (Tilt) que representan la rotacién en los ejes vertical y horizontal del tripode res-
pectivamente, y Z(t) (Zoom) es el ajuste de zoom de la lente de la cdmara. De estas
funciones dependientes del tiempo se puede deducir facilmente (usando la informacion
del tripode), para cada instante ¢, la calibracién de la cdmara. El sistema visual hu-
mano es muy sensible al movimiento, y pequenias perturbaciones en los valores P(t),
T(t), y Z(t) durante el tiempo, producen pequenas oscilaciones en el movimiento de
la camara molestando al observador. Eliminar esas perturbaciones es un punto critico
en aplicaciones que incluyen graficos artificiales en video real. Ya que si en los gréfi-
cos virtuales existe vibracién, el espectador notara que los graficos estan insertados
artificialmente y dificultara la comprension de la escena. Para ilustrar este fenémeno,
en http://www.ctim.es/demol02 se encuentra una secuencia de video donde se han
introducido varios objetos. En el video se puede observar el problema con el que hay
que tratar, porque las técnicas estandar de calibraciéon que no tienen en cuenta la regu-
laridad temporal de u(t) = (P(t),T(t), Z(t)) pueden introducir un ruido significativo
en la estimacion del movimiento de la camara durante el tiempo. En este trabajo se
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Figura 7.1: Un fotograma de un escenario tipico de aplicacién. Las primitivas que se
usan para calibrar son las lineas blancas y los circulos detectados en la imagen.

propone incluir una restriccién de suavizado en la estimacién de u(t) minimizando la
siguiente energia:

Iu] = / ! (Pt +T'(t)* + Z'(t)* + aF (u(t), t)) dt, (7.1)

to

donde [ty, t1] es el intervalo de tiempo, @ > 0 es un peso para balancear los distintos
componentes de la energia y, F'(z1, xs, x3,t) > 0 es una funcién de calibracion estandar
que fuerza, en cada instante ¢, que la proyeccion de los puntos 3D esté cerca de las
primitivas detectadas en la imagen. De hecho, cuando no se usa regularizacién temporal,
u(t) se estima generalmente minimizando F'(u(t),t) independientemente para cada
instante t. Usando el modelo variacional propuesto (Ecuacién (7.1)), se introduce una
condicién de regularidad temporal en el procedimiento de calibracion de la camara de
video.

Las ecuaciones de Euler-Lagrange asociadas a la energia, Ecuacién (7.1), producen
el siguiente sistema de ecuaciones diferenciales no lineales:
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—P"(t) + af=(P(1),T(t), Z(t),t) =0 en (to,t1)
—T"(t) + aBE(P(t), T(t), Z(t),t) = 0 en (to,t1)
—Z"(t) + a2E(P(t),T(t), Z(t),t) =0 en (to,t1),

con las condiciones adecuadas para los limites.

7.1.1. Contribucién de este capitulo

Aproximacién variacional al suavizado del movimiento de camaras:

En este trabajo se estudia el problema variacional que se deriva de la calibracién de
video con restriccion de suavizado. En este caso, se trabaja con camaras montadas en
un tripode, y para cada fotograma capturado en el instante ¢, la calibracion queda
definida por 3 pardmetros: Pan,Tilt y Zoom. La funcién de calibracién ¢ — u(t) =
(P(t),T(t), Z(t)) se obtiene como el minimo de una funcién de energia I[u]. Por ello,
en esta aportacion se estudia la existencia de un minimo de dicha funcién de energia
a la vez que las soluciones de las ecuaciones de Euler-Lagrange asociadas. El estudio
matematico del modelo propuesto fue realizado por el director de tesis D. Luis Alvarez
Ledn, siendo mi contribucion personal el desarrollo de la parte experimental.

7.2. Geometria y calibracién de las caAmaras mon-
tadas en un tripode

0

. . . o o0 -0 - T _ _
Un tripode se define por dos ejes de rotacién unitarios e’ = (eg, 62, eg) y el =

(es,el, éi)T y un centro de rotacién Xy € R3. El pardmetro Pan P(t) determina el
dngulo de rotacién del tripode con respecto a €°. Se define R (€°, P(t)) la matriz de
rotacién asociada. Y de manera similar, R (e',T(t)). La matriz de rotacién general
producida por el movimiento del tripode es una composicién de la matriz definida
anteriormente. Dado un punto 3D X la transformacién inducida por el movimiento del

tripode puede expresarse como:

X (P(t),T(t)=Xo+ R, Pt)R(e",T(t) (X —Xo). (7.2)

Se usa el modelo basico pinhole para modelar la forma en que la escena 3D se
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proyecta en el plano de proyeccién de la imagen 2D. Dicha proyeccion se expresa en
coordenadas proyectivas como una matriz 4 x 3 de proyeccién P(u(t)) definida por:

Plut)) = A (Z(t)) Ry [1d, —*] ( RPOTE) (PE.T0) ) . (13)
donde :
R(P().T(t)) = R (&, P(t)) R (¢".T(1)). (7.4)
t(P(t),T(t) = Xo — R(P(t), T(t)) Xo, (7.5)
Z(t) 0 Te
AZ@) =1 0 r-Z(t) v |, (7.6)
o 0 1

Ro= | 1 iy |, (7.7)

100 —&
[I1d,—-’]=[ 010 & |, (7.8)
01 —&

Ry y & corresponden a la rotacién inicial del tripode y su traslacién. Para méas detalles
sobre el modelo pinhole véase, por ejemplo, [33] y [35].

7.3. Funcion de calibraciéon F(u(t),1t)

Calibrar una imagen es obtener los pardmetros u(t) = (P(t),T'(t), Z(t)) asociados
que determinan la matriz de proyeccién P(u(t)). Para estimar u(t) se usa la informacién
observable que se puede obtener de la imagen. En general se define con Q(t) C R? la
coleccién finita de curvas visibles en la imagen que se usan para calibrar el fotograma
t. Se asume que se conoce la posicién 3D real de 2(¢) en la escena real. Es decir, para
cualquier curva 5(.) € Q(t), se conoce su posicién 3D real S(.). Por tanto, la funcién
de calibracién 3D F'(u(t),t) queda definida como:

=) j[dlstanma (u(t))S(.), 3(q))%dq, (7.9)

5eQ(t)
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donde distancia(C,x) es la distancia Euclidea entre un punto x y una curva C. Se
observa que para cualquier u(t), F(u(t),t) > 0y, entre menor es F'(u(t),t), mejor es
la coincidencia entre la escena 3D y su proyeccion en la imagen 2D. La forma usual
de calibrar una cdmara (que es obtener u(t)) es minimizando la funcién de calibracién
F(u(t),t). También se ha visto que F(u(t),t) no es convexo, fuertemente no lineal y,
en general, no se puede esperar la existencia de un tinico minimo porque la funcién es
muy dependiente de la geometria de las curvas observables (¢) (de hecho, en algunos
casos ()(t) podria estar vacio).

7.4. Formulacién variacional del problema de cali-
bracién de video

Normalmente, cuando se minimiza la funcién de calibraciéon F'(u(t),t) con respecto
a u(t) no se asume nada con respecto a la regularidad temporal ¢ de u(t). Para anadir
la condicion de regularidad al modelo de calibracién, se propone minimizar el funcional:

ITw] = / " L(Dw(t), wit). ), (7.10)

to

donde [tg, t1] es el intervalo de tiempo y
L(p, z,t) = ||p|* + aF (2, 1), (7.11)
a > 0 es un peso para equilibrar los distintos componentes de la energia.

Seguidamente se muestra la existencia del minimizador de I[.]. Sea

A = {W € Wl’Q((to,tl); R3) tal que W(to) = (Po,To, Zo) y W(tl) = (pl,Tl, Zl)} .

Teorema 1. (existencia de minimizador) : Existe u € A resolviendo:

I[u] = min I|w].

weA

Demostracion. Para demostrar la existencia de minimizador se usa el resultado
clasico que se presenta en [27]: (Evans [27] (Pg. 453 THEOREM 5): Asumir que L
satisface la desiqualdad:

L(p727x> > OéHqu_ﬁa (712)
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para constantes o > 0, >0y q > 1 y es convero en la variable p. Suponer también
que el conjunto admisible A no estd vacio. Entonces existe u € A resolviendo:

I[u] = min I|w].

weA

En este caso, se observa que L(p, z,t) es convexa con respecto a p. Por otro lado,
como F(z,t) >0y a >0, L(p, z,t) satisface la desigualdad:

L(p, z,t) > []p|?,

y por lo tanto, la condicién (Ecuacién (7.12)) queda satisfecha con ¢ = 2y f = 0.
Obviamente A no esté vacio (A contiene funciones lineales simples).

A continuacién, se estudia si los minimos de I[.] son soluciones del sistema Euler-
Lagrange asociado. Usando la teoria clasica se necesita mostrar algunas condiciones de
crecimiento en L(p, z,t). Primero se observa que, en practica, la imagen de proyeccién
viene dada por un rectdngulo [0,a] x [0,b] y después las curvas observadas Q(t) se
incluyen en los rectdangulos. En la practica, el interés estd en estimar la funcién de
distancia distance(P(2)S(.),5(q)) cuando la curva corta el rectangulo de la imagen
[0,a] x [0,b]. Por lo tanto, sin pérdida de generalidad, se puede cambiar la funcién de
la distancia en la Ecuacién (7.9) por

: | distance(x,y) st distance(z,y) < M
distancen (2, y) = { M si distance(z,y) > M

, donde M = v/a? + b2. Se define la funcién de calibracién modificada como:
Fuy(z,t) = ]{ distancey (P(2)5(.), 5(q))%dq,
Q(t)
se puede formular el siguiente resultado:

Teorema 2. (Solucién del sistema Euler-Lagrange). Si €(¢) se compone por un
nimero finito de curvas cuya longitud estd acotada uniformemente en [to, t;], entonces
u(t) = (P(t),T(t), Z(t)) satisface:

Iy[u] = n}};nIM[W],

es una solucién débil del sistema:

—P"(t) + aZ22(u(t),t) =0 en (to,t1)

—T"(t) + a2 (u(t),t) =0 en (to,t1) (7.13)

—Z”(t) —i—OtaF—M(u(t):t) =0 en (to,tl),

Ox3
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donde N
Turlw] = / Lar(Dwit), w(t), t)dt,

to

Lat(p, ,t) = Ipll* + aFu(z1). (7.14)

Demostracién. Para demostrar el resultado, se usa el siguiente resultado clasico
presentado en [27] :

(Evans [27] (Pg. 454 THEOREM 7)): Asumir que L wverifica las condiciones de

crecimiento: . .
| L(p, z,2)|| < C([[pll* + [I2[|* + 1)

1Dy L(p, 2, )| < C (HPH"f + HZH‘T +1) (7.15)
ID-L(p, z,2) < C (Ipl* + [[2l1* + 1)

para constantes C' >0y q > 1 y u € A satisface:

I[u] = min I[w].
Entonces u es una solucion débil (7.13)

En este caso, se aplica el teorema anterior a Ly, definido en la Ecuacién (7.14).
Primero se observa que, como las longitudes de las curvas de () estdan acotadas
uniformemente en [ty, 1], y la funcién distanciay (., .) estd limitada, entonces la funcién
Fi(z,t) esta limitada en [tg, t1]. Por otro lado los dos primeros componentes del vector
z son angulos, por tanto Fi(z,t) es periddica con respecto a z, y z, y tiene derivadas
acotadas con respecto a z. Por ello, se puede deducir que existe C' > 0 tal que

1Zas (o, 2,0)) < C (IIpll* + 1)
1Dy Las (p, 2, )| < C([|pll)
I1D:La(p, 2, 1)|| < C

7.5. Resultados experimentales

Para ilustrar el rendimiento del modelo variacional propuesto, se comparan los re-
sultados obtenidos para una secuencia de video usando el minimizado de la funcién de
calibracién F'(u(t),t) independientemente para cada instante ¢ y los resultados obte-
nidos con el modelo variacional propuesto. En las imagenes de las Figuras 7.2, 7.3 y
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Figura 7.2: P(t) obtenido minimizando F'(u(t),t) independientemente para cada tiem-
po t y P(t) obtenido minimizando I[u] (izquierda). Diferencia entre la estimacién de
P(t) usando ambos métodos (derecha).

.......

Figura 7.3: T'(t) obtenido minimizando F'(u(t), t) independientemente para cada tiempo
t y T'(t) obtenido minimizando T'[u] (izquierda). Diferencia entre la estimacion de T'(¢)
usando ambos métodos (derecha).
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Figura 7.4: Z(t) obtenido minimizando F'(u(t), t) independientemente para cada tiempo
t vy Z(t) obtenido minimizando /[u] (izquierda). Diferencia entre la estimacién de Z ()
usando ambos métodos (derecha).

7.4, se muestran las graficas de los P(t), T'(t) y Z(t) obtenidos usando ambos métodos
asi como sus diferencias.

Para inspeccionar visualmente la calidad del método variacional, se presentan unas
secuencias de video en http://www.ctim.es/demo102, las cuales se usaron en los expe-
rimentos. En ellas se han incluido algunos objetos artificiales usando la informacion de
calibracién obtenida (una vez que la cAmara esté calibrada se pueden incluir facilmente
objetos artificiales en la escena usando técnicas de graficos por computador como se
explicara en el Capitulo 8).

7.6. Conclusiones

En este trabajo se ha estudiado el problema variacional derivado de la calibracion
de camaras de video con restriccién de suavizado. Se trabajo con cdmaras montadas en
un tripode. La funcién de calibracién ¢t — u(t) = (P(t),T(t), Z(t)) se obtiene como el
minimo de una funcién de energfa I[u]. Por ello, se estudi6 la existencia de un minimo de
dicha funcién de energia a la vez que las soluciones de las ecuaciones de Euler-Lagrange
asociadas. Para comprobar la calidad de la calibraciéon, se insertaron objetos virtuales
en una secuencia de video, y se observaron las pequenas oscilaciones que sufrian los
objetos sintéticos. Se pudo apreciar que al aplicar el método de suavizado propuesto,
la calibracion mejora, las oscilaciones de los objetos virtuales observados se atentian
considerablemente o son eliminadas. Hay que destacar que los resultados obtenidos son
muy prometedores y usando la técnica variacional propuesta se reducen notablemente
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las oscilaciones que afectan a los graficos que se incluyen en las secuencias.



Capitulo 8

Insercién de graficos en escenas
reales de escenarios deportivos.

8.1. Introduccion

Recientemente, se esté incrementando el uso de graficos virtuales mezclados con el
video real en muchas aplicaciones, ver por ejemplo [22]. Estos objetos se pueden usar
para mejorar la comprension de la escena, como pueden ser las banderas de los paises
superpuestas en la piscina de las competiciones de natacion, la linea amarilla de down
en futbol americano, la linea de fuera de juego en fitbol o la ruta del disco en hockey
sobre hielo. También, dichos elementos virtuales pueden anadirse para mostrar anun-
cios en diferentes lugares durante el evento sin perturbar al espectador. La mayoria de
los métodos de insercion de objetos virtuales en un video estan formados por dos fases
principales, que son: calibracion de la cdmara e insercion del contenido virtual. La ca-
libracién de la camara consiste en varias etapas como se ha visto anteriormente en este
trabajo (inicializacién, estimacién, seguimiento de primitivas y mejora de la calibra-
ci6n). La insercién de contenido virtual se divide a su vez en dos fases, sincronizacion
de las camaras y renderizado.

El método propuesto en este capitulo, se compone de varias etapas para incluir
objetos virtuales en el video como se muestra en la Figura 8.1. La fase de inicializacion
consiste en dos procesos diferentes, inicializacién de la calibracién de la caAmara (descrita
en la Seccién 4.3.1) y la configuracién de los objetos virtuales. La inicializaciéon de la
calibracion de la camara, se divide en tres pasos, que son ejecutados solamente en el
primer fotograma: lectura de informacién calculada previamente (como los pardmetros
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geométricos del tripode y las clases de entrenamiento del arbol de decisién), deteccién
de primitivas y la calibracion de la camara para el primer fotograma. La deteccién de
primitivas se realiza con un método morfolégico descrito en el Capitulo 2, mientras que
la técnica de calibracion de la camara esta descrita en el Capitulo 3. Por otro lado, la
configuracion de los elementos virtuales consiste en definir su apariencia y su posicion
en el escenario, en este caso en el estadio de futbol. Para los siguientes fotogramas,
se comienza directamente en la fase de estimacion de la calibracion y se considera la
informacion obtenida de los dos fotogramas previos. Se asume que los cambios entre
fotogramas consecutivos no son muy grandes, y ademads, como se trata de camaras
colocadas en un tripode, los movimientos de la camara estan restringidos. Después,
se contintia el proceso con el seguimiento de primitivas descrito en el Capitulo 5, el
cual busca las primitivas en la imagen usando un arbol de decisiéon y la proyeccién
de las primitivas de referencia. Las primitivas que se usan son las lineas y circulos
en un modelo de un campo de futbol con dimensiones reales, dichas primitivas son
proyectadas usando la homografia estimada de los dos fotogramas previos. Finalmente,
con las primitivas detectadas y la geometria del tripode, se mejora la calibracion del
fotograma actual. Cuando se tiene la camara calibrada en un fotograma, se puede
sincronizar la camara real con una camara virtual y proyectar los objetos virtuales en
la imagen real usando OpenGL [71]. Se usa OpenGL porque proporciona funciones para
manejar facilmente camaras y objetos virtuales. Por ejemplo cambiando el punto de
vista o la posicién de la camara virtual, anadir texturas y transparencias al contenido
virtual, etc.

8.1.1. Contribucion de este capitulo

Realidad aumentada en escenarios deportivos usando camaras montadas
en un tripode:
En esta aportacion, se aborda el problema de insertar contenido virtual en una se-
cuencia de video. El método que se propone usa solamente informacién de la imagen.
En él se realiza un seguimiento de primitivas, calibracién de camaras, sincronizacion
de camara real y virtual, y por tltimo el renderizado para insertar los graficos virtua-
les en el video real. El hecho de que se trabaje con camaras montadas en un tripode
simplifica la calibracion, véase [14]. El procedimiento de seguimiento de primitivas usa
lineas y circulos y se realiza por medio de un CART, ver [11]. Finalmente, la sincroni-
zacién de la camara real y la virtual, y el renderizado se llevan a cabo usando funciones
de OpenGL (Open Graphic Library). Para ilustrar el rendimiento del método se ha
aplicado a videos de alta definiciéon. La calidad del método propuesto se ha validado
insertando elementos virtuales en dichos videos.
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INICIALIZACION
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Figura 8.1: Etapas de la implementacion para insertar contenido virtual en una secuen-
cia de video.
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(R.HJ}'H )

Plano de corte(foco, C, intrinsecos)

Figura 8.2: Cdmara real. Donde R, es la rotacion, ¢, es la traslacién y C es el centro de
la imagen, los componentes del centro son x. y y. que forman parte de los pardmetros
intrinsecos de la Ecuacién (7.6)

8.1.2. Sincronizacion de camaras

El primer paso, es usar OpenGL para crear un mundo 3D virtual el cual se mez-
clara con la imagen del mundo real. Para poder insertar objetos en la imagen real con
la misma perspectiva, se necesita sincronizar la cimara virtual con la cdmara real. Esto
significa que hay que situar la cAmara virtual en la misma posicion que la camara real
y con la misma configuracién de rotacién y zoom. La sincronizacion se hace calculando
los parametros de la camara virtual a partir de la camara real. Los parametros que de-
finen una camara real son rotacién, traslacién y plano de corte, como se puede observar
en la Figura 8.2.

El plano de corte esta definido por el foco, el centro y los parametros intrinsecos
de la camara. Para realizar la sincronizacién de la cdmara, se necesita configurar la
camara virtual con los parametros de la cdmara real. OpenGL tiene funciones que
implementan este proceso, pero necesitan algunas entradas que deben ser calculadas
previamente. Dichas entradas son: el centro de la caAmara, el centro de proyeccién y un
vector indicando la direccién del eje vertical de la camara (VUP). Ademés, se necesita
definir el volumen de vista, el cual determina cémo se proyecta un objeto 3D en una
imagen 2D. Para una proyeccion en perspectiva, el volumen de vista es el denominado
frustum. Para determinar el frustum en OpenGL se necesitan las distancias desde el
centro de proyeccién a los planos de corte (izquierda, derecha, arriba y abajo) y las
distancias desde la camara a los planos de corte near y far, como se muestra en la
Figura 8.3.

Se usa la calibracién de la camara Fuclidea llevada a cabo en la etapa anterior para
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!VUP

Figura 8.3: Camara virtual. Donde VUP es el vector que indica el eje vertical de la
camara, width y height son las dimensiones de la imagen real. C,, es el punto principal.
Los puntos top,left,right v bottom son puntos conocidos para definir los planos de corte.

height

obtener todos los pardametros requeridos. Primero, se calcula la matriz de proyeccién
inversa de la cdmara Euclidea, siendo la matriz de proyeccion como se muestra en la
Ecuacion (8.1).

Py (fn, 0, 07) = A(fn) RoR (05, 67) |1d, R" (65, 07) ( (65, 67) — &) | . (8.1)

La matriz de proyeccion inversa se obtiene como sigue:
Pt =R{AT (fo) [1d,2°]. (8.2)

Ahora, se puede calcular el punto principal multiplicando esta matriz por el centro de

la imagen, C, = P~'C, el cual pertenece a los pardmetros intrinsecos de la cdmara
Euclidea.

Después, hay que definir los planos de corte del frustum como se muestra en la
Figura 8.3. Para calcularlos, se obtienen las distancias desde el punto principal a los
lados del plano de corte cercano. Se sabe que las dimensiones del plano de corte cercano
son las dimensiones de la imagen real. Primero, se obtienen cuatro puntos, uno por
cada plano de corte. Estos puntos son top, right, left, y bottom, esto se puede ver en la
Figura 8.3. Estos puntos se definen usando las dimensiones del plano de corte cercano
y las coordenadas del centro de la imagen C' = (z.,y.), donde z. y y. se extraen de
los pardmetros intrinsecos (Ecuacion (7.6)). Luego, se multiplican por la matriz de
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Figura 8.4: Camara virtual sincronizada. La imagen real estd en el plano cercano, donde
se renderizan los objetos virtuales.

proyeccion inversa:

top = P~ (x,, height —1,1,1)" (8.3)
bottom = P~ (z,,0,1,1)" (8.4)
right = P~ (width —1,y.,1,1)" (8.5)
left = P71 (0,y.,1,1)" . (8.6)

Seguidamente hay que calcular las distancias entre el punto principal y los puntos
calculados previamente para que estén disponibles para OpenGL como parametros y
definir el frustum. Finalmente, se obtiene el vector VUP proyectando el vector que va
desde el punto principal al lado superior del plano near:

VUP =P (2,0,1,1)" — (2C - C,). (8.7)

Como resultado de la sincronizacion, la caAmara virtual es capaz de obtener imagenes
con la misma perspectiva que la cAmara real, como se puede observar en la Figura 8.4,
la cual muestra una camara virtual sincronizada con una cdmara real.
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8.2. Renderizado

En la fase de inicializacién, se configuraron en el mundo virtual diferentes poligonos
colocados en el césped y objetos 3D. Para realizar un renderizado correcto hay que
tener en cuenta el modelo de distorsion de la lente. Aplicando un modelo de distorsién
inverso a los puntos de los poligonos, estos encajaran mejor con la imagen real distor-
sionada. Cuando se han sincronizado las cdmaras, ya se puede renderizar el fotograma
resultante anadiendo el contenido virtual a la imagen real. Por ejemplo, si en la Figura
8.4 se anaden objetos en el circulo central, con OpenGL se pueden proyectar encima
de la imagen real. Pero primero, hay que hacer una segmentacion de la imagen real.
Este segmentacion permite diferenciar el césped de los jugadores y las lineas. Esto es
util para los anuncios virtuales que se colocan sobre el césped. Asi, solamente se re-
emplazaran los pixeles que pertenezcan al césped, evitando la oclusién de jugadores
o lineas. La segmentacién se realiza convirtiendo primero la imagen al espacio HSV.
Después se calcula el histograma del canal H y se obtiene el valor méximo. En este
caso concreto, el valor maximo serd el verde del césped, ya que es el color dominante en
una escena de un partido de futbol. Pero también es comtun encontrar diferentes tonos
de verde en el césped, ya sea por la iluminacién o por el corte del césped. Para resolver
este problema, se usan unos umbrales para seleccionar valores de H que pertenezcan
al césped. La mascara obtenida después de segmentar, se almacena en el canal alfa de
la imagen original, este canal es usado por OpenGL para saber qué pixeles son trans-
parentes. Para finalizar el proceso, se utiliza la imagen original como fondo del mundo
virtual, y OpenGL reemplaza los pixeles transparentes con pixeles de objetos virtuales
proyectados en el plano de la imagen real.

8.3. Experimentos y resultados

Este método se ha probado en los dos tipos de secuencias usadas en este trabajo de
tesis: las secuencias del modelo a escala (1440 x 809) y las escenas de fitbol real (1920 x
1080). Antes de aplicar la fase de inicializacién a la secuencia, hay que obtener cierta
informacién para realizar la calibracién, como se ha comentado en capitulos anteriores.
Por ejemplo, el conjunto de datos de entrenamiento del arbol de decisién (Capitulo 5)
y la calibracién del tripode (Capitulo 4). Con esa informacién se computa la fase de
inicializacion y se calibra la secuencia completa. La calibracién obtenida se usa para la
sincronizaciéon de la caAmara real con la virtual y el posterior renderizado de graficos en
el video. Los resultados se muestran en las imagenes de la Figura 8.5, extraidas de los
videos proporcionados como material adicional en http://www.ctim.es/demo104/.
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Figura 8.5: Insercién de graficos con calibracion de cdmaras usando la geometria del
tripode y seguimiento de primitivas. Extraida de los videos proporcionados como ma-
terial suplementario (http://www.ctim.es/demo104/).

8.4. Conclusiones

En este capitulo se ha estudiado la insercion de elementos virtuales en videos de
escenarios deportivos usando camaras montadas en un tripode. Para realizar dicha
insercién, primero se ha tenido que calibrar la camara usando los procedimientos des-
critos en el Capitulo 4. Después, para sincronizar las cAmaras virtual y real, se hace una
correspondencia entre ambas, calculando los parametros de la camara virtual a partir
de la camara real. Por ultimo, se renderiza el resultado usando OpenGL porque pro-
porciona un manejo facil de cdmaras virtuales y un procesado de graficos optimizados
en la tarjeta grafica. Se presentaron algunos experimentos con videos de alta definicion
de eventos deportivos, en ellos se insertaron varios elementos virtuales.
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Conclusiones y trabajo futuro

9.1. Conclusiones

El objetivo de esta tesis es el desarrollo de métodos de procesado de video digital.
En los trabajos expuestos en este documento se ha intentado contribuir a la literatura
en varios procedimientos importantes del procesado de video digital, como son la cali-
bracién de camaras, la deteccion de primitivas, correccién de la distorsion de lentes e
insercién de gréaficos en secuencias de video.

El primer trabajo presentado fue una nueva técnica para la localizacién de pri-
mitivas y de sus centros, basada en operadores morfologicos. El método propuesto se
probo en situaciones reales y funciona correctamente incluso en escenarios con image-
nes entrelazadas o con cambios de iluminacion. En los experimentos se observo que los
centros de las primitivas de interés se extraen con precision. También cabe destacar
que la cantidad de lineas falsas que se detectan es muy pequena. Pudiendo eliminarse
facilmente en una fase de postprocesado donde se buscan lineas rectas y elipses en la
imagen, basandose en el conjunto de centros de primitivas extraido.

Una de las partes importantes del trabajo, fue la propuesta de métodos para la
calibracion de camaras. Primero, se estudio la calibracién de camaras aisladas, y luego
se trabajé con métodos basados en las caracteristicas de un tripode y las propiedades
de continuidad del movimiento de la cdmara en una secuencia de video.

Para el problema de calibracion de camaras aisladas, el trabajo se centré en escena-
rios reales donde los objetos de interés estan en un plano. En estos escenarios se pueden
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encontrar ciertas complicaciones a la hora de calibrar, ya que existen situaciones don-
de hay pocas primitivas visibles que puedan considerarse para calcular la posicion de
la camara o cambios de iluminacion que dificultan la deteccién de primitivas. Con el
método propuesto, se demostrd que si hay un nimero minimo de primitivas visibles en
la escena, se puede calcular la transformacion del plano de la imagen al plano de refe-
rencia. El método estd basado en la construccién de homografias candidatas usando la
coleccion de lineas que se extraen de la imagen. Luego hay que encontrar la homografia
que minimiza la funcién de error. A partir de esta homografia se pueden recuperar los
pardametros de la camara, tanto la distancia focal como los parametros extrinsecos.

Como extension del trabajo anterior, se estudié el problema de calibracion de cama-
ras de video. Se desarrollé un método para la calibracion de camaras de video en es-
cenarios donde la camara estd montada en un tripode. Esta situacion es muy comun
en la practica, sobre todo para retransmisiones deportivas en television. Se estudié la
geometria del tripode desde un punto de vista matematico, y sus caracteristicas sim-
plificaron enormemente el problema y permitieron calibrar fotogramas que las técnicas
habituales no son capaces de calibrar. En el modelo propuesto, una de las principales
novedades es el hecho de que no se supone que el centro de rotacion del tripode y el
centro de proyeccion de la camara sean el mismo punto. Esto es importante dado que
en las camaras profesionales de gran tamano, la distancia entre el centro de rotacién
del tripode y el centro de proyeccion de la camara es significativa.

Al trabajar con secuencias de video, se pueden aprovechar ciertas caracteristicas del
mismo para mejorar la calibracion de la caAmara. Para ello, se ha presentado un método
de seguimiento del movimiento de la cdmara en secuencias de video. El procedimiento
estd basado en la estimacién de la homografia y en el seguimiento de primitivas. Para
dicho proceso de seguimiento, se realizé una nueva contribucion basada en un arbol de
decisién CART (Classification and Regression Tree). El arbol se construye mediante un
proceso de aprendizaje que utiliza un conjunto de entrenamiento creado a partir de la
segmentacion de un fotograma. Se realizaron experimentos en videos de alta definicion,
donde el procedimiento propuesto demostro ser rapido y preciso en la segmentacion de
las imagenes (diferenciando las primitivas del fondo). El error de clasificacién maximo
fue de un 0,16 % de los pixeles. Por otra parte, la combinacién del método de segui-
miento con la estimacién de la homografia mejora el tiempo de procesado sin perder
precisiéon en los resultados de la calibracion. Para probar la eficiencia de esta estrategia,
se llevaron a cabo varios experimentos en escenarios reales, concretamente en retrans-
misiones en alta definicion de partidos de fatbol. Los resultados obtenidos son precisos
y muy prometedores. El tiempo medio de procesado de un fotograma de alta definicion
es de 5 milisegundos. En términos de complejidad computacional, las principales nove-
dades son que la computacion de un arbol de decision es muy rapida y el método de
seguimiento es local. Es decir, no hace falta procesar todos los pixeles de la imagen, ya
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que sblo se necesita analizar una vecindad de pixeles alrededor de la localizacion de las
primitivas, de acuerdo con una estimacién de su posicion deducida de las posiciones de
dichas primitivas en frames anteriores.

Una cuestion a tener en cuenta en el procesado de video digital, es la distorsion de
la lente, ya que durante la secuencia de video, el modelo de distorsién puede variar.
Dentro de esta tesis, se han desarrollado nuevos modelos matematicos que contemplan
la variacién de la distorsion de lentes en camaras con zoom. Tales modelos estan basa-
dos en una aproximaciéon polinémica de segundo orden que tiene en cuenta la variacién
de los parametros de distorsion radial a lo largo del rango del zoom y, la minimiza-
cién de la energia del error global. Dicho error se calcula midiendo la distancia entre
secuencias de puntos alineados distorsionados y lineas rectas después de la correccion
de la distorsion. La calidad de la correccion que ofrece el modelo propuesto, es tan
buena como la obtenida por los métodos que corrigen fotograma a fotograma. Esto
es destacable porque usando solamente 6 parametros (3 para el polinomio asociado
al primer coeficiente de distorsién k; y 3 pardmetros para el segundo coeficiente ko)
se puede estimar el modelo de distorsién para cualquier distancia focal efectiva de la
lente. Se experiment6 con dos secuencias de video diferentes para estimar el modelo
de distorsion dependiente del zoom, dichas secuencias son un video de un patrén de
calibracién y un video real de futbol grabado con una video camara profesional. Los
resultados para ambos casos muestran la potencialidad del nuevo modelo.

Al calibrar una secuencia de video, pequenas perturbaciones sobre los valores de
P(t), T(t) y Z(t) producen pequenias oscilaciones en el movimiento de la cdmara,
pudiendo ser percibidas por el espectador. Para corregir dichas perturbaciones, se ha
anadido un nueva aproximacién variacional para suavizar el movimiento de la cdmara
durante la secuencia de video. Haciendo uso de este método se consigue atenuar y
eliminar la mayoria de las vibraciones que puedan detectarse al incluir graficos en la
secuencia calibrada.

Como aplicacién de todos los métodos propuestos, se abordd la insercién de ele-
mentos virtuales en videos de escenarios deportivos usando cdmaras montadas en un
tripode. Se eligié este tipo de aplicacion porque requiere una calibracion rapida y pre-
cisa. En el procedimiento que se propone en este trabajo, después de haber calibrado
la camara, se procede a sincronizar la camara virtual y la real. Para ello, se hace una
correspondencia entre ambas, calculando los parametros de la camara virtual a partir
de la camara real. Luego, se renderiza el resultado usando OpenGL porque proporcio-
na un manejo facil de cdmaras virtuales y un procesado de graficos optimizado en la
tarjeta grafica. Se presentaron algunos experimentos con los videos de alta definicién
de eventos deportivos que se han usado en el resto de trabajos de la tesis. A los videos
se les anadieron varios elementos virtuales, tanto en el césped como a diferentes alturas
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sobre el campo.

9.2. Trabajo futuro

El desarrollo de esta tesis da lugar a un amplio abanico de posibilidades de trabajo
futuro:

Automatizacion de la segmentacion para el aprendizaje del CART. En el
método propuesto de seguimiento de primitivas, el entrenamiento del arbol de decision
se hace a partir de una segmentacion del primer fotograma, en la que se diferencian
dos clases: primitivas y césped. Esta segmentacién podria hacerse de forma automatica
usando una parte del método [6] para detectar las lineas. Ademds, podria usarse para
actualizar las clases durante el procesado del video y volver a entrenar el arbol de
decision, ya que en una retransmision larga, las condiciones de iluminacion podrian
cambiar.

Sustitucién de elementos del video. Ademas de la aplicacién de insercién de
graficos, los métodos de calibracién y deteccion que se han planteado, proporcionan
informacion que podria ser util para sustituir elementos del video real por elementos
sintéticos o simplemente eliminarlos del mismo.

Mejora del rendimiento de algunos métodos. Seria interesante poder me-
jorar el rendimiento de algunos métodos con el fin de anadirlos al procedimiento de
calibracion de camaras en tiempo real que se desarroll en este trabajo:

n Algoritmo de desentrelazado simple: La mayoria de las veces es necesario desen-
tralazar el video, con lo cual es importante en un proceso de tiempo real que esta
parte sea lo méas rapida posible.

» Deteccion de centros de primitivas: Este método propuesto ([6]), necesita procesar
todos los pixeles de la imagen, y al trabajar con fotogramas de alta definicion
puede tardar algunos segundos en ejecutarse. Podria ser interesante optimizar
este algoritmo para ejecutarlo en la GPU. De esta forma podria usarse en la
calibracion de video en tiempo real, para poder detectar automaticamente cuando
se produzcan cambios de iluminacién y poder actualizar el arbol de decision
durante el procesado del video.

= Correccion de la distorsion de lentes: El proceso tiene un coste elevado, asi que
en el procesado en tiempo real, se optd por usar el mismo modelo de distorsién
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para toda la secuencia. Pero como se ha visto en [8], en los casos reales el modelo
de distorsién cambia al variar el zoom. Haciendo que el método propuesto en [§]
se ejecute mas rapido, se conseguirian resultados més precisos en la calibracion
en tiempo real.

» Insercion de grdficos: Supone un gran reto conseguir que la combinacién de la
calibracién de camaras y la insercion de elementos virtuales ofrezcan resultados en
tiempo real. Esto seria muy ttil para las retransmisiones en directo. Los resultados
obtenidos en esta tesis acercan la consecucion de este objetivo, por ello, es muy
interesante seguir trabajando en esta linea para acelerar la ejecucion de todos los
procedimientos implicados en esta aplicacién.
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