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1. Eleccio del tema del TFM

El tema escollit pel TFM és el seguiment de dues parts de la anatomia dels ratolins, les potes i
les vibrisses del musell (col-loquialment anomenades bigotis). Aquest projecte permet estudiar
I'obtencié de dades motrius a partir d’'un conjunt de gravacions de ratolins. Aquest procés
s’engloba dins del camp de visié artificial iinclou processos de deteccié d’objectes a imatges,
seguiment d’objectes i tractament d’imatge entre d’altres. Addicionalment el projecte permet
contribuir a I'estudi dels experiments optogenetics que s’estan realitzant en els videos,
estudiant com automatitzar els processos de recollida de dades motrius dels subjectes.

El principal objectiu del projecte, és realitzar recerca sobre tecniques i algoritmes que
permetin resoldre total o parcialment la necessitat de seguiment.
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2. Objectius del TFM

El present TFM té per objectiu aplicar tecniques d’intel-ligéncia artificial per realitzar el
seguiment de les extremitats dels ratolins i les vibrisses del seu musell. Aquest objectiu es
deriva de la necessitat per part dels realitzadors d’experiments optogenétics de registrar els
moviments dels ratolins. Com a fites concretes s’han fixat les seglients:

e Estudiar i avaluar diferents mecanismes de visio artificial i la seva viabilitat per resoldre
el problema tractat.

o Investigar i avaluar quins mecanismes es poden usar per realitzar una deteccié
estatica (a una imatge Unica) de les potes. Per la deteccié de les potes es
consideren important tres parts I'espatlla, el colze i el peu.

o Investigar i avaluar quins mecanismes es poden usar per realitzar una deteccié
estatica (a una imatge Unica) de les vibrisses.

o Investigar i avaluar quins mecanismes es poden usar per realitzar el seguiment
de les potes en un video.

o Investigar i avaluar quins mecanismes es poden usar per realitzar el seguiment
de les vibrisses en un video.

e Investigar quines millores en la captacid dels videos es poden dur a terme per facilitar
la deteccid i el seguiment.

e Desenvolupar amb un llenguatge de programacio els processos que usant un o més
algoritmes, ofereixin resultats més satisfactoris.

Addicionalment, el present document pretén servir de guia per a futures investigacions i
desenvolupaments. Proporcionant un relat de tot el estudi realitzat i diverses eines
desenvolupades al llarg del treball.
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3. Introduccio

En aquest apartat es tracta de detallar els conceptes relacionats amb el projecte necessaris per
a poder entendre’l correctament.

3.1 Visio artificial
La visi6 artificial o visié per computador, és un subcamp de la intel-ligencia artificial. El proposit
d’aquesta area és programar un computador per a poder interpretar elements d’una imatge.

Els objectius classics de la visié artificial son:

e Ladeteccid ilocalitzacié de certs objectes d’una imatge.
e Seguiment d’un objecte en una seqiiencia d’imatges.

e Mapeig d’'una escena per generar un model 3D.

e Estimacid de les postures tridimensionals dels humans.
e Cerca d’'imatges digitals.

Aquests objectius s’aconsegueixen per mitja de reconeixement de patrons, aprenentatge
estadistic, geometria de projeccid, teoria de grafs o processament d’'imatge entre d’altres. Dels
objectius de la visid artificial, aquest projecte persegueix els dos primers esmentats, la
deteccié de les potes i les vibrisses en imatges estatiques i posteriorment la capacitat de
realitzar-ne el seguiment al llarg d’un video.

3.2 Experiments optogenetics

La simulacié optogeneética és un metode util per a I'estudi del sistema motor dels rosegadors.
La disponibilitat d’opsines (grup de molécules responsables de les reaccions cel-lulars,
involucrades en la percepcidé de la llum) inhibitories i excitatories permet en subpoblacions
neuronals selectives, avaluar la contribucié de punts corticals individuals al moviment.

Durant el procés de mapeig motor basat en llum (LBMM), la regié cortical que per exemple
representa els musculs de les potes davanteres, pot ser identificada mitjangant una
estimulacié sequiencial de diferents punts corticals i emmagatzemant les respostes generades.

El experiments tractats en aquest projecte tracten de monitoritzar les reaccions en vibrisses i
potes, a les estimulacions de diferents punts corticals.

3.2.1 Optogenetica

L’ optogenetica utilitza la llum per a controlar neurones que s’han modificat genéticament per
ser més sensibles a la llum. Es una técnica de neuromodulacié usada en neurociéncies que
barreja tecniques optiques i genetiques per controlar i monitoritzar les activitats de neurones
individuals en teixits vius. En alguns casos , com al experiment que es tracta en aquest
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projecte, s’apliquen sobre animals que es poden moure per mesurar amb més precisid els
efectes sobre les diferents neurones en temps real.

3.3 Anatomia ratolins

3.3.1 Potes

Els ratolins tenen quatre potes i son quadruipedes, les potes anteriors son curtes i amb quatre
dits. Les posteriors sén més llargues i amb cinc dits. A més sén animals plantigrads que vol dir
gue posen a terra completament la planta del peu alhora de caminar.

Las potes anteriors presenten una marcada separacié entre el clbit i el radi. Aquestes potes
tenen les falanges dels dits mitjanament desenvolupades, provocant que els dits es puguin
creuar poc o res.

La part superior de les potes és de la mateixa coloracid que la resta del pelatge, mentre que la
part inferior al no tenir pel pren un color rosat.

3.3.2 Vibrisses

Les vibrisses son un tipus de pels especialitzats que posseeixen alguns animals. Generalment
en els mamifers a mode de bigotis, i s'usen com un element sensorial tactil. Les vibrisses tenen
una arrel molt sensible que els permet detectar corrents d’aire el que juntament amb el
olfacte permet detectar el origen de les olors.

Al entrar en contacte amb els objectes del entorn les vibrisses ajuden a percebre les distancies
dels obstacles.

10
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4., Planificacio

4.1.Taula de fites

En aquest apartat es presenta una taula amb les diferents tasques realitzades i les dates d’inici

i finalitzacié. S’ha calculat una dedicacié mitjana de 25h setmanals.

Fita Durada Inici Fi

Eleccié del tema del TFM 5h 24/02/2014 5/03/2014
Planificacié del TFM 10h 5/03/2014 12/03/2014
Preparacio 43h 17/03/2014 31/03/2014
Ampliacié coneixements sobre el domini del TFM | 11h 17/03/2014 | 24/03/2014
Estat de I'art dels algoritmes i les eines a aplicar. | 32h 17/03/2014 | 31/03/2014
Tria de les eines i algoritmes adients.

Execucio 152h 31/03/2014 26/05/2014
Aplicacié d’algoritmes per a la deteccié de les | 50h 31/03/2014 19/05/2014
potes dels ratolins

Test i avaluacid dels resultats proporcionats pels | 20h 19/05/2014 | 04/06/2014
algoritmes aplicats sobre les potes

Aplicacié d’algoritmes per a la deteccié de les | 62h 31/03/2014 | 19/05/2014
vibrisses dels ratolins

Test i avaluacié dels resultats proporcionats pels | 20h 19/05/2014 | 04/06/2014
algoritmes aplicats a les vibrisses dels ratolins

Redaccié de la memoria 40h 5/03/2014 04/06/2014
Preparacio de la presentacio i de la defensa 20h 26/05/2014 | 04/06/2014

24/02/2014

04/06/2014

11
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4.2.Lliurables
Fase Lliurable Data
PAC1 - proposta Descripcid, objectius i pla de treball 12/03/2014
temporalitzat
PAC2 - primera versié | Part de la memoria explicant: 09/04/2014
o Introduccié a I'ambit del projecte i a
les eines/conceptes relacionades.
o L'analisi dels algoritmes de tracking
existents.
o Resultats dels primers algoritmes
aplicats.
PAC3 - resultats e Ampliacié part de la memoria explicant els 07/05/2014
algoritmes i eines aplicades.
e Resultats obtinguts amb els algoritmes
avaluats fins al moment.
Entrega final e Memoria, incloent la part de resultats, 04/06/2014

conclusions i possibles ampliacions a
realitzar.

e Implementacions dels algoritmes que
proporcionin resultats atils.

e Video de presentacié del projecte.

12



4.3. Diagrama de Gantt
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Figura 1 Diagrama de Gantt



5. Preparacio

Aquest apartat té per objectiu recollir tots els passos previs a I'estudi i aplicacio dels algoritmes
sobre les imatges dels ratolins. Des de I'eleccié d’eines fins a I'estudi dels algoritmes que
s’usaran posteriorment.

5.1 Eines

5.1.1 Open CV

OpenCv(Open Source Computer Vision Library) és una llibreria de funcions de programacio
enfocada a processament d'imatges en temps real, desenvolupada inicialment per Intel i
actualment, amb el suport de Willow Garage i Itseez, sota la llicencia open source BSD license.
La llibreria és lliure tant per Us comercial com academic.

La versid 1.0 va ser llancada I'any 2006 i I'Gltima versid és la 2.4.9 que data del 25 d’abril de
2014.

OpenCv esta disponible per a C++, C, Python i Java, pero existeixen wrappers que permeten
utilitzar les llibreries des d’altres llenguatges.

S’ha seleccionat OpenCv a causa de que és una de les llibreries més esteses per tractament
d’imatge i disposa d’una gran quantitat d’algoritmes ja implementats el que permet estudiar-
ne una major quantitat en menys temps.

Les funcions que ofereix OpenCv es poden classificar en el seglients grups:

e Funcions de interficie grafica d’usuari: Permeten crear interficies per a visualitzar o
modificar imatges i videos.

e Funcions de processament d’imatge: Aquest grup inclou funcions com cerca de
contorns, transformacions geometriques, canvis d’espai de color o binaritzacio.

e Deteccid de caracteristiques: Detectors de cantonades, algoritmes de SIFT (Scale-
Invariant Feature Transform), SURF (Speeded-Up Robust Features), BRIEF (Binary
Robust Independent Elementary Features) i ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF).

e Analisi de video: Tracking basat en color, Optical Flow o subtraccié del fons.

e Calibraci6 de cameres i reconstruccié 3D: Disposa d’algoritmes de calibracié de
cameres o d’extraccio de profunditat a partir d'imatges 2D.

e Aprenentatge automatic: Conté algoritmes de classificaci6 com KNN (K-Nearest
Neighbour), SVM (Support Vector Machines) o K-Means Clustering.

e Deteccid d’objectes: Engloba algoritmes com els filtres de Haar.
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5.1.2 Python

Python és un llenguatge de programacié de proposit general, amb una amplia base d’usuaris.
Python posa especial @mfasi en la facilitat de lectura del codi i la capacitat de poder programar
amb menys linies de codi que en altres llenguatges.

Aquest llenguatge suporta varis paradigmes de programacid com programacié orientada a
objectes, programacid imperativa, funcional i procedimental. Addicionalment disposa d’un
sistema de tipatge dinamic, gestié automatica de memoria i una gran llibreria de méetodes
estandard. Per ultim cal remarcar que suporta diferents sistemes operatius com Linux,
Windows o Mac.

Els motius de la tria d’aquest llenguatge de programacid per a dur a terme el estudi dels
algoritmes s’ha basat en diversos aspectes. Principalment s’ha valorat positivament el seu
caracter multiplataforma, rendiment, el suport natiu de OpenCv i la seva amplia utilitzacié en
I’'ambit de la intel-ligéncia artificial.

5.2 Algoritmes

5.2.1 Meétodes del valor llindar

Els métodes del valor llindar sén un grup d’algoritmes que tenen la finalitat de separar alguns
elements d’una imatge de la resta. Aquesta separacié es fa en base al valor en escala de grisos
de cadascun dels pixels.

Generalment aquest métode s’usa per binaritzar les imatges, procés que consisteix en que si el
valor del pixel supera el llindar el pixel sera d’un color (blanc o negre) i si no el supera sera del
altre color.

Els algoritmes de valor llindar usats es poden dividir en dos grups:

e Valor llindar global: S'usa un Unic valor llindar per tota la imatge. Aquest algoritme és
més senzill, perd no és adequat per casos on per exemple hi hagi variacions
d’il-luminacié.

15
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Figura 2. Valor Llindar Global

A la imatge anterior es poden observar els diferents tipus de binaritzacié global que
ofereix OpenCv. L’Unic valor que es pot configurar en aquest tipus de binaritzacié és el
llindar que ha de ser un valor de 0 a 255 en el cas de la imatge és un valor de 115.

Valor llindar adaptatiu: En aquest cas la imatge es tracta en diferents regions
cadascuna amb un valor llindar diferent. Aquest tipus permet binaritzar millor les
imatges amb variacions en la il-luminacié.
El métodes de valor llindar adaptatiu tenen els seglients parametres:

o Tipus binaritzacid: Es pot escollir binaritzacié normal i invertida.

o Mida de bloc: Mida del bloc de pixels veins a tenir en compte per calcular el

valor de binaritzacio.
o C: Constant extreta de la mitjana calculada.

16
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Figura 3. Valor Llindar Adaptatiu

A la imatge superior es pot observar la imatge original, el resultat de la binaritzacié amb un
valor de llindar global i dos metodes de valor llindar adaptatiu. Aquests métodes son:

e El valor llindar mitja, el valor llindar es calcula a partir de la mitjana de pixels d’una
zona.

e El valor llindar gaussia, el valor llindar s’obté com la suma ponderada dels valors dels
pixels d’una zona. Les ponderacions dels diferents elements venen donats per una
finestra gaussiana.

5.2.2 Mascares i convolucions

Les mascares sén usades en visid artificial per realitzar operacions amb imatges. El procés
d’aplicar les mascares sobre una imatge s’anomena convolucié. Aquest procés consisteix en
que dues funcions es combinen per crear una funcié resultant.

La primera funcid es correspon a la mascara que es convoluciona sobre la segona funcio, la
imatge. La funcié resultant sera una imatge amb valors modificats respecte |'original. Per
combinar la mascara amb la imatge es multiplica el valor de cada pixel de la mascara pel seu
corresponent valor de la imatge i el resultat és la imatge convolucionada.
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5.2.2.1 Filtres de HAAR
Els filtres de haar usen mascares i convolucions sobre diferents regions de les imatges. Els
resultats d’aquestes convolucions permeten categoritzar subseccions de les imatges.

La deteccid per filtres de Haar esta constituida per dues fases:

e Aprenentatge: en aquesta fase I'algoritme necessita rebre imatges on I'objecte que es
vol detectar estigui present i imatges en les que el objecte no estigui present. Aquest
entrenament permet obtenir el classificador que permet distingir el objecte desitjat de
la resta d’elements. Es recomana per objectes complexos usar una quantitat d’'imatges
de I'ordre de centenars o varis milers.

o Deteccid: es recorre tota la imatge amb els filtres i es realitza el calcul del valor de
cada subseccid. Seguidament es comparen els valor amb el classificador obtingut en la
fase d’aprenentatge per separar les subseccions que contenen el objecte de les que
no.

time: 0.4 ms

Figura 4 Filtres de Haar

En aquest metode es poden configurar principalment tres parametres:

e Factors d’escala: El parametre especifica quant es redueix la imatge en cada escala.

e Minim nombre de veins: Determina quants veins ha de tenir com a minim dintre del
conjunt de training un element de la imatge de test. Si s’Taugmenta aquest valor es
redueix el nombre d’elements detectats perd s’augmenta la precisid.

e Mida minima i maxima: Permet determinar la mida minima i maxima que poden tenir
els elements candidats a ser I'objecte cercat.
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5.2.2.2 Gradient
El gradient representa els canvis d’intensitat d’'una imatge, aquests canvis es representen com

un vector per cada pixel que defineix en quina direccié el canvi és més representatiu i amb

quina intensitat. Aquesta tecnica esta dissenyada per trobar els contorns en una imatge.

Per aconseguir la informacié del gradient es proporciona una mascara per cada dimensid

existent. Depenent de la mascara els canvis entre intensitats poden ser més o menys

importants.

Figura 5 Gradient

A la imatge superior es pot observar a la dreta la imatge binaritzada i a I’esquerra els contorns

extrets pel gradient.

Els parametres usats per calcular el gradient sén:

e Mode: Aquest parametre defineix el mode de recuperacié dels contorns. Existeixen els

seglients métodes:

O

O

O

CV_RETR_EXTERNAL: Recupera Unicament els perfils dels extrems externs.
CV_RETR_LIST: Recupera tots els contorns sense jerarquies.
CV_RETR_CCOMP: Recupera tots els contorns i els separa en una jerarquia de
dos nivells.

CV_RETR_TREE: Recupera tots els contorns i crea una jerarquia de contorns
encadenats.

e Meétode: Estableix el métode d’aproximacié dels contorns. Els métodes disponibles

son:
o)

e Offset:

CV_CHAIN_APPROX_NONE: Emmagatzema absolutament tots els punts dels
contorns.

CV_CHAIN_APPROX_SIMPLE: Redueix el nombre de punts del contorn
ajuntant els punts propers.

Parametre opcional, determina un valor pel qual tots els punts del contorn

seran desplacats.
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5.2.2.3 Filtre de mitjana
El filtre de mitjana és un procés que realitza la mitjana entre els pixels de la imatge afectats per

la mascara, aconseguint un efecte de suavitzat. Aquest efecte permet reduir el soroll o
suavitzar els contorns d’una imatge. A la seglient imatge es pot observar com la imatge de la
dreta presenta molt menys detall que la de la esquerra ja que se li ha aplicat un valor alt de

filtratge.

& Original l=| l XS - E Blur e S|

Figura 6. Filtre de mitjana

Aguest metode té un Unic valor modificable que és el nivell de blur, com més alt és aquest
valor major és el nivell de suavitzat.
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5.2.3 Transformada de Hough

La transformada de Hough té com a objectiu trobar figures geometriques a una imatge. El seu
Us classic és per la deteccid de rectes a una imatge. Per detectar les rectes el que es fa és
representar totes les rectes que passen per cadascun dels punts de les imatges i cercar les
interseccions. Per cadascun dels punts s’obté una corba, si les corbes de diferents punts
interseccionen vol dir que pertanyen a la mateixa recta.

A Ori | =& | 28 ||'a] edge || & |

Figura 7 Transformada de Hough

La transformada de Hough depén d’un Unic parametre, aquest és el treshold. El threshold o
llindar, defineix el valor mimin de interseccions per considerar que és una recta, com més alt
és el valor llindar menor nombre de rectes s’obtindran.
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5.2.4 Scale-invariant feature transform

Scale-invariant feature transform (SIFT) és un algoritme de visié per computador amb
I’objectiu de detectar caracteristiques locals d’'una imatge. Aquest algoritme va ser publicat per
David Lowe a I'any 1999.

Per qualsevol objecte d’'una imatge es poden extreure els punts interesants per aconseguir una
descripcié de les caracteristiques del objecte. Una vegada extreta aquesta descripcié es pot
tractar de buscar aquestes caracteristiques en una imatge de test per d’aquesta manera
detectar I'objecte.

L’algoritme SIFT pot identificar objectes amb una oclusié parcial, canvis d’escala, orientacio,
il-luminacié i distorsid.

Figura 8 SIFT

Els parametres d’aquest algoritme sén els seglients:

e NFeatures: Indica la quantitat de caracteristiques que es poden recuperar, es
recuperen les n millors.

e NOctavelayers: El nombre de capes en cada octava. El nombre d’octaves es calcula
automaticament a partir de la resolucié de la imatge.

e ContrastThreshold: Valor per filtrar les caracteristiques en zones de baix contrast.
Com més gran és aquest valor menys caracteristiques es detecten.

e EdgeThreshold: Valor per filtrar les caracteristiques relacionades amb contorns. Com
més gran és aquest valor més caracteristiques es detecten.

e Sigma: Elvalor sigma de la gaussiana aplicada a la imatge.
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5.2.5 Canny edge detector

Aquest operador és un detector de contorns que utilitza un algoritme de diverses fases per
detectar un ampli ventall de contorns a les imatges. Aquest detector va ser desenvolupat per
John F.Canny al 1986.

Les etapes d’aquest algoritme sén les llistades seguidament:

e Reduccio de soroll: Inicialment s’aplica una convolucié amb un filtre gaussia per reduir
el soroll mitjangant un efecte “blur”.

e Cerca del gradient d’intensitat de la imatge: Un contorn pot existir en diferents
direccions, per aixo el detector utilitza quatre filtres per detectar contorns verticals,
horitzontals i diagonals.

e Supressio dels no maxims: En aquesta etapa s’eliminen els punts no desitjats dels
contorns, usant una série de regles en base als valors dels gradients.

e Cerca de contorns a la imatge i filtratge per histéresi: Els gradients amb una alta
intensitat, és més probable que es corresponguin a contorns que els de baixa
intensitat. A causa de la dificultat de filtrar per un valor concret de gradient per
determinar si és un contorn, es realitza el filtratge per histeresi.

Una vegada finalitzades aquestes etapes s’obté una imatge binaritzada on els pixels blancs
son els contorns i els negres els no contorns.

Figura 9 Canny Edges

Els parametres necessaris per usar aquest metode sén els seglients:

e Threshold1: Primer valor de filtratge per el procés de histéresi.

e Threshold2: Segon valor de filtratge per el procés de histéresi.

e Mida de obertura: Mida de la obertura pel operador Sobel.

e Gradient L2: Indica si es vol usar una norma L2 més acurada, per calcular el gradient de
la imatge que la usada per defecte.
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5.2.5 Optical flow

Aquest metode de visidé per computador no té per objectiu identificar objectes sind detectar
els moviments dels pixels entre frames consecutius. Aquest sistema és util per realitzar
seguiment d’objectes entre d’altres aplicacions. L'optical flow es basa en dues premisses:

e Laintensitat dels pixels d’un objecte no es modifiquen entre frames consecutius.
e Els pixels adjacents tenen un moviment similar.

Aquest meétode permet per tant identificar en quins punts de la imatge hi ha moviment apart
d’identificar-ne el sentit i la direccid.

_

Figura 10 Optical flow

L’algoritme d’optical flow requereix els segiients parametres:

e Escala Pyr: Parametre especificant I'escala de la imatge per construir piramides
d’aquesta. La escala pren valors entre 0i 1, un valor de 0,5 és una piramide classica on
la mida de cada capa és la meitat de I'anterior.

e Nivells: Nombre de capes de la piramide, incloent la capa de la imatge inicial. Es a dir si
el valor és 1, només s’usara la imatge original.

e Mida de finestra: Si s’Taugmenta la mida de la finestra es millora la robustesa davant
del soroll de les imatges i els moviments rapids. D’altra banda produeix un camp de
moviment més borrds.

e Iteracions: Nombre d’iteracions que realitza I'algoritme per cada nivell de la piramide.

e Poly_n: Mida de les rodalies de cada pixel usades per a cercar |'expansié polinomial a
cada pixel. Valors majors es tradueixen en que la imatge sera aproximada amb
superficies més suaus. Aix0 resulta en un algoritme molt robust i un camp de
moviment més borrds. Els valors més comuns sénel5iel 7.

e Poly_sigma: Desviacié estandard de la Gaussiana usada per suavitzar les derivatives de
la expansié polinomial. Per un valor de poly_n=5 es recomana el valor 1.1 i per poly_n
=7 el valor 1.5.
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6. Execucio

En aquest apartat es detallen tots els algoritmes analitzats al llarg del desenvolupament del
projecte i els seus resultats. Per cada algoritme es justifica perqué s’ha utilitzat i/o descartat.
La fase d’execucid esta separada en dues parts diferenciades deteccié de potes i deteccié de
vibrisses, atés que precisen d’un tractament diferent a causa de la seva naturalesa.

6.1 Deteccio de potes

La deteccid de potes inclou la deteccidé de tres punts clau el inici, el final de la extremitat i la
articulacié intermitja. A causa del seu color distintiu i la seva forma es decideix comengar per la
deteccio del final de la extremitat, on es troben els dits i les urpes.

6.1.1 Fase 1

En la primera etapa es tria I'angle de visualitzacié de les imatges entre diversos disponibles
finalment s’ opta per una visié lateral del ratoli. En la seglient imatge es pot observar el angle
triat.

Figura 11. Angle imatge potes

Aguest angle no permet visualitzar correctament ni I'espatlla, ni el colze tot i aixi es considera
el millor dels angles disponibles ja que el peu es diferencia de manera relativament clara. La
resta d’angles disponibles sdn els mostrats tot seguit:

Figura 12 Potes angle superior
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Com es pot veure a les imatges amb aquests angles és encara més dificil apreciar els
moviments de la pota, ja que els moviments verticals sén dificils de veure. A més el colze i
I’espatlla sén menys visibles que amb I’angle triat.

6.1.2 Fase 2
En aquesta segona etapa es tracta de trobar el final de I'extremitat com a base per trobar la
resta de parts d’ aquesta. Per aquest fi s’opta basicament per dos enfocaments:

Filtres de Haar

Inicialment es realitza la fase d’entrenament amb un conjunt de 100 imatges positives en les
quals cal marcar les coordenades de les potes. Aquestes imatges s’han extret amb la mateixa
quantitat de cadascun dels quatre videos disponibles amb I'angle triat (25 imatges per cada
video) i amb frames no consecutius per una major variabilitat. Per facilitar el procés s’ha creat
una eina grafica que permet seleccionar la localitzacié de la pota, n’extreu les coordenades i
les emmagatzema en el format esperat per OpenCv. La interficie d’aquesta eina es mostra a la
seglent imatge.

| %] CA\Users\Admin\Docu... @E‘g

Figura 13. Generador Haar Correctes

Una vegada obtingut el conjunt de dades de localitzacié per cadascuna de les imatges
correctes, cal obtenir un conjunt d’imatges on no aparegui I'element. Aquestes imatges s’han
extret dels propis videos dels ratolins perd en angles en els que no era visible cap pota. La
imatge mostrada a sota és un exemple de imatge negativa.
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Figura 14. Imatge negativa Haar

Per ultim es realitza el training sobre les imatges de mostra per obtenir un fitxer .xml, que
permet realitzar la deteccid sobre les imatges en les que es vol realitzar el seguiment.

Alhora de realitzar I'execucié de I'algoritme es va haver d’augmentar el valor minim de veins
necessaris per a considerar que és una pota, per evitar falsos positius. Addicionalment es
defineix una mida minima de la pota per evitar que es detectin per exemple els granuls del
terra. Després d’aquesta calibracidé es va aconseguir la correcta deteccié en varis dels frames
dels videos. Si bé, no en tots ja que en alguns moments la visibilitat de les potes es redueix
molt.

t‘l-!'v'w e.

Figura 15. Imatges Haar Deteccié Correcte

tTme: 0.3 ms

Figura 16. Imatges Haar Detecci6 Incorrecte
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Cerca de contorns

Paral-lelament als filtres de Haar es va estudiar la cerca de contorns per a trobar la forma
caracteristica de les extremitats.

Aguest enfocament té un problema amb el pas previ a la cerca dels contorns, la binaritzacio.
Alhora de binaritzar resulta dificil separar els extrems de les potes del terra i la part superior de
les potes de la resta del cos.
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0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
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150 150 g T 150
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200

Figura 17. Binaritzacié Global Potes

La imprecisa binaritzaci6 mostrada a la imatge superior, provoca que sigui complex extreure
informacid atil dels contorns. Una extraccié dels contorns a partir d’aquestes imatges es pot
observar a continuacio.
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Figura 18. Contorns Potes Binaritzacié Global

Es pot veure com I'extrem de la pota es binaritza de color blanc i la resta de la pota de color
negre. Pero no es diferencia el peu del terra blanc obtenint uns contorns poc precisos. Si el
terra fos fosc aquest sistema podria proporcionar resultats utils ja que gairebé tota la imatge
es marcaria de color negre excepte el peu i una part del cap. Aproximant els contorns a
poligons i avaluant aspectes com l'area o el nombre de vertexs es podria determinar quin
contorn és la pota.
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SIFT

Observant que amb els filtres de Haar s’assoleix un cert grau d’encert es decideix provar amb
SIFT. SIFT és un detector basat en caracteristiques, pero tedricament amb uns nivells de
precisid majors que els filtres de Haar. Aquesta millora de precisié ve donada per la capacitat
de SIFT per suportar canvis d’escala, orientacid, distorsio i oclusions parcials.

Per aplicar SIFT s’ha creat inicialment un conjunt d’imatges de training que sén potes
retallades de diferents imatges dels videos. Tot i que SIFT tolera diverses variacions en les
imatges cal usar diferents potes ja que aquestes canvien de posicid variant notablement les
seves caracteristiques. A continuacié es presenten tres mostres de training.

A\

Figura 19 Mostres training pota

Quan ja s’ha recopilat el conjunt de training, s’utilitza una modificacié del algoritme de SIFT
gue realitza la comparacié de cada frame del video amb totes les mostres de training i dona
per bona la comparacié de menor distancia. A més la distancia es pondera amb el nombre de
punts per donar preferencia a aquelles comparacions que ofereixin més punts de coincidéncia
detectats.

Per dltim per evitar algunes de les deteccions erronies, que es produien, es compara la
distancia entre la posicié de la pota en el frame actual amb la posicié de la pota detectat en el
frame anterior. Es parteix del suposit que entre dos frames consecutius pot haver-hi cert
moviment de la pota pero per exemple no pot passar d’un extrem a l'altre de la imatge.

Aplicant aquests métodes s’aconsegueix cert grau de deteccid, encara que dista de tenir una
gran precisid. La granularia i el color del terra és el que més ho dificulta.

Addicionalment a causa de la baixa resolucié de les imatges les potes tenen poc detall i com es
pot veure a les imatges seglients (Figura 20 i 21), el nombre de caracteristiques detectat és
molt baix. D’altra banda a la figura 22 es pot veure la diferencia amb una pota en una major
resolucid.
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6.1.3 Fase 3

Després d’observar que per culpa de les diverses limitacions exposades previament, no es
podran aconseguir de moment resultats amb una bona fiabilitat. Es decideix buscar un altre
enfocament.

Per aixd s’aplica la técnica d’optical flow a la superficie sobre la que es troben els ratolins.
Aqguesta superficie es mou quan el ratoli tracta de caminar, d’aquesta manera es pot saber
quan el ratoli camina endavant o endarrere i quan resta al mateix lloc. A la figura mostrada a
sota es pot veure com l'algoritme detecta el moviment de la roda.

Figura 23. Optical Flow terra

Amb aquesta técnica s’aconsegueix uns resultats basics pero bastant precisos, tot i que es
detecta que el sistema falla quan hi ha un frame de color negre intercalat al video. Per aixo
s’afegeix una validacio, per no tenir en compte els valors de I'algoritme si el frame actual esta
format Unicament per pixels negres. Quan ja s’ha resolt aquest problema es genera una grafica
amb el seglient format.
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Figura 24. Grafica Optical Flow
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6.2 Deteccio de vibrisses

Aguest apartat inclou la deteccié de totes les vibrisses del ratoli i la capacitat de realitzar el
seguiment d’una vibrissa concreta.

6.2.1 Fase 1: Tria angle imatges

En la primera etapa es tria I'angle de visualitzacié de les imatges entre diversos disponibles.
Finalment s’ opta per una visié des de dalt de les vibrisses. A la seglient imatge es pot observar
el angle triat.

Figura 25. Angle imatge vibrisses

S’ha triat aquest angle perqué permet visualitzar els moviments horitzontals de les vibrisses i
es disposa d’un fons uniforme encara que no proporciona un gran contrast amb les vibrisses.

A continuacid es presenten altres angles disponibles:

-Angle lateral amb visualitzacié parcial del cap, aquest angle s’ha descartat perque les vibrisses
son poc visibles i a més es poden confondre amb la resta de pelatge.

Figura 26 Vibrisses angle lateral

-Angle superior amb visualitzacié parcial del cap, en aquest angle les vibrisses es diferencien
millor de la resta de pelatge pero tot i aixi sdn poc visible.
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mm

Figura 27 Vibrisses angle superior

6.2.2 Fase 2: Tractament de la imatge

6.2.2.1 Deteccio de contorns

Considerant a la forma distintiva de les vibrisses s’ha decidit aplicar un detector de contorns.
La seva forma, els agrupament i encreuaments que es duen a terme entre les vibrisses
dificulten aplicar algoritmes com els filtres de Haar o SIFT.

Inicialment s’aplica els diferents tipus de binaritzacid, com es mostra a la seglient imatge.
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Figura 28. Binaritzacio Adaptativa Vibrisses
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Per ultim s’aplica la cerca de contorns sobre les imatges binaritzades. La imatge global
thresholding no obté bons resultats ja que la binaritzacié no separa correctament les vibrisses
del fons.

Figura 29. Contorns Binaritzacié Global

D’altra banda al aplicar el mateix algoritme de contorns sobre les imatges adaptatives, tampoc
s’aconsegueixen bons resultats. Aixo és causat pel soroll que tenen aquestes imatges, encara
que la binaritzacié adaptativa aconsegueix marcar les vibrisses amb una precisié molt major
que la global.

A continuacié es mostra la cerca de contorns sobre la adaptativa gaussiana i amb blur per
reduir el soroll.

Figura 30. Contorns Binaritzacié Adaptativa Gauss

6.2.2.2 Transformada de Hough

Com que a les imatges de les vibrisses usades, aquestes sén gairebé rectes, es va decidir usar
un detector de rectes. Per a aplicar la transformada de Hough cal aplicar préviament una
binaritzacio.

Inicialment es va aplicar la transformada de Hough sobre la binaritzacié adaptativa de Gauss
pero finalment es va usar I'algoritme de “Canny Edges” que ofereix uns millors resultats. Per

35



Marc Gorriz Marcelino
UOC. TFM. Curs 2013-2014
Consultor: Samir Kanaan lzquierdo

millorar el resultat de “Canny Edges ” inicialment s’"agumenta el contrast de la imatge com es
presenta a sota.

Figura 31 Vibrisses modificacié contrast

Seguidament es mostra el resultat d’aplicar Canny sobre la figura anterior.

Figura 32 Canny edges

Tot seguit es va aplicar I'algoritme de la transformada de Hough sobre la imatge binaritzada
amb Canny Edges. Amb aquest procés s’aconsegueix una deteccid parcial de les vibrisses.

Figura 33 Transformada de Hough correcte
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En algunes imatges es perden vibrisses ja que son poc visibles i no s’aconsegueixen separar del
fons de la imatge. En altres imatges degut a la velocitat de moviment d’aquestes no es poden
visualitzar correctament. En aquests casos com a la imatge presentada a continuacio la
deteccio és nul-la.

Figura 34 Trasnsformada de Hough incorrecte

Tot i que amb la transformada de Hough s’aconsegueix detectar a cada frame on estan algunes
de les vibrisses no es possible realitzar un seguiment del moviment de les vibrisses.

Aguesta impossibilitat es deu als motius presentats tot seguit:

1. Els frames per segon de captura de la camera utilitzada (120 fps) sén insuficients per la
velocitat de moviment de les vibrisses. Aix0 provoca que en algunes imatges les
vibrisses apareguin borroses, i que entre dos frames consecutius el moviment sigui
molt gran. En la seglient taula es mostren nou frames consecutius, es pot apreciar que
inclus a simple vista resulta dificil poder seguir el moviment d’una vibrissa.
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Frame 1l Frame 2 Frame 3

Frame 4 Frame 5 Frame 6
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2. Les vibrisses s’entrellacen i es creuen entre si, el provoca que mitjancant Hough sigui
complicat diferenciar els grups de vibrisses de les vibrisses Uniques.

Figura 35 Vibrisses creuades

6.2.3 Fase 3

Després d’observar que per culpa de les diverses limitacions exposades préviament, no es
podran aconseguir de moment resultats amb una bona fiabilitat. Es decideix buscar un altre
enfocament.

Per aix0 es prova d’aplicar la técnica d’optical flow, sobre els bigotis per determinar de manera
global la direccié majoritaria de les vibrisses. El resultat no és satisfactori, ja que no detecta el
moviment de les vibrisses.

Figura 36. Vibrisses Optical Flow

Modificant el contrast de la imatge i tornant a aplicar Optical flow milloren els resultats
captant alguns moviments. Pero atés el baix rati d'imatges per segon, es considera que només
es pot determinar si els bigotis es mouen o no. La informacié de la seva direccié no és
considera totalment fiable. Aix0 es causat perqué com s’ha comentat préviament en varis
frames es perden els bigotis.
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Figura 37. Vibrisses Optical Flow
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7. Resultats

En aquest apartat s’avaluen els resultats obtinguts pels algoritmes més importants usats al
llarg del projecte.

7.1 Resultats potes

Per poder avaluar la tassa d’encert dels algoritmes de Haar i SIFT alhora de detectar les potes, i
a causa de la impossibilitat de trobar un sistema automatic que pugi validar els resultats. S’ha
desenvolupat un sistema de validaci6 semiautomatic. Aquest sistema es basa en que
primerament de forma manual, es marca a cadascun dels frames la posicié de la pota i
s’emmagatzemen les coordenades a una base de dades. Posteriorment es compara aquests
valors amb I'area seleccionada per I'algoritme. Per considerar que |'algoritme ha encertat, cal
que el rectangle seleccionat manualment i el rectangle trobat per I'algoritme interseccionin
com a minim un 50%.

Inicialment s’ha valorat I'algoritme de Haar amb dos videos i amb diferents combinacions dels
seus parametres, aquests parametres s’han descrit en apartats anteriors. El resultat és un
percentatge d’encert en base als 400 frames que componen cadascun dels videos. L’ algoritme
de Haar s’ha entrenat Unicament amb 100 imatges positives extretes dels 4 videos
disponibles, per culpa de la petita quantitat de mostres.

Video 1
Scale Factor Num neighbours
5 10 15
1.3 78% 81% 75%
1.5 80% 76% 72%
1.7 79% 77% 72%
Video 2
Scale Factor Num neighbours
5 10 15
1.3 58% 64% 64%
1.5 52% 50% 38%
1.7 56% 62% 25%

El primer video obté uns resultats millors, ja que en els primers frames d’aquest el moviment
és gairebé nul. A més en el segon video, en diversos moments la part inferior de la pota se surt
del pla de la camera.
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Posteriorment, s’ha fet la prova sobre els mateixos videos amb I'algoritme de SIFT. A

continuacié es presenten els resultats:

Video 1
NFeatures Contrast Percentatge d’encert
thresholding
15 0.07 16 76%
15 0.07 18 81%
15 0.09 16 73%
15 0.09 18 79%
20 0.07 16 77%
20 0.07 18 81%
20 0.09 16 73%
20 0.09 18 79%
Video 2
NFeatures Contrast Percentatge d’encert
thresholding
15 0.07 16 11%
15 0.07 18 17%
15 0.09 16 1%
15 0.09 18 5%
20 0.07 16 11%
20 0.07 18 64%
20 0.09 16 1%
20 0.09 18 5%

Es pot observar que els millors resultats de I'algoritme de SIFT sén iguals que els millors de
HAAR tot i ser teoricament un algoritme més complert. A més, en el video 2 la majoria de
resultats sén pitjors, es considera que aquest problema es deu a que SIFT cerca
caracteristiques de l'interior de I'objecte com al exemple de sota.
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Figura 38. SIFT caracteristiques altres objectes

En canvi a les potes, a causa de la baixa resolucié no detecta gairebé cap caracteristica clara, el

que provoca que el nivell de deteccid no sigui optim.

Per finalitzar els resultats de les potes, es presenta els resultats d’aplicar I'algoritme d’optical
flow als dos videos usats en la resta de proves. L'optical flow s’ha aplicat sobre la zona de la
superficie sobre la que es troba el ratoli i no tenint en compte els frames negres intercalats en

els videos.

Figura 39. Optical Flow roda ratoli
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En la seglient grafica es pot veure com en el primer video la rata no camina fins gairebé al
frame 300 on comencga a caminar endavant.

Figura 40. Grafica Optical Flow roda ratoli 1
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A la segona grafica el ratoli comenga a caminar al frame 210 i va realitzant moviments
intermitents fins al final del video.

Figura 41. Grafica Optical Flow roda ratoli 2

Els resultats d’aquest algoritme tot i ser més senzills, permeten obtenir una informacié amb un
nivell més alt de fiabilitat que la resta.
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7.2 Resultats vibrisses

Per calcular els resultats de les vibrisses s’ha desenvolupat una aplicacié que permet marcar
manualment les rectes a cadascun dels frames d’un video i els emmagatzema en una BBDD.

Posteriorment s’ha aplicat I'algoritme de Hough sobre els mateixos frames i amb una altra eina
s’han comparat els resultats. L’'eina de comparacid de resultats comprova per cada una de les
rectes marcades manualment, si es corresponen amb alguna de les que ha trobat I'algoritme
automatic. Aquesta eina retorna un percentatge del total de vibrisses trobades respecte les
marcades, a més retorna un valor informant de la quantitat de vibrisses addicionals que ha
trobat I'algoritme.

Les vibrisses addicionals detectades no tenen perqué ser incorrectes, ja que manualment
només s’han marcat les que es veuen de manera clara i per aixo la precisié es valora sobre
aquestes. En cas que hi hagi un grup de vibrisses si no es veu clarament quantes hi ha només
se n’ha marcat una.

1k

Figura 42. Eina marcatge manual vibrisses

A continuacié es mostra I'encert de I'algoritme de Hough, amb Canny Edges i modificacié de
contrast en 5 frames diferents. S’ha usat un nombre reduit de frames enlloc de videos
complerts, perquée aquests resultats sén més complexos que els de les potes i han de ser
avaluats d’'una manera més detallada.
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Figura 43. Frame Resultats Vibrisses 1

Vibrisses marcades manualment

Vibrisses marcades per I’algoritme

B hough =6 %

Percentatge d’encert 53%
Nombre d’encerts 8
Vibrisses detectades no marcades 9

manualment

Comentari

En aquest frame no es detecten els bigotis de
I’extrem dret i algun del centre poc visible
respecte els marcats. Sobre els frames
addicionals és dificil discernir si en sobra
algun, ja que a les imatges no s’aprecia
correctament quants hi ha en alguns grups.

Y




Frame 2

Marc G6rriz Marcelino
UOC. TFM. Curs 2013-2014
Consultor: Samir Kanaan lzquierdo

i Ori

Figura 44. Frame Resultats Vibrisses 2

Vibrisses marcades manualment

B hough =B8] & |

Vibrisses marcades per I'algoritme

Percentatge d’encert 50%
Nombre d’encerts 5
Vibrisses detectades no marcades 2

manualment

Comentari

En aquest frame s’han detectat menys
vibrisses no marcades, aix0 es deu a que a la
imatge es veuen pocs grups de bigotis. D’altra
banda també hi ha problemes amb Ia
deteccio dels bigotis dels extrems, ja que son
més curts.
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&) Ori

P

| e | @ x |

Percentatge d’encert 45%
Nombre d’encerts 5
Vibrisses detectades no marcades 10

manualment

Comentari

En aquest frame a diferencia dels altres
sembla clar que s’han detectat algunes
vibrisses més de les que realment hi ha. A
més les vibrisses dels extrems no les ha

trobat.
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i Ori

Percentatge d’encert 54%
Nombre d’encerts 7
Vibrisses detectades no marcades 11

manualment

Comentari

En aquest frame dels mostrats és en el que hi
ha més vibrisses detectades que no s’havien
marcat. Perd la majoria poden ser correctes
ja que es visualitzen diversos grups de
vibrisses, en les zones on ha detectat les
vibrisses addicionals.
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& Ori

'\

= B8 X |

Percentatge d’encert 38%
Nombre d’encerts 3
Vibrisses detectades no marcades 5

manualment

Comentari

En aquesta ultima imatge els resultats sén
similars a la resta de proves. Es detecta
generalment els principals bigotis centrals
perd té dificultats per detectar les vibrisses
dels extrems ja que sén més curtes.
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8. Conclusions del Treball

En aquest apartat s’avalua la consecucié dels diferents objectius establerts a I'inici del treball.
En termes generals es fa una valoracié positiva dels resultats obtinguts.

e Deteccid estatica potes: Per la deteccid estatica de les potes els principals algoritmes
han estat Haar i SIFT, si bé cap dels dos ofereix uns nivells d’encert aplicables a una
aplicacio real. Es pot observar com ambdds tenen potencial per poder arribar a ser una
bona solucid si es corregeixen certs aspectes dels videos. Aquests aspectes sén
resolucid, quantitat de videos (per poder augmentar la mida dels conjunts
d’entrenament) i contrast de les potes amb el terra. A més és necessari un angle més
lateral per poder detectar el colze i I'espatlla.

e Deteccio estatica vibrisses: Per la deteccid estatica de les vibrisses s’han descartat els
algoritmes usats a les potes ja que tenen molt poca superficie. Per aixd s’ha usat un
detector de contorns sumat a un detector de rectes per tal d’obtenir la localitzacio
d’aquestes. Per millorar aquesta deteccid es considera necessari augmentar la tassa de
captura de la camera per evitar frames borrosos. D’altra banda es considera necessari
modificar el fons de la captura, per tal d’obtenir un major contrast entre les vibrisses i
el fons.

e Seguiment potes: Per assolir el seguiment de les potes es pot usar els mateixos
mecanismes que per la deteccid estatica, ja que les potes es troben clarament
separades en l'espai. Aquesta separacid espacial permet diferenciar de manera
relativament senzilla la pota que s’esta seguint.

e Seguiment Vibrisses: Amb les vibrisses la deteccié estatica no permet realitzar un
seguiment encara que s’augmentés el rati d’encert d’aquest metode. Aixo es deu a la
gran quantitat de vibrisses i els creuaments d’aquestes, per aix0 és necessari
complementar aquest métode amb altres que permetin tenir informacié del moviment
de cada vibrissa. Per exmple I'optical flow, per poder fer correctament el seguiment
quan es produeixin creuaments.

e Detectar possibles millores tecniques: S’han detectat diverses millores necessaries ja
exposades en els punts anteriors de les conclusions. Aquestes millores sén de
resolucid, quantitat d’'imatges per segon, angle de la camera i contrast del ratoli amb el
fons de la captura.

e Codificacio dels algoritmes: Tots els algoritmes detallats en el projecte, s’"han adaptat
amb Python, depenent de les previsions d’exit de I'algoritme han estat més modificats
i millorats.

e Proporcionar guia per futures investigacions i desenvolupaments: Es considera que
aquest objectiu s’ha assolit totalment, el treball ofereix una introduccié als diferents
algoritmes a més de detallar tot el procés realitzat i els resultats obtinguts. A més
s’han desenvolupat eines de validacid de la precisié dels algoritmes de deteccié de
potes i vibrisses.
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9. Problemes trobats

En aquest apartat es presenten els problemes trobats al llarg del desenvolupament del treball.
La major part dels problemes estaven previstos en el moment de planificacié del projecte.

e Domini nou: Desconeixement del domini de la optogenetica. S’ha previst una fase
d’estudi d’aquest domini a l'inici del TFM.

e Videos en format Matlab: Problemes alhora de tractar els videos degut a estar en
format propietari Matlab. Es soluciona creant un script que permet convertir els
videos a avi i un altre script que converteix un avi a imatges jpg.

e Poc coneixement de Python: Aprenentatge durant la fase d’implementacid
millorant el codi paral-lelament a I'adquisicié del coneixement.

e Poca experiéncia en visié per computador: Pocs coneixements sobre algoritmes
de deteccid d’objectes a imatges. Per resoldre-ho es va planificar un temps per la
recerca d’aquests.

o Dificultat per calcular ratis d’encert dels algoritmes: Per resoldre-ho s’han
programat eines amb Java per poder validar els resultats.

e Videos gravats amb un frame rate insuficient (120 FPS): Aquest problema ha fet
impossible el seguiment de les vibrisses al llarg dels videos.

e Baixa resolucié de les imatges: Dificulta I'aplicacié d’algoritmes com SIFT que es
basen en cercar caracteristiques del objecte. Per resoldre aquest problema s’han
usat algoritmes alternatius.

e Poc contrast entre els elements a detectar i I'entorn: Ha estat necessari descartar
determinats algoritmes, com la cerca de contorns per les potes i cercar
alternatives com els filtres de Haar.
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10. Possibles ampliacions

A continuacié es presenten algunes possibles ampliacions, algunes subjectes a millores en la
captura dels videos.

e Generar una quantitat major de videos amb un angle lateral, per millorar el conjunt
d’imatges d’entrenament dels metodes Haar i SIFT.

e En cas de millorar el “frame rate” dels videos de vibrisses aplicar el Optical flow i la
transformada de Hough per realitzar el seguiment de les Vibrisses. Per aplicar el
Optical flow també seria necessari millorar el contrast de les vibrisses amb el fons.

e Deteccid de colze i espatlla, aquesta ampliacid estaria subjecte a uns videos amb un
angle més lateral. Per dur-ho a terme es podria usar com a base la posicié trobada de
la part inferior de la pota.

e Si es modifica el color del terra dels videos de les potes es pot usar una cerca basada
en contorns.

e Substituir SIFT per SURF per obtenir un millor rendiment. SURF es un algoritme
equivalent a SIFT, pero amb certes millores que permeten un millor rendiment en la
seva execucio.

e Usar en els algoritmes valors de training preprocessats, enlloc de processar el conjunt
en cada execucié per reduir el seu temps d’execucid.
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Annex 1: Classes Python

En aquest annex es detallen les classes Python adjuntes a la memoria del projecte i la funcid
gue realitza cadascuna. Totes les classes s’entreguen preparades per executar sense cap
modificacié previa. D’altra banda cal disposar de Python 2.7.3 i Open CV 2.4.8 instal-lats i
correctament configurats. A més cal disposar de les llibreries de Python Matplotlib i Numpy.

e binarizationAdaptative.py: Aplica els diferents tipus de binaritzacié adaptativa
disponibles a OpenCv sobre la imatge seleccionada. Tot seguit es presenta el resultat

d’aquest.
0 Original image Global Thresholding
50 50
100 100
150 150
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
#daptive Mean Thresholding ADdaptive Gaussian Thresholding

._'J_-;'__'.l:l._-,_,__|r_h-;_-_- =]
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binarizationGlobal.py: Aplica els diferent tipus de binaritzacié global disponible a
OpenCv sobre la imatge seleccionada. A continuacio es presenta el resultat d’aquest.

Original Image THRESH BINARY o THRESH BINARY"INV

4] 50 100 150 200 o] 50 100 150 200 0 50 100 150 200

THRESH_TRUNC 0 THRESH_TOZERO 0 THRESH_TOZERO_INV

i
0 50 100 150 200 50 100 150

blur.py: En aquesta classe cal definir la imatge i el nivell de difuminat que es vol
aplicar. El resultat és el que es mostra a continuacio.

] Original =@ %8 |5 s =B8] % |
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contornsGradient.py: Classe que aplica el metode de binaritzacié adaptativa i
posteriorment cerca de contorns d’OpenCv sobre la imatge seleccionada. El que s’obté
al usar aquesta classe es correspon amb la imatge mostrada seguidament.

K| image | || B contours | = =]

contrast.py: Aplica el nivell seleccionat de contrast a la imatge triada. El resultat
d’aquesta classe és el seglient.
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e HoughlLinesTest.py: Interficie grafica que permet provar diferents combinacions de
parametres i veure els resultats en |'algoritme de Canny i Hough.

@ o [ @ 2 |“ | edge lﬁjm

thrs1: 2000 - J_.

thrs2: 4000 — J._

] Ori

houghValue: 75

Contrast: 10 ——

w’. 5 e
I |

%] hough o8] X
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e Opy_flow_rodaPota.py: Aquest métode calcula el Optical flow de la roda del video
seleccionat. El métode proporciona el resultat amb una grafica com la presentada tot
seguit.

[0 [
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e videoHoughlLines.py: Aquest codi aplica I'algoritme de HoughLines, sobre el video de
vibrisses seleccionat. La sortida és el video marcant a cada frame les vibrisses
trobades. També es mostra la imatge original, la imatge amb el contrast modificat i el
resultat de la cerca de contorns de Canny.

5 Ori . (=]

£ hough . =1o]x]|  =iodc I [=1)E

e Video of Haar.py: Software que permet aplicar Haar sobre el video seleccionat. El codi
es pot configurar perqué emmagatzemi els resultats en una base de dades.

[N facedetect !E ﬂ

-
time: 0.3 ms
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Video of SIFTFLANN.py: Codi que aplica I'algoritme de SIFT sobre el video de potes
seleccionat. El codi es pot configurar perqué emmagatzemi els resultats en una base
de dades.

[N SIFT POTA - O] x| |

62



Marc Gorriz Marcelino
UOC. TFM. Curs 2013-2014
Consultor: Samir Kanaan lzquierdo

Annex 2: Eines de Test
En aquest segon annex es detallen les eines realitzades per validar els resultats dels algoritmes,

aquestes eines s’han lliurat conjuntament amb aquesta memoria. S’ha adjuntat el projecte
Netbeans amb Java 1.7.

Validacio de les potes

Per validar les potes s’han creat dues classes Java. La primera, DibuixaRectanglesMouse.java ,
és una eina grafica que permet recorre els frames d’un video i marcar manualment la posicié
de la pota.

r 3
| £ Rectangle Drawer EM

z u u
Les coordenades marcades s’emmagatzemen en na taula anomenada
“posicié_potes_videos” d’una Base de dades MySQL amb I'estructura segiient.

Column Type Default Value Mullable
3 Video varchar{250) MO
» FrameMumber int{11) MO
Y X int{11) YES
B Y int(11) YES
% Height int{11) YES
% Width int(11) YES

La segona classe,CheckEncertsPotes.java , rep el nom del identificador dels resultats obtinguts
manualment i dels resultats obtinguts amb l'algoritme usat. Mitjangant aquests dos valors
consulta la base de dades, i realitza el calcul del percentatge d’encert al llarg del video.
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Aguesta comparacié es duu a terme comprovant si I'area seleccionada manualment i la de
I'algoritme tenen un 50% o més d’interseccid.

Validacio de les Vibrisses

lgual que en el cas de les potes s’han realitzat dues classes java. La primera,
MarcaVibrisses.java, és una eina grafica que permet recorre els frames d’un video i marcar
manualment la posicid de les diferents vibrisses.

es coordenades marcades s’emmagatzemen en  una aula  anomenada
L denad d / t taul d
“posicié_vibrisses_videos” d’una Base de dades MySQL amb I'estructura segiient.

Column Type Default Value Mullable
2 Video varchar(250) [0]
<» FrameMumber int{11) [0]
Z MumVibrissa int{11) [0]
< onX int{11) YES
So0nY int{11) YES
< FinX int{11) YES
o FinY int{11) YES

La segona classe rep el identificador del nom del identificador dels resultats obtinguts
manualment i dels resultats obtinguts amb I'algoritme usat. Mitjangant aquests dos valors
realitza el calcul del percentatge d’encert a un Unic frame. Aquesta comparacio es duu a terme
comprovant si el origen i el desti de la recta seleccionada manualment, estan entre els dos a
menys de 12 pixels d’algun punt de la recta trobada per I’algoritme.
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