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Abstract

This paper models a set of temporal filters biologically plausible and their hardware implementation,
being these filters the first processing stage from a robust neuromorphic motion estimation system. After
designing and implementing the filters is constructed a confidence measure which modules the estima-
tion density data using the previously implemented architecture. The global system is examined using
several stimuli and error metrics showing a good behavior of the system implemented. This system has
many applications regarding tracking, pattern recognition, robotics and real-time signal processing.

Keywords: artificial vision, motion estimation, robotics, bioinspired systems, digital signal process-
ing.

Modelado de filtros temporales bioinspirados
para estimacion de movimiento

Resumen

Se propone en este trabajo el modelado de filtros temporales biolégicamente plausibles y su imple-
mentacion en hardware, siendo estos filtros la etapa inicial de un algoritmo de estimacién de movimiento
robusto y fuertemente bioinspirado. Posteriormente se disenia una medida de confianza que modula la
densidad de calculo de puntos a partir de los filtros temporales previamente implementados. Se examina
el sistema global mediante estimulos y varias métricas de error, donde se concluye un comportamiento
adecuado de los filtros y la medida de confianza construida. Este sistema tiene varias aplicaciones en re-
conocimiento de objetos, roboética y procesado de senal en tiempo real.

Palabras clave: vision artificial, estimacion de movimiento, robética, sistemas bioinspirados, trata-
miento de senal.

1. Introduccion ridos son ingentes y a menudo inabordables

cuando se requiere tiempo real.
El tratamiento y estimacion de movimiento

es un campo que se relaciona con un inmenso
conjunto de disciplinas y que ha cobrado una
gran importancia dentro de ellas, debido ala gran
cantidad de aplicaciones. Este paradigma esta
practicamente en un estado incipiente; carecien-
do los sistemas existentes mas avanzados de ca-
racteristicas que atesoran los mamiferos, ade-
mas de que los recursos computacionales reque-

El objetivo de esta contribucion es el estudio
e implementacion en hardware reconfigurable
(bajo coste, prototipado rapido y capacidad de mo-
dificacion del diseio a posteriori) de un banco de
filtros temporales derivativos que forman la pri-
mera etapa de procesamiento de un modelo de flu-
jo optico robusto. Estos filtros seran suplementa-
dos por una modulacion de los puntos a calcular.
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El modelo de estimacion de movimiento
(McGM) usado en esta contribucion, ha sido dise-
nado en la University College London [1], al cual
se le han anadido trabajos anteriores, asi como
aportaciones propias [2, 3]. Se ha escogido este
modelo por su robustez y fuerte bioinspiracion,
incorporando capacidades inherentes a los hu-
manos, dando cuenta por ejemplo, de algunas
ilusiones opticas solo percibidas por éstos [4, 5].
La gran contrapartida a todas estas cualidades
es su complejidad, debido a las operaciones de
procesado de senal realizadas, su implementa-
cion en tiempo real no es sencilla.

Respecto a la estimacion de movimiento,
existen tres estrategias basicas: los modelos de
correlacion, los de energia y los de gradiente. Los
dos primeros aplican esencialmente plantillas [6,
71, siendo el objetivo de estos modelos obtener
mecanismos que respondan bien al movimiento
de un estimulo para una direcciéon y una veloci-
dad especifica, dando un ajuste entre el movi-
miento y la plantilla.

Obviando en este analisis preliminar otras
dificultades menores, hay que sefialar que la res-
puesta de estos dos tipos de modelos depende
fuertemente del contraste del estimulo [8]. Adicio-
nalmente, las respuestas a estas plantillas no pro-
porcionan directamente el movimiento, teniendo
que calcular la velocidad en etapas posteriores,
usualmente, mediante poblaciones de filtros.

La tercera estrategia (modelos de gradien-
te), se basa en un cociente de derivadas tempora-
les y espaciales en cada punto [8]. Ya que el con-
traste varia igualmente en el denominador y el
numerador, el resultado permanece invariante al
contraste sin un sobrecoste de calculo adicional.
Esta cualidad es importante, aunque deja de
cumplirse en zonas donde no hay informacion
suficiente para disparar un cierto umbral de acti-
vacion. Adicionalmente al problema anterior, se
anade la dificultad de la dependencia del patron
estatico frente al dinamico en estas tres familias
de modelos.

Consecuentemente, se hace necesario el
desarrollo de otros modelos mas elaborados y ro-
bustos frente a estas consideraciones, tales como
modelos de gradiente (versiones previas del
McGM [9]) o Lucas-Kanade [10], que solventan
esta dependencia del patrén estatico introdu-

ciendo una etapa de filtrado paso banda previa al
procesamiento; sin embargo, este uso anade
nuevas contrapartidas indeseadas:

— Al eliminar las frecuencias inferiores, se re-
duce la senal en patrones con un movi-
miento lento asociado, eliminando infor-
macion potencialmente ttil.

— Teniendo en cuenta el umbral inferior de
movimiento en la fovea humana [5], es difi-
cil justificar un filtro temporal biolégica-
mente plausible que elimine la influencia
del patron estatico y al mismo tiempo man-
tenga esta alta sensibilidad a movimientos
lentos. En sistemas biologicos, se evita la
influencia del patron estatico gracias a me-
canismos especiales del cortex en etapas
posteriores, en lugar de filtros previos.
Estos modelos proporcionan una justifica-
cion para la sensibilidad al patrén estatico
en pacientes con ceguera al movimiento
[11].

Por lo tanto, eliminar el patrén estatico con
el filtrado temporal no es biolégicamente factible.
Es necesario que la etapa de independencia al
patron estatico esté ubicada al final del mismo,
para que el sistema sea biol6gicamente plausible.
Ademas, existen otras dificultades:

— Es necesario realizar operaciones de inver-
sion de grandes matrices [1], que no son, de
nuevo, biologicamente justificables. En es-
te trabajo se ha adoptado una solucion ba-
sada exclusivamente en respuestas de fil-
tros orientados (mediante operaciones de
suma, multiplicacion y division).

El modelo usado aqui es una alternativa a
sistemas previos que cumpla con los requisitos
(invariancia al contraste y al patron estatico, con-
sistencia bioldgica, es decir, el uso de filtros tem-
porales y espaciales encontrados en el ser huma-
no y el uso de operaciones realizadas mediante
estos filtros). Este algoritmo atesora una serie de
propiedades que no cumplen otros modelos con-
vencionales de gradiente, como: robustez frente a
ruido, consistencia matematica frente a regiones
donde no hay apenas contraste, versatilidad para
justificar procesamiento de movimiento de se-
gundo orden, capacidad de separar las compo-
nentes diferenciales del flujo 6ptico sin recurrir a
métodos iterativos, entre otras.
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1.1. Introduccién al modelo multicanal
de gradiente

La estructura matematica y computacional
del modelo multicanal de gradiente (McGM) viene
descritaen [1, 9, 12], y su implementacion hard-
ware en [2, 3]. El modelo extiende la ecuacion ba-
sica de conservacion de la intensidad para flujo
optico, expresando la imagen como un desarrollo
de Taylor e introduciendo derivadas de érdenes
superiores en la descripcion. Gracias a esto, se
consigue una mayor robustez en la secuencia de
imagenes. Mediante el cociente de la derivada
temporal y espacial de varios términos del desa-
rrollo de Taylor (calculando este desarrollo para
un numero de direcciones que se corresponden a
las orientaciones de las columnas encontradas
en el cortex visual primario), se obtiene una me-
dida de la velocidad como funcién de la orienta-
cion del filtro.

Esta estrategia de multiples canales reduce
elruido [1]. Debido a que cada cociente individual
esta matematicamente mal condicionado en
puntos donde el denominador es nulo, se combi-
nan las derivadas de varios términos de este de-
sarrollo y se integran en un volumen espa-
cio-temporal. A partir de estos datos se genera la
estimacion de velocidad en moédulo y fase para
cada punto calculado, obteniendo finalmente un
mapa denso de informacion.

2. Diseio de filtros apropiados
para hardware

2.1. Filtrado temporal

En la practica, la convoluciéon temporal po-
dria implementarse multiplicando una mascara
desplazada a lo largo de la imagen de entrada y
después sumar todas las contribuciones ponde-
radas. Hay que tener en cuenta que usando esta
estructura, el numero de operaciones/punto es
proporcional a la extension temporal del filtro.
Los sistemas de adquisicion de datos, por ejem-
plo captacion de imagenes comerciales, almace-
nan en memoria posiciones correlativas de la
imagen, en términos espaciales. Sin embargo, el
procesado temporal opera a través de datos no
adyacentes entre si, por lo que este proceso es
ineficiente y particularmente mejorable.

En la ecuacion siguiente representamos el
nucleo temporal del que se obtendran derivando
los operadores temporales. Esta funcién se cons-
truye como una Gaussiana en el espacio tempo-
ral logaritmico con los parametros a =10, 1 = 0,2,
de forma general [1, 9].

_(ln(z/a]]
e o

2 (1)
Jrae *

nucleo temporal =

Como se ha expuesto de forma previa, el di-
sefnar una estructura FIR convolutiva, implica al-
macenar tantos fotogramas como la longitud del
filtro, usando un ingente consumo de recursos
que dependera de la resolucion y precision de tra-
bajo. A modo de ejemplo, una imagen de 128x96
puntos y 8 bits de precision llega a consumir un
27% de la RAM externa, que corresponde a un
uso del 50% de los buses de entrada/salida exis-
tentes. Por lo tanto, se necesita optimizar esta
implementacién mediante otro tipo de filtros me-
nos costosos. En este trabajo se ha disefiado una
forma recursiva de derivada temporal mediante
la aproximacion de una funcién mas sencilla,
cuya transformada z es posible calcular de forma
inmediata. Se elige como entorno de desarrollo
hardware Handel C [13] usando la herramienta
DK [14]. Respecto a la placa de prototipado, se ha
usado AlphaData RC1000 [15] que incluye el
chip Virtex 2000E-BG560 [16] con 4 bancos de
SRAM de 2MB.

2.2. Transformacion del filtro temporal

La ecuacion (2) modela la convolucion de
un filtro FIR, donde x(n) es la senal de entrada,
y(n) la salida y h(k) son los coeficientes del filtro,
la salida tiene una realizaciéon causal:

yn) = 2, hlk)x(n - k). 2

M=

k=0

Por el contrario, los sistemas de respuesta
impulso infinita (IIR), vienen descritos por la
ecuacion: (3)

N M
yn) = D ax(n —k) — D by(n —k), 3)
k=0 k=0
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donde a, y b, son los coeficientes del filtro y el va-
lor de M es el orden de recursion. Esta descripcion
incluye una realimentacion infinita (teéricamente)
de las salidas correspondientes a instantes pre-
vios, aplicando en la practica un umbral. La ven-
taja de estos sistemas es que normalmente se
pueden implementar con pocos coeficientes (y por
consiguiente pocas multiplicaciones); su principal
dificultad sin embargo, viene en la estimacion de
los mismos (a, y b,) ademas de su estabilidad.

La derivada de la Gaussiana aparece de for-
ma frecuente en procesamiento de imagen, exis-
tiendo varios ejemplos de implementaciones re-
cursivas. Vliet [17] aporta un disefio basado en
una implementacion recursiva, que requiere 2k
multiplicaciones/puntos, para un orden de re-
cursion k, siendo independiente de otros para-
metros como la desviacion tipica o, este método
proporciona unos resultados satisfactorios. De-
riche [18, 19] aplica métodos numeéricos de dife-
renciacion, para aproximar el operador LOG (La-
placiana de la Gaussiana) a una Gaussiana en el
dominio espacial, siendo este método apropiado
con respecto a la exactitud, aunque dificil de ex-
trapolar a otro tipo de filtros. Jin [18] por otra
parte, implementa el presente operador usando
una transformada z.

2.3. Disenio de los filtros recursivos
apropiados

La transformada z de la funcion de transfe-
rencia establece una relacion entre la entrada y
la salida de un sistema en el dominio de la varia-
ble compleja z. Si se aplica la transformada z alas
expresiones anteriores (2 y 3), se obtiene la fun-
cion de transferencia para cada tipo de filtro (5),
donde H(z) es la transformada de la funcion h(k).
Con respecto a la derivada de la Gaussiana G, (X,
se puede realizar un desarrollo para potencias
z-1 a partir de la expresion (4), dando lugar a (6).

N
H(x) = Y h(k)z™* 4)
k=0

Hiz) ag + aIZ_1 + aQZ_2+...+aNZ_N
ZzZ) = =
1+ b, Z '+ byZ ?+.. +byZ N

"
1+ Erzlbkz_k‘

(5)

Llegado a este punto, es deseable relacionar
los coeficientes a,.b,, y G, para ello, se realiza la
divisiéon polinomial (5) para obtener una serie de
potencias que puede ser comparada con (6), per-
mitiendo resolver los coeficientes a, y b,. Divi-
diendo iterativamente, se generaliza la relacion:

H(z) = G,(0)+ G, ()z™ ' + G,(2z *+.. +G,(N)z™N
(6)

1 o ag
G = a Ay — EGk—lbi Go = a’ (7

i=1

aunque sigue existiendo un problema de depen-
dencia de los coeficientes G, con los b,. Para sol-
ventar esta dificultad se simplifica la funcién de
transferencia IIR (6), tal y como senala Jin [18]
mediante la expresion (8). En sistemas estables,
el valor de p se mueve en un entorno (O<p<1), la
principal ventaja de esta transformacion es que
el denominador es s6lo funciéon de una variable:
—k

O
g (8’

Se separa la derivada en dos secuencias
causales (H(z) = H'(z) + H (z), tomando

1
kg, = ———. Si se igualan (8) y la forma canoénica
\2ps
(5), identificando potencias de z!, se pueden ex-
presar los denominadores en funcién del para-

metro p, determinandose su valor por ajuste ite-
rativo. El resultado es un filtro recursivo:

Y*H(n) = [apX(n) + a,X(n = 1) + a,X(n -2)] -
[bY*(n =1+ by *(n -2)]

Y7 (n) = [asX(n+ 1)+ a,X(n+2) + a,X(n —2)] -
[bY~(n+ 1)+ by (n+2)]

Y, (M) =Y () +Y " () 9)

donde a, y b, son los coeficientes del filtro. X(n) es
la imagen de entrada, Y*(n) es la salida interme-
dia de la derivada que se aplica en la direcciéon po-
sitiva (Y~ (n) negativa). Y ,(n) es la respuesta de la
derivada Gaussiana, el filtro sélo requiere nueve
multiplicaciones/punto, independientemente del
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tamano o (la implementacion anterior exigia 23
multiplicaciones /punto). Cada orden adicional
de diferenciacion requiere al menos un orden
mas de recursion (2 multiplicaciones mas) para
hacer los errores tolerables. Dichos errores se in-
crementan a medida que crece el orden, siendo
las derivadas de 6rdenes elevados, computacio-
nalmente ineficientes comparadas con la convo-
lucién directa. A continuacion, se particulariza la
forma de estos filtros para dotarla de una natura-
leza recursiva y propia.

2.4. Forma recursiva de los filtros
recursivos apropiados

En este trabajo se ha disehado una forma
recursiva de derivada temporal mediante la apro-
ximacion de una funcion mas sencilla cuya
transformada z es posible calcular de forma in-
mediata:

(1) -2t
F.(D =7(7) e « (10)
a\a

donde a es la escala temporal correspondiente a
la Gaussiana en el dominio del logaritmo del
tiempo (denominada a partir de ahora funcion
Gelt), ny B son parametros cuya funcion es opti-
mizar el ajuste entre las dos funciones. Eligiendo
cuidadosamente estos parametros se puede im-
poner que ambas derivadas pasen por cero para
el mismo valor de t. Para la funcién Gelt esto ocu-
rre cuando t/o=1, la funcién de aproximacion
F,(t) coincide con su pico cuando t= a n/p. Por
consiguiente, las dos funciones pueden hacer
coincidir su pico al mismo tiempo si f =n. El valor
de n toma un papel similar al de t en la funcion
Gelt. También se busca que F,(f) tenga su pico
con el mismo valor de amplitud que la Gelt, con lo
que, se llega a que esta condicion se cumple en el
caso siguiente:

Jare4 = (ﬁ)nen. (11)
n

Para cada valor de 1 se puede elegir n de for-
ma que la aproximacion sea de ajuste 6ptimo e
independiente de a. Este resultado es importan-
te, puesto que a controla la anchura de la deriva-
da y la posicién de su pico. La ecuacion (11) es
trascendente y no tiene una soluciéon analitica.
La forma recursiva de F, (f) requiere que n sea en-
tero, esta premisa limita los valores de t para los
que se pueden generar una aproximacion opti-
ma. Se puede cambiar el tamano de la derivada
sin mas que cambiar a, ahorrando en etapas de
diseno. La forma recursiva de F,(f) es de orden
n+ 2y por ende, para maxima eficiencia se busca
un valor bajo de n. Sila eleccion se haceconn=1,
se encuentra, como muestra la Tabla 1, que esta
funcioén se correlaciona de forma maxima con la
funcion Gelt, para t =1,12, el cual tiene a su vez
una anchura entre 4 y 10 fotogramas, depen-
diendo de o. Una comparacion de Gelt y la fun-
cién aproximada F,(f) puede verse en la Figura 1,
mostrandose que la funcién F_(t) se ajusta bien a
la funcion Gelt segiin a. Se va a proceder a la im-
plementacion de forma recursiva de esta funcion,
mediante 3 procedimientos:

Se realiza la transformada z de la funcion
FIR F,(f). Después se iguala esta expresion a la
forma canonica de un filtro IIR. Por ultimo, se ob-
tienen a, y b, gracias a una comparacion de po-
tencias de z.

Se transforma la expresion anterior en una
alternativa que resulte identificable con la forma
canonica de los filtros IIR:

n _1
Sn=zkxkyx=z_le a (12)
k=1

Combinando estas expresiones mediante
multiplicaciones y restas, obtenemos la expre-
sion siguiente:

X

S, = 7(1_ %

(13)

Tabla 1
Solucion de la ecuacion (11) para diferentes valores deny t

n 1 2

4 5 6

T 1,12 1,82

3,04 3,55 5,55
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Funcion aproximada y Gaussiana del logaritmo temporal para diferentes valores de o« Vs el tiempo
04 T T T T

i
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Funeién Gelt
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3
Tiempo (fotogramas)

Figura 1. Diferentes funciones Gaussianas en el logaritmo temporal y sus funciones aproximadas.

Nétese como la aproximacion es satisfactoria independientemente del valor de o.

1

Sustituyendo x =z 'e ¢, tenemos la ex-

presion general de la transformada z de la fun-
cion aproximada:

1

-1~
z e«
H(z) = ————

1 —z_le_z)2

(14)

Llamando y=1/a e igualando a la expresion
general de la forma canénica de un filtro IIR:

N _
Doz "
M —
+ > bz "

Es posible determinar los coeficientes b, y
a,. por comparacion con la ecuacion (9), dedu-
ciéndose:

ze™

1
=3

H(z) = a®(z—-e )

(15)

1
a,=0;a, =—5e”7:b = -2 b, =e"%. (16)
a
Aplicando la transformada inversa, se llega
alaimplementacion recursiva temporal deseada:

yn) = %x(n -le 7 +2 7yn-1)—-e ¥yn -2)
a
(17)

Esta expresion denota que la funcion apro-
ximada puede generarse a partir de la imagen de
entrada y 2 fotogramas previos de salida. Se ne-
cesitan 3 multiplicaciones y 2 sumas; si se com-
para con la convolucion temporal usual, ésta re-
quiere el mismo numero de multiplicaciones y

sumas que el tamano por defecto de la ventana
temporal (23 fotogramas). Incrementamos pues
el rendimiento en un factor 7.

2.5. Implementacién hardware
de los filtros temporales disefiados
al efecto

A continuacion se procede a implementar
fisicamente esta estructura, segun un triple buf-
fer circular. Este proceso se vuelve a repetir cada
3 fotogramas consecutivos, mostrandose la exis-
tencia de entradas para cada uno de los pesos
ponderados que intervienen en el proceso de
calculo. Posteriormente, es necesario implemen-
tar un modulo que se encargue de formar las de-
rivadas temporales, debido a que el disefiado an-
teriormente so6lo crea la derivada de orden cero;
para aprovechar recursos de la estructura pre-
sente disefiada, se idea una derivacion numérica
basada en simples operadores de gradiente, con
una longitud asociada de dos y tres operaciones
respectivamente [3].

Iterando sobre el operador gradiente de pri-
mer orden, se obtiene el segundo orden. En las
estructuras denominadas TO, T1 y T2 se van al-
macenando los resultados de la derivada de or-
den cero, primero y segundo. Es posible imple-
mentar la derivada con operadores mas comple-
jos, evitando introducir errores acumulativos se-
gun se van efectuando las iteraciones para con-
formar 6rdenes superiores, ademas de que a me-
dida que las frecuencias crecen, sus errores se
incrementan. Usando sinusoides y para una lon-
gitud constante, los operadores tienen errores
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asociados que resultan inversamente proporcio-
nales a la frecuencia fundamental del armoénico
[20].

Adicionalmente, otro aspecto a destacar es
el efecto del filtro paso baja, considerando que in-
hibe el error de los operadores discretos en el
calculo del flujo 6ptico cuando se usan modelos
de gradiente [21]. Después de modelar el filtro, se
implementa con diferente profundidad de bits.
En la Figura 2 mostramos la respuesta en fre-
cuencia y respuesta impulso para implementa-
ciones de 4, 8y 16 bits (aritmética en punto fijo).
Se puede ver que con 16 bits de precision obtene-
mos unos resultados con un error inapreciable.

3. Métricas de error y filtrado
de puntos

3.1. Métricas de error usadas
para los experimentos

A continuacion veamos someramente las
meétricas mas usadas de error de flujo 6ptico con
objeto de evaluar los filtros disenados en el con-
texto de los métodos de estimacion de movimien-
to. Las medidas mas sencillas son los errores ab-
solutos de modulos y fases:

Errory, g =

D 3]
arctan(fy) - arctan(ﬁ) ;

DCX vex

donde v, es la velocidad correcta y v, la velocidad
estimada. La medida mas usada para estimar
flujo 6ptico es propuesta por Barron [22] con el
error angular entre la velocidad correcta v, y la
estimada v,

(Vy, vy

D= ﬁ; ErrorBARRON = arccos(l?c, 56)(19]
Jo+vd+l

Siendo esta meétrica aceptada, existen al-
ternativas [23] reflejadas en las expresiones (20),
donde aparece la diferencia entre v,y v,, y una
medida del error normal a la direccion del gra-
diente:

Errorg iy = Hﬁc — Uel| 5

)

Errorg, 1 = [0 = 0.) - |- (20)

Como punto de partida se muestra el error
evaluado segun las métricas anteriores. En la Fi-
gura 3, se presenta una muestra de la salida co-
rrespondiente a las 3 derivadas y en la Tabla 2 se
muestra el error para diferentes métricas. Mos-
tramos los estimulos en la Figura 4.

3.2. Modelado de 1a medida
de confianza
Cuando existen variaciones temporales

muy pequenas, asociadas a la intensidad, existe
una causa de error anadido correspondiente, por

- - un lado, a las fuentes de ruido y, por otro, a movi-
Erroryopyro = H‘veH - ch g (18) i i
mientos muy lentos. Se modela una medida de
: Respuesta en Fr ia del filtro |IR disefiado para 4, 8 y 16 bits de precisidn Respuesta a lmpulso para una cuantizacidn de 4, B, 16 bits
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Figura 2. (Izquierda) Respuesta en frecuencia para la implementacion del filtro IIR paso baja con 4, 8,
y 16 bits respectivamente. (Derecha) Respuesta impulsiva de esta implementacion.

Tabla 2. Error absoluto del sistema global segun las diferentes métricas

Moédulo Fase

0,04 1,6

Barron

1,55

Galvin Galvin L

0,02 0,02

Rev. Téc. Ing. Univ. Zulia. Vol. 36, No. 1, 2013



20

Botella y col.

confianza como un selector de puntos de calculo,
definida por la expresion:

d?1

a2 < UMBRAL_MASCARA (21)

.-
dt

donde I hace referencia a la intensidad de entra-
da de la imagen. Esta medida de confianza (21),
filtrara los puntos cuyas variaciones temporales
asociadas no sean superiores a un umbral defini-
do; Barron [22] sugiere algo similar. Se va proce-
der al ensayo con un valor de mascara de 0,1 y
como primera y segunda derivadas se van a usar
los filtros temporales diseniados en este trabajo.
Como resultado, se comprueba experimental-

mente una mejora de los errores respecto a este
umbral, como contrapartida, se constata una
pérdida de puntos debido al filtrado (que no debe
confundirse con la pérdida de puntos debida a la
precision), tal y como se ilustra en la Figura 5 (iz-
quierda). La medida de confianza disenada es
apropiada, disminuyendo el error para todas las
métricas. Por ultimo, en la Figura 5 (derecha)
mostramos los resultados del sistema completo
[3, 4] donde se emplean los filtros recursivos.

4. Resultados

Se presentan los resultados del modelo me-
jorado, respecto a la implementacion de los tra-

Figura 3. Resultados de los filtros recursivos a una secuencia de adelantamiento de vehiculos.
De izquierda a derecha, derivadas de orden O, 1, 2. Secuencia de entrada proporcionada
por HELLA [24].
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Figura 4. Ilustracion de tres estimulos para pruebas: patron moviéndose a 2.05, 1.0, y 1.4142
puntos/fotogramas (moédulo) y 28°, 162° y -45° (orientacion) de izquierda a derecha.
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Figura 5. (Izquierda) Evolucion del Error (normalizado con el maximo de Tabla 2) frente a la densidad
al aplicar los filtros. (Derecha) Salida de la secuencia de Yosemite,
(http:/ /www.cs.brown.edu/~black/images.html). Errores inferiores a 4° segin métrica de Barron [22].
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Tabla 3
Rendimiento de la implementacion actual frente a las presentadas [2, 3].
Resultados en Mega Puntos por segundo (Mpps) y Fotogramas por segundo (Fps)
para una resoluciéon 150x150 puntos

Modelo Previo Mpps Modelo Previo (Fps)

M. Actual (Mpps) M. Actual (Fps)

5,1 226

7,6 337

bajos previos [2, 3]. La ultima version implemen-
tada se basa en un prototipo refinado con posibi-
lidad de definir la precision exacta de las deriva-
das temporales (etapa I), donde sélo se usaban
operadores numeéricos [-1,1]. Las derivadas es-
paciales del nucleo inicial (etapa II), son realiza-
das con derivadas numeéricas de diferentes 6rde-
nes de forma recursiva y con un control de la pre-
cision absoluto, sin embargo en trabajos anterio-
res [2, 3] se realiza una convolucion separable y
cuantizada, pero no de forma numérica, es decir
con una longitud de ventana espacial igual al fil-
tro a operar. Otra novedad es que se permiten fil-
tros espaciales de forma de que se use una es-
tructura piramidal hasta 9° orden, no habiendo
ninguna version hasta ahora con esta longitud.
(45 filtros derivativos/piramide). La etapa de
orientaciones (etapa III) es capaz de sintetizar fil-
tros orientados hasta 90 angulos (cada 4 grados).
Elresto de etapas han sido optimizadas de forma
que se ha implementado el modelo con un para-
digma multi-escala, adaptandose su precision a
las circunstancias del entorno. En la Tabla 3 se
muestra el rendimiento de la presente implemen-
tacion

El modelo mejora hasta aproximadamente
1,5x el modelo publicado en [2, 3]. Respecto al
comportamiento de la medida de confianza para
todas las métricas analizadas, este filtro hace que
la diferencia de moédulos, métrica de Galvin y
Galvin perpendicular permanezca invariante
hasta computar el flujo 6ptico de aproximada-
mente un 40%, 30% y 45% de los puntos de en-
tradas respectivamente. La métrica de Barron y
la Fase tienen un comportamiento gradual decre-
ciente desde un 90% hasta un 3%.

5. Conclusion

Se ilustra una técnica para disefo e imple-
mentacion de filtros temporales recursivos apro-
piados para estimaciéon de movimiento y vision

artificial. El sistema se ha implementado en
hardware reconfigurable tipo FPGA. Hemos com-
plementado este trabajo aplicando una medida
de confianza que filtra la densidad de puntos a
calcular segun los filtros temporales disefiados.
Por ultimo, se ha comprobado la bondad de la
medida confianza disefiada que filtra puntos en
la ruta de datos, donde este ultimo mecanismo
modula la calidad del resultado final en funcion
del numero de puntos cuyo flujo debe ser estima-
do. Como conclusion, se ha verificado una dismi-
nucion del error respecto a la densidad de puntos
en la ruta de datos, independiente de la métrica
de error considerada, relacionando la calidad con
la densidad de puntos de procesamiento. Este es
uno de los pocos trabajos que nos conste que se
examinen resultados de estimacion de movi-
miento evaluados por cinco métricas diferentes.
Estos sistemas tienen gran utilidad en segui-
miento de objetos, robética y cibernética.
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