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CAPiTULO 1

INTRODUCCION.

Las ciudades en crecimiento hacen dificil controlar y analizar la informaciéon de movimiento
o desplazamiento de objetos y personas para la toma de decisiones. Para hacer frente a esta
situacion, la tecnologia toma un papel importante como una herramienta para establecer
estrategias, identificar y manejar circunstancias que representan informacion relevante. Los
sensores son cada vez mas confiables y econdmicos, lo que hace factible implementar
soluciones en ciudades saturadas. Mientras que la tecnologia se vuelve més asequible, el
desarrollo la infraestructura requerida para analizar grandes cantidades de datos en un
periodo de tiempo corto, se convierte en un reto.

Una tarea tipica en vigilancia y monitoreo, es el seguimiento de objetos, no obstante esta
tarea se ve afectada por diferentes factores como: perspectiva de la camara, afectaciones de
color, ausencia de sincronia en la transmision etc.; lo cual hace imposible el seguimiento de
objetos en escenarios exteriores.

Algunos trabajos como los de A. Yilmaz, J. Fernandez Gutiérrez y D. P. Chau, F. [7, 8, [9]
proponen estrategias para un seguimiento de objetos fiable en escenarios al aire libre; aun
asi se observa que no utilizan cédmaras con rotacién horizontal y vertical. Este trabajo
propone una estrategia para el seguimiento de objetos y la estimacién de posicién en dos
dimensiones utilizando un conjunto de camaras-PT (Pan & Tilt), la base de este enfoque es
realizar seguimiento dindmico del objeto de interés con cada una de las camaras en el
arreglo.

Los parametros Pan & Tilt de cada camara se aprecian como componentes vectoriales en
coordenadas polares. La distancia entre una cédmara especifica y el objeto de interés es
representada por el radio, de tal forma que si se utilizan los mismos parametros para todas

las camaras en el arreglo, se genera un sistema lineal, donde los valores desconocidos



representan la ubicacion del objeto en el plano utilizando coordenadas locales. Més alla de
este punto, el proceso se considera como una tarea de optimizaciéon cuyo objetivo es reducir
el error de estimacion de la distancia entre el arreglo de camaras-PT (Pan & Tilt) y el
objeto.

Finalmente se realiza un analisis experimental que consiste en la validacion de las
trayectorias artificiales creadas con anterioridad, en un escenario controlado, comparando la

posicion real del objeto con la estimada por el enfoque propuesto.

1.1. Antecedentes y estado del arte

1.1.1. Antecedentes

En el ano 2014 en el centro de ingenieria y desarrollo industrial, en Querétaro, México [10]
desarroll6 un sistema de visiéon capaz de detectar un objeto en un escenario utilizando la
técnica de marcas pasivas, es decir se utilizo6 un color en particular como una manera de
distinguir al objeto en las imAagenes obtenidas por la camara. Este sistema calcula la
distancia en centimetros que existe entre la camara y el objeto de interés basandose en la
altura en pixeles de los objetos, ya que ésta varia dependiendo de la distancia a la que se
encuentren los objetos, ademés de seguir al objeto en un campo de visiéon dinamico, gracias
a que utiliza camaras Pan & Tilt, lo que le permite seguir al objeto mientras éste se

encuentre en su rango de movimiento.

Figura 1.1: Interfaz de software, para calculo de distancia.



1.1.2. Estado del arte

Diferentes aplicaciones de visién por computadora se han implementado para la deteccion,
localizacién y seguimiento de objetos. En el ano 2000, N. Paragios y R. Deriche, [I1]
propusieron un nuevo marco variacional para la deteccion y seguimiento de multiples
objetos en movimiento en secuencias de imagenes. La detecciéon de movimiento se realizo
utilizando un marco estadistico que se aproxima a la funcién de diferencia de densidad
entre tramas observadas utilizando un modelo de mezcla. Esta funciéon se minimiza
utilizando contornos activos, lo que permite a su vez dar seguimiento a los objetos en
movimiento. Este enfoque hace uso de una camara fija permitiendo discriminar de forma
relativamente sencilla el movimiento de fondo y el movimiento del objeto de interés.

A. K. Mishra, B. Ni, S. Winkler, y A. Kassim [12], implementaron un sistema de vigilancia
3D, en el ano 2007 utilizando miltiples cAmaras que rodean la escena, para la identificacion
de los seres humanos en la escena y luego la identificaciéon de sus postura, utilizando
camaras calibradas, colocadas en una posicion fija. La deteccion de objetos y la
interpretacion se realizé en tres dimensiones, usando la informacién de profundidad, para
separar a las personas del fondo e identificado su postura por la combinaciéon con las
plantillas del modelo 3D.

Por su parte R. Mohedano, Jaureguizar, L. Salgado y N. Garcia, en 2008 [I3] desarrollaron
un método robusto para el seguimiento y posicionamiento tridimensional de personas, semi
solapando imégenes de varias camaras que observaban el mismo escenario, convirtiéndolo
en un sistema capaz de responder a posibles oclusiones, las regiones en movimiento se
dividieron en segmentos de forma independiente en cada camara por medio de una
estrategia de modelado de fondo basado en filtros de Gabor, la deteccion de personas se
llevd a cabo a través de una estrategia de correlaciéon con una plantilla, y por dltimo el
posicionamiento de las personas se realiz6 mediante la posiciéon de la cabeza y no con el
centroide del objeto.

También en 2009, S. Robla, J. y E. Sarabia [I4] presentaron una herramienta para el

seguimiento de derrames de petroleo, utilizando imégenes de satélite. Esta herramienta se



basa en contornos activos que se adaptan a las manchas de petroleo para determinar la
forma y la localizacion del derrame de petroleo, incluso proporcionar una estimacion de la
deformacion y el desplazamiento que podria sufrir en el tiempo, para rastrear los residuos
vertidos en el mar. De igual manera en 2010, C. Losada, M. y M. Marrén [15] propusieron
un sistema multicAmara para segmentacion, y localizacion de multiples robots en un espacio
controlado, utilizando de forma complementaria miltiples sensores colocados en los robots,
para comparar las trayectorias estimadas. Este sistema, utilizdé contornos activos para la
segmentacion de la escena, y seguimiento de los robots con camaras fijas. Finalmente
proporciona la ubicacion de los robots en coordenadas de imagen.

En el ano 2011, H. L. Paredes [16] implementé un sistema para la deteccion de objetos en
movimiento en sistemas que usen camaras moviles alineando las imégenes para
posteriormente detectar las regiones de movimiento mediante el médulo de segmentacion
reduciendo el problema de detectar movimiento al de cdmara estatica. Las regiones de
movimiento detectadas por el segmentador son analizadas por un algoritmo de seguimiento
que trata de establecer una coherencia espacial y temporal de las distintas regiones
detectadas para validarlas como objetos y reducir los errores que puedan aparecer por el
ruido en el alineamiento.

En 2011, A. Utasi y C. Benedek [17] propusieron un enfoque probabilistico para la localizacion
de multiples personas utilizando multiples camaras calibradas, la caracteristica del enfoque
propuesto a nivel de pixeles se basa en las propiedades fisicas del proceso de formaciéon de la
imagen 2-D y puede localizar con precision la posicion de las piernas en el plano de apoyo y
estimar la altura de las personas.

Por su parte, Y. Lee y A. Yilmaz [I8] en 2013 aportaron al estado del arte un sistema de
posicionamiento de objetos en tiempo real que combina la deteccion y seguimiento, con el
posicionamiento 3D en un multiples cAmaras sin movimiento de traslacion. Se consideraron
restricciones geométricas definidas entre varias cdmaras, para el seguimiento de un objeto
que contiene un marcador para su identificacion.

En el ano 2014, L. Maddalena, A. Petrosino, y F. Russo [9] desarrollaron un sistema que,



basandose en la informacién recogida por varias cdmaras, es capaz de realizar conteo de
personas. Esta informacion se recopila en una estructura sinérgica, que explota la homografia
asociada a cada vista de la escena, apoyada por un mecanismo para el seguimiento de las
personas y de sus identidades a lo largo del tiempo.

En 2014, S. J. You, P. y H. Truong [19] difundieron un sistema en tiempo real para el
seguimiento de un objeto en movimiento répido utilizando multiples camaras web
adyacentes. En este sistema se utilizaron tres cédmaras, que dentro del sistema de
comunicacion, desempenan el rol de clientes, ademas se tiene un equipo de adquisicién de
imagenes, catalogado como servidor, quien a partir de la informacién de los equipos cliente,
calcula las posiciones relativas del objeto en cada captura de imagenes, obteniendo asi la
velocidad de objetos en tiempo real. En 2014, S. Ballesta, G. Reymond, M. Pozzobon, y J.
Duhamel [20] presentaron un sistema de seguimiento a grupos de primates, empleando una
herramienta multicAmara para evitar posibles oclusiones, y entregando la posicion
tridimensional de los primates, haciendo uso de collares de colores como marcas activas
para detectar el movimiento en la escena; dotando al sistema con la capacidad de realizar el
seguimiento de los primates en tiempo real.

Por su parte en el ano 2015, Z. Jin y B. Bhanu, [7] propusieron seguimiento de multiples
camaras con simulacion de multitudes integrada, con el fin de explorar la posibilidad de
hacer que la informaciéon homogréfica sea mucho mas tutil y para investigar la influencia de

la simulacion en el rendimiento de sistemas dedicados al seguimiento de objetos.

1.2. Planteamiento del problema

Los parametros Pan & Tilt,de un conjunto de camaras, proporcionan informaciéon que
localmente ayuda en la estimacion y ubicaciéon de un objeto, utilizando técnicas de vision
por computadora que trabajen de manera complementaria con dichos parametros. Este
planteamiento resulta tutil si se tiene un método eficiente de seguimiento y deteccion del

objeto, debido a que estos métodos forman parte esencial, en el proceso de estimacion de



posicién en un escenario.

Por otra parte la precision y exactitud en la estimacion de posicion dependera de las
caracteristicas fisicas de las camaras, pues tanto la velocidad como el paso minimo de los
motores; por mencionar algunas caracteristicas, representan un factor influyente en el
desempeno del procedimiento mencionado.

De acuerdo con la bibliografia consultada en el estado del arte, existen sistemas de vision
que proporcionan informaciéon como la ubicaciéon bidimensional del objeto y a su vez la
trayectoria del mismo, pero no utilizan caAmaras con movimiento horizontal y vertical, y en
los trabajos en donde se utilizan, solamente se hace uso de una cdmara Pan & Tilt dentro
de todo el arreglo de camaras, descartando la flexibilidad de utilizar un arreglo compuesto
solamente de camaras Pan & Tilt (PT).

En este trabajo se pretende mostrar un método en donde sélo se empleen estos parametros
para la estimacion de posicion en el plano de un objeto. En una primera aproximacion el
error de calibracién es descartado, pero en situaciones donde se requiera repetibilidad y
exactitud sera necesario este proceso, para éste caso soélo se aborda el problema de estimar
la posiciéon a partir de los pardametros de giro de una cémara PT. El método propuesto
presenta un enfoque que resulta viable en situaciones donde la geometria del escenario es
desconocida y se tiene una referencia global, con lo que se conoce la posicién fisica de cada

una de las camaras.

1.3. Hipotesis

Si se poseen diferentes proyecciones de un mismo objeto en un mismo instante, obtenidas
mediante un conjunto de cdmaras con la misma referencia y con conocimiento previo de la
ubicacion fisica de las mismas, es posible determinar la posicion bidimensional (z,y) a partir

de los parametros PT (6, ¢) del arreglo de camaras que observan al objeto.



1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

El objetivo general de este proyecto es el seguimiento de un objeto dentro del campo de
vision dindmico de un arreglo de cAmaras PT y determinar sus coordenadas bidimensionales

a partir de los parametros PT (6, ¢) del arreglo de camaras que observa al objeto.

1.4.2. Objetivos particulares

e Detectar al objeto por diferencia de imégenes utilizando una camara en un entorno
controlado, procediendo a extender este mismo método de deteccion a todo el arreglo

de camaras.

e Realizar un arreglo de camaras sobre una mesa Optica graduada, utilizando las
perforaciones de la mesa como un marco de referencia, y determinando el punto de

origen, asi como los ejes zey

e Sincronizar el arreglo de cdmaras, a través de un sistema de comunicaciéon compuesto,

por un router y un equipo de computo.

e Calcular el centroide del objeto por contornos activos adaptables al objeto de interés,

haciendo uso de los puntos del contorno activo para el calculo de dicho centroide.

e Centrar el objeto en el campo de vision del arreglo de cdmaras, mediante la ejecucion

de comandos CGI que dictaminan el movimiento horizontal y vertical de cada camara.

e Realizar un modelo matemaético, que parte de los parametros PT del arreglo de cAmaras

que observan al objeto, para determinar las coordenadas en 2D del objeto.



1.5. Justificacion

La deteccion de movimiento, localizacion y seguimiento de objetos son cuestiones
importantes en aplicaciones de visiéon por computadora; puesto que estas tareas representan
un reto en escenas al aire libre o en lugares concurridos, debido a que las condiciones de
iluminacion no pueden ser controladas, existe movimiento de fondo irrelevante y se
presentan oclusiones causadas por diversos objetos en movimiento o estéticos [21]. Debido a
esto los algoritmos de visiéon generalmente siguen un enfoque secuencial, partiendo de la
segmentacion del escenario, ya que proporciona caracteristicas tutiles para interpretar la
informacion obtenida a partir de imégenes del mismo, hasta llegar al analisis a nivel del
objeto de interés, una mejora directa a este enfoque es utilizar imagenes de multiples
camaras-PT colocadas en puntos diferentes con lo cual el sistema se vuelve capaz hacer

frente a las distintas condiciones mencionadas anteriormente.

Se puede comprender entonces que la deteccion de objetos, localizacion y seguimiento de los
mismos, es muy importante en el campo de la vision artificial [19], sin embargo el realizar
estas tareas con un arreglo de cdmaras P'T, representa un reto al momento de determinar
que objetos pertenecen al fondo de una escena y separarlo del movimiento del objeto de
interés, debido a que la rotacién de las caAmaras proporciona la impresion de que todo esta
en movimiento en el escenario, aun los objetos estaticos, por lo que los métodos mas
comunes para el modelado de fondo en un escenario, quedarian completamente
inhabilitados ante esta situacion. Es por eso que en este trabajo se propone la deteccion de
movimiento utilizando la diferencia de dos imagenes, ademas de la implementaciéon de un
modelo fisico de fondo neutro, que aisle, el movimiento externo al escenario.

A partir de lo senalado anteriormente con respecto a la propuesta de utilizar multiples
camaras podemos concluir que es mucho maés versatil realizar el seguimiento y determinar
las coordenadas bidimensionales (x,y) de un objeto en una forma no invasiva, empleando
redundancia de sensores (cdmaras-PT) que proporcionan proyecciones bidimensionales y

utilizando una referencia global para todos los sensores.



1.6.

Alcances y limitaciones

1.6.1. Alcances

Seguimiento de objetos con més de una camara, es decir obtener varias perspectivas de

un mismo objeto a partir de un arreglo de camaras para tolerancia a oclusiones.

Estimacion de coordenadas cartesianas del objeto, partiendo de los parametros PT de

las camaras que lo observan.

Comunicaciéon entre camaras y sistema de computo, a través de un router, previamente

configurado.

Actualizacion de pardametros PT de las camaras para focalizar al objeto de interés,
mediante la implementaciéon de un algoritmo que minimice la diferencia entre el

centroide del objeto y el centro de imagen.

1.6.2. Limitaciones

El sistema de vision solo es capaz de seguir un objeto a la vez, con lo que si se tiene mas
de un objeto en movimiento en el escenario, deberé existir un criterio de discriminaciéon

que determine que objeto tiene mayor relevancia para el sistema propuesto.

Los parametros PT garantizan que se puede ver el objeto mientras este se encuentre
dentro del campo de vision dinamico del arreglo de camaras, es decir la cobertura del
desplazamiento del objeto se ve limitada por el rango de movimiento de cada una de

las caAmaras que lo observan.

Las variaciones de intensidad de luz en el entorno pueden afectar de manera importante
al algoritmo de seguimiento, esto se debe a que si existen cambios de iluminaciéon
abruptos, se obtendrian imagenes en donde se pierde informaciéon necesaria para la

deteccion del objeto.



e La latencia en la captura de imagenes, causada por retrasos en el funcionamiento del
software o hadware, puede impedir la fluidez en el seguimiento a un objeto en

movimiento.

e La deteccion y seguimiento de objetos con el arreglo de caAmaras se realiza en linea y no
en tiempo real, es decir existe una ligera diferencia temporal entre el movimiento real

del objeto y el movimiento de las camaras que lo siguen.
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CAPITULO 2

FUNDAMENTO TEORICO.

2.1. Visién por computadora

Por muchos anos el ser humano ha inspirado sus avances tecnolégicos dentro del campo de
la vision artificial, en las propiedades, habilidades y caracteristicas que tiene este sentido
tan vital. El término “visién por computadora” dentro del campo de la Inteligencia Artificial
puede considerarse como el conjunto de todas aquellas técnicas y modelos que nos permitan
el procesamiento, analisis y explicacion de cualquier tipo de informacién obtenida a través de
imagenes digitales [22]. El presente trabajo de tesis se enfoca principalmente en la deteccion
y seguimiento de objetos orientado a vigilancia y seguridad (figura 2.1), por lo que se hace
una breve descripciéon la importancia y el uso que tiene la visiéon por computadora en este

rubro.

> S

_IIGIT A

Figura 2.1: Centro de control de un sistema de vigilancia.

2.2. Seguimiento de objetos

El seguimiento de objetos es una actividad significativa en el campo de vision por
computadora o también conocida como vision artificial. El auge de las computadoras de

prominente capacidad, la disponibilidad de caAmaras de video de bajo costo y alta calidad, y
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la ascendente necesidad de un analisis automatizado de video ha dado como resultado un
gran interés en los algoritmos de seguimiento de objetos. Existen tres pasos clave en el
analisis de video: deteccion de objetos de interés en movimiento, el seguimiento de esta
clase de objetos en cada captura, y el examinar estos objetos en un periodo de
desplazamiento con la finalidad de reconocer su comportamiento. De esta forma, el uso de

vision artificial para seguimiento de objetos es pertinente en las tareas de [1]:

= Movimiento basado en el reconocimiento, es decir, la identificacién humana, deteccion

automatica de objetos, etc.

» Vigilancia automatizada, que se encarga de detectar actividades sospechosas y dar

seguimiento a la misma (figura 2.2).

» Indexacion de video, cuyo trabajo es la anotaciéon automética y recuperacion de los

videos en bases de datos multimedia;

= Interaccion persona-ordenador, en donde se realiza el reconocimiento de gestos, o de

retina para la entrada de datos.

= Monitoreo de trafico, se refiere a el almacenamiento en tiempo real de las estadisticas

de tréafico para conseguir un flujo directo.

= Navegacion de vehiculo, es decir, la planificaciéon de una ruta basada en video y evasion

de obstéculos.

Figura 2.2: Estacion de monitoreo de trafico vehicular [I].
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En su forma mas simple, el seguimiento de objetos se puede definir como la estimacion de la
trayectoria de un objeto en el plano de la imagen mientras se mueve alrededor de una
escena. En otras palabras, un rastreador asigna etiquetas consistentes a los objetos
localizados en diferentes marcos de un video. Ademaés, dependiendo del dominio de
seguimiento, un rastreador puede proporcionar también informacién centrada en el objeto,
como la orientacion, area, o la forma de un objeto.

Los primeros sistemas de video vigilancia se establecieron en lugares privados como bancos
e instalaciones militares debido a la importancia de la seguridad en las mismas. Sin
embargo lugares como parques, cruces de carreteras, comercios, etc., han incluido este tipo
de sistemas correspondiendo a la preocupacion de la sociedad en determinar un cierto grado
de garantia durante su uso. Aunque el nivel de seguridad exigida en estos entornos varia
considerablemente. No se establece la misma escala de riesgo para un parque en las afueras
que en un cruce situado en las cercanias de un colegio [2].

No obstante en los sistemas mencionados anteriormente, aquellos cuya necesidad de
seguridad tiene una gran importancia, siendo critico el nimero de camaras, y por lo tanto
de informaciéon que han de procesar estos operadores humanos, es muy grande [2]. A partir
de lo anterior se puede comprender la relevancia del seguimiento de objetos aplicado a el
area de vigilancia y seguridad; ya que es de suma importancia en los sistemas de seguridad
en las empresas, poder detectar a tiempo actividades inusuales en sus instalaciones y dar
continuidad a las mismas (figura 2.3), de manera que se tenga informaciéon acerca de la

trayectoria del objeto de interés, para la toma de decisiones.

2.3. Taxonomia de técnicas para seguimiento de objetos

Una vez que se ha comprendido la definicién e importancia de la deteccion y seguimiento de
objetos en sistemas de vigilancia y seguridad, es importante senalar que existen diferentes
técnicas para el seguimiento de objetos en el campo de la vision por computadora, esto debido

a necesidades particulares en los escenarios donde se desempenan estos sistemas, ademaés de
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Figura 2.3: Deteccion y seguimiento de objetos en un sistema multicamara [2].

que cada aplicacion va enfocada a utilizar o adaptarse al hadware disponible y a la informacion
que debe de entregar durante su desempeno. Para continuar se muestra una clasificacion de
las técnicas para seguimiento de objetos propuesta por Chau, Duc Phu y Bremond [3] en
2013, cabe senalar que esta taxonomia se centra en las metodologias para el seguimiento de
objetos en general y no aborda algunos aspectos como el seguimiento de objetos especificos,
por ejemplo, seguimiento de personas que utilizan la cineméatica humana como la base de su

aplicacion.

( Object Tracking )

Point Tracking Kernel Tracking Silhouette Tracking

(owormesme ) (Femmmime ) (Mo ) (e ) (e ) ey )
= — 5
(s, ) ([ o ) [ Spmeseece ) ([ prect
— 5
=316

Figura 2.4: Taxonomia de técnicas para seguimiento de objetos [3].

La figura 2.4 muestra la taxonomia expuesta anteriormente y se tiene que de forma general
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el seguimiento de objetos esté dividido en tres clasificaciones principales:

2.3.1. Correspondencia de puntos

Los objetos son detectados en imagenes consecutivas, y estdn representados por puntos como
se muestra en la figura 2.5; la asociacién de éstos se basa en el estado previo del objeto,
referente a la posicion y el movimiento. Este enfoque requiere un mecanismo externo para
detectar objetos en cada fotograma. El seguimiento se formula como la correspondencia de
los objetos detectados y representados por puntos a través en una secuencia de imégenes,
pero la correspondencia se vuelve complicada en presencia de oclusiones, pues se pierde la
deteccion de objetos en las imagenes. Los métodos de correspondencia de puntos se dividen

principalmente en dos categorias, deterministas y estadisticos [3].

(a) Frame: 1. (b) Frame: 5.

(¢) Frame: 27. (d) Frame: 37.

Figura 2.5: Seguimiento de objetos por correspondencia de puntos [3].

2.3.2. Seguimiento de nucleo

El termino nicleo se refiere a la forma del objeto y la apariencia, por ejemplo el niicleo
puede ser una plantilla rectangular (figura 2.6), o una forma eliptica, con un histograma, el

seguimiento se realiza mediante el calculo de movimiento del nticleo, en imagenes consecutivas.
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Este movimiento generalmente se presenta en forma de una trasformacion paramétrica, como

la traslacion, rotacion y afin.

Figura 2.6: Seguimiento de objetos usando una plantilla rectangular [4].

2.3.3. Seguimiento de contornos o siluetas

Esta técnica utiliza conocimiento apriori de la escena y se realiza mediante la estimacion de
la zona en donde se encuentra el objeto de interés en cada captura de imagen como se
observa en la figura 2.7. Los objetos pueden tener formas complejas, por ejemplo: las
manos, la cabeza y los hombros, que no pueden ser bien descritos por formas geométricas
simples. Los métodos basados en contornos (imagen 2.8) proporcionan una descripcion de la
forma exacta para estos objetos cuyo objetivo es encontrar la zona del objeto en cada

imagen por medio de un modelo de objeto generado usando los fotogramas anteriores [3].

Figura 2.7: Seguimiento de objetos por contorno [5].
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(e)

(©) (d)
(e) (h) @)

Figura 2.8: Seguimiento de objetos [5]

Seguimiento de objetos(a-b) Correspondencia de puntos, (c-f) Seguimiento de nicleos,

(g-1)Contornos o siluetas .

El presente proyecto de tesis realiza el seguimiento de objetos utilizando la técnica de
contornos, por lo que se omite la definiciéon de cada una de las herramientas que se derivan
del seguimiento de objetos por correspondencia de puntos y los métodos de nucleos,
poniendo especial atenciéon en el uso de contornos para la deteccién y seguimiento de
objetos, definiendo cada uno de los métodos que se derivan de esta técnica, segun la
taxonomia expuesta, hasta llegar a los enfoques de tipo variacional.

Coincidencia de formas Se realiza de forma similar al seguimiento basado en plantillas,
es decir, se realiza una busqueda calculando la similitud entre la silueta de un objeto y su
modelo asociado, en el frame actual, donde el modelo del objeto se obtiene de un frame
anterior, realizando esto de manera continua en una secuencia de imagenes se obtiene el
seguimiento de objetos no rigidos de forma implicita. Sin embargo, esta actualizacion entre
la toma anterior y la actual debe de realizarse de forma constante (figura 2.9) para poder
hacer frente a problemas de perspectiva, cambios en las condiciones de iluminacién, asi

como movimiento de objetos no rigidos [6].
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Figura 2.9: Seguimiento de objetos a través de coincidencia de formas [6].

Evolucion de contornos En contraste con la coincidencia de formas, los contornos
evolutivos son colocados de forma inicial cerca del contorno de interés, adaptandose de
manera iterativa en cada captura de imégen hasta tomar la forma del objeto a seguir. El
seguimiento de objetos con contornos evolutivos se puede realizar utilizando dos enfoques
diferentes, el primero usa modelos de espacio de estados, para adaptarse al contorno de
interés y detectar el movimiento, el segundo provoca directamente la evolucion del
contorno, minimizando la energia del mismo, utilizando técnicas de minimizacién gradiente
descendiente [1].

Modelo de espacio de estados: Los estados estan definidos en términos de la forma
y parametros de movimiento del contorno. Los estados se actualizan en cada instante de
tiempo, de tal manera que la probabilidad de que el contorno dependa de estos estados se
maximiza, en consecuencia el estado posterior, depende del actual y del estado previo, los
cuales se definen generalmente en términos de la distancia entre el contorno y los bordes de
interés.

Minimizacién de energia: Existe una analogia entre los métodos de segmentacion y el

seguimiento de contornos, debido a que la segmentacion asi como el seguimiento de contornos
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consisten en minimizar una energia funcional, utilizando los llamados algoritmos codiciosos, o
por descenso de gradiente. Los métodos de contornos evolutivos por minimizacion de energia
se pueden dividir en dos enfoques: el enfoque heuristico que consiste en utilizar una serie
de reglas o herramientas para lograr que el contorno deformable se adapte al contorno de
interés y el enfoque variacional que consiste en utilizar la derivada como un espacio funcional
en el que se puedan encontrar los valores que minimizan la energia funcional del contorno

deformable (imagen 2.10), tal que este converge en el contorno de interés [5]. Para el sistema

[

Figura 2.10: Contornos deformables para seguimiento de objetos no rigidos [5].

de vision desarrollado en este trabajo, se utilizan contornos deformables en los que se minimiza
la energia utilizando el enfoque variacional propuesto por Michael Kass, Andrew Witkin y
Dimitri Terzopoulus [23], ademés de otras herramientas para el procesamiento de iméagenes
que permiten la deteccion del objeto y la actualizacion de los parametros Pan & Tilt de cada
una de las camaras en el arreglo, haciendo posible realizar el seguimiento de objetos.

El sustento tedrico de cada uno de los métodos utilizados durante el desarrollo experimental,
desde la deteccion de movimiento, seguimiento y estimacion de la posicion en dos dimensiones

del objeto se explican en la siguientes secciones.
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2.4. Camaras Pan & Tilt (PT)

Las camaras Pan & Tilt (figura 2.11), también conocidas como activas o PTZ/IP por su
capacidad de giro horizontal, vertical y zoom, ademés de tener un protocolo de comunicaciéon
TCP/IP, que permite el control y transferencia de informacion via internet. Debido a la
tecnologia que gira entorno a ellas, se han vuelto de gran utilidad en el campo de la seguridad y
vigilancia y en sistemas de vision por computadora para el seguimiento de objetos, puesto que
proporcionan un campo de visién mucho mas amplio que las camaras de tipo estéticas. Esta
capacidad la adquieren gracias a que cuentan con tres grados de libertad de los cuales dos son
para movimiento y uno para enfoque. Dentro de los dos grados de libertad que proporcionan
un movimiento semiesférico a estas camaras se encuentra el Pan o giro horizontal y el Tilt
o giro vertical. No obstante se dice que el espacio cubierto por el giro de Pan & Tilt es
semiesférico porque aun cuando existen camaras de este tipo que proporcionen un giro de
360° en ambos sentidos (horizontal y vertical), cuentan con una zona ciega que depende de

la estructura y diseno de cada una de ellas.

Figura 2.11: Camara PTZ/IP.

Las camaras activas cuentan generalmente con un paquete para desarrolladores de software,
disponible para su descarga en la web de la empresa en la que se adquirieron. Este paquete
hace posible crear interfaces distintas de las de fabrica para la intercomunicacion Camara-
PC, ademas de habilitar la manipulacion de estos equipos a través de una lista de comandos
predefinidos por el fabricante, lo que en conjunto con la comunicacion a través de IP (imagen

2.12), provee versatilidad para el desarrollo de software aplicado a visién por computadora.
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Figura 2.12: Camaras IP/PT en red.

2.5. Sistemas MulticaAmara

En el &mbito de la investigacion los sistemas multicimara, se han utilizado para diversos
propositos, por ejemplo la reconstruccion tridimensional de objetos a partir de imégenes
bidimensionales [24], o fusién de multiples vistas para seguimiento tridimensional|25].

Es posible asegurar que en toda las aplicaciones en las que se utiliza un sistema
multicaAmara, éste tiene la funcion de capturar diferentes perspectivas de una misma escena,
lo que proporciona mayor informaciéon para la toma de decisiones a los algoritmos
implementados, ademés de que permite tener una region de interés mucho més amplia que
la que se tiene con una sola cadmara, como se muestra en la figura 2.13, esto habilita al
sistema de vision para hacer frente a posibles oclusiones sin que se pierda informaciéon vital
sobre el escenario, convirtiéndose en un atributo de suma importancia en escenarios reales
en donde el movimiento de los objetos no se controla y donde existen también objetos
estaticos los cuales pueden provocar que una o mas camaras pierdan de vista al objeto de

interés.
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Figura 2.13: Campo de visién de un arreglo multicamara.

2.5.1. Campo de visién activo

Como se mencion6 anteriormente el aporte de las cAmaras Pan & Tilt, es su capacidad de giro
vertical y horizontal. Ahora se aborda esta capacidad desde el punto de vista de un sistema
multicaimara debido a que esta caracteristica representa una ventaja importante cuando se
habla de campos de vision solapados de dos o mas camaras.

En la figura 2.13 se puede observar que cada camara en particular posee un angulo de vision
que proyectado a la distancia indica el area visible para dicha camara y si se traslapa el
area visible de dos o mas camaras el campo de visiéon se amplia, haciendo posible cubrir un
escenario mas grande.

Si a cada camara se le dota con la capacidad de girar verticalmente sobre su propio eje, la
zona cubierta por el arreglo de camaras se convierte en un campo de visién activo como se
muestra en la imagen 2.15, denominado asi por la variabilidad en cuanto a la zona a cubrir

la cual depende de la direccion en la que se desplaza el objeto observado (figura 77).
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Figura 2.14: Campo de vision activo de una camara Pan & Tilt.

Todo lo mencionado anteriormente hace de los sistemas multicAmara una de las estrategias
mas empleadas en aplicaciones de vision, cuando se trabaja en escenarios en los que se
necesita mantener siempre en cuadro al objeto de interés sin importar la dinamica del
espacio en el que se desplaza dicho objeto, mayormente cuando se trata de sistemas de
vigilancia y seguridad en donde perder de vista a una persona por la falta de informacion,

puede ocasionar perdidas econdémicas.

Campo de
visién activo del

( @’ @ ) sistema multicdmara
-

@)

Figura 2.15: Campo de vision activo de un sistema multicimara Pan & Tilt.

2.5.2. Factores que afectan a los sistemas multicAmara

Si bien los sistemas multicAmara aportan propiedades importantes a un sistema de visién,

como por ejemplo la tolerancia a oclusiones, o el seguimiento de objetos en un area mucho
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mas amplia que con un una sola camara; también pueden presentar ciertos inconvenientes
en su operacion en conjunto o de forma individual, puesto que existen factores que afectan
a dichos sistemas, como por ejemplo el medio de comunicaciéon que presenta una velocidad
de transmision determinada por el fabricante, pero que depende de el hadware utilizado
para intercomunicaciéon Camaras-Pc.

Otro factor que afecta a los sistemas multicamara es la velocidad de conexiéon de cada una
de las camaras con el router, o computadora a la que se encuentran ligadas, asi mismo la
velocidad de giro de los motores en el caso de las cdmaras PT puede representar una
propiedad influyente en el desempeno de un arreglo multicAimara. El protocolo de
comunicacion utilizado es un aspecto de suma importancia, pues la configuracién de este
determina en gran manera la velocidad de transferencia de informacién entre los equipos
conectados a una red.

Todos los aspectos mencionados forman parte vital en el funcionamiento de un sistema
multicaAmara, porque determinan en gran manera el tiempo de latencia existente, lo que es
de suma importancia en el seguimiento de objetos, pues es necesario que dicha tarea se

realice por lo menos en linea y de ser posible en tiempo real.

2.6. Deteccién de movimiento por diferencia de imagenes

Las operaciones logicas y aritméticas que se realizan de forma regular entre imégenes son
la suma, resta, multiplicaciéon, division, AND, OR y NOT; dichas operaciones son utilizadas
como herramientas o preprocesos para diferentes propoésitos, por ejemplo: clasificacion de
objetos [26], normalizacion de imagenes [27], segmentacion de imagenes [28] etc. En el presente
trabajo se hace uso de la operacion resta (también conocida como diferencia) de imagenes,
para la deteccion de diferencias encontradas en un mismo escenario, es decir la detecciéon de
movimiento en una escena, debido a que los objetos estaticos de un escenario no presentan
cambios en imégenes tomadas desde una misma perspectiva. La deteccion de movimiento

mediante la diferencia de imagenes como se ilustra en la imagen 2.16 se realiza de la siguiente
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manera:
Si se tiene una funciéon bidimensional [; (4, j) que representa una imagen digital de un escenario
con condiciones luminicas controladas, donde i y j son las coordenadas en el plano digital
capturado,la intensidad o nivel de gris esta identificado como I. Esta funcién puede restarse
a la funcion Iy(z,y) con las mismas propiedades, pero con distintos valores de intensidad
o niveles de gris por representar una imagen digital del mismo escenario capturada en un
instante diferente. Por lo tanto si el resultado de la resta o diferencia de estas funciones,
es distinto de cero en cualquier subconjunto de coordenadas i, 5 del plano digital resultante

I53(i, j) se dice que existe movimiento en esa zona del escenario.

Figura 2.16: Deteccion de movimiento por resta de imagenes.

En ocasiones en la imagen resultante se puede obtener falsas detecciones de movimiento
en zonas muy pequenas o también conocidas como ruido, provocado por pequenos cambios
luminicos imperceptibles a la vista humana, un ejemplo de esto se muestra en la figura 2.17.
Una solucién efectiva para este tipo de situaciones es el uso de técnicas de filtrado de imagenes

para mejorar ciertas caracteristicas de las mismas que posibiliten efectuar operaciones.

Figura 2.17: Detecciéon de movimiento con ruido en la imagen resultante.
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2.7. Proceso de filtrado

El objetivo fundamental del filtrado es obtener iméagenes méas adecuadas para una aplicacion
especifica, mejorando ciertas caracteristicas que permitan efectuar operaciones en ellas con
resultados mucho més favorables que con imagenes sin filtrar [29]. Algunos objetivos que se

persiguen con la aplicacion de filtros son:

» Suavizar la imagen: reducir la cantidad de variaciones de intensidad entre pixeles

vecinos.

» Eliminar ruido: eliminar aquellos pixeles cuyo nivel de intensidad es muy diferente al de
sus vecinos y cuyo origen puede estar tanto en el proceso de adquisicion de la imagen

como en el de transmision.
» Realzar bordes: destacar los bordes que se localizan en una imagen.

= Detectar bordes: detectar los pixeles donde se produce un cambio brusco en la funcién

intensidad.

De manera clara se pude definir el filtrado digital como una convolucién de la imagen
original con la funcién filtro; de este modo como una imagen es una funcién bidimensional,

la operacion de convolucion entre el filtro y la imagen se define:

F(t) = Fu(t) * falt) = / " A falt — 2)de (2.1)

Como en una imagen es una entrada finita y discreta representada por la funcién de intensidad
de luminancia (i, ), donde i, j representan las coordenadas bidimensionales de cada pixel
que la compone; se obtendra entonces una imagen de salida I'(i, j) alterada por una sistema
de filtrado F', cuya funcion de respuesta es f(m,n) siendo m,n las coordenadas matriciales
de la funcién de filtrado. El proceso de convolucién puede describirse como [30]:

k l

I'(ig) = fmn)I(i,5) = > Y fm,n)I(i—m,j—n) (2.2)

m=—kn=-—1
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o o

Figura 2.18: filtrado de una imagen.

Los filtros son considerados como operaciones que se aplican a los pixeles de una imagen
digital para optimizarla (figura 2.18), enfatizar cierta informaciéon o conseguir un efecto
especial en ella. El proceso de filtrado puede llevarse a cabo en los dominios de frecuencia

y /o espacio.

2.7.1. Filtrado en el dominio espacial

Esta formado por aquellas técnicas que actiian directamente sobre los valores de los pixeles
de imagen (imagen 2.19), y tienen la siguiente estructura:
S(i,j) = F(I(i,j)) donde S representa la imagen resultante, I la imagen original y F el filtro

o transformacion.

Figura 2.19: Filtrado en el dominio espacial [30)].

Los filtros espaciales mas comunes son:

s Mediana.
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= Realce de bordes por desplazamiento y diferencia.
= Filtro de Laplace.

» Gradiente direccional.

2.7.2. Filtrado en el dominio de la frecuencia

En el area de vision por computadora, el dominio de la frecuencia es en el que una imagen
se interpreta como la suma de senales periddicas con diferentes frecuencias. Por ejemplo, la
transformada de Fourier de una imagen es la suma de exponenciales complejos de distintas
magnitudes, frecuencias y fases [31]. Este tipo de transformaciones o filtros cuentan algunas

variantes por ejemplo:

Pasa bajo.

Pasa alto.

Pasa banda.

Muesca.

El proceso de filtrado frecuencial se muestra en la figura 2.20.

( - . (
Transformada Transformada
Imagen & Filtro [> 3 Imagen
original f(X,Y) » de;ﬂ‘,‘;;"' D{H[U,V}“F(U,V} '":j;:?efe D{ filtrada }

Figura 2.20: Filtrado en el dominio de la frecuencia

2.8. Detecciéon de bordes en una imagen

Los bordes de una imagen pueden definirse como la transiciéon significativa de niveles de

grises entre dos regiones, éstos representan una fuente de informaciéon muy importante sobre
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las fronteras de los objetos, por lo que puede ser utilizados para la segmentacion de
imégenes o reconocimiento de objetos. La mayoria de técnicas para detectar bordes se
basan en operadores locales, o aproximaciones discretas de la primera y segunda derivada
de los niveles de grises en la imagen.

Gradiente de imagen Las variaciones locales de una senal continua se obtienen utilizando
la primera derivada; obteniendo valores mayores si las variaciones aumentan con respecto al
tiempo. En el caso de las imagenes la derivada es un vector que apunta en la direccion de la
maxima variaciéon de niveles de grises, por lo que la derivada tendera valores mayores en los
bordes de un objeto, debido a que es ahi donde varia de forma mas notoria el nivel de

intensidad o de gris. Este vector se denomina gradiente y se define como [32]:

o(1)
or

VI

(2.3)
5(I)
oy

Como una imagen es un conjunto de puntos discretos, la derivada o gradiente de imagen debe
de realizarse en el dominio espacial, por lo que los métodos mas comunes utilizan mascaras o
kernels, que recorren la imagen de manera vertical y horizontal, proporcionando las diferencias
entre los niveles de grises. Las mascaras se obtienen a partir de la derivada discreta de una

imagen (figuras 2.21 y 2.22) como se muestra a continuacion.

Figura 2.21: Derivada en el eje x

Mascara para obtener la derivada con respecto al eje x de una imégen.
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Figura 2.22: Derivada en el eje y

Mascara para obtener la derivada con respecto al eje y de una iméagen.

Los operadores mas utilizados, basados en la derivada de una imagen, para la deteccion de

bordes en una imégen son:

= Operador de Roberts

Gradiente fila Gradiente columna
0 0 0 A 0 0
0| 0 1 0 1 0

Figura 2.23: Operador de Roberts para deteccion de bordes.

= Los operadores Prewitt, Sobel y Frei-Chen de formulan de manera conjunta a partir de
la figura 2.24, en donde el operador de Prewitt (K = 1) involucra a los vecinos de las
filas y columnas adyacentes haciéndolo mas robusto con respecto al ruido y el operador
de Sobel (K = 2) es mas sensible a los bordes diagonales. Finalmente el operador de
Frei-Chen (K = v/2) tiene el mismo gradiente para los bordes verticales, horizontales

y diagonales.

Gradiente fila Gradiente columna
1 1101-1 1 SIEYE
K| 0 | -K 0 1
2+ K 1 0 1 2+K
- 1 K 1

Figura 2.24: Operadores de Prewitt, Sobel y Frei-Chen.
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2.9. Transformacion distancia

La transformada distancia es un operador que normalmente s6lo se aplica a las imégenes
binarias. El resultado de la transformada es una imagen en escala de grises (figura 2.26)
donde las intensidades de cada pixel dentro de regiones de primer plano se cambian para
mostrar la distancia méas corta que existe entre dicho pixel y el cambio de blanco a negro o
viceversa mas cercano en la imagen original (imagen binaria), como se ilustra en la imagen

2.25 [33)].

-
-
-

-
-
-
-
-
-
-

=

Q|9 (e |e |e|a |
Q|- |= [
Q|- (= |
Q|=a (==
Q|- |- |-
- -

-
Q| o |8 (o | |O
Qe Qe Qe |Q
Q= |- (=
Q= N[N |= e
Q |= [N W N |= O
Q= (N | (N
S |= (NN (N
Q= |- (=
Q| (o | (. |e |Q

Figura 2.25: Explicaciéon grafica de la transformada distancia.

(a) Imagen original (b) Imagen resultante

Figura 2.26: Transformada distancia

Hay diferentes maneras de obtener la transformacion distancia, dependiendo de la métrica
que se utiliza para determinar la distancia entre los pixeles, por ejemplo la distancia
euclidiana o la distancia de tablero de ajedrez. Una forma intuitiva, pero extremadamente
ineficiente de hacerlo es llevar a cabo miultiples erosiones sucesivas con un elemento
estructurante adecuado hasta que todas las regiones del primer plano de la imagen se han
erosionado. Si cada pixel se etiqueta con el nimero de erosiones que tuvieron que ser

realizadas antes de que desapareciera, entonces se obtiene la transformaciéon mencionada.
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No obstante, el elemento de estructuracion real que se debe utilizar depende de qué métrica
se ha elegido. En resumen la transformada distancia puede ser calculada eficientemente a
través de algoritmos encontrados en la literatura, como el propuesto por Rosenfeld y Pfaltz
en 1968.

Si una imagen A, se expresa como un conjunto y se sabe que A estd compuesta por pixeles
con coordenadas (i,7) es posible definir la transformacion distancia como una métrica que
cumple con las siguientes propiedades:

Sea A el conjunto de todos los pares de numeros enteros (i,j). La funcion f de A x A en los

enteros no negativos es:
a) Definida positiva si (x,y) = 0 si y solo si z = y.
b) Simeétrica si f(z,y) = f(y,x) para todo = en A.
¢) Triangular si f(z,2) < f(x,y) + f(y, 2) para todo z,y, z en A.

Si la funcion f satisface los requerimientos anteriores entonces se le llama transformada
distancia. Calculo de centroide por transformaciéon distancia El centroide de una
figura bidimensional se refiere al punto en el cual lineas rectas dibujadas sobre la figura
correspondiente se intersectan unas con otras de tal manera que dividen la figura en dos
partes iguales en los momentos equivalentes asi mismo, la definiciéon puede ser ampliada y se
vuelve aplicable un objeto n-dimensional. Si se establece fisicamente, un centroide se refiere al
centro del objeto geométrico, por lo tanto, al calcular el centroide de una figura en particular,
sOlo el area de la figura geométrica se toma en cuenta y por este motivo, el centroide también

se denomina como centro geométrico.

Cuando se requiere calcular el centroide de un objeto que no es geométricamente regular,
dichos céalculos se vuelven méas complicados. Una alternativa usada en visiéon por computadora
es el calculo de centroide a través la transformada distancia, ya que como se ha descrito
anteriormente ésta proporciona una imagen en escala de grises, donde cada pixel contiene

un valor de intensidad que representa la distancia mas corta entre dicho pixel y el borde
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Figura 2.27: Centroide de una figura geométrica.

mas cercano, lo que significa que el pixel con mayor intensidad en la imagen es el que se
encuentra mas cercano al centroide de la figura. Existe la posibilidad de que dos pixeles o
més tengan el valor de intensidad més alto de una figura, con lo que se tendria el conflicto de
determinar que pixel tomar como el centroide de la figura, cabe mencionar que hay distintas
opciones para solucionar este problema, no obstante en este trabajo se toma la transformada
méxima extendida como una solucién a este problema. Una vez que se tiene el pixel que seréd
considerado como el centroide del objeto o figura, se obtienen la coordenadas de dicho pixel

en la imagen, para poder proporcionar el centroide del objeto en coordenadas (X,Y).

2.10. Contornos activos (Snakes)

Propuestos en 1987 por Kass, Witkin y Terzopoulous|23|, se basan en el estudio del
movimiento de un contorno abierto o cerrado sobre una imagen a la que trata de adaptarse.
Su adaptabilidad a diferentes problemas es tan variada que se han utilizado en muchos
campos, por ejemplo en la medicina para la reconstruccion 3-D de imégenes cerebrales
[35, B6, B7], en el manejo automético de automoéviles [38], en el reconocimiento de
caracteristicas faciales [39] [40, 4I] para el reconocimiento de firmas manuscritas [42], en el
procesamiento de imégenes satelitales [43, [44], llegando incluso a ser usados en la
agriculturaf4h, 46] . A este contorno se asocia una funcion de energia que posee dos
componentes llamadas energia interna y externa. Estas energias se deben a ciertas

caracteristicas que posee el contorno. Asi como la energia interna controla la elasticidad y la
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flexibilidad, la externa se debe a la influencia que ejerce la imagen sobre la que esta
posicionado el contorno. La forma discreta de este se representa por varios puntos llamados
"puntos de controle que en conjunto forman una curva spline (figura 2.28) con la cual se

representa este contorno.

[
Prr [Py 7
e S0
/-/L/"' [Py i ?w
Vecindad i

Contorno
Deformable

Figura 2.28: Contorno deformable (Snake).

La energia interna a su vez también posee dos términos, la primera y la segunda derivada.
La primera describe la distancia entre los puntos (elasticidad) y la segunda la curvatura
(flexibilidad), con lo que busca lograr un equilibrio de minima energia para el cual la
posicion actual del contorno esté sobre la forma u objeto que se busca, ademas la manera
de serpentear que tiene la curva al momento de buscar este equilibrio es lo que hace que
también sean conocidos como Snakes.
Formulacién La energia del contorno activo segiin el modelo original viene dada por la
formula [23]:
1
Eeontorno = /0 [Eint(0(7)) + Eeat(v(2)) + Erest(v())] (2.6)
Donde:
» [, = Energia interna.
.

.zt = Emergia Externa o de imagen.

= F,.. = Energia de restricciones.
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Energia interna: Dentro de la ecuacion que modela los contornos activos el primer término
que interviene es la energia interna, este término se compone de dos expresiones; la primera
es una derivada de primer orden, la cual tiene por objetivo mantener la distancia entre los

puntos de control y la otra es una segunda derivada que mantiene la curvatura del contorno.

» Primera derivada:Con este término se controla que los puntos no se junten ni se

separen en demasia. Su representacion formal viene dada por:
2
Pderivada = ||Uz - Ui—l” (27)

Donde v; y v;_1 representan dos puntos del contorno y la distancia entre ellos esta
dada por su diferencia al cuadrado. Sin embargo es posible que los puntos del contorno
tiendan a aglomerarse, debido a las caracteristicas de la imagen, o al algoritmo de
minimizacion, por lo tanto una solucién propuesta por Williams y Shah [47] para este

problema es:
Pdem'vada = (CZ— Hvz - Uiflu)z (28)

Donde d es la distancia promedio entre los puntos en cuyo caso discreto, la ecuacion

queda descrita como sigue:

Pierivada = d — \/(xi — 51)2 + (yi — yi_1)? (2.9)

= Segunda derivada: La segunda derivada representa la variacion de la primera derivada
con respecto a los puntos de control, esto quiere decir que representa los cambios en las
distancias entre los puntos de control con respecto a la posiciéon de estos en la curva.
Con esta nueva informacion podemos manejar la curvatura del contorno activo, por
ejemplo en un valor alto de este término el contorno tiende a tener una curvatura méas

suave y menos angulosa. La segunda derivada viene dada por la ecuacion:

Serivada = ||Vit1 — 20; + vi_1|)? (2.10)
Escrita de forma cartesiana:

Saerivada = (Tit1 — 225 + i-1)* (Yirr — 20i + Yi1)’ (2.11)
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Uniendo los términos la energia interna queda descrita como:

Eint - a(Pderivada) + B(Sderivada) (212)

Eint = a([lvi — vic[|?) + B(lvisr — 20 + via ) (2.13)

Los valores o y 8 son los encargados de dar una ponderaciéon dentro de la ecuaciéon a la
elasticidad y flexibilidad de la curva respectivamente. Asi para o = 0, § = 0 la fuerza
interna serfa nula, con lo cual los puntos del contorno no tendrian nada que los ligue entre
si y actuarfan dentro de la imagen solo como un conjunto de puntos independientes unos de
otros. Por otro lado para @ > 0 y § = 0 aparece un factor de estiramiento en la curva es
decir, los puntos tenderian a estar mas juntos unos de otros y ya no actuarian por si solos,
el factor § = 0 ocasiona que no existan restricciones en cuanto a la curvatura del contorno,
apareciendo por ejemplo esquinas pronunciadas a lo largo de la curva. Por ultimo para

a >0y >0 el contorno sera una curva con bordes continuos y curvatura suave [48].

Energia Externa: representa la informacién que proviene de la imagen. A cada punto de
ésta por donde se mueva el contorno activo se le asocia una funcion de energia, que se define
por términos que atraen al contorno a terminaciones, lineas y bordes. Para que el contorno sea
atraido hacia estas caracteristicas la imagen debe ser previamente tratada con un preproceso.

La energia externa se define como:
Eext = Elz'nea + Ebm"de + Eterm (214)

» Para la deteccion de la lineas Kass propone utilizar la funciéon de la imagen por si

misma. Esta energia se representa por la intensidad del pixel y se define:
Elinea - _I(x7 y) (215)

El problema de esta energia es que podria llevar el contorno hacia puntos de ruido que

pueden colapsar la curva hacia un contorno falso.
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= La energia de borde, Ej,.q., busca atraer el contorno hacia bordes de la imagen. Para
esto Kass propone utilizar una ecuacién que lleva el contorno hacia zonas con mayor
nivel de gradiente, con esto el contorno tiene una menor sensibilidad al ruido que la

energia de linea, por lo que la Ej;,., se describe como:

Elinea = —|VI(z,y)| (2.16)

= La energia de terminaciéon, Fi..,, atrae el contorno hacia terminaciones de lineas y
esquinas presentes en la imagen. Para esto Kass propone utilizar la curvatura de las

lineas en una imagen C suavizada mediante un filtro de Gauss, de esta manera:

06

Eerm = a_
k on

(2.17)

Donde: 0 = arctan(c—y) y n = (—sin(#), cos(f))
Cx

Minimizaciéon de la energia: La minimizacion de la energia del contorno es fundamental
para lograr la soluciéon buscada. Los métodos para realizar esto se dividen en 4 grandes

grupos:

= Basados en analisis numérico: su idea es lograr la minimizaciéon de ecuaciones Euler-

Lagrange y es el método propuesto en el modelo original [23].

= Métodos estocasticos: permiten encontrar un minimo global sin caer en minimos locales,

el método estocastico mas utilizado es el enfriamiento simulado o simulated annealing

= Métodos probabilisticos: se basan en el movimiento de los puntos hacia un minimo

global mediante cambios probabilisticos, lo que conduce a una soluciéon mas rapida.

= Métodos de fuerza bruta: dentro de este grupo destacan dos tipos; los de programacion
dindmica [49] y los algoritmos voraces [47]. Un ejemplo de minimizacion de energia por

algoritmo voraz, se muestra en la figura 2.29.

Cada uno de los métodos mencionados anteriormente presenta ventajas que dependen de

la aplicacion que se estd dando al algoritmo de contornos activos, y de las necesidades del

37



Figura 2.29: Minimizacion de la energia por algoritmo voraz.

sistema implementado. Por lo tanto, no es posible determinar cual de ellos es el mejor sin
hacerlo de forma parcial, es decir, dependiendo del contexto de aplicacion de cada uno de
ellos. En el presente trabajo de tesis, se usa un método de minimizaciéon de la energia del
tipo basado en analisis numérico, llamado método de Newton-Raphson. Una de las razones
por las que se usa este método es su relativa facilidad en cuanto a la implementacion del

algoritmo en algunos software de programacion como MATLAB.

2.11. Meétodo de Newton-Raphson

El método de Newton-Rapshon, es de segundo orden de convergencia [50], cuando se trata
de raices reales no repetidas, fue propuesto por Isaac Newton en 1669 [51]. Consiste en llevar
la ecuacion f(z) = 0 a la forma = = g(x) de modo que g/(x) = 0 y se utiliza de manera
eficiente para encontrar aproximaciones de los ceros o raices de una funcion real, su deduccion
se presenta enseguida [52]. En la figura 2.30 se observa la grafica de la ecuacion f(x), y en
donde cruza con el eje x se encuentra una raiz real Z, si se supone un valor inicial zy y se
sitia en el eje horizontal, trazando una tangente a la curva en el punto (xg, f(zo)) y a partir
de ese punto se continua hasta su interseccion con el eje z. El punto de corte z; es una nueva

aproximacion a Z(remplazando la curva por su tangente en el punto (xg, f(zo)) ), si el proceso
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DY)

- (X (%))

pendiente = f'(x))

Figura 2.30: Método de Newton-Raphson.

se repite comenzando con x; y asi sucesivamente hasta encontrar un valor z; que satisfaga:

|f($(,‘)| <e1, |$z’+1 —fL’i| <€

(2.18)

Si lo anterior no se cumpliera en un méaximo de iteraciones, debe de reiniciarse el proceso con

un nuevo valor de zy. Partiendo de lo lo mencionado anteriormente la ecuacién central del

algoritmo de Newton-Raphson se obtiene como sigue:

1= xg— Ax

Asi que:

_ f(x0)
Ar = (o)
y sustituyendo
o f(xo)
1 = To — f’(mo)

Quedando de forma general:

()
f'(:)

Tiv1 = T

(2.19)

Se dice que este método es de orden dos porque ¢'(z) =0y ¢"(z) # 0 [52].
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2.12. Transformacion de coordenadas

Durante el analisis de conjuntos y funciones es fundamental utilizar un sistema para
representar deforma grafica puntos especificos. Aunque generalmente se acostumbra utilizar
la estructura del espacio afin o del espacio vectorial R™, junto con el sistema de
representacion cartesiano mediante tuplas de nimeros en el caso del plano, o mediante
ternas en el caso del espacio, ya que identificamos con un sistema de coordenadas ortogonal
[53]. No obstante existen otras formas de identificar puntos que pueden resultar mas utiles,
por ejemplo el sistema de de coordenadas cartesianas es muy utilizado para representar la
superficie de la tierra en el plano, como en los barcos que utilizan un sistema de radar
bidimensional, que coloca los puntos del plano en circulos centrados en el origen de
coordenadas. Los aviones o los submarinos hacen uso de un sistema de radar tridimensional,
los cuales se basan en sistemas de coordenadas polares o cilindricas y esféricas que se

describen a continuacion.

2.12.1. Coordenadas polares en el plano

Partiendo de la representacion cartesiana del plano, usando pares ordenados de nimeros
para la simbolizar un punto, se tiene que la distancia z de este punto a dos ejes ortogonales
(ejes de coordenadas), esta implicita en las coordenadas (pares ordenados de nimeros) que
se asignan al punto, siendo el primer elemento del par la distancia del punto al eje
horizontal, y el segundo elemento la distancia al eje vertical.

De este modo, cada punto en el plano cartesiano estd univocamente determinado por sus
dos coordenadas, como se muestra en la figura 2.31.

Se puede identificar a cada punto del plano cartesiano con otros dos nimeros de la manera
que muestra la imagen 2.32, donde el primero es la distancia que lo separa del origen de
coordenadas, denotado como 7, y el segundo es el angulo ¢ que forma el segmento que une a

P con el origen en sentido positivo del eje horizontal.
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Figura 2.31: Representacion de un punto en el plano cartesiano.

—t
X | e e e -

Figura 2.32: Representacion polar de un punto en el plano cartesiano.

Esta forma de identificar puntos en el plano cartesiano es conocida como coordenadas polares

(r,t), donde:
= 7 es el modulo de P
= ¢ es el argumento de P

De igual manera un par de coordenadas polares pueden transformarse en coordenadas

cartesianas y visceversa utilizando las siguientes relaciones:

= Coordenadas polares a cartesianas.

r = r cos(t) (2.20)

y = r sin(t)
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» Coordenadas cartesianas a polares.

r= \x?+y? (2.21)

t = arctan <Q>
T

Para que la funcion arco tangente esté bien definida (a un ntimero real le corresponda un tinico

angulo), debe escogerse un intervalo de longitud 7 en el que definir la imagen. Usualmente se
define la funcién arcotangente de R en el intervalo [—g, g} , es decir arctan : R — [—g, g] :
En este caso para un punto P que esté en el segundo o tercer cuadrante del plano la funcion
arctan <%> nos dara un angulo entre —g y g y el verdadero argumento de P serd t = o+ 7.

Y si P esté en el cuarto cuadrante, el argumento de P serda a + 27, es decir:

(

arctan(g) siz>0,y>0
T

t= arctan(g)—i-w siz <0
T

arctan(g)—i—%r siz>0,y<0

\ T

Lo anteriormente expresado se observa claramente en la figura 2.33.

Figura 2.33: Correcta definicion de la funcién arco tangente.

2.12.2. Coordenadas cilindricas en el espacio

En el espacio tridimensional partimos de la representacion cartesiana del espacio mediante

ternas ordenadas de niimeros, que representan la distancia del punto a tres ejes ortogonales,
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llamados ejes de coordenadas. De este modo cada punto del espacio estd univocamente
determinado por sus tres coordenadas P(x,y,z). Pero también podemos identificar cada
punto del espacio por otros tres numeros(figura 2.34): dos numeros r y ¢ son las
coordenadas polares en el plano horizontal de la proyeccion de P sobre este plano,
Py = (z,9,0), y el tercero es la altura de P sobre el plano horizontal, la coordenada z. La
terna (r,t, z) se denomina coordenadas cilindricas de P.

Z ..
P =(X’Y5z)

Figura 2.34: Coordenadas cilindricas.

De esta forma si se quiere pasar de coordenadas cilindricas a espaciales o viceversa se

utilizan las siguientes relaciones:

» Coordenadas cilindricas a cartesianas.

x = 1 cos(t) (2.22)
y = r sin(t)

s Coordenadas cartesianas a cilindricas.

r= y/a?+y? (2.23)
t = arctan <g>
x

z =2z
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Usando las mismas condiciones para el arco tangente que en las coordenadas polares.

2.12.3. Coordenadas esféricas en el espacio

Cada punto del espacio tridimensional se puede identificar también mediante otros tres
niameros (dos dngulos y una distancia). ¢ es el angulo que forma el vector P con el plano
horizontal (latitud), € es el angulo que forma el vector P con el plano y = 0 (longitud) y p
es la distancia de P al origen de coordenadas. La terna (¢, 0, p) se denomina coordenadas

esféricas de P.

P=(x,y,z)

S

Figura 2.35: Coordenadas esféricas.

En la figura 2.35 se muestra como se representan las coordenadas esféricas en el espacio,

donde:
» p€[—7/2,7/2]
= 0c|0,27]
=p20

Aplicando un poco de trigonometria a los triangulos OPM y OM N, tenemos:
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» Coordenadas esféricas a cartesianas.

z = psinp (2.24)
x = pcospcosf

Yy = pcospsinf

» Coordenadas cartesianas a esféricas.

p= Var+y>+ 22 (2.25)
»(;)
@ = arcsin | —
p
( Y
arctan(—) siz>0,y>0
x

0 = arctan<y>—|—7r six <0
x

arctan<g>+27r siz>0,y<0

\ T

2.13. Inversa de una Matriz
Dado un numero a su inverso reciproco x es el numero tal que resuelva la ecuacion:
ra =axr =1

Por cierta analogia con los nimeros y tomando en cuenta que el producto de matrices no es
conmutativo, se puede conceptualizar a la matriz inversa X de una matriz dada A como la

matriz que resuelve:

XA=1

AX =1
Definicién: Sea A una matriz m X n.

a) Cualquier matriz Lnmy para la cual L, m)Ammn) = I(ny) se llama inversa izquierda de

A
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b) Cualquier matriz R, ) para la cual A, n)Rmnm) = Lomm) se llama inversa derecha de

A

c¢) Cualquier matriz A;}n para la cual A(_nl’m)A(m,n) = Itnn) ¥y A(mm)A(_nl’m) = I(mm) se

llama inversa bilateral de A

Si la matriz A es de m x n entonces cualquier inversa derecha R o izquierda L de A y por lo
tanto la inversa bilateral A_; deben ser de n x m. Se puede determinar cual de estos dos tipos
de inversas tiene una matriz A mediante la solucién de su conjunto de ecuaciones lineales
correspondientes, en donde los elementos de las inversas estan considerados como incognitas
[54]. Cuando A es una matriz de n X n, la inversas derecha e izquierda existen y son matrices
cuadradas (igual namero de filas y columnas) del mismo orden, es muy importante senalar
que un anélisis a fondo de la existencia de inversas bilaterales, lleva a la conclusion de que
solo las matrices cuadradas tienen inversas derecha e izquierda, por lo tanto en el inciso ¢ de

la definicién anterior se debe suponer que m = n.

2.13.1. Inversas bilaterales

Sea A una matriz si existen una inversa derecha R y una inversa izquierda L de A entonces
son iguales y son una inversa bilateral A_;. Por lo tanto, cualesquiera dos inversas bilaterales
de A son idénticas.

Demostracion: Sean R y L dons inversas de A respectivamente, entonces:
R=IR=(LA)R=L(AR)=LI=1L

De esta manera R = L = A_, y ésta es una inversa bilateral, luego supongamos que X y Y

son dos inversas bilaterales de A. A partir de:
X=IX=YAX=YI=Y

Se obtiene la unicidad, es asi que la propiedad de tener inversa bilateral es tan importante

que las matrices cuadradas con tales inversas, reciben el nombre de matrices no singulares,
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por lo que una matriz singular serfa una matriz que no tiene inversa bilateral. A pesar de
que una matriz cuadrada singular A no tenga inversa bilateral, puede obtenerse una inversa

utilizando algunos métodos como:

Por definiciéon AB = I = BA donde B es la inversa de la matriz A e I es la matriz

identidad.

Gauss-Jordan.

Gauss.

Regla de Cramer.

La inversa de una matriz que no es cuadrada sino rectangular (diferente nimero de filas
y columnas), no puede calcularse utilizando los métodos mencionados anteriormente, una
alternativa para encontrar la inversa de una matriz rectangular es la pseudoinversa, que se

describe a continuacion.

2.13.2. Pseudoinversa

Definimos como pseudoinversa a la matriz inversa por la derecha o por la izquierda (no ambas)
de una matriz A que se denota como A" [55], es decir si una matriz A'que multiplicada por la
derecha por A, da la matriz diagonal I (matriz identidad) con todos los elementos diagonales

iguales a 1, se dice que A" es la pseudo inversa de A [56].

= Matriz pseudoinversa por la izquierda:

Recordemos que:
Ly Apmn) = Linn)
La matriz L, ) puede calcularse construyendo una matriz n x n tal que:
ATA=M
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Si el determinante de M # 0, entonces existe M~ y puede escribirse:
M7'ATA=M"'M
o lo que es igual
M'ATA=T=1LA
de donde se obtiene
L=M"Al
» Matriz pseudoinversa por la derecha:

Si se tiene que AR = I, entonces AAt = M, si M # 0, entonces existe M~!
( ) ) (n,m) (7 )

y puede escribirse AATM~' =1 = AR, por lo tanto:

R=AM"!
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CAPITULO 3

DESARROLLO EXPERIMENTAL

En este capitulo se explica de manera concisa la metodologia utilizada (ver figura 3.1), para
la implementacién de un sistema de vision por computadora, capaz de detectar, seguir y
estimar la posicion bidimensional de un objeto, también se expone el desarrollo de cada una
de las etapas, las cuales se explican a detalle en las secciones posteriores. La infraestructura
utilizada para el desarrollo del sistema de visién y la experimentacion se encuentra descrita

detalladamente en la seccion de apéndices.

3.1. Metodologia

Inicio

A 4

Obtener imagen

v

Deteccion de
movimiento

Calculo de
centroide

v

Imposicion del
contorno activo

v NO
Centrado de q—‘ S
objeto en la _— iObjeto

imagen centrado?
—

SI
Estimacion de
coordenadas 2D

/hL

( FIN
\

Figura 3.1: Metodologia para el desarrollo del proyecto.
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3.2. Adquisiciéon de imagenes

El proceso de captura de imégenes desde una plataforma distinta a al de fabrica es posible
gracias a el uso de comandos CGI (Common Gateway Inteface), que perite ver al sistema como
un modelo cliente servidor; donde el proceso se efecttia en el servidor (camara) y la velocidad
de adquisicion depende de la capacidad de ejecutar ordenes CGI, de cada una de las camaras,
pero es importante senalar que este proceso anade latencia a la topologia de red utilizada.
El acceso a los comandos CGI se obtiene gracias al paquete para desarrolladores de software;
el cual es una de herramienta, que permite a los programadores crear aplicaciones para un
sistema concreto, y que permita la comunicaciéon del dispositivo, con la computadora o algin
sistema embebido. La caAmaras FOSCAM modelo FI8918W empleadas para el desarrollo del

proyecto, cuentan con un paquete para desarrolladores, que incluye lo siguiente:

= Firmware. = Documentacion de comandos CGI para

) . manipulacion de las camaras.
= Herramienta de configuracion.

Para realizar la adquisicion de imagenes(fig. 3.2) se utiliza el comando CGI con la estructura
que se muestra.

http://ip:puerto/snapshot.cgi?user=usuario&pwd=contrasena

Donde el texto en marcado en color hace referencia a la informacion que debe sustituir el

usuario, de acuerdo a la configuraciéon que haya definido para cada una de las camaras.

Figura 3.2: Adquisicién de imagen desde MATLAB con comando CGI.
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3.3. Deteccidon de movimiento

En esta seccion se explica consistentemente el procedimiento empleado para la deteccion de
movimiento, el cual se lleva a cabo mediante la diferencia de dos imagenes.

Una vez que se se realiza la adquisicion de una primera imagen de la forma en la que se
mencion6é anteriormente, se compara mediante la operacién resta con una segunda
adquisicion, en la cual los objetos que tienen movimiento presentan un desplazamiento en
los pixeles de la imagen. Como la mayoria de ocasiones este desplazamiento es
imperceptible a simple vista, es imposible seleccionar manualmente el objeto a seguir en
una escena, sin embargo al desplegar el resultado de la resta en una tercera imagen, se
puede apreciar claramente los objetos que presentan un cambio de posiciéon en la escena.
Aun asi serfa complicado, sin la intervenciéon humana, escoger el objeto de interés de forma
automatica, por lo que para dotar con esta habilidad al sistema desarrollado, este trabajo
limita su desempeno a un entorno controlado, donde mediante un fondo impuesto
manualmente, se aisla al objetivo, para facilitar su deteccion.

El algoritmo 1 expresa detalladamente la deteccion de objetos por diferencia de imagenes y

la imagen 3.3, muestra dicha deteccion.

Algoritmo 1 Detecciéon de movimiento por diferencia de imégenes

Entrada: Imagen fi(z,y), Imagen f5(z,y), Resolucion de imagen (z x y).
Salida: Imagen f3(x,y), Deteccion de movimiento.

1 fy = 0.

2: while (f; ==0) do

3. for i=1:m do

4: for i=1:n do
5: fg(l',y): |f1(x,y)—fg(a?,y)|
6: end for

7. end for

8: end while
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Figura 3.3: Deteccion de movimiento por diferencia de imégenes

3.4. Pre-procesamiento

Después de obtener la deteccién de movimiento en una escena través de la diferencia de
imégenes, aunque se trate de un entorno controlado en donde solamente haya un objeto en
movimiento, se tiene la posibilidad de que exista ruido en la imagen resultante, por lo que

debe de ejecutarse una etapa de filtrado a la imagen con la que se va a trabajar !.

Figura 3.4: Deteccion de movimiento con ruido

Existen diferentes técnicas para el filtrado de iméagenes, algunas de ellas mencionadas en el

capitulo anterior, no obstante para este trabajo se optoé por aplicar un filtro gaussiano a la

'La figura 3.4 se encuentra en blanco y negro para poder apreciar facilmente el ruido en la deteccion de

movimiento
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proyeccion digital que resulta de la deteccion de movimiento, debido a que proporciona una
imagen donde el valor maximo aparece en el pixel central y disminuye hacia los extremos,
reduciendo de manera efectiva los valores anémalos de intensidad de imagen a cantidades
muy cercanas a cero, con lo que, lo mas destacado en la imagen seria el objeto de interés.

Se presenta a continuacion el algoritmo, para aplicar un filtro gaussiano a la imagen resultante

de la deteccion de movimiento 2.

Algoritmo 2 Filtro gaussiano aplicado a una imagen

Entrada: Imagen f3(x,y), o.

Salida: Imagen resultante R(z,y) filtrada.

1 x4 y2
— [ .
g V/2mozo 202
2 Gla.y) = g9(z,y)

mingy(g(z,y))
R(Ji,y) = f3<$,y) * G(QZ,y)

Figura 3.5: Filtro gaussiano aplicado a la deteccion de movimiento

3.5. (Calculo de centroide del objeto de interés

Para calcular el centroide del objeto de interés, después de llevar a cabo los procesos
anteriores, se utiliza la imagen filtrada en escala de grises, y se obtiene su inversa, es decir
calculando la imagen complemento, puesto que lo que se requiere resaltar es el objeto de

interés, asignando asi valores intensidad minimos a los pixeles pertenecientes al fondo, y

2La imagen 3.5 se encuentra en blanco y negro para resaltar el resultado del filtrado de imagen
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valores maximos al objeto de interés, ademés de que prepara a la imégen para utilizar la

transformada maxima extendida en favor del calculo del centroide.

3.5.1. Transformada maxima extendida

La transformada méaxima (HMAX), pertenece a la clase de operadores basados en
componentes conexas y se utiliza para suprimir todos los méaximos cuya altura es menor o
igual al del valor de umbral A dado, con lo que se pueden extraer los méaximos locales en
una imagen en escala de grises, no obstante entrega como resultado una imagen binaria.

Esto se consigue realizando la reconstruccion por dilatacion de f desde (f — h)[57].
HMAXw(f) = Ry(f —h) (3.1)

Donde R} (f — h) es la reconstruccion morfologica por dilatacion de la imagen desde (f — k).
La transformada méxima encuentra los picos de intensidad que son N valores mas altos que
el fondo, en otras palabras es un buscador de méximos robusto y se lleva a cabo utilizando
la transformada méxima seguida del reconocimiento de méximos regionales. Por lo tanto se
dice que la transformada maxima es extendida si un maximo original, es decir un maximo
regional de la imagen no reconstruida, todavia pertenece a un maximo regional de la imagen
reconstruida. La transformada méaxima extendida (EMAX) esta definida como la maxima

regional de la correspondiente transformacion (HMAX):
EMAX), = RMAX[HMAX,(f)] (3.2)

Para los propoésitos de este proyecto, la transformada maxima extendida se utiliza para
segmentar la imégen, es decir separar al objeto que nos interesa del fondo de la escena,
obteniendo como resultado una imagen binaria, cabe senalar que para obtener este
resultado es esencial entregar a la transformada méxima el complemento de la imagen

filtrada. El resultado de la segmentacion usando FM AX se observa en la figura 3.6.

o4



Figura 3.6: Imagen segmentada utilizando la transformada méaxima extendida

3.5.2. Etiquetado

Una vez que se tiene la imagen segmentada, se procede al etiquetado de la misma, para
identificar todos los pixeles pertenecientes a un mismo elemento con un determinado valor
de intensidad. El etiquetado de una imagen se realiza a través una lista de objetos, la cual
se obtiene utilizando la técnica de componentes conexas. Basicamente, las componentes
conexas permiten asociar elementos o partes de iméagenes entre si para luego realizar
operaciones a partir de la composiciéon de cada imagen en partes. Una componente conexa
no es mas que un conjunto de puntos o pixeles de las imagenes que se han agrupado a
partir de cierta caracteristica que los identifica.

Esta agrupacion permite, por ejemplo, discriminar partes de una imagen, encontrar
relaciones entre los elementos de una misma componente o incluso relaciones entre distintas
componentes. EL numero de objetos en la lista utilizada se determina en base la cantidad
de objetos que se obtienen después de etiquetar la imagen; aunque para este caso particular
existe un solo objeto en la imégen.

Esto no solo nos permite saber si por diversas circunstancias existiera més de un objetivo
en la imégen, ademas habilita la alternativa de obtener las coordenadas de todos los pixeles

que pertenecen a un objeto particular.
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3.5.3. Algoritmo para calculo de centroide

El siguiente algoritmo, detalla el procedimiento para calcular el centroide de un objeto
(imagen 3.7) utilizando la transformada maxima extendida, como una herramienta de
segmentacion y el etiquetado como una manera de obtener una lista de coordenadas de los

pixeles pertenecientes a dicho objeto.

Algoritmo 3 Calculo de centroide
Entrada: Imagen filtrada R(z,y).

Salida: Centroide ¢(z,y) de un objeto en coordenadas de imagen.
for i=1:x do
for i=1:y do
3: Re(z,y) = |255 — R(z,y)|
end for
end for
6: Transformada méaxima extendida (x,y) = Mazimos,cgionaies | H M AXp(R(x,y))]
Etiquetar Transformada maxima extendida (x,y).
Obtener coordenadas (z,y) de los pixeles donde la Transformada méxima extendida
(z,y) ==1.

9: Centroide ¢ = (7, 7).

Figura 3.7: El centroide calculado se muestra en color amarillo
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3.6. Imposicion del contorno activo (snake)

En el capitulo de fundamento teérico, se explicdé detalladamente el concepto y la definicion
matemaética de un contorno activo, por lo que en esta secciéon solo se hace referencia a éste
como una curva deformable, capaz de adaptarse a la forma de un objeto, pero recordemos
que una de sus caracteristicas es que debe de ser colocado cerca del contorno de objetivo,
como se ilustra en la figura 3.8, por lo que necesita coordenadas especificas para colocar el
centro del contorno, y a partir de esa posicion colocar los puntos de control dentro de un radio
determinado. Para asegurar que el contorno activo esté ubicado siempre cerca del contorno
de interés, se utilizan las coordenadas del centroide del objeto al que se requiere converja la
curva deformable, de esta manera se garantiza no solo la ubicaciéon correcta del snake, sino

que se esté dando seguimiento al objeto deseado.

Figura 3.8: Imposicion del contorno activo

3.6.1. Transformada distancia

Con el objetivo de determinar de forma automatica la distancia (radio) de cada punto del
snake hacia el centro del mismo, se hace uso de la transformada distancia la cual es un
operador que normalmente sélo se aplica a las imagenes binarias. El resultado de la
transformada es una imagen en escala de grises donde las intensidades de cada pixel dentro
de regiones de primer plano se cambian para mostrar la distancia mas corta que existe entre
dicho pixel y el cambio de blanco a negro o viceversa mas cercano en la imagen original

(imagen binaria) [33]. El algoritmo para calcular la transformada distancia es:
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Algoritmo 4 Transformada distancia

Entrada: Imagen binaria complemento Rf, (z,v).
Salida: Transformada distancia Ty (x,y).
p= pixeles (x,y).
Recorrido en orden video de pixeles (p) € R,
if Ry, (p) ==1 then
4 Tuise(p) = 1+ Min {Rj;,(q) : ¢ € Ng(p)}.
end if
Recorrido en orden video inverso de pixeles (p) € Ry,
if Ry, (p)# 0 then
8 Tus(p) = Min {Rj;,(p), 1 + Min {Rj;,(q) : ¢ € N&(p)}}
end if

Al obtener la transformada distancia del objeto al que se adaptaréd el snake impuesto, se

puede determinar la distancia r de los puntos del contorno activo hacia el centro del mismo,

multiplicando el maximo valor D de la transformada, por un escalar £ como sigue:

D = Max(Transformada distancia) r=DxFE

El algoritmo 5 describe de forma detallada como se implementd el método de contornos

activos en este trabajo.
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Algoritmo 5 Contornos activos

Entrada: Imagen f5(z,y), nimero de puntos de contorno.

Salida: Convergencia del contorno deformable hacia el contorno de interés.

10:

15:

20:

Inicializar «, 8, w1, wa, ws.

Obtener V fy(z,y) /* Gradiente de imagen o primera derivada*/
Obtener V2 fy(x,y) /* Gradiente de imagen o primera derivada*/
By = (ax Vh(n.9) + (85 V2 h(zy)

Inicializar oy, o9, 03.

g1(z,y) e
it = mineafoe)
Pty
G — N =
00 = i, o) 7 2
g3 _zrt+ty
3

@

D= oo
I(z,y) = Gi(z,y) * R(x,y) /*R(z,y) imagen filtrada de deteccion de movimiento*/
0) )

GJ(z, Go(z,y) * V fa(z,y)

k(%y) = Gg(l’,y) * Vfg(ﬂf,y)
Eext = Wy * GI(?L’,y) — Wg X GJ(JZ,y)Z — Wwsg * Gk(lL‘7y) * R(m,y)

@

Eyest = 0
Eecontorno = Eint + Eegt + Erest

c¢=(z,y) /* Centroide */

r=D=xFE /*radio */

Inicializar puntos p.

K=0:1:p /* Vector */

fi=(2x*m/p)* K /* radio y angulo */

. =T + 1% cos(fi) /* coordenadas del snake en x */

Y. =y + rsin(fi) /* coordenadas del snake en y */

Desplegar contorno activo con radio 7 y centro en (,7)

Convergencia del snake al contorno de interés minimizando energia con el método

Newton-Raphson.
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Para que el contorno activo se adapte al objeto de interés, se debe minimizar su energia
funcional, es decir encontrar los posiciéon en la imagen donde la diferencia entre cada punto
del snake y el contorno objetivo sea minima. El método empleado en este proyecto para la
etapa de minimizaciéon de energia es el método conocido como Newton-Raphson, que es del
tipo numérico y se caracteriza por tener un bajo coste computacional.

El algoritmo 6 implementado y adaptado a las necesidades de esta tesis se presenta a

continuacion.

Algoritmo 6 Newton-Raphson
Entrada: E..niorm0, coordenadas (x.,y.) del snake , N°de iteraciones n, ¢, [, k.

Salida: coordenadas (z.,y.) del snake una vez que se adapté al contorno objetivo.
Obtener V fy(z,y) /* Gradiente de imagen o primera derivada*/
X = (x¢,y.) /* Condicion inicial */
Eminimo /T Error minimo */
IT /* Contador de iteraciones™/

while ((IT <n) && (|lelli > €minimo)) do

e= interpolar (X, Econtorno)

if (||X| # 0) then

e=[11]
end if
IT=1IT+1

12:  Desplegar en R(x,y) las nuevas coordenadas (x.,y.) del snake

end while
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Figura 3.9: Contorno activo en convergencia con el contorno de interés

Es importante senalar que cuando el contorno activo converge hacia el contorno del objeto (fig.
3.9), se vuelve a calcular el centroide del objeto, pero esta ocasion utilizando las coordenadas
de los puntos del contorno activo; ésto se realiza para asegurar que el objeto que se va a
centrar en la imagen es el correcto, evitando asi falsos positivos. El centroide obtenido de las
coordenadas de cada elemento del contorno activo se estima como se muestra en la ecuacion

3.4.

Cc= (a_jsnakm ysnake)- (34)

3.7. Seguimiento de objetos

El seguimiento de objetos es indispensable en muchos sistemas de vision por computadora,
y de suma importancia en sistemas de video vigilancia, sin embargo como se menciona en el
capitulo uno, la mayoria de sistemas de vision realizan el seguimiento de objetos con cdmaras
sin movimiento de rotaciéon, por lo que el campo de vision para esta tarea es mucho mas
limitado; de esta forma cuando se utilizan camaras Pan & Tilt, se obtiene un campo de

vision dindmico, dentro del rango de rotacion de la camara.
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Aunque existen distintas técnicas para el seguimiento de objetos, en el presente trabajo de
tesis, se aprovecha ampliamente que se debe de calcular el centroide del objeto para imponer
el contorno activo siempre cerca del contorno objetivo, para centrar al objeto en la imagen

de manera continua, lo que hace posible el seguimiento de objetos.

3.7.1. Centrado del objeto en la imagen

La capacidad de hacer coincidir el centroide de un objeto con el centro de imagen de
manera automatica mediante el uso de algoritmos y del paquete para desarrolladores, es
una caracteristica que solo esta presente en las cAmaras con movimiento de rotaciéon, debido
a que cuentan con motores que permiten el giro vertical y horizontal de las mismas.
Ademas de que es posible manipular de manera aceptable la rotacion a través de comandos
especificos predefinidos por el fabricante; estos comandos tienen también la facultad de
determinar el angulo de giro de cada motor en las caAmaras, propiedad que eventualmente se
traduce en centrado del objeto en la imagen.

La estructura del comando CGI para controlar el movimiento de rotacion de las cdmaras e
indicar el angulo de giro, es la siguiente:

http://ip:puerto/decoder control.cgi?command=direccién&degree=angulo&user=usuario
&pwd=contrasena

Donde el texto en marcado en color gris hace referencia a la informacién que debe sustituir
el usuario, de acuerdo a la configuracion que haya definido previamente y el texto en color

azul, debe sustituirse por lo siguiente:

Valor | Direccion Angulo de giro en grados
0 Arriba, Horizontal | 0 - 300
2 Abajo Vertical 0-120
4 Izquierda
6 Derecha
Tabla 3.1: Rotacion. Tabla 3.2: Angulo de giro (6 y ¢)
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Las etapas de la metodologia desarrolladas hasta el momento, son suficientes para llevar a
cabo el proceso de centrar al objeto en la imégen, o como se menciona en el algoritmo 7,
manipular el movimiento horizontal y vertical de la cAmara hasta lograr que la diferencia entre
el centroide del objeto y el centro de imagen sea menor o igual que un error determinado por
el usuario, logrando de esta manera el seguimiento del objeto dentro del rango de rotacion

de la camara. Un ejemplo de esta etapa se muestra en la figura 3.10.
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Algoritmo 7 Centrado de objeto en la imagen

Entrada: Centroide del snake (Z.,9.), centro de imagen (z,y), IP de la camara.

Salida: Objeto de interés centrado en la imagen, angulos 6 y ¢.

L (Ze,Pe) =0 0=0 =0 i=0.

2: while (|(Zc,7:) — (2,9)| > €predefinido) dO

3:

4:

10:

11:

12:

13:

14:

15:

16:

17:

18:

19:

20:

21:

Realizar deteccion de movimiento, posterior filtrar la imagen. Algoritmos 1 y 2.
Calcular centroide ( algoritmo 3).
Obtener transformada distancia con algoritmo 4 y radio r con ecuacion 3.3.
Crear contorno activo (algoritmo 5) e imponerlo con radio r y coordenadas (z., y.).
Adaptar contorno activo a contorno de interés con el método de Newton-Raphson.
(Ze, Ye) = centroide del snake.
if (z.>z) then
Girar camara a la izquierda con un angulo Af /* Centrado horizontal™/.
Al = —A6.
else
Girar camara a la derecha con un angulo Af.
end if
if (g. > y) then
Girar camara hacia abajo con un angulo A¢ /* Centrado vertical*/.
else
Girar camara hacia arriba con un angulo A¢.
Ap = —Ao
end if
i=i+1 0 =23 A0 ¢ =210

22: end while
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Figura 3.10: Objeto centrado en la imagen, usando algoritmo 7

3.8. Estimacidon de coordenadas bidimensionales del
objeto

Obtener 0 y ¢ al final del algoritmo, como variables de salida es uno de los pasos de suma
importancia para el aporte de este proyecto de tesis, ya que como se plantea en el objetivo
general, se requiere dar seguimiento a un objeto en movimiento con un arreglo de cAmaras Pan
& Tilt, sin embargo también se necesita que el sistema propuesto sea capaz de proporcionar
las coordenadas bidimensionales del objeto a partir de los d&ngulos 6 y ¢ del arreglo de camaras
que observan al objeto.

Una vez que se tienen las variables de salida mencionadas anteriormente, se puede plantear
la posicion espacial relativa del objeto con respecto a cada camara, utilizando el sistema de
representacion esférica como se muestra en la ecuacion 3.5.

Coordenadas es fericas

Plz,y,z) = (r,0,0) (3.5)
——

coordenadas cartesianas
El proposito del enfoque propuesto es obtener coordenadas bidimensionales, por lo que se
usa la representacion polar, derivada de la representacion esférica como sigue:

Coordenadas polares

Pley) = (B (3.6)
——

coordenadas cartesianas
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Por lo tanto, la posiciéon en dos dimensiones con respecto a un arreglo de n camaras, se

expresa:

Pi(z,y) = (r1,01)
Py(x,y) = (rq,02)

Psy(z,y) = (r3,02)

Bo(x,y) = (rn, 0n)

Para este caso n = 4 entonces:

Py(z,y) = (r1,601)
Py(x,y) = (r2,0)
Ps(z,y) = (rs,02)
Py(x,y) = (ra,64)

(3.7)

(3.8)

Donde 7 es la distancia de cada camara al objeto, y 6 el dngulo total de giro horizontal,

necesario para lograr que la diferencia entre el centroide y el centro de la imagen sea menor

o igual que un error determinado. Si se define el punto inicial de cada coordenada como la

posicion de cada camara en el arreglo, y todas las coordenadas pertenecen a un mismo punto

visto desde diferentes perspectivas (camaras), como lo ilustra la figura 3.11 se pueden definir

lineas rectas que idealmente se intersectan todas en un mismo punto.

Camaral
(x4, ¥1)

Origen
(0,0)

posicion relatV@  (x,y)=?

Objeto

Camara3
(x3,3)
(7"4,94)
Camarad4
(X4, ¥4)

Plano (X-Y)

Figura 3.11: Planteamiento para la estimacion de posicion del objeto
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El planteamiento para estimar la posicion del objeto a partir de los pares de coordenadas
dados en la ecuacion 3.8 se obtiene como sigue:
Utilizando las formulas descritas en la seccion 2.12, se realiza la transformacion de

coordenadas polares a cartesianas:

xr =1 *sin(f)

y = r* cos(6) (3.9)

Despejando r:

o "
~ sin(#)
oY
cos(0)
Igualando:
Y

sin(0)  cos(6)

Despejando

sin(6)
= =y x tan(f
x ycos(@) y * tan(0)

—xz+yx*xtan(d) =0
De esta forma obtenemos una ecuaciéon que describe a una recta que parte del origen a un
punto particular, en este caso la ubicacion del objeto. No obstante las camaras no estan

ubicadas en el origen del plano (figura 3.11), por lo que esta ecuacion debe de adaptarse a la

ecuacion de la recta que permite trasladar el origen a un punto dado (z,y). Asi tenemos:

tan(d)(y — Py) = (z — F,) (3.10)
Desarrollando:
r —tan(f)y = P, — tan(6) P, (3.11)
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Donde tan(f) es la pendiente de la recta, P, y P, son la posicién en z e y de la camara

respectivamente y x e y son las coordenadas del objeto.

Realizando el mismo procedimiento para todas las cdmaras, se puede formular el sistema de

ecuaciones que se describe en 3.12:

r1 — tan(@l)yl = Pl:r — tan(@l)Ply
Ty — tan(fs)ys = P, — tan(6z) Py,
xy — tan(fs)ys = Ps, — tan(bs)Ps,

Ty — tan(04)y4 = P4x - tan(94)P4y (312)

Representado en forma matricial:

1 —tan(6,) Py, — tan(6,) Py,
1 — tan(6y) T _ Py, — tan(by) Py, (3.13)
1 — tan(63) U)o P, — tan(6s) Py,
1 — tan(6,) Py, — tan(6,) Py,

4%2 4x1
Finalmente, la estimaciéon de la posiciéon bidimensional del objeto, utilizando un arreglo de
4 cdmaras que observan y centran al objetivo desde diferentes perspectivas; se obtiene de la

siguiente manera:

1 — tan(6,) T Py, — tan(6,) Py,
z | _ 1 — tan(6s) Py, — tan(6y) Py, (3.14)
Yy 1 — tan(f3) Ps, — tan(6s) Ps,

1 —tan(fy) Py, — tan(6,) Py,
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CAPITULO 4

RESULTADOS

Todas las aplicaciones de vision desarrolladas a pesar de ser disenadas de manera minuciosa,
o de contar con herramientas que lo ayuden a cumplir mejor con su tarea, cuentan con un
margen de diferencia entre el objetivo real y el alcanzado; evidentemente el enfoque propuesto
en este trabajo no es la excepcion.

Por lo anterior, en este capitulo se presenta la adaptacion del sistema para el seguimiento
y la estimacion de la posicion 2D de un objeto a partir de los parametros Pan & Tilt de
un arreglo de camaras que lo observan, ademés se muestran los resultados experimentales
obtenidos durante la implementacion de la aplicacion, y las conclusiones a las que se llego
luego de todos los procesos y procedimientos realizados.

Como parte de la implementacion del trabajo propuesto, se disen6 un arreglo de caAmaras que
permitiera observar al objeto a través del escenario controlado, como se muestra en la figura

4.1.

Figura 4.1: Arreglo de camaras propuesto.

La orientacion inicial de las cAmaras y su ubicacion se determiné en base a las necesidades
del escenario es decir, ubicar las camaras de forma que se aproveche al maximo su capacidad
de rotacion para cubrir de forma conjunta el area donde puede desplazarse el objeto a seguir
y hacer el sistema tolerante a la oclusion de alguna de las camaras.

El espacio de trabajo también cuenta con perforaciones que tiene una pulgada de distancia

entre ellas, con las que se obtiene un marco de referencia para las coordenadas locales (figura
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4.2 '), que se utiliza, para conocer la posicion de cada camara en el escenario, sino y disenar

las trayectorias con las que se valida el enfoque propuesto.

Céamara
(xy)

EjeY

Origen Eje X
(0,0)

Figura 4.2: Marco referencia con coordenadas locales.

Algunos ejemplos de estas trayectorias se muestran en las figuras 4.3 y 4.4 , en donde los
circulos rojos representan las camaras y el grid azul el marco de referencia. El proceso de

validacién consiste en comparar la posicion real del objeto en coordenadas locales, con la

posicion estimada.

Figura 4.3: Trayectoria en cuadro y en diente de sierra.
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Figura 4.4: Ejemplo de trayectorias usadas durante la experimentacion.

La tabla 4.1 muestra un ejemplo de la informacion necesaria para la estimacion de la posicion
del objeto mediante la metodologia descrita en el capitulo anterior. Es muy importante senalar
que al angulo ¢ se le asigna un valor de cero debido a que se estima la posiciéon en el plano.

Sin embargo, para el proceso de centrado del objeto en la imagen, su valor es distinto de cero.

Posicion fisica de

la camara: (6,45)

0

27

W
o lo|lo|lo|o|la

Tabla 4.1: Datos necesarios para la estimacion de la posicion

Utilizando las herramientas mencionadas anteriormente y la metodologia propuesta, se

obtienen los siguientes resultados.
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Eje y [in]
Py 4] [=2] ~ =] ©
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=—=Real
=—=—=Estimado

N
o
T

0 | | | | l l |
0 20 40 60 80 100 120 140

Eje x [in]

Figura 4.5: Trayectoria diagonal.

La gréfica 4.5 ejemplifica la ruta diagonal (color negro) del objeto moviéndose a través del
espacio de pruebas, con coordenadas locales establecidas, y la linea color rojo representa la
trayectoria compuesta por las posiciones estimadas, utilizando el enfoque propuesto. Cabe
senalar que las dimensiones de los ejes asi como las coordenadas de las trayectorias estan
dadas en pulgadas, de esta forma al calcular el error se le asigna esta unidad de medida. El

error para cada trayectoria se calcula usando la ecuacion 4.1:

€z = Tireal — Liestimada (41)

6y = Yireal — Yiestimada

Una vez calculado el error para todos los puntos de la trayectoria en ambos ejes, se puede
realizar un grafico (figuras 4.6 y 4.7) que nos permita tener una idea mas clara del

comportamiento de este parametro.
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Erroren X

Error x [in]
= h ©
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Figura 4.6: Gréafico de error en el eje X de la trayectoria diagonal.

ErrorenY
4 T T T T T T T T
356 =
3r 4
=i
£ 25 b
>
—_ 2 T
(@]
E
L 1.5:F b
o _
0.5 B
i ol ‘ g ¥ | . .
0 2 4 & 8 10 12 14 16 18 20
yi

Figura 4.7: Grafico de error en el eje Y de la trayectoria diagonal.

De igual manera, se puede obtener la desviacion estandar del error en los dos ejes (ver figuras

4.8 y 4.9).
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Desviacion estandar del error en X
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Figura 4.8: Desviacion estdndar del error en el eje X de la trayectoria diagonal.

Desviacion estandar del erroren Y
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Figura 4.9: Desviacion estdandar del error en el eje Y de la trayectoria diagonal.

Calculando el promedio con los datos anteriores, se produce la cifra que representa al error de
la trayectoria estimada en el eje x y en el eje y, asi también utilizando un poco de estadistica,

se calcula la desviacion estandar o RMSE. Estos datos se muestran en la tabla 4.2.
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€ ECM
X 0.6 0.41
y 0.46 0.33

Tabla 4.2: Error de la trayectoria diagonal y su ECM

Para el proceso de validacion de resultados, se disenaron 30 trayectorias distintas, desplazando

el objeto por el escenario, segiin la trayectoria en cuestion. Realizando los procedimientos

anteriores para cada una de las trayectorias disenadas, se adquiri6 la informaciéon sobre la

experimentacion que se muestra en lo que resta de este capitulo.

90 -

80 -

70 -

Eje y [in]
(2] B [,
e © o
T T T

N
o
T

==Real
=—==Estimado
;

-
(=]
T

(=]

o

20 40 60

Eje x [in]

Figura 4.10: Trayectoria horizontal.

€ ECM
X 0.6 0.45
y 0.48 0.35

Tabla 4.3: Error de la trayectoria horizontal, y su ECM

140

Se observa en la tabla 4.3 que el error entre la trayectoria estimada y la real es pequeno, lo

cual se confirma de manera visual en la figura 4.10, donde la linea color rojo guarda un alto

grado de solapamiento con la linea en color negro.
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90 - |==Real
=——=Estimado

80

Eje y [in]
[4.]
[~}
T
i

S
=)
T

0 1 | | | 1 L |
0 20 40 60 80 100 120 140

Eje x [in]

Figura 4.11: Trayectoria en "d".

€ ECM
X 0.63 0.59
v 0.76 | 1.06

Tabla 4.4: Tabla de Error y ECM. Trayectoria en "d"

Los resultados que se observan en la imagen 4.11 muestran que existen casos como los de una
ruta que pasa dos veces por un mismo punto donde se obtienen una estimaciéon de posicion
ligeramente distinta y esto se debe al error acumulado en las estimaciones anteriores, ya que

el angulo # para ese punto se tiene sumando todos los valores anteriores de 6 desde el punto

de inicio.

©
=]

[ |=-=Real
=——=Estimado

Ejey [in]
g o N ©
S & o o
T T T T

B
o
T

0 ! I Il Il Il Il I}
0 20 40 60 80 100 120 140
Eje x [in]

Figura 4.12: Trayectoria en "V".
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€ ECM

X 0.46 0.57

y 0.43 | 0.50

Tabla 4.5: Error y ECM. Trayectoria en "V"

La diferencia entre la posicion estimada y la real segtin se observa en la figura 4.12 se mantiene
cercana a media pulgada (Tabla 4.5) siendo aceptable, considerando que el objeto no es un
punto en el plano sino un cuerpo, por lo que muy probablemente la magnitud del error se

mantiene dentro del didmetro que ocupa el cuerpo en el plano.

65 - |===Real
=——=Estimado

Eje y [in]
[%] (%] B »
S & o o
T T T T

N
o
T

I I I I | | |
60 70 80 920 100 110 120
Eje x [in]

Figura 4.13: Trayectoria en sin forma geométrica.

€ ECM
X 0.33 0.44
y 0.41 | 0.51

Tabla 4.6: Error y ECM. Trayectoria irregular

Las trayectorias diseniadas, tienen formas variadas (ver imagenes 4.14 y 4.15), e incluso formas

irregulares como la que se muestra en la figura 4.13.
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Eje y [in]

4o - ——Estimado

70 -

60 -
Esof /—v—\
£l
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20
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0 20 40 60 80 100 120 140
Eje x [in]
Figura 4.14: Trayectoria en "m".
€ ECM
X 0.53 0.65
y 0.50 0.61
Tabla 4.7: Error y ECM. Trayectoria en "m"
920
80
70 -
6of 1
50 -
40
30
20
——Estimado

00 2‘0 4‘0 6‘0 E;O 1(;0 120 14‘:0

Eje x [in]

Figura 4.15: Trayectoria escalon.

€ ECM
X 0.68 0.88
y 0.43 0.53

Tabla 4.8: Error de la trayectoria escalon, y su ECM
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Otro dato interesante que proporciona una idea clara sobre el comportamiento del error en
todas las trayectorias disenadas es el grafico de dispersion del error, ya que nos permite

analizar de forma visual el pardmetro mencionado.

Error en X
1.6 T T T T T
141 .
121 .
= A ]
>
=]
= L s i
g 0.8
.
G . % b
i s . - . " -
0.4 Al . - % B
. .
.
02 1 1 1 1 1
] 5 10 15 20 25 30
Trayectorias

Figura 4.16: Dispersion del error en el eje x para las 30 trayectorias.
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02 ] ] ] ] ]
] 5 10 15 20 25 30
Trayectorias

Figura 4.17: Dispersion del error en el eje x para las 30 trayectorias.

En los graficos anteriores se observa que la diferencia entre las trayectorias reales y las

estimadas, es similar no solamente entre trayectorias, ademés si comparamos las figuras
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4.16 y 4.17 se tiene que el error es similar en los dos ejes, para la mayoria de los

desplazamientos del objeto a través del escenario.

Distribucion de frecuencia del error en X

Figura 4.18: Distribuciéon de frecuencia del error en x.

Distribucion de frecuencia del error en Y
T T T T T

Figura 4.19: Distribucion de frecuencia del error en y.

Eliminando los puntos aberrantes de los graficos 4.16, 4.17 y realizando una distribuciéon de
frecuencia para ambos ejes (graficos 4.18 y 4.19), se observa que el error tiene la tendencia
a una distribucién normal, o gaussiana, los que permitiria caracterizar al error en futuros

analisis.
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Error

Error y [in]
&

] ] ]
1} 05 1 15 2 25 3
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Figura 4.20: Dispersion del error por pares de coordenadas.

Desviacion estandar del error
3 T T T T T

25F -

RMSE y [in]
=

05

L Il L 1 Il

0 05 1 1.5 2 25 3
RMSE x [in]

Figura 4.21: Desviacion estandar del error por pares de coordenadas.

Para finalizar la secciéon de resultados, se muestran los graficos de dispersion 4.20 y 4.21 que
describen el error por pares de coordenadas para las 30 trayectorias en conjunto, de esta
forma observamos la fusion de los dos ejes y sus respectivos errores, teniendo un panorama
general de la diferencia entre lo real y los estimado por el enfoque propuesto, con lo cual es

mucho més sencillo determinar la calidad de los resultados.
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Durante la experimentacion se hicieron algunas observaciones por ejemplo, que es importante
considerar una mayor altura para el modelo de fondo neutro (paredes del espacio de pruebas),
para evitar falsas detecciones o intromisiones durante el seguimiento de objetos; esto se debe a
que parte de a region de interés cubierta por alguna camara de arreglo incluye areas externas
al entorno controlado, por encontrarse a una distancia lejana de la pared frontal de la misma.
El papel que juega la distancia entre el objeto y la cAmara es muy importante, ya que si este
se encuentra demasiado lejos de alguna de las cdmaras sale de su campo de vision efectivo; de
igual manera si se encuentra a una distancia muy pequena es practicamente imposible centrar
el objeto. Debido a que en su primera aproximacion el enfoque propuesto no considera la
calibracion de las cAmaras utilizadas; los efectos que tiene la distorsion asociada a cada una
de ellas, aumenta de forma proporcional a la distancia que se encuentra el objeto, influyendo
en el error de estimacion, por lo que la calibraciéon de caAmaras es uno de los primero rubros
mencionados en la secciéon de trabajos futuros.

De igual manera en la secciéon de trabajos futuros se incluye la aplicacion de la metodologia
presentada, para la estimacion de posicion en tres dimensiones. En esta seccion se describen
de manera sencilla algunas consideraciones que se deben realizar para cumplir este objetivo,
como el uso de patrones calibrados en las mismas unidades que se manejan en el entorno
controlado (para este caso pulgadas), con el fin de tener un referencia formal al ubicar al
objeto en una posiciéon tridimensional.

También es necesario colocar las camaras de tal forma que se puedan tener perspectivas
variadas del objeto, sin alterar el funcionamiento efectivo del sistema propuesto. El diseno
de trayectorias tridimensionales para la experimentacion y la validacion de resultados es una
consideraciéon importante a realizar para la estimacion de posicién en tres dimensiones de
un objeto. Finalmente, se hace la observaciéon de la importancia que tiene la velocidad de
motores de las camaras, debido a que cuanto mayor sea la rapidez con la que giran dichos

motores, menor sera el tiempo que tome centrar al objeto en la imagen.
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CAPITULO 5

CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

5.1. Conclusiones

En este trabajo se desarroll6 un sistema de vision por computadora, utilizando camaras
Pan & Tilt para la estimacion de la posicion bidimensional y el seguimiento de objetos. La
experimentacion se realizd en un espacio de pruebas controlado, aprovechando ampliamente
las caracteristicas de la infraestructura para beneficio del experimento, por ejemplo, las
perforaciones de la mesa oOptica graduada, donde a cada perforaciéon se le asocia una
coordenada z,y en el plano cartesiano, lo que permite conocer de una manera mas simple la
ubicacion fisica de objeto y la posicion de las cdmaras con respecto al origen en el marco de
referencia.

El enfoque presentado ofrece la posibilidad al usuario de manipular las cidmaras para el
seguimiento de un objeto, por medio de los comandos CGI presentados en capitulos
anteriores, de tal manera que el desarrollo de tareas resulte facil de implementar. Es decir,
los comandos CGI permiten personalizar el desempefio de las cdmaras, incluso en solicitudes
de acceso, implementando niveles de operaciéon con permisos especiales y limitados.

Dado que el trabajo desarrollado es multicaAmara, es posible hacer frente a oclusiones en el
escenario, o a zonas dificiles cubrir por alguna cédmara en particular. Sin embargo es
recomendable determinar la mejor ubicacion de cada cdmara para cubrir de la manera mas
6ptima posible el entorno de operacion.

De manera formal se presenta un enfoque unificado para la estimacion de posicion
bidimensional y seguimiento de objetos, basado en contornos activos para la deteccion de
objetos, se utiliza la transformada méaxima extendida para calcular el centroide del objeto a

seguir y compararlo con el centro de imagen, de esta forma se utilizan también los
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parametros Pan & Tilt de las camaras para centrar el objeto en el campo de vision del
arreglo de camaras y se implementa la pseudoinversa como una forma de solucionar el
sistema de ecuaciones generado por los pardmetros mencionados anteriormente.

Los datos experimentales son consistentes con respecto a la aseveracion inicial, que consiste
en comprobar que es posible estimar la posiciéon bidimensional de un objeto, a partir de los
parametros Pan & Tilt de un arreglo de camaras que lo observan desde diferentes
perspectivas en un mismo instante y teniendo conocimiento previo de la ubicacién fisica de
cada una de las caAmaras en coordenadas locales.

Por otra parte, uno de los requerimientos minimos del algoritmo es que el objeto sea
detectado por al menos tres cdmaras a fin de estimar con eficacia su ubicaciéon con respecto
al arreglo de camaras. Esta informacion se vuelve de suma importancia ya que a partir de
ella y mediante el uso de la metodologia descrita en este documento es posible dar
cumplimiento al objetivo principal de este trabajo.

Finalmente, a través de este trabajo se proporcionan las bases para una evolucion del
algoritmo, en otras palabras, una vez que se ha probado la hipotesis inicial se puede ahora
proceder a la retroalimentacion para obtener mejores resultados y acceder a la aplicacion de
esta metodologia para la estimacion de la posicion tridimensional, ademés de que se abre
paso a la posibilidad de llevar este trabajo a la implementaciéon en escenarios exteriores,
donde existe un mayor ntumero de variables no controladas ante las cuales el sistema debe
de conservar su eficacia sin permitir un aumento en el error de estimacion.

Todo esto se traduce en una amplia gama de posibles aplicaciones, por ejemplo: el
seguimiento de objetos y estimaciéon de la posicion en robots moviles, la deteccion y el
seguimiento de objetos en una banda transportadora, estimaciéon de coordenadas en el
mundo real, para superposicion de objetos con realidad aumentada, asi como fructuosas

aplicaciones en el campo de video vigilancia y seguridad.
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5.2.

Trabajos futuros

Como prosecucion a esta tesis se proponen los siguientes puntos:

Una vez que se ha comprobado que es posible realizar la estimacion de la posicion
a partir de los parametros Pan & Tilt de un arreglo de cdmaras que observa a un
objeto desde diferentes perspectivas, seria muy interesante realizar la estimacion de la
posicion en coordenadas tridimensionales dentro de un entorno controlado, ubicando

tanto el cuerpo como el arreglo de caAmaras en posiciones espaciales.

El uso de zoom en cada camara es un factor de gran importancia, que introduce otras
variables al desarrollo de la aplicaciéon, por lo que analizar trabajos en el estado del
arte que cuenten con esta caracteristica es muy importante, asi como estudiar sus

implicaciones y verificar sus efectos en el sistema desarrollado.

Por otra parte un trabajo futuro para obtener mayor exactitud al estimar la posicion, es
la calibracién de cadmaras de forma individual, ya que esto permite conocer la relacion

entre el giro de la camara y los pixeles de imagen con mayor precision.

A su vez la calibracion de las camaras en conjunto no solo da un mayor conocimiento
de la relacion giro de motor-pixeles, sino que también proporciona informacién sobre
la geometria del escenario en relacion con el mundo real, de esta forma se eliminan las

posibles distorsiones del arreglo de camaras con respecto a lo mencionado anteriormente.

La migracion del sistema desarrollado a entornos exteriores como oficinas, laboratorios,
almacenes, etc. representa un reto debido a que no se tiene tanto control sobre las
condiciones luminicas, y a que debe encontrarse la manera de discriminar el movimiento
de fondo del ocasionado por la rotaciéon de las caAmaras, no obstante el encontrar una
alternativa o solucion a dicha problemética es un trabajo a futuro muy interesante que

se traduce en un excelente aporte al estado del arte.

Otro trabajo futuro de gran interés es la aplicacion de la metodologia propuesta a

seguimiento de personas, pues se puede aprovechar al maximo la técnica de contornos
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activos, para hacer frente al cambio de forma en la silueta de los seres humanos mientras
se desplazan de un punto a otro, con lo que se reduce el trabajo de cada camara al

seguimiento del contorno activo.
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APENDICE A

VALIDACION DE TRAYECTORIAS
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Figura A.2: lineas cruzadas.
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Figura A.3: Trayectoria en cuadro.
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Figura A.4: Diente de sierra.
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APENDICE B

CAD DEL ESPACIO DE PRUEBAS

Figura B.1: Espacio de pruebas sin fondo neutro.

Figura B.2: Espacio de pruebas con fondo neutro.
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APENDICE C

TABLAS DE ERROR Y ECM

TRAYECTORIA €2 | &y ECM, | ECM,
CASA 0.48 | 0.44 | 0.72 | 0.58
CRUZADA 0.59 | 0.44 | 0.72 | 0.56
CUADRADO 0.40 | 0.66 | 0.45 | 0.86
D 0.63 | 0.77 | 0.59 | 1.06
DIAGONAL 0.60 | 0.46 | 0.41 | 0.33
DIENTE SIERRA 0.38 | 0.44 | 0.53 | 0.53
ESCALERA 0.43 | 0.43 | 0.56 | 0.59
ESCALON 0.69 | 0.44 | 0.88 | 0.53
G 0.53 | 0.44 | 0.69 | 0.58
HERRADURA 0.38 | 0.53 | 0.47 | 0.70
HEXAGONO 0.46 | 0.62 | 0.59 | 0.78
HORIZONTAL 0.60 | 0.49 | 0.45 | 0.35
L 0.28 | 0.28 | 0.41 | 0.38
M 0.53 | 0.50 | 0.66 | 0.62
MEDIO HEXAGONO | 0.44 | 0.33 | 0.53 | 0.41
ONDA CUADRADA |[0.60 | 1.17 | 0.89 | 1.54
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TRAYECTORIA Ex Ey ECM, | ECM,
PENTAGONO 0.53 | 0.34 | 0.63 | 0.45
RAIZ 0.47 | 0.37 | 0.58 | 0.43
RECTANGULO 1.53 | 1.32 | 2.14 | 1.52
ROMBO 0.38 | 0.54 | 0.55 | 0.68
RUTA 1 0.33 | 0.42 | 0.45 | 0.52
RUTA 2 0.33 | 0.42 | 0.45 | 0.52
RUTA 3 0.33 | 0.46 | 0.45 | 0.55
S 0.47 | 0.34 | 0.63 | 0.45
TRAPECIO 0.50 | 0.41 | 0.71 | 0.52
TRIANGULO 0.41 | 0.25 | 0.54 | 0.35
TRIANGULO INVERTIDO | 0.41 | 0.63 | 0.57 | 0.79
U 0.25 | 0.28 | 0.40 | 0.38
\Y% 0.47 | 0.43 | 0.58 | 0.50
VERTICAL 0.82 | 0.65 | 0.99 | 0.79
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APENDICE D

HoJA DE DATOS CAMARA PAN & TiILT

s FOSCAM modelo FI8918W

= Powerful high-speed video protocol processor

= High Definition Color CMOS Sensor

» 300K Pixels

» IR night vision (Range: 8m)

= Pan 300 degree, tilt 120 degree

= Optimized MJPEG video compression for transmission

= Multi-level users’” management and passwords definition

= Embedded Web Server for users to visit by IE

» Wi-Fi compliant with wireless standards IEEE 802.11b/g/n
= Embedded FOSCAM domain name

» Supports Dynamic IP (DDNS) and UPnP LAN and Internet (ADSL, Cable Modem)
= Motion and Sound detection activates alarm

= Supports image snapshot

= Supports multiple network protocols:

HTTP/TCP/IP/UDP/STMP/DDNS/SNTP,/DHCP /FTP

» Supports WEP /WPA /WPA2 encryption
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Supports WPS(Wi-Fi Protected Set-up)

Supports Daylight Saving Time

Supports MSN

Supports Gmail as sender on mail service settings
Supports audio on Firefox, Google Chrome and Safari
Providing Phone APPs for Android and iPhone users

Providing Software development kit
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