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Resumen.

En los dltimos anos, los avances en la capacidad de cémputo de los ordenadores
personales y el bajo coste de las camaras han permitido el desarrollo de nuevas
aplicaciones dentro de la vision artificial. Las cdmaras son sensores que proporcionan
gran cantidad de informacion sobre el entorno donde se utilizan. Extraer e interpretar
esa informacién permite la creaciéon de aplicaciones que realicen tareas tutiles para

nuestra vida cotidiana.

La finalidad de este proyecto es crear una aplicacién capaz de estimar de forma
continuada la posicion tridimensional de multiples personas dentro de una habitacién
de gran volumen. Ademads, serd capaz de aprender de forma automética el color

caracteristico de la vestimenta de cada persona localizada.

Para resolver la localizacion 3D se ha disenado e implementado un algoritmo
evolutivo multimodal que utiliza dos tipos diferentes de individuos puntuales, unos para
la busqueda de movimiento y otros para realizar el seguimiento sobre cada persona.
El algoritmo extrae informacion de color y de movimiento de las imégenes de cuatro
camaras situadas en las esquinas de la habitacién, asigna una salud a cada individuo
basandose en la informacién sensorial y genera una nueva poblacién de individuos a
través de operadores genéticos.

Tras la detecciéon de un movimiento se dispara el seguimiento de la persona que lo
produjo, realizando un aprendizaje automdtico del color de esa persona con el fin de

mantener su localizacién a pesar de que deje de moverse.

La aplicacion ha sido desarrollada apoyandose en la plataforma software Jdec.
El sistema es suficientemente vivaz para realizar un seguimiento tridimensional de
varias personas en movimiento, ofrece una precision centimétrica y utiliza hardware

convencional.
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Capitulo 1
Introduccion

La vista es el sentido que mas utilizamos para captar informacién de nuestro
entorno y consiste en la habilidad de detectar la luz y de interpretarla. Tanto los
humanos como los animales poseemos un sistema visual que nos permite crear un
esquema de nuestro entorno y conocer detalles de los objetos que nos rodean. Gracias
a estos detalles somos capaces de reconocer dichos objetos por su color, por su forma,
detectar movimiento en ellos o incluso estimar aproximadamente la distancia que nos

separa.

En los ultimos anos, un area activa de investigacion es la reproduccion de estas
habilidades mediante sistemas informaticos. Las camaras son sensores de bajo coste
cada vez mas comunes en nuestra vida cotidiana. Esta proliferaciéon junto con el
aumento de la capacidad de computo de los ordenadores de sobremesa han reavivado

el interés en la visiéon por computador.

Este proyecto fin de carrera es una aplicacién directa de la localizacién visual,
consiste en un sistema automatico que permite seguir a varias personas en el interior
de una habitacion y estimar sus posiciones 3D gracias a la informacién de color y de

movimiento de las imagenes que se reciben.

En este primer capitulo se describe el contexto sobre el que se apoya el sistema: la
visién artificial de modo genérico y la localizacion y el seguimiento visual como contexto

particular.

1.1. Vision artificial

La vision artificial o visién computacional es el area de la inteligencia artificial
que se dedica a extraer informacién de las imagenes con el fin de comprender y asimilar

lo que en ellas estd sucediendo. La vision artificial tiene como objetivo por tanto
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interpretar las imagenes analizadas para obtener informacién relevante sobre elementos

que en ellas aparecen.

Los comienzos de la visién artificial se remontan a mediados del siglo XX, cuando
aparecen los primeros programas para la detecciéon de tanques u obstaculos. Sin
embargo, el procesamiento agil de las imagenes requiere una gran velocidad de cémputo
que hasta la década de 1990 no se comenzé a lograr. A partir de entonces la
visién computacional comenzé a emplearse para multiples tareas y su desarrollo fue
concentrandose en problemas de tratamiento de las imagenes como la segmentacion, el

reconocimiento de formas o el filtrado de bordes.

La utilizacion de estas técnicas posibilita el desarrollo de sistemas que persiguen
objetivos concretos tales como reconocimientos faciales o de iris (figura (a)),
reconocimiento de objetos o segquimiento 2D de objetos. En robdtica la visién
puede utilizarse para la navegacién del robot asi como para la autolocalizacién o
reconstruccién de lo que el robot ve.

Una reciente aplicacién utilizada por la conocida marca de coches Nissan (figura
(b)) es el andlisis de la cara del conductor mediante las imdgenes que proporciona una
pequena camara situada cerca del volante. Centrandose més concretamente en los ojos
del conductor, permite extraer informacion acerca de la frecuencia de parpadeo y si los
ojos estan cerrados o abiertos, este andlisis constituye una de las pruebas que realiza

el vehiculo para detectar si el conductor esta en estado de embriaguez.

Figura 1.1: Reconocimiento con visién artificial - Iris (a) y Estado conductor (b).

Otra aplicacién de gran utilidad es la identificacién automética de matriculas (figura

1.2)). Situando cadmaras en las carreteras o en aparcamientos el sistema permite localizar
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e identificar la matricula en el video y mediante un moédulo de reconocimiento de
caracteres se extrae el nimero de matricula. Este sistema combinado con una base de
datos que almacene informacién respecto a los conductores y vehiculos es suficiente
para gestionar y controlar el acceso a aparcamientos o incluso al casco urbano de una
ciudad. Dos buenos ejemplos de ello son los aparcamientos del aeropuerto de Barajas

y la zona centro de Londres.

Figura 1.2: Identificaciéon de matriculas.

En la actualidad, los avances en geometria proyectiva, pares estéreo y
autocalibracion han abierto la puerta a la extraccion de informacion tridimensional de
las imagenes. El uso de estas nuevas técnicas permite alcanzar nuevas cotas en el area de
la visién artificial, pues la informacién tridimensional permite conocer mejor y con una
mayor precision el entorno. Por ejemplo es posible hoy dia realizar reconocimiento 3D
de rostros u objetos (figura , que pueden ser utilizados en distintos ambitos como
la representacion de piezas en entornos industriales, el reconocimiento de personas
mediante el estudio biométrico en &areas de seguridad, diseno infografico para la

industria del cine o de videojuegos, etc.

Figura 1.3: Modelo rostro tridimensional.
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Otro ejemplo es el sistema Fye Visionﬂ que permite modelar en tiempo real una
escena de manera fotorrealista con el fin de obtener nuevas imagenes virtualizadas de
la misma. Este sistema ha sido empleado en la Superbowl para la repeticiéon de jugadas
desde cualquier angulo. A través de la colocacion estratégica de un determinado niimero
de camaras alrededor de un estadio es posible obtener la realidad virtualizada de lo
sucedido segundos antes. La escena tridimensional se obtiene de la composicion de las

iméagenes 2D que consigue cada una de las camaras.

Figura 1.4: Sistema de repeticion tridimensional Eye-Vision.

1.2. Localizaciéon y seguimiento 3D

La localizacién 3D consiste en determinar la posicion de un objeto o
elemento dentro de un mapa o entorno tridimensional. Esta posicién habitualmente
vendra especificada como un punto tridimensional de coordenadas (x,y,z), cuya
situacion estara referida a un origen o centro de referencia previamente establecido.
El seguimiento es la estimacién de la posicién de un objeto de forma continuada. La
posicion puede cambiar a lo largo del tiempo, por lo que el proceso de seguimiento debe

actualizar dicha posicion continuamente, obteniendo la trayectoria del objeto.

Para lograr la localizacién y el seguimiento 3D es necesario el uso de camaras u
otros sensores que informen de la posicién del objeto. En el caso de las camaras, se
necesitan al menos dos imagenes de posiciones diferentes apuntando al mismo objeto
para poder conseguir la localizacion 3D. Mediante dos o méas imégenes es posible aplicar

una técnica de localizacién que determine la posicion.

Algunas técnicas clasicas de localizacién son las siguientes.

= Localizacion por minimos cuadrados: estiman la posicién del objeto basandose

Thttp:/ /www.ri.cmu.edu/events/sb35 /tksuperbowl.html



CAPITULO 1. INTRODUCCION 5

en el cdlculo del error minimo de las observaciones realizadas.

= Localizacion con filtros de kalman: tratan de estimar recursivamente la posicién

de minima varianza fusionando informacién parcial e indirecta sobre localizacion
[Maybeck, 1979][Bishop y Welch, 2005]. Su principal limitacién es que es una
técnica unimodal y exclusivamente gaussiana, por lo que no es capaz de manejar

multiples hipotesis.

= Localizacion probabilistica: este tipo de localizacién consiste en determinar la

probabilidad de que el objetivo se encuentre en una determinada posiciéon a
través de los datos obtenidos de los sensores |[D. Margaritis, 1998]. A cada posible
posicién se le asocia una probabilidad reflejando la verosimilitud de ser la posicion
actual del objetivo. Esta probabilidad se va actualizando con la incorporacién de
nuevas lecturas. La eficiencia de estas técnicas generalmente depende del tamano
del entorno donde se efectia la localizacion, siendo més dificil de manejar en

espacios muy grandes.

» Localizacion con métodos metaheuristicos: estos filtros contemplan el problema

de la localizacion como una busqueda de la posicion entre un niimero determinado
de soluciones posibles. Los métodos metaheuristicos de localizacién realizan una
busqueda de la posicién de manera algoritmica, no aseguran una solucion 6ptima
al problema, sino més bien una aproximacion que en ocasiones puede ser la mejor.
Constituye un buen ejemplo el filtro de moscas de Louchet disenado inicialmente
para el problema de la reconstruccién 3D [Louchet, 2000] [Louchet, 2001][Louchet
et al., 2002]. El filtro cuenta con una poblacién de N moscas, cada una representa
un estado y se le asigna un peso o salud que se actualiza en cada iteracién del

proceso.

Una famosa aplicacién utilizada en distintos ambitos tales como medicina, deporte
o en la industria cinematogréafica es el sistema Viconﬂ (figura [1.5)), que se centra en
la captura de movimiento. Mediante el uso de unos marcadores especiales situados
sobre el cuerpo de una persona y varias camaras filmando desde diferentes puntos de
vista, un ordenador analiza todas las trayectorias y extrae un esqueleto 3D animado.
Los movimientos recogidos serviran para aplicarlos posteriormente a un personaje de

animacion o para su analisis en el caso de la medicina y el deporte.

http:/ /www.vicon.com/
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Figura 1.5: Sistema de captura de movimiento de Vicon Peak.

1.3. Seguimiento 3D visual con algoritmo evolutivo

La localizacion y el seguimiento 3D pueden aplicarse en miltiples escenarios
en los que, segin la situacién, conocer la posicion de un objeto o una persona puede

servir y ayudar enormemente en tareas muy complejas.

El antecedente de este proyecto es el proyecto fin de carrera Aplicacion de sequridad

basada en vision |[Cabello, 2006, que consistié en realizar una aplicacién de seguridad

que permite localizar dentro de una habitacién a un sujeto del cual se conoce su color
y establecer una zona restringida. Si el sujeto se adentra en ella, el sistema avisa con

una alarma sonora y visual (figura .

Figura 1.6: Aplicacién de seguridad - Alarma no activa (a) y Alarma activa (b).

Para el desarrollo de esa aplicacion se emplearon dos técnicas distintas: un algoritmo
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evolutivo monomodal y una técnica probabilistica denominada filtro de particulas.
La localizacion y el seguimiento 3D en dicho proyecto fueron aplicados a la vigilancia y
proteccion de objetos y al cuidado de ancianos utilizando la estimacion en la coordenada

7, para avisar de la caida de una persona mayor.

Esa aplicacion de seguridad constituye el punto de partida de este proyecto,
siendo los objetivos principales lograr el seguimiento de maultiples sujetos y aprender

automdticamente el color de cada uno de ellos.

Un algoritmo evolutivo multimodal es la técnica empleada para localizacion y
el seguimiento 3D de multiples personas en este proyecto. Otros trabajos recientes
con algoritmos evolutivos multimodales son los proyectos fin de carrera Localizacion
y construccion de mapas en un robot de interiores [Angel Cortés Maya, 2007] v

Reconstruccion 3D visual con algoritmos evolutivos [Martinez, 2007].

En la linea del seguimiento multiobjeto cabe citar la tesis doctoral Aplicacion de
métodos secuenciales de Monte Carlo al sequimiento visual 3D de maltiples objetos
[Gonzalez, 2007], que utiliza un filtro de particulas similar al utilizado en [Cabello,
2006].



Capitulo 2
Objetivos

Tras haber presentado el contexto general y particular sobre el que se asienta
este proyecto fin de carrera, estableceremos en este capitulo los objetivos concretos
que se han propuesto al igual que los requisitos que han condicionado el desarrollo del

mismo.

2.1. Descripcién del problema

El objetivo del proyecto es la localizacién y seguimiento 3D de multiples
personas mediante técnicas de visiéon. Con este propédsito, se disenard y se
implementara una aplicaciéon que resolverd este problema mediante un algoritmo

evolutivo multimodal.

El objetivo principal se ha dividido en varios subobjetivos méas especificos.

1. Diseno e implementacion de un algoritmo evolutivo multimodal para la
interpretacién de la informacién obtenida de las camaras. Este subobjetivo
pretende construir una alternativa més potente al algoritmo utilizado en [Cabello,
2006] que adapté al problema de la localizaciéon el algoritmo genético de
Louchet [Louchet, 2000]. El algoritmo que se disenara sera multimodal, similar al

implementado en [Martinez, 2007] pero enfocado a resolver el problema planteado.

2. Diseno e implementacion del autoaprendizaje de color de las personas.
La aplicacion no debe disponer de ningin tipo de informaciéon de color
acerca de la vestimenta de las personas que se localizardn, sino que

aprendera automaticamente el color caracteristico de cada una de ellas.

3. FExploracion de distintas técnicas para la deteccion de movimiento en las
imdgenes. Para ello se implementaran y contrastaran todas las técnicas con la

finalidad de obtener el mejor resultado.
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4. Integracion 1y experimentos. Con la intencién de probar y ajustar el
funcionamiento de la aplicacion con los todos los subsistemas integrados, se
realizaran numerosas pruebas para asegurar y cumplir lo mas fielmente posible

los objetivos del proyecto.

2.2. Requisitos

Los requisitos propuestos para la aplicacion que presenta este proyecto fin de

carrera estan resumidos en los siguientes puntos:

1. Implementacion del sistema apoyandose en la plataforma software Jded]sobre el

sistema operativo Linux.

2. Utilizacion del lenguaje C para programar la aplicacién, que estd impuesto por

la plataforma.
3. Funcionamiento de la aplicaciéon usando hardware convencional.

4. Validacion del sistema en una habitacion de gran wvolumen, en concreto el
Laboratorio de Robdtica de la URJC.

5. El software a desarrollar serd vivaz, sera capaz de seguir personas andando dentro

de la habitacion.

6. Seguimiento de varias personas u objetos con una precision centimétrica.

2.3. Metodologia y plan de trabajo

El plan de trabajo utilizado en la realizacién de este proyecto ha consistido
en el modelo de desarrollo en espiral basado en prototipos (figura . Este modelo de
desarrollo se basa en la realizacion de varias subtareas sencillas que conjuntadamente
compondréan el comportamiento final del sistema. Usando este modelo se aporta cierta

flexibilidad en cuanto a posibles cambios de requisitos.

Este modelo de desarrollo se caracteriza por la realizacién de las subtareas en un
nimero determinado de ciclos. En cada uno de estos ciclos existen cuatro etapas:
Andlisis de requisitos, Diseno e implementacion, Pruebas y Planificacion del préximo

ciclo de desarrollo.

Thttp://gsyc.escet.urjc.es/ jmplaza/software.html
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Durante todo el desarrollo del proyecto se han mantenido reuniones semanales con

el tutor para establecer y afinar los puntos que se han llevado a cabo en cada etapa,

asi como para comentar los resultados de etapas anteriores.

Planificacion de la
siguiente iteracion

Analisis de requisitos

AR

Pruebas Disefio e
implementacion

Figura 2.1: Modelo en espiral

Para el desarrollo de este proyecto se han completado los siguientes siete ciclos:

1.

Familiarizacion con la plataforma software Jdec |[Plaza, 2004] v estudio a fondo
de la estructura de la misma. La primera iteracion de la espiral consistié en la

creacién de varios esquemas para comprender el funcionamiento general de Jdec.

Estudio de técnicas de vision artificial y otros conocimientos relativos tales como
filtros de color y movimiento, conocimientos de espacios de color, soportes de
video, calibracién y funcionamiento de controladores de camaras USB y Firewire.
Diseno y creacién de nuevos esquemas de ejemplo en los que se aplican dichas

técnicas.

., . ., . o, r ]
Implementacion de la aplicacion de sequridad basada en vision [Cabello, 2006/
sobre una nueva version de Jdec. Para conocer de forma cercana el problema
se reimplementé la aplicacion en la cual se basa este proyecto sobre la version

Jdec-4.2, 1o que suponia cambios significativos respecto de la 3.4.

Diseno e implementacion del algoritmo evolutivo multimodal. En este ciclo se
realizdé un estudio e implementacién del algoritmo genético adaptado a resolver

el problema de la localizaciéon 3D de multiples objetos.
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5. Diseno e implementacion de la autodefinicion del color de los sujetos. Mediante
el estudio de distintas técnicas se desarroll6 un aprendizaje automatico del color

caracteristico de cada objeto o persona localizada.

6. Exploracion y contraste de distintas técnicas para la deteccion de movimiento en
las imdgenes. Se implementaron distintas técnicas y finalmente se determiné cual

de ellas era mas adecuada para este proyecto.

7. Ezperimentos. La iltima etapa de la espiral consistié en experimentos realizados
con las técnicas implementadas integradas, ajustando parametros para optimizar

su funcionamiento.



Capitulo 3
Entorno de desarrollo

En este capitulo se describe la infraestructura software y hardware sobre la
que se apoya este proyecto fin de carrera, al igual que las bibliotecas que se han utilizado

para su funcionamiento.

3.1. Infraestructura hardware: Camaras Firewire

Las cdmaras son un elemento hardware indispensable en el funcionamiento de
este proyecto. Son los sensores perceptivos utilizados por la aplicacion de seguimiento
para poder estimar una posicion 3D en la habitacién. Las cuatro camaras utilizadas son
del modelo Apple iSightﬂ (figura . Este modelo de cdmara se caracteriza por poder
capturar imagenes en color de hasta 640x480 pixeles con un ritmo de actualizacion de
15 fotogramas por segundo (fps), o bien de 320x240 a 30 fps tal y como se utiliza en
este proyecto. Para ello se conecta la camara a un ordenador através de una conexién
de tipo IEEE1394 a 400 Mbps. El ritmo de actualizacion tan vivaz de los fotogramas
se debe a la utilizacion de DMA para acceder a las imagenes capturadas. La camara

utiliza adema&s un sistema de enfoque y apertura del iris automatico.

Figura 3.1: Camara web Apple iSight

Para poder conectar las camaras firewire y ejecutar la aplicacion es necesario

thttp:/ /www.apple.com /isight

12
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disponer de al menos un ordenador de gama media, al que estaran conectadas las
cuatro camaras y que ademads ejecutara la aplicacion de seguimiento. Otra manera
de conectar las camaras es mediante una red local, en la que se necesitarian varios

ordenadores funcionando como servidores de imagenes.

3.2. Infraestructura software: La plataforma Jdec

La aplicacién de seguimiento 3D se apoya en la plataforma robdtica Jdec,
que ha sido desarrollada en la Universidad Rey Juan Carlos y es fruto de una tesis
doctoral sobre generacién de comportamientos auténomos en robots méviles [Plaza,
2003]. Esta plataforma permite desarrollar aplicaciones robdticas para el robot Pionee
que tomen decisiones inteligentes de manera auténoma y aplicaciones domoticas en las

que intervienen sensores y/o actuadores.

La plataforma plantea las aplicaciones como un conjunto de esquemas que se
ejecutan simultaneamente en hilos distintos y que realizan tareas sencillas y concretas.
Esta ejecucion concurrente de los esquemas da lugar a un comportamiento.

Para aplicaciones reactivas sencillas, con un tunico esquema que tenga muchas
iteraciones por segundo resulta suficiente.

Para aplicaciones algo mas complejas Jdec propone dividir la funcionalidad en esquemas
perceptivos y esquemas de actuacion concurrentes, todos al mismo nivel. Los esquemas
perceptivos tratan los datos sensoriales y los esquemas de actuacién recogen la
informacion sensorial o de otros esquemas perceptivos y toman decisiones de actuacién.
Para aplicaciones ain méas complicadas Jdec propone organizar la coleccién de
esquemas en una jerarquia de varios niveles, donde unos activan a otros. Esta divisién
software tiene su sustrato tedrico en la arquitectura cognitiva JDE [Plaza, 2003] para

generar comportamiento auténomo en robots.

Este proyecto fin de carrera usa un tnico esquema perceptivo, por lo que sélo hay

un nivel y no utiliza jerarquia.

2http:/ /www.activrobots.com/ROBOTS/p2dx.html
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variables perceptivas y de actuacién

laser
us
X,y theta
colorA, colorB P :
pan, tilt latitude, longitude

robot real servidores red simulador

~_ e

Figura 3.2: Jdec bésico

La plataforma se ha implementado en una arquitectura software Jdec que ofrece una
interfaz de variables de percepcién y de actuacién (figura . La aplicacién robotica o
domoética obtiene las ultimas observaciones sensoriales leyendo las variables perceptivas,
que la plataforma mantiene permanentemente actualizadas. Por otra parte ordena
comandos a los motores escribiendo en las variables de actuacion, que la plataforma se

encarga de materializar y hacer llegar hasta los actuadores correspondientes.

Como ilustra la figura Jdec permite tres posibles configuraciones tipicas:

1. Los sensores y actuadores del robot real pueden estar fisicamente conectados al
ordenador en el que se ejecuta Jdec. Por ejemplo, con la base motora del Pioneer
conectada al puerto serie del ordenador portatil, y el par de camaras a su bus
firewire. La plataforma incorpora los drivers oportunos para resolver el acceso

local a esos dispositivos.
2. Los sensores y actuadores pueden estar simulados y Jdec se conecta al simulador.

3. Jdec se conecta a los servidores de red que a su vez estan finalmente enlazados
con los dispositivos hardware locales o con un simulador. La ventaja de usar
estos servidores es que los dispositivos y la aplicacién robotica no tienen que

estar necesariamente en la misma maquina.
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Si bien la arquitectura software estd principalmente orientada a la programacion
de comportamientos en robot, ha sido adaptada al caso concreto de este proyecto para
aprovechar de ella todos los elementos dedicados a la vision artificial. Principalmente se
utiliza el acceso a las imagenes de las camaras, que mediante la interfaz proporcionada

se actualizan en las variables perceptivas colorA, colorB, colorC y colorD.

3.2.1. Drivers Networkclient y Networkserver

La plataforma Jdec permite conectar las cdmaras mediante una red local,
para ello dispone de dos drivers que posibilitan el flujo de datos entre los distintos

ordenadores.

El driver networkserver permite a Jdec servir mediante una conexién T'CP/IP todos
los dispositivos que pueda tener conectados. Entre estos se incluye cualquier camara o
imagen estatica configurada, los dispositivos del robot o un cuello mecanico. El acceso
a los dispositivos se puede realizar en una red local o a través de internet. Mediante
este driver, Jdec se puede utilizar como un servidor de imagenes o de dispositivos de

un robot.

El driver networkclient permite a Jdec conectarse a otro Jdec que esté usando el

driver networkserver para servir algiun dispositivo.

3.2.2. Driver Mplayer

Otra posibilidad que ofrece la plataforma es obtener las iméagenes desde
ficheros de video. El driver Mplayer puede cargar simultaneamente hasta cuatro videos
y ofrecerlos de modo que la aplicacion trabaje sobre ellos de la misma forma que
si trabajara con imagenes en directo. El driver estd apoyado en la funcionalidad del

reproductor de peliculas para Linux mplayer y el codificador mencoder.

3.3. Bibliotecas auxiliares

En conjuncién con la plataforma software Jdec se han utilizado también tres
bibliotecas adicionales en este proyecto fin de carrera. La primera de ellas es la biblioteca
de geometria proyectiva Progeo utilizada para operar con un espacio tridimensional. La
segunda es la biblioteca de interfaces grificas XForms. Y la tltima es la biblioteca de

primitivas de rendimiento integrado de Intel (IPP).



CAPITULO 3. ENTORNO DE DESARROLLO 16

3.3.1. Progeo

La biblioteca de geometria proyectiva Progeo es utilizada en la aplicacién
para relacionar el mundo de las imagenes (2D) con el mundo real (3D). Esta relacién

se consigue gracias a dos funciones principales:

= Proyectar. Esta funcién permite realizar la proyeccion optica de un punto 3D del
espacio en el plano imagen de una de las camaras, obteniendo asi un punto 2D
perteneciente a ese plano. Con ese punto 2D es posible obtener el pixel de la

imagen correspondiente.

» Funcién Retroproyectar. Esta funcion permite obtener la recta de proyeccién que
une el centro optico de una camara con el punto 3D que representa un punto 2D
de su plano imagen. Ese punto 2D se corresponde con un pixel en la imagen de
esa camara y mediante esta funcién se puede llegar a obtener el punto 3D del que
es proyeccién en el plano. A través de la intersecciéon de dos rectas de proyeccion
de un mismo punto 3D es posible obtener dicho punto resolviendo el sistema de

ecuaciones.

Progeo se basa en el modelo de camara Pinhole para realizar estas transformaciones,

que se puede observar en la figura (3.3

P(XY.2)

Plano Focal

Eje optico

Plano Imagen 2

=" Centro Optico

Distancia Focal

Figura 3.3: Modelo de cdmara Pinhole
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En este modelo se asume que cualquier punto P(z,y, z) se proyecta en el plano de
imagen a través de otro unico punto llamado Centro optico. La recta que une el punto
P y el centro 6ptico se denomina Linea de proyeccion e intersecta al plano imagen justo
en el pixel p(z,y), que es la proyeccién de P(X,Y, Z). El centro 6ptico estd situado
a la Distancia focal del plano imagen. Este modelo lo completan el Eje optico, que es
una linea perpendicular al plano imagen y que atraviesa al centro éptico, y también el
Plano focal, que es el plano perpendicular al eje éptico cuyos puntos no se proyectan

en el plano imagen, incluyendo al centro 6ptico.

Progeo proporciona ademas los tipos de datos Punto2D y Punto3D para la
representacion de puntos en el plano y en el espacio. También proporciona los tipos
CamaraPinhole y CamaraStereoPinhole. Ambos tipos se utilizan para simular el uso

de camaras y pares estéreo en el entorno tridimensional.

Para la generacién de iméagenes virtuales del mundo 3D en el que trabaja la
aplicaciéon es necesario que las camaras se encuentre calibradas. El proceso de
calibracion consiste en obtener los parametros intrinsecos y pardmetros extrinsecos de
las mismas. En el caso de los parametros intrinsecos es necesario conocer la distancia
focal en cada eje y el tamano del pixel central del plano imagen. Para los parametros

extrinsecos se necesita la posicién 3D de la cAmara y la orientacién.

3.3.2. XForms

La biblioteca de interfaces graficas XForms se apoya directamente en el
servidor de imagenes X Window. La biblioteca proporciona una herramienta con la
que poder crear la interfaz de botones, barras de desplazamiento, ments o cuadros de

iméagenes llamada fdesign.

Con XForms es posible crear ventanas directamente sobre el sistema X Window
de todo sistema operativo Linux. No se apoya en ninguna otra biblioteca o motores
intermedios. Es por esto que una interfaz en Xforms es practicamente compatible con
cualquier sistema actual basado en unix del mercado, a diferencia de otras librerias
mas modernas y de diseno mas atractivo. Se tiene la garantia de que la interfaz gréfica
puede funcionar en todo sistema que incorpore este servidor grafico (linux, maCOs,

freebsd, etc).
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3.3.3. Intel Integrated Performance Primitives (IPP)

Intel IPP es una libreria multiplatforma que permite escribir aplicaciones
altamente optimizadas para maximizar el rendimiento en procesadores Intel. Intel IPP
incluye funciones de procesado de senal e imagen, cifrado, manipulacién de cadenas
de texto y vectores, matematica de matrices, asi como sofisticadas primitivas para la
construccién de codecs de audio y video.

La version utilizada de esta biblioteca es Intel IPP 5.1, descargable de su pégina Webrﬂ.

Las funciones usadas son las siguientes.

» Conwversion. Para la visualizacion en la interfaz gréfica de las imégenes captadas

es necesario convertirlas de tres bytes por pixel a cuatro bytes por pixel.

= Fspejo. Para la instalacion de las camaras en el techo fue necesario situarlas boca
abajo, por lo que las imagenes que se obtienen de ellas estan invertidas. Esto
supone que la aplicacién debe ajustarlas para su correcta visualizacién mediante

esta funcién.

3http:/ /www.intel.com /cd /software/products/asmo-na/eng/perflib/ipp/302910.htm



Capitulo 4
Descripcion informatica

Una vez presentados los requisitos y las herramientas utilizadas en este
proyecto, en este capitulo se describe como se ha estructurado e implementado la
aplicacion. Primero se muestran los fundamentos teéricos de los algoritmos evolutivos,
se presenta seguidamente el diseno global del programa asi como el algoritmo

implementado y por iltimo se detalla la interfaz grafica de la aplicacion.

4.1. Fundamentos tedricos de los algoritmos
evolutivos

Los llamados algoritmos genéticos o evolutivos son algoritmos de biisqueda que
tratan de hallar una solucién éptima al problema planteado. Estos algoritmos combinan
las propiedades de las hipdtesis en el espacio de soluciones para obtener nuevas
generaciones mas robustas. Son algoritmos iterativos que guardan cierta similitud
con la evoluciéon natural y se utilizan a menudo en tareas de optimizacion, diseno

de controladores borrosos o sistemas de aprendizaje automético.

Estos algoritmos cuentan con un conjunto o poblaciéon de N individuos donde cada
individuo n; tiene asociado un determinado peso o salud h;, que indica cémo de buena
es esa solucion y se actualiza en cada iteracion del proceso. Dependiendo del proposito
del algoritmo, un determinado individuo puede ser en si mismo una posible solucién

(enfoque Pittsburgh) o bien sélo una contribuyente a la misma (enfoque Michigan).

Los algoritmos genéticos se dividen principalmente en dos fases:

1. Generacion de la prozima poblacion. Se aplican operadores genéticos para obtener

la nueva poblacién de individuos.

2. Computacion de la salud. Se calcula la salud para cada uno de los individuos en

funcién de las observaciones realizadas.

19
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La nueva poblacién se genera gracias a los operadores genéticos, utilizando en el
proceso a los individuos que retinen las mejores propiedades de la poblacion anterior.
Estas propiedades dependeran del propdsito del algoritmo, y los operadores genéticos
pueden ser disenados expresamente para captar estos rasgos de manera mas eficiente.
Existen varios operadores genéticos clasicos que se suelen utilizar siendo adaptados
al contexto especifico de cada problema. Algunos de estos operadores son: Mutacion
aleatoria, Ruido térmico, Cruce o Repulsion. La Mutacién aleatoria permite generar
individuos en cualquier posicién del espacio de soluciones. El Ruido térmico genera
individuos alrededor de otro individuo determinado. ElI Cruce permite combinar las
caracteristicas de dos individuos para generar una nueva. La Repulsion evita que dos

individuos sean generados en la misma posicion del espacio de soluciones.

El calculo de salud consiste en evaluar a cada uno de los individuos a partir de
unos criterios muy dependientes del problema concreto. Cada uno de estos criterios se
corresponde con caracteristicas que determinan la calidad del individuo. Cuantos mas

criterios satisface un individuo mayor sera su valor de salud h;.

4.2. Diseno general

El objetivo del algoritmo evolutivo implementado es la localizacion y el
seguimiento 3D de multiples personas a través de varias cdmaras en un espacio
controlado.

La aplicacion se compone de un unico esquema sobre la plataforma software Jdec. En
cada iteracion de este esquema se obtiene informacién sensorial de cada una de las
camaras en forma de imagenes 2D y se realiza una nueva estimacién del nimero de
personas y sus posiciones 3D en la sala, representando de forma grafica y numérica la

solucién a la localizacion.

Sobre las imagenes 2D de entrada se extrae informaciéon de movimiento y de color
para la deteccion y el seguimiento de las personas. Gracias a la utilizacion de mas de
una camara es posible realizar la estimacién 3D de sus posiciones, considerando como
espacio de soluciones las posiciones 3D dentro de la habitacién en la que se han situado

las camaras.
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Jdec 4.2

ENTRADAS SALIDAS
D | posiciones 3D estimadas >
imagen B
—
‘ representacion 3D >
imagen D

[ IPP |PrcgeoI XForms

-

Figura 4.1: Representacién del diseno general de la aplicacién.

En esta adaptacion del algoritmo genético al problema de la localizacién 3D
la primitiva de informacion utilizada es un conjunto de individuos puntuales y se
distinguen dos grupos diferentes: exploradores y explotadores. Sobre cada tipo se

utilizan operadores genéticos diferentes y poseen caracteristicas distintas:

» Poblacion de exploradores. Estd compuesta por M individuos destinados a
explorar todo el espacio de la habitacién controlada. Permiten una bisqueda
de forma gruesa con el fin de encontrar personas en movimiento. La salud de esta
poblacién se asigna unicamente tomando en cuenta la informacién de movimiento
extraida de las imagenes. Un individuo serd prometedor si su salud supera un

umbral dado, es decir, si ha detectado un movimiento considerable.

= Poblacion de explotadores. Esta poblacién se compone de un nimero de grupos
de individuos o razas indeterminado, inicialmente sera cero. Cada raza cuenta
con N individuos cuya finalidad es explotar solamente una zona concreta del
espacio 3D en la que haya aparecido un individuo prometedor de la poblacion
de exploradores. Su salud se define a través de la informacion de color y
de movimiento de las imagenes. Las razas explotadoras se crean durante la
ejecucion del algoritmo, nacen a partir de individuos prometedores de la poblacion
exploradora y se extinguen si su salud es baja. Generalmente surgird una sola raza

por persona y a través de ésta se realizard su seguimiento.
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En este diseno, cada uno de los individuos explotadores de una raza es una solucién
en si misma para la localizacion de la persona que esté siguiendo esa raza (enfoque
Pittsburgh), por lo que se corresponde con un punto 8D de coordenadas (x,y,z). La

salud h; de cada individuo indica cémo de buena es esa solucion teniendo en cuenta

las observaciones en las imagenes de las cuatro camaras del sistema.

En la figura [4.2] se muestra el diagrama de flujo que representa el funcionamiento

del algoritmo.

-

Distribuir poblacion de exploradoras
uniformemente

¢Quedan razas por
explotar?

Generacion de la siguiente poblacion de
exploradoras

Calculo de la posicion 30 estimada

B

Ordenacion de las explotadoras de la
raza N segan su salud

Computacion de salud de cada mosca
3D exploradora

I

B

Computacion de salud de cada mosta
3D explotadora de la raza N

Ordenacion de exploradoras segin su
salud

I

iExploradoras
prome tedoras?

{Hay razas de
explotadoras?

Generacion de la siguiente raza N de
explotadoras

P

Creacion de una nueva raza
explotadora

Eliminacion de razas similares o
inconsistentes

Figura 4.2: Diagrama de flujo del algoritmo.
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Por tanto, el seguimiento de una persona dentro de la habitacion supone dos etapas:
primero la busqueda y detecciéon de movimiento producido por la persona y segundo

su seguimiento.

En la etapa de busqueda se distribuye la poblacién de individuos exploradores
uniformemente por todo el espacio. El objetivo de esto es realizar una busqueda de
movimiento en la sala. Mediante ciertos operadores genéticos que se detallaran mas
adelante y la informacion de movimiento extraida de las imagenes, la poblacién de
exploradores converge en las zonas 3D de interés, donde se ha detectado movimiento.
A cada individuo se le asigna un peso o salud h;, aquel cuya salud supere un umbral
determinado se considera un individuo prometedor y éste provoca la creaciéon de una
nueva poblacion de individuos en su posicion 3D, esto es, una nueva raza. El proceso
de busqueda estd siempre activo con la finalidad de explorar en todo momento el

movimiento en la habitacion, lo que permite la aparicion de nuevos seguimientos.

Tras el nacimiento de una raza comienza la segunda etapa, la de seguimiento,
y la zona del espacio que ocupa la persona es analizada extrayendo informacion de
movimiento y de color de las imagenes a través de los individuos de la nueva poblacién.
Asi, una raza se desplazard siguiendo la trayectoria de la persona localizada. Ademas,
para cada persona localizada se realiza un aprendizaje de color que permite continuar
el seguimiento aunque la persona se detenga, caracterizandose cada raza por su color
correspondiente.
La raza se mantendra viva mientras se detecte compatibilidad con las observaciones
sensoriales, es decir, si la persona sobre la que se realiza el seguimiento abandona
la sala, la raza desaparece. Si no se detectan personas en la habitacién, el algoritmo
unicamente opera sobre la poblacion de exploradores.
A lo largo de la ejecucién de la aplicacion las razas naceran y desapareceran
dindmicamente segiin el niimero de personas que se encuentren en la habitacién y

la informacion extraida de las imagenes.

El esquema que materializa la aplicacion se denomina flyfilter. El caracter iterativo
del esquema en Jdec encaja a la perfeccién con la propia naturaleza del algoritmo
evolutivo. La primera poblacion exploradora es totalmente aleatoria e iterativamente

ir4 evolucionando.
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4.3. Generacion de la siguiente poblacion

En esta etapa del algoritmo se trata de generar las poblaciones de individuos
gracias a las observaciones realizadas en las imagenes de las camaras y a la poblacion
de individuos en la iteracion anterior.

Este procedimiento se efectiia utilizando los operadores genéticos. Estos operadores
se encargan de captar las mejores propiedades de los individuos de la poblacion anterior
de forma que se consiga una nueva que permita una localizacién mas exacta de las

personas seguidas.

4.3.1. Generacion de la poblaciéon de exploradores

La poblacién de exploradores se situa por todo el espacio de la habitacion
y su proposito es ubicar individuos en posiciones 3D compatibles con la informacién
de movimiento extraida de las imagenes. Mediante la utilizaciéon de los operadores

genéticos de abduccion y mutacién aleatoria se consigue dicho propdsito.

A continuacion se detalla el funcionamiento de estos operadores:

s Operador de mutacion aleatoria. Este operador selecciona al azar un individuo
con baja salud de entre todos los de la poblacién y lo posiciona aleatoriamente
en otro lugar de la habitacién. El algoritmo ordena previamente la poblacion
de exploradores por salud y para aquellos con menor salud de manera aleatoria
determina una nueva posicion y los ubica en dicho lugar. Este operador permite
explorar uniformemente el espacio de la habitacion. Sus probabilidades de éxito

son bajas pero permite evitar los maximos locales en la buisqueda de la solucion.

= Operador genético de abduccion. Es un operador creado desde la particularidad
del problema de la localizacion 3D desde visién. La abduccién permite suponer
que si en una imagen de una cdmara visualizamos un objeto que se encuentra
en movimiento, el objeto en si estarda en algin punto de la linea de proyeccion
que une el centro 6ptico con el punto donde intersecta al plano imagen. De este
modo, es razonable pensar que generando nuevos individuos a lo largo de esa
linea de proyeccion, algunos puedan estar cerca del objeto. Asi, siempre que se
detecte en cada iteracion algiin objeto en movimiento, podra visualizarse un haz
de individuos distribuidos a lo largo de las lineas de proyeccion de cada camara
tal y como puede verse en la figura para un objeto situado en el centro de

la habitacién. Esta busqueda permite acelerar la convergencia de la poblacién en
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las zonas interesantes, por lo que es mas eficiente que la simple biisqueda al azar.
Este operador precisa que se realice un filtrado completo por movimiento de las

iméagenes que permita obtener una lista de pixeles relevantes de cada imagen.

)
AL
7

Figura 4.3: Resultado del operador abduccion.

El nimero de individuos que genera cada operador se fija mediante porcentajes, lo
que permite dar mas o menos importancia a cada operador. Este ajuste determina en
gran medida el comportamiento del algoritmo, por lo que es importante mantener un

buen equilibrio entre ambos operadores para que la bisqueda de movimiento sea eficaz.

4.3.2. Generacion de la poblacién de explotadores

La evolucion de esta poblacion se consigue a través de la utilizacion de los
operadores genéticos de elitismo y ruido térmico, que se aplican por cada raza. En este
caso la poblacion anterior tiene mas peso en la nueva generacion que en el caso de los

exploradores.

= Operador genético de elitismo. Este operador necesita que los individuos estén
ordenados por salud y elige los explotadores con mayor salud de la poblacion
anterior permitiendo que permanezcan en la nueva poblaciéon sin que sufran
ningin cambio. La idea del operador consiste conservar una estabilidad en la
nueva poblaciéon no olvidando aquellas posiciones que ya eran compatibles en el

estado anterior.

» Operador genético de ruido térmico. Este operador, al igual que la mutacién

aleatoria, se encarga de operar con los individuos que poseen menor salud. Sin
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embargo en este caso las nuevas posiciones aleatorias son cercanas a las que
ocupaban en la poblacion anterior. Permite explotar una zona distribuyéndose

como ruido térmico en torno a la misma.

Del mismo modo que en la generacion de los exploradores, la medida en que se
utiliza un operador u otro se determina mediante porcentajes, que fijan el nimero de

individuos que debe generar cada operador.

4.4. Computacion de la salud

Este segundo paso del algoritmo consiste en la asignacién de salud o peso h;
a cada uno de los individuos generados. Al asignar salud a los individuos se podran
distinguir aquellos que se encuentren mas cerca de la persona a seguir de los que
estén lejos. Poseeran mayor salud los individuos cuyo grado de compatibilidad con
las caracteristicas buscadas repecto al movimiento y al color sea elevado. La salud,
por tanto, modula la evolucién de la poblacién entre los individuos propuestos por los

operadores en cada generacion.

Para el calculo de la salud se tiene en cuenta la informacién de color y de movimiento
extraida de las imagenes capturadas. En el caso de la poblacion de individuos
exploradores, su salud se define tinicamente en base a la informacién de movimiento
puesto que el sistema utiliza el movimiento como disparador del seguimiento. Una vez
iniciado el seguimiento, a través de la poblacién de individuos explotadores surgida
se realiza un aprendizaje del color de la vestimenta de la persona. Asi, la ecuacién de
salud de los exploradores estard asociada unicamente a la salud calculada en base al
movimiento y en el caso de la poblacion de explotadores, estara asociada tanto a la

salud por color como por movimiento.

La ecuacion de salud total para un invididuo sera:

= Poblacion de exploradores: h; = mov;

» Poblacién de explotadores: h; = (color; + mov;)/2

Donde color; y mov; son la salud asociada al color y la salud asociada al movimiento,

respectivamente.
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4.4.1. Salud asociada al color

Como se ha explicado anteriormente, la aplicacién inicialmente no cuenta con
ningtn tipo de informacién de color acerca de las personas. A través de un aprendizaje
automatico el sistema genera un filtro de color para cada raza surgida y gracias a
éste se valora la salud asociada al color de una raza (el proceso de este aprendizaje se
detallara en la seccion .

Por tanto, esta salud permite valorar si el color aprendido para cada raza es compatible

con las observaciones sensoriales.

Primeramente se proyecta el punto 3D que representa al explotador en un pixel del
plano imagen de la camara. En este paso se utiliza la funcion proyectar de la biblioteca
de geometria proyectiva Progeo (descrita en el apartado . Tras conocer el pixel
de la imagen sobre el que proyecta el explotador, para el proceso de filtrado por color
se tienen en cuenta sus pixeles vecinos, calculando el porcentaje de pixeles que pasan
el filtro entre los pixeles vecinos que junto con el pixel obtenido forman una ventana
de vecindad de 5x5 pixeles (figura [4.5)).

Figura 4.4: Representacion de la ventana de vecindad de un pixel.

La proyeccién del individuo en las cuatro cAmaras y posterior analisis de la ventana
de vecindad en la imagen de cada camara permite definir dos criterios sobre los que se

basard la ecuacién de salud.

» Porcentaje de pixeles que pasan el filtro de color. Este criterio mide qué cantidad
de pixeles de las vecindades obtenidas superan el filtro de color. Una vez
analizadas las cuatro vecindades del individuo sobre el que se evalia su salud y
obtenidos los porcentajes de pixeles para cada vecindad, se realiza un sumatorio
de todos los porcentajes. Por tanto este criterio inicamente tiene en cuenta el

nimero de pixeles compatibles con el color buscado. De este modo, los individuos
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compatibles con el color de la persona obtendran mayor salud. La salud maxima

se alcanza si todos los pixeles analizados superan el filtro de color.

k
P(color; | img,,) = 35

k= numero de pixeles que pasan el filtro en la vecindad 5x5 de la imagen m

M
criteriol = > f;* P(color; | img,),)
m=1

(4.1)

M
fi = —sin; >1

fi = 05sin; =1

n; = numero de cdmaras en las que el individuo ha proyectado bien

En el sumatorio se incluye un factor multiplicativo f; que permite no penalizar
la salud de aquellas razas que siguen a personas que se visualizan en dos o tres
camaras frente a las que se ven en las cuatro, por tanto este factor depende del
nimero de camaras en que proyecta bien el individuo, siempre que proyecte en
més de una. Si una persona se ve bien en el maximo de camaras posibles para su

posicion, podra obtener un valor de salud maxima asociada al color.

= Porcentaje de coindicencia entre las vencindades. Mediante este criterio se
pretende medir el parecido entre las cuatro vecindades halladas tras la proyeccion
del individuo en cada una de las cuatro iméagenes. El parecido se evaliia tomando
en cuenta la posicion de los pixeles que pasan el filtro de color en la ventana
de vecindad, si en cada imagen el pixel de determinada posicion supera el
filtro significa que en esa posicion existe coincidencia. Comprobando todas
las posiciones de la vecindad para un individuo se obtiene el porcentaje de

coincidencia entre las distintas vecindades.
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- HE B Pixeles que superan filtro de color

B Pixeles gque registran coincidencia
entre las vecindades 1 y 2

vecindadl vecindad2 vecindad AND H(vecindad AND) = 4/25

Figura 4.5: Criterio 2 - Ejemplo de calculo con dos vecindades.

M
vecindadanp = H (vecindad-color; | img,,,)

m=1

Sobre la vecindad AND se calcula el procentaje de las posiciones en las que se ha

hallado coincidencia mediante la funcién H.

criterio2 : H(vecindadanp) = %

(4.2)

s= numero de posiciones de la vecindad que han registrado coincidencia.

En el caso de que un individuo sélo proyecte sobre una de las imagenes, como
es logico este criterio no sumara nada a la funciéon salud. La utilizacion de este
criterio posibilita que obtengan mayor salud aquellos individuos que se encuentren
mas cerca espacialmente del objeto, descartando en gran medida los que se hallen
en las lineas de proyeccion sobre cada imagen y estén lejos de la persona, ya que
éstos obtienen buena salud sélo a través de una o dos de las camaras. Esto es de

gran importancia para la estimacién de la posicion 3D real del objeto.

Por tanto, para un determinado individuo su salud asociada al color se calcula
mediante la siguiente ecuacién, donde alpha y beta permiten la ponderacién de los

criterios.

color; =« *criteriol g, + 3 * criterio2.qor

(4.3)
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4.4.2. Salud asociada al movimiento

La salud asociada al movimiento se calcula de forma idéntica a la salud

definida por color, aplicando esta vez un filtro de movimiento.

mov; = « % criteriol,,,, + 3 * criterio2,,.,

(4.4)

4.5. Dinamica de razas

Una vez descrito como se genera cada problacién de individuos y se asigna
salud a cada uno de ellos, en esta secciéon se explica cémo se crean las razas y como

evolucionan, asi como las distintas operaciones que se realizan sobre ellas.

4.5.1. Creacion de una raza explotadora

Inicialmente el algoritmo utiliza la poblaciéon de individuos exploradores
para detectar movimiento en la habitacién. Gracias al operador abducciéon explicado
anteriormente esta poblacién converge en las zonas 3D donde se registra movimiento.
Tras la asignacion de salud a cada individuo explorador se evalia si alguno de ellos es
prometedor, es decir, si su salud supera o iguala un umbral establecido. Cuando un
individuo es prometedor forma una nueva raza de explotadores o se incorpora a otra
raza cercana espacialmente a él. Se comprueba si ya existe una raza en esa zona del
espacio para aumentar la eficiencia del algoritmo, ya que cada raza consume ciertos

recursos y tiempo de analisis.

Una raza inicialmente se compone de individuos idénticos al explorador prometedor
que ha provocado su creacion. En iteraciones posteriores se opera sobre éstos mediante
los operadores genéticos de elitismo y ruido térmico como se explicé en el apartado
4.3.2

Cada raza tiene varios atributos:

» Color caracteristico. Cada raza tiene un color genuino aprendido. El aprendizaje

de color se explicard més adelante en la seccién [4.7.2]

s Salud acumulada. En cada iteracion se calcula una salud en base a las
observaciones en ese instante de tiempo, sin embargo, una raza puede estar

realizando un buen seguimiento pero poseer poca salud instantanea debido a
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una oclusion temporal de la visién de la persona seguida en algunas camaras y
esto podria provocar su eliminacion. La salud acumulada es un indice que da una
idea de qué salud ha ido obteniendo una raza a lo largo de su vida. Esto permite
que aunque una raza posea una salud instantanea muy baja, su eliminacion no
sea inmediata y si se trata de una oclusion temporal la raza recupere salud al

visualizarse de nuevo la persona.

s Tiempo de vida. Este atributo indica cuanto tiempo lleva existiendo una raza.
Permite diferenciar entre razas jévenes que aiin no han definido muy bien su color
de aquellas que ya han sido evaluadas muchas veces y por tanto se consideran

razas estables.

= Posicion 3D estimada. Es la media ponderada por salud de las posiciones 3D de

todos los individuos de la raza.

4.5.2. Eliminacion de razas inconsistentes

En esta etapa del algoritmo se realiza una comprobacion sobre las razas con
el objetivo de reducir el nimero de ellas al minimo necesario para el seguimiento de

las personas en la habitacién, lo que agiliza el coste computacional del algoritmo.

Se pretende eliminar razas que han perdido consistencia, es decir, razas cuyo
valor de salud acumulada estd por debajo de un umbral definido. Esto ocurre
cuando una raza pierde a la persona que estaba siguiendo, por ejemplo cuando ésta
abandona la habitaciéon. Entonces los individuos de su raza correspondiente pierden
salud rapidamente al no obtener informacién sensorial compatible con el color y el
movimiento. Otro caso de inconsistencia menos comun consiste en que la raza nada
mas nacer no aprende bien el color caracteristico de la persona, por lo que su salud no
aumenta y es eliminada para que otra raza que surja si pueda realizar el seguimiento
de dicha persona.

En el caso de una oclusién temporal, al volver a visualizarse la persona en las imagenes
los individuos recuperarian salud y por tanto la salud acumulada de la raza aumentaria

sin llegar a descender por debajo del umbral.

4.5.3. Fusion de razas similares

Por otra parte se evalia la similitud entre razas de acuerdo a: su situacién
espacial y su color relevante. Al comienzo de cada iteracién del algoritmo, si existen

poblaciones explotadoras, se comprueba si son semejantes entre ellas. Mediante las
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posiciones 3D estimadas almacenadas como atributo para cada raza se halla la distancia
espacial entre dos razas, si es menor que una tolerancia establecida se comparan los
colores caracteristicos. Si entonces superan un umbral de semejanza, se fusionan.

Por tanto, cuando dos razas se encuentran cerca espacialmente y su color caracteristico
es similar se elimina la raza con menor salud acumulada, que de forma general serd la

menos estable de las dos.

4.6. Tratamiento de la informacion de movimiento

Tras explicar el algoritmo completo, en este apartado se detalla como se
extrae la informacién de movimiento de las imagenes, que junto con el color son las

caracteristicas fundamentales en las que se apoya el calculo de salud (ver |4.4]).

Para la identificacién de movimiento dentro de las imégenes se pueden utilizar
distintas técnicas. El método mas comun es el filtrado de movimiento utilizando dos
fotogramas consecutivos y detectando los cambios de color en la imagen debido al
desplazamiento de los objetos. La aplicacién de este filtro consiste en restar a cada
pixel su valor anterior de RGB para cada una de las imagenes recibidas. Para ello,
es necesario almacenar la imagen anterior de cada una de las cadmaras que se vayan
a analizar, de forma que se pueda contrastar cada pixel con él mismo en el instante
anterior. Se establece una tolerancia de movimiento y aquellos pixeles cuya diferencia

supere la tolerancia se considera que han sufrido variacién debido a un movimiento.

(b)

Figura 4.6: Filtro de movimiento - Imagen sin filtrar (a) Imagen filtrada (b).

Un segundo método es la obtencion de la diferencia entre el fotograma actual y
de una imagen de fondo aprendida. Para el aprendizaje del fondo de la habitacién en

cada camara se toma una imagen como muestra inicial y sobre ella se van sumando
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fotogramas cada ciertas iteraciones, asi de forma acumulativa se obtiene una imagen
semejante a la que se veria si no apareciera ninguna persona en la habitacion, es decir,
una imagen de fondo. Como la acumulaciéon continua de fotogramas puede provocar
que las iméagenes de fondo se distorsionen demasiado, el aprendizaje de fondo se resetea
cada aproximadamente cuatro minutos.

La diferencia entre la imagen actual y la de fondo aprendida se genera del mismo modo

que en el método anterior.

El primer método permite distinguir muy bien dénde se ha producido movimiento,
considerando zonas en las que irrumpe un objeto como aquellas de las que desaparece.
El hecho de que esta técnica filtre pixeles pertenecientes tanto a la persona en
movimiento como al fondo de la habitacién dificulta el aprendizaje de color basado
en los pixeles que superan el filtro de movimiento, como se vera en el capitulo de
experimentos.

Con el segundo método el resultado serd mejor o peor en la medida en que la imagen de
fondo aprendida sea buena o no. En general, los pixeles cuyo valor de RGB se asemeje

al del fondo serdan descartados mediante este filtro.

En este proyecto se ha considerado como pixeles que registran movimiento aquellos
que superan ambas diferencias de forma simultanea. Por ello se aplica los dos métodos
explicados en la detecciéon de movimiento. En el capitulo de experimentos se detallaran

los motivos de esta eleccion y se mostraran otras implementaciones alternativas.

4.7. Tratamiento de la informacion de color

Como se ha indicado con anterioridad, una de las dos fuentes de informacién
usada por el algoritmo de seguimiento 3D es el color, que es necesario para el cémputo
de salud. En este apartado se muestra el modelo de color utilizado y se describe el

proceso de aprendizaje automético del color de las personas localizadas.

4.7.1. Modelo de color HSI

El modelo de color utilizado se basa en el espacio de color HSI que es
considerado maés robusto frente a cambios de iluminacién que el espacio de color RGB,

en el que vienen representadas las imagenes de entrada.

Un color en este espacio se representa mediante tres componentes:
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s Tinte (Hue). Es el color puro propiamente dicho y se corresponde con el angulo

de la figura

» Saturacion (Saturation). Muestra la viveza de un color determinado y se

representa en la figura [1.7) como el radio dentro del cono.

» Intensidad (Intensity). Es la iluminacién del color y se representa como la altura

dentro del cono de color.

Blanco

Negro

Figura 4.7: Espacio de color HSI.

La relacién existente entre RGB y HSI se puede observar en las siguientes

ecuaciones:

V(R—G)*+ (R - B)(G - B)
3 .
I = ?R+G+E (4.7)

Donde R, G, B son la cantidad de rojo, verde y azul, respectivamente, de la imagen
con valores entre 0 y 1. H nos proporciona el tinte expresado como un angulo entre 0

y 2w, S la saturacion con valores entre 0 y 1, y la intensidad luminosa I entre 0 y 1.

Por ultimo, para realizar el filtro de color HSI, primero se descartan los pixeles con

valores de saturacion S por debajo de un umbral y aquellos cuyo valor de iluminacién I
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se encuentre entre un umbral minimo y un umbral maximo (establecidos desde el GUI).
A continuacion, de los pixeles que hayan superado los umbrales anteriores se obtiene
la componente H y se comprueba qué probabilidad de ser un color caracteristico de la
raza tiene asignada ese matiz segtin el aprendizaje de color realizado (descrito en el
apartado siguiente). Si esa probabilidad es mayor que la probabilidad minima fijada,
entonces el pixel supera el filtro de color. Los pixeles que no superen alguno de los

umbrales seran redibujados en escala de grises en la interfaz grafica de la aplicacion o
bien, no se dibujaran (ver figura [4.8]).

Figura 4.8: Filtro de color para rojo - Imagen sin filtrar (a) Imagen filtrada (b).

4.7.2. Autoaprendizaje de color

El motivo de realizar un aprendizaje de color es acercar el proyecto a una
aplicacion real. No tener que indicar el color de la ropa de las personas a seguir dota

al programa de mucha mas autonomia.

Cada raza se caracteriza por un color. El sistema es capaz de aprender el color
caracteristico de la vestimenta de cada persona en la habitacién. Para ello la aplicacion
genera y almacena un filtro de color por cada raza basado en la informacién de color
y de movimiento extraida de las imagenes. El movimiento producido por la persona
dispara tanto su seguimiento como su aprendizaje de color, es decir, el aprendizaje se

realiza sobre los pixeles de movimiento que detecte cada raza.

Como ya se ha comentado, para realizar el aprendizaje de color se utilizan los
individuos pertenecientes a la raza de la cudl se quiere definir su color. Estos permiten
el analisis de las imagenes de forma local a la persona que se esta siguiendo mediante

dicha poblacion.
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El método empleado para obtener el color relevante de las personas es la generacion
de un histograma de la componente H por cada raza, basandose en el modelo de color
HSI. La componente H o matiz toma valores entre 0 y 360 e indica el tono de color.
Los 360 posibles valores de matices se cuantifican en varios intervalos regulares, en este
caso se han tomado 30 intervalos distintos ya que supone un buen compromiso entre

rendimiento y eficiencia respecto a los filtros de color.

1.0

0.35
0.2

umbral

0 60 120 180 240 300 360
(a) (b)

Figura 4.9: Aprendizaje de color - Filtro de color para azul (a), histograma de tintes

(b).

Para la generacién del histograma que se utilizara en el filtrado se toman muestras
en cada iteracion, construyendo un histograma parcial en cada una y anadiendo la
nueva informacién al histograma principal de forma acumulativa. Para obtener las
muestras del histograma parcial en una iteracion se proyectan los individuos de la
raza de forma idéntica a como se explicé en el apartado y se realiza un filtrado
por movimiento de aquellos pixeles sobre los que han proyectado. De los pixeles que
superen el filtro de movimiento se obtiene su valor HSI de color y se descartan aquellos
con saturacion muy baja o con un valor de iluminacién muy extremo, lo que ayuda
a que el filtro generado sea mas exigente y rigido, mejorando el seguimiento. El resto
de pixeles constituiran las muestras para el histograma parcial de dicha iteracion, que
se anadird de forma ponderada al histograma total. De este modo, en cada iteracién
se obtiene nueva informacion que se acumula para generar el histograma total. El
histograma total se normaliza asignando a cada intervalo un valor entre 0 y 1, que

indica con qué probabilidad aparece ese grupo de matices en las imagenes.
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histogramaite = o * histogramagea + (1 — a) * histogramaparcial

(4.8)

A través del histograma podemos apreciar facilmente qué color o colores aparecen
con mayor frecuencia. Utilizando un umbral entre 0 y 1 se descartaran aquellos colores
que no registren demasiadas muestras en el histograma a modo de filtro de color. La
eleccién del umbral sobre el histograma permitira decidir si se quiere un filtro mas o
menos exigente. Esta técnica permite la generacion de filtros rigidos y poco flexibles
a pequenos cambios. Por ejemplo, si la persona seguida desaparece, el filtro de color
no se adapta para que la raza permanezca, sino que ésta pierde salud y se extingue.
Ademas, este método posibilita establecer mas de un color caracteristico, lo que resulta

muy interesante debido a que las personas no visten de un tinico color.

El aprendizaje se divide en dos fases que se distinguen en funcion del tiempo de
vida de la raza. Mientras la raza se considera joven, es decir, que se ha creado pocas
iteraciones atras, el aprendizaje de color se realiza en todas las iteraciones. Una vez que
la raza se considera estable, la actualizacion del color se hace cada ciertas iteraciones

ya que no es necesario mejorar enseguida el filtro generado.

El autoaprendizaje de color es uno de los objetivos importantes de este proyecto,
por lo que se probaron varias alternativas antes de llegar a la solucién final que se
ha descrito aqui. En el capitulo de experimentos se detallaran las implementaciones

alternativas junto con su eficacia y rendimiento.

4.8. Interfaz grafica de la aplicacién

La interfaz grafica es un elemento importante para la aplicacién ya que ha
permitido la depuracién de errores y se utiliza para la visualizacién de los resultados
de la localizacion y el seguimiento 3D. La interfaz se presenta en la figura [4.10]
distinguiendo cinco partes principales que se explican a continuacion. Incluye diferentes
elementos para modular y parametrizar el algoritmo asi como las herramientas de

depuracion.
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Figura 4.10: Interfaz gréafica de la aplicacién de seguimiento visual 3D.

1. Imdgenes de entrada e imagen de la cdmara virtual. Las imagenes de entrada
pueden ser reales o simuladas. Las imédgenes simuladas se generan externamente
a la aplicacion a través de otro esquema llamado Simulator, que se desarrollé como
herramienta de depuracién para este proyecto (ver apartado .

En la imagen de la camara virtual se representa el estado del seguimiento.

» Opciones principales. Los botones Real y Simulated permiten seleccionar
que las imagenes de entrada sean reales o simuladas. Pulsando Fzit termina
la ejecuciéon de la aplicacién y en el campo de texto fly fps se puede ver la

velocidad del algoritmo en fps.

s Imagenes A, B, C'y D. Visualizan las imagenes 2D que capturan las camaras

en la habitacién o las imagenes generadas a través del esquema Simulator.

= Botones de seleccion de imdgenes y su orientacion. Los botones colorA,
colorB, colorC'y colorD por defecto aparecen activados ya que la aplicacion
presupone que se utilizan cuatro imagenes de entrada, sin embargo es posible
desactivar las imagenes deseadas a través de estos botones. La opcion flip

images permite voltear las imdgenes de entrada.
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s Imagen de la cdmara virtual y su movimiento. Desde la camara virtual puede
visualizarse una representacion 3D de la habitacién. A través del controlador
Joystick o pulsando con el ratén sobre la imagen es posible modificar el punto
de vista de la camara virtual. Mediante el slider zoom o utilizando el scroll
del raton sobre la imagen puede alejarse y acercarse la camara virtual. Por
ultimo, el boton load permite cargar la configuracion de los parametros por

defecto de la camara, restaurando la imagen virtual inicial.
2. Control del algoritmo.

s Boton Activate. Activa o desactiva la ejecucion del algoritmo sobre las

iméagenes de entrada.

= Boton View races. Permite la visualizacion de la poblacién de explotadores o
razas. Los botones Dots y Cubes activan la visualizacion de representaciones
alternativas de las razas, el primero supone que los individuos se pinten
también sobre las imégenes 2D y el segundo provoca que las razas se

representen mediante cubos.

= Botén Reset. Pulsando este botén se borra el estado actual del seguimiento

y se elimina la poblacion de explotadores, es decir, todas las razas.

= Botén Learn color. Por defecto esta activado. Su desactivacion implica que
la aplicacién no utilice la informacién de color de las imagenes y tinicamente

funcione en base a la informacién de movimiento.

» Sliders genéticos. Estas barras de desplazamiento sirven para establecer
el porcentaje de individuos que debe someterse a cada operador genético.
En el caso de la poblaciéon de exploradores los porcentajes para Abductive
y Random mutation, y para los explotadores los sliders FElitism y

Thermalnoise.

» Posicion estimada. En el primer campo de texto se podra visualizar la
posicién instantanea estimada para cada seguimiento. Si se esta ejecutando
sobre imagenes simuladas puede obtenerse la diferencia entre la posicion

estimada y la simulada, mostrandola en el segundo campo de texto.

s Umbrales de las razas. Mediante estos sliders se pueden modificar los
distintos umbrales que determinan el comportamiento de la dinamica de

razas.

3. Ajuste de los filtros.
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s Tolerancias del filtro de color. La interfaz da la posibilidad de ajustar las

tolerancias en las componentes HSI del filtro de color.

= Tolerancia de movimiento. Esta fija el umbral para que la diferencia entre

dos pixeles se considere como movimiento.
4. Visualizacion de exploradores.

= Fscaner de salud. El boton Fitness scanner permite que la aplicacién entre
en modo de depuracién. El algoritmo en este modo unicamente distribuye
aleatoriamente individuos sobre un plano paralelo al suelo y de altura
indicada por el slider z con el fin de evaluar su salud. Si se pulsa ademas
el botén View fitness los individuos se pintan de un color en funcién de su

salud, lo que posibilita comprobar el resultado de la funcién salud facilmente.

= Faxplorers. Este boton sirve para visualizar la poblacién de exploradores.
También pueden pintarse segtin su salud pulsando ademas el botén View

fitness.

5. Visualizacion de trayectorias, filtros de color y movimiento, imdgenes de fondo y

grafica de salud de las razas.

s Show trajectories. Pulsando este botén en la imagen virtual se podran
visualizar las trayectorias que generan los distintos seguimientos que se estén

realizando, dibujados con su color caracteristico.

= View diff frames. Este boton permite que en vez de las imagenes de entrada

se visualice el resultado del filtro de movimiento en cada una de ellas.

» Background. Las imagenes resultado del aprendizaje del fondo de la

habitacién se podran ver en lugar de las imagenes de entrada.

= Slider race. Mediante esta barra de desplazamiento se puede seleccionar la
raza de la cual se quiere obtener informacién como su posicién estimada, su

salud o su filtro de color.

= Fitness graphic. Al pulsar este botén aparece una nueva ventana que contiene

una grafica de la evolucion de la salud de la raza seleccionada.

s View color filter. Sirve para visualizar el resultado del filtro de color sobre
cada imagen. Por defecto los pixeles rechazados se pintan en escala de grises,
sin embargo pulsando el botén Black ambient esos pixeles se dibujan en

negro.



Capitulo 5
Herramientas especificas y
experimentos

Los experimentos, ajustes y observaciones realizados durante todo el proceso
de creacion de este proyecto se presentan en este capitulo. Una gran cantidad de pruebas
y experimentos fueron necesarios para ajustar los parametros de funcionamiento del
algoritmo de seguimiento asi como para comparar las distintas implementaciones

alternativas. Asimismo, permitieron validar el buen funcionamiento del sistema final.

En primer lugar se describen las herramientas generadas para la depuracion y
ajuste del algoritmo. A continuacién se muestra la ejecucion tipica y posteriormente
los experimentos realizados tanto con color predefinido como aprendido y las pruebas
con distintas fuentes de informacién para detectar movimiento. Por tltimo se muestra

una ejecucién con los parametros del algoritmo ajustados para objetos pequenos.

El escenario de pruebas es idéntico al que se utilizé en |Cabello, 2006]. El entorno

concreto es el Laboratorio de Robética del Edificio Departamental 1T de esta universidad
y el montaje fisico consiste en la instalacion de cuatro camaras web adheridas al techo

de la habitacién conectadas cada una a un ordenador formando todos una red local.

Figura 5.1: Escenario de pruebas - Equipo principal (a) y caAmara Apple iSight (b).

La aplicacion fue ejecutada en otro equipo del laboratorio conectado a esta misma

41
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red. Las caracteristicas de este equipo son: Pentium 4 con funcién de Hyperthreading
a 2,6 Ghz, 512 MB de RAM y sistema operativo GNU/Linux (figura [5.1] (a)).

5.1. Herramientas de depuracién

Durante todo el proceso de desarrollo de la aplicacion se crearon herramientas

para el ajuste y la depuracién del algoritmo, que se detallan a continuacion.

5.1.1. Esquema simulador

Este esquema simula cuatro imagenes de la misma escena 3D emulada, por
lo que permite probar el sistema en un entorno simulado. La aplicacién es capaz de
recoger las imagenes generadas por este esquema e interpretarlas del mismo modo que si
fueran de cdmaras reales. Estas imdgenes (figura[5.2|(a)) representan esquemadticamente
la habitacién, de forma similar a la cAmara virtual del GUI. Los objetos simulados son
cubos de diferentes colores (figura (b)) cuyas posiciones se pueden controlar desde
la interfaz o aplicarles un movimiento automatico continuado trazando, por ejemplo,

una elipse.

| o

(a) (b)

Figura 5.2: Imdgenes del simulador - Imagen cdmara D (a), objetos simulados (b) y
representacion de la solucién proporciondada por la aplicacién de seguimiento (c).

El esquema proporciona las posiciones 3D exactas de los objetos simulados y las
camaras perfectamente calibradas.
La utilizacion de este esquema resulté de gran ayuda para la depuracion en el inicio de
la implementacion del algoritmo de seguimiento. Ademas, permitio realizar un andlisis
de la precision del sistema mediante la comparacion entre las posiciones simuladas y

las estimadas, que se presentard més adelante.
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5.1.2. Visualizacién de individuos exploradores y escaner

Visualizar la poblacién de individuos exploradores tanto en la caAmara virtual
como proyectada en las imagenes fue muy importante para la depuracién. Esta
poblacion permite realizar una busqueda de las zonas donde se produce movimiento
(figura , por lo que su comportamiento influye directamente en el funcionamiento

de la aplicacion.

Una forma de mostrar facilmente la salud que obtiene cada individuo de esta
poblacién fue dibujarlas en pantalla de un color u otro segin la salud que poseian.
Asi, se eligieron tres rangos de salud y tres colores para diferenciarlos. El objetivo era
comprobar la eficacia de la funcién salud, por lo que en las zonas donde se produjera
movimiento los individuos debian ser del color que representa una salud elevada. Esto

sirvié de gran ayuda para ajustar la funcion salud y depurarla.

Figura 5.3: Visualizacién de exploradores - Imagen cdmara A (a) y poblacién de
exploradores (b).

Otro método que permitié mejorar la funcién salud fue realizar un escéner. El
escaner consistia en distribuir aleatoriamente una cantidad elevada de individuos sobre
un plano paralelo al suelo de la habitacion, pudiendo seleccionar la altura de este
plano. Visualizando los individuos segin su salud se pudo observar de forma mas clara
la correcta asignacion de salud a los individuos tras producirse un movimiento en la

sala.
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Figura 5.4: Visualizacion del escaner en la camara virtual.

5.2. Ejecucidén tipica

En la ejecucion tipica se puede comprobar que el sistema es capaz de seguir a
varias personas dentro de la habitacién con vivacidad y precision, sin conocer ningin
tipo de informacién inicial sobre éstas y realizando un aprendizaje de color para cada

una.

Utilizando las cuatro camaras de la habitaciéon y procesando las imégenes para
extraer informaciéon de color y de movimiento, se establecié una poblacion de
400 individuos exploradores y 50 individuos explotadores por cada raza surgida.
Inicialmente se distribuye uniformemente la poblacion de individuos exploradores por
todo el espacio de la habitacion, en posteriores iteraciones esta poblacién converge
en aquellas zonas donde se detecta movimiento y nacen las distintas poblaciones de
individuos explotadores o razas. Mediante las razas se realiza el seguimiento en tres
dimensiones y se recoge informacion de color sobre las personas a las que siguen,
aprendiendo automaticamente el color de cada una. Si una persona abandona la
habitacién, la raza que estd realizando su seguimiento se elimina. Asi, las razas

dindmicamente surgen y desaparecen de acuerdo con las observaciones en las imagenes.

En la figura [5.5]se ve a tres personas caminando por la sala y la representacion del
estado del seguimiento en la camara virtual. Cada nube de puntos representa una raza
asi como una persona localizada y ademas se dibujan del color aprendido.

Otra representacion del seguimiento se realiza mediante trayectorias. El sistema
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almacena un pequeno histérico de las posiciones que ha ido calculando para cada

persona.

camara virtual

Figura 5.5: Ejecucion tipica.

La velocidad del algoritmo en la ejecucién tipica es de 12 ips aproximadamente,
funcionando con camaras a 30 fps. Esta velocidad es suficiente para seguir a personas

moviéndose naturalmente dentro de la habitacion.

La vista a modo de planta de la habitacién permite comprobar que la estimacion
de la posicién es bastante buena. En la siguiente secciéon se presentan las pruebas

realizadas para conocer la precision de la aplicacion.

5.2.1. Precision

Para caracterizar la precision del sistema se utilizé el esquema simulador y
se realizd una grafica que representa la evolucién en el tiempo de la posicién simulada
frente a la estimada, es decir, el error cometido. En las pruebas se tomaron datos con
un unico objeto tanto en movimiento como quieto y visualizandose en distinto ntimero

de camaras.
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Figura 5.6: Grafica del error cometido en la estimacién de la posiciéon simulada con 4
camaras.

La grafica muestra que la precisiéon en la localizacién es de orden centimétrico.
Inicialmente el objeto estd en movimiento (segundos 1 a 2,8) y la diferencia entre
la posicion estimada y la simulada se mantiene alrededor de los 200mm, lo que es
logico puesto que esta técnica de localizacién no es predictiva y la posicién estimada
en movimiento siempre ird algo retrasada respecto a la real. Una vez parado el objeto
(segundo 2,8), el error desciende y se mantiene aproximadamente entre 50 y 100mm.
Esta medida no cambia si se utilizan dos o tres camaras en lugar de cuatro. A
continuacién (segundo 4,8) se colocé el objeto en otra posicién diferente de modo
repentino con el fin de observar el tiempo de reacciéon del algoritmo para estimar la
nueva posicion. En la grafica se puede apreciar que el error aumenta considerablemente
hasta que tras dos segundos encuentra la nueva posicion y el error disminuye a niveles

normales.

Una segunda prueba de precisién se realizo en el laboratorio real. Se tomaron dos
medidas a diferentes distancias del origen de coordenadas para contrastar las posiciones
3D reales y tedricas, expresadas en milimetros. Para ello se utiliz6 a una persona

con camiseta de color rojo y una camiseta de color naranja, que una vez conseguida
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su localizacién mediante movimiento se dejo en el suelo. Como la persona ocupa un
volumen elevado, se tomé como punto de referencia el centro de su torso. Para una
posicién real de la camiseta en P1(x,y,z) = (2830, 2000, 0) se obtuvo una posicién
estimada P1’(2750, 2140, 58) y para la posicién de la persona P2(4900, 3320, 1200) se
obtuvo P2’(5067, 3375, 1242).

Estos resultados indican un error cometido del orden de centimetros. Se debe
contemplar que siempre se introduce un cierto error de precisiéon al realizar una
calibracién manual de las camaras y al considerar que los objetos no tienen tamano.
A pesar de ello, se confirma que la técnica es suficientemente robusta para detectar a
personas con gran precision. Ademas, se ha observado que la precision es la misma en

diferentes zonas de la sala donde hay cobertura de al menos dos camaras.

(b)

Figura 5.7: Prueba de precisién - Imagen cdmara B (a), representacién de la solucién

(b).

5.3. Seguimiento utilizando s6lo movimiento

En este experimento se quiso contrastar el funcionamiento del programa con

y sin informacién de color.

Eliminando el color como fuente de informacién, el algoritmo tinicamente utiliza el
movimiento para localizar y realizar un seguimiento sobre las personas. El experimento
consistié en que una persona anduviera por la habitacion y se detuviera en varias
ocasiones. Como se esperaba, la aplicacion conseguia mantener localizada a la persona

mientras que ésta estaba desplazandose, sin embargo la localizacién se perdia al pararse

la persona (figura .§).
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Figura 5.8: Ejecucién sin aprendizaje de color - Persona quieta (a), raza desapareciendo

(b)

Al realizar el mismo experimento utilizando el color y el movimiento como fuentes de
informacion el resultado fue distinto. Mientras se movia la persona por la habitacion la
aplicacion mantenia su seguimiento aprendiéndose el color y al detenerse la localizacion
continuaba gracias a la informacion de color almacenada. Por tanto, la incorporacién
de la informacion de color resulta de gran necesidad para este proyecto, pues permite

continuar el seguimiento de personas aunque éstas se detengan.

5.4. Ajustes del algoritmo de seguimiento

La realizacién de las pruebas que se presentan a continuaciéon permitieron
comprobar el funcionamiento del algoritmo evolutivo sin aprendizaje de color, puesto
que son problemas distintos y tanto su evaluciéon como su ajuste puede realizarse por

separado.

Para el ajuste incial del algoritmo se prob¢ la aplicacién indicando el color de la
persona o personas a seguir. Lo que se pretendia era ajustar algunos parametros del
algoritmo especificos del seguimiento 3D sin la intervenciéon del aprendizaje de color,
como por ejemplo los porcentajes asignados a cada operador genético y ciertos umbrales

referentes a la salud.

La configuracién para la que se obtuvo mejor resultado fue asignando en la poblacién

de exploradores un 80 % al operador abduccién y un 20% al operador mutacién
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aleatoria. Esto significa que un 80 % de la poblacién de individuos exploradores son
generados mediante el operador abducciéon. Experimentalmente se comprobd que este
operador agiliza notablemente la bisqueda de movimiento en la habitacién y provoca
la convergencia inmediata de la poblacién en las zonas de movimiento. El resto de los
individuos se generan de forma aleatoria, lo que permite no dejar de explorar todas las
zonas en todo momento.

En la poblacién de explotadores se fij6 un 25 % para el operador elitismo y un 75 % para
ruido térmico. En este caso es importante la exploracién local que realiza el 75 % de los

individuos para conseguir realizar un buen seguimiento de una persona desplazandose.

Otros parametos ajustados fueron las tolerancias tanto para el filtro de color como
para el filtro de movimiento. Observando una persona moverse por las distintas zonas
de la habitacién se puede comprobar que los cambios de iluminacion son considerables.
No obstante se decidié no utilizar focos sino unicamente la iluminacién de la sala y la
luz que entraba por la ventana como escenario tipico para la ejecuciéon de la aplicacién.
Por este motivo la tolerancia del filtro en la componente de iluminacién del modelo de

color HSI empleado es elevada.

Tras realizar estos ajustes, se comprobd el funcionamiento del algoritmo
implementado observando el correcto seguimiento de dos personas vestidas de color

rojo (figura|5.9) y se realizaron pruebas para evaluar el funcionamiento de la dindmica

de razas: creacion, fusién y eliminaciéon de razas.

Figura 5.9: Experimento con color predefinido - Imagen sin filtrar (a), imagen filtrada
(b) y representacion de la solucién (c).
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La dindmica de razas estd muy determinada por ciertos umbrales relacionados con
la salud de las poblaciones de individuos. Primero se ajusté el umbral de salud que
al ser superado indica que un individuo explorador es prometedor. Al disponer de
informacion de color a priori la salud de la poblacién de exploradores se definié en
base al color y al movimiento, por lo que este umbral se fijé6 a un 85 % de la salud
maxima posible. Seguidamente se ajusté el umbral que indica el minimo de salud que
debe mantener una raza para que no sea eliminada, en este caso se determiné a un

50 % de la salud méxima.

Estos umbrales influyen notablemente en el funcionamiento del algoritmo. Si se
fijan a unos valores altos, no surgen razas debido a que los individuos exploradores no
alcanzan la salud prometedora. Si se dejan estos umbrales demasiado bajos, aparecen

muchas razas y la mayoria son redundantes, lo que empeora el seguimiento.

La distancia espacial entre razas para determinar si son similares también es
un umbral importante, en esta prueba se fijé en 500mm, lo que supuso mejorar el
funcionamiento del algoritmo en general ya que eliminaba las razas similares y esto

elevaba el rendimiento de la aplicacion.

Por tdltimo, un ajuste de gran importancia para el funcionamiento del algoritmo
es la ponderacién de los dos criterios utilizados en la funcién salud (ver [4.4), que se
realiz6 mediante pruebas y se determind que el criterio que mide el parecido entre
vecindades (ecuacién debia tener més peso que el criterio que calcula la cantidad
de pixeles relevantes (ecuacion , concretamente el 75 % de la salud tanto por color
como por movimiento. Si en las vecindades se halla un parecido considerable hay mas
probabilidad de que los individuos estén espacialmente situados cerca de la posicién
real de la persona, lo que implica una mejor estimacion de su posicion y por tanto un

mejor seguimiento.

5.5. Experimentos con autoaprendizaje de color

Una vez ajustado el algoritmo de seguimiento y verificado su correcto
funcionamiento se procedié a evaluar el aprendizaje de color y su influencia en la
ejecucion del algoritmo. El objetivo era aprender el color de la vestimenta de cada

persona sobre la que surge un seguimiento, para ello se exploraron varias técnicas que
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se detallan a continuacién.

5.5.1. Aprendizaje a través de media RGB

En primer lugar se implementé6 un aprendizaje de color que consistiéo en
realizar una media RGB del valor de los pixeles interesantes. La principal dificultad
residia en averiguar qué pixeles debian considerarse interesantes.

Inicialmente se emplearon los pixeles cuya diferencia entre fotogramas consecutivos
superaba una cierta tolerancia. El color resultante era semejante al que vestia la persona
pero el filtro generado era muy amplio y filtraba parte del fondo, lo que era logico ya
que se producia una mezcla entre los valores de pixeles del fondo y los pertenecientes a
la persona. Este método mostrabra problemas si la persona vestia de un color similar
a ciertas zonas del fondo de la habitacién, en este caso poblaciones de individuos

explotadores permanecian en esas zonas aunque la persona las hubiera abandonado

debido a que el color encajaba bien con el filtro de esas razas.

Figura 5.10: Filtro con media RGB - Imagen sin filtrar (a), imagen filtrada (b) y
representacion de la solucién (c).

Se reconsiderd sobre qué pixeles aprender el color, considerando esta vez aquellos
que superaran la diferencia respecto al fotograma anterior y respecto al fondo, tal y
como se describe en la seccién [4.6l Los resultados obtenidos al utilizar este método de
aprendizaje del color eran aceptables y el seguimiento de miiltiples personas se realizaba
con éxito. Sin embargo, la inestabilidad del filtro generado realizando una media RGB

provocd que se decidiera probar otro método de recoleccién de informacion de color.
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5.5.2. Aprendizaje mediante histograma de matices

Un histograma de la componente H en el modelo de color HSI sobre los pixeles

interesantes fue la otra técnica planteada y finalmente la solucién adoptada.

Las mejoras de esta técnica respecto al método anterior son notables. Esta forma
de acumular el color recogido de los pixeles interesantes no mezcla los matices de color
sino que asigna una probabilidad a cada uno y se selecciona el que tenga la més alta,
lo que implica mayor rigidez en el filtro. Este método es menos sensible ante cambios
espureos de color que la media RGB, dotando de mucha mas estabilidad al filtro de
color aprendido. Al visualizar el filtro de color de cada raza en la interfaz se aprecia
facilmente que el color filtrado esta muy definido y no pasan el filtro colores del fondo
que no sean realmente similares al de la persona. En la figura [5.11] se puede observar

el resultado del filtro para una raza que sigue a una persona vestida de color naranja.

Figura 5.11: Filtro mediante histograma de H - Imagen sin filtrar (a) y filtrada (b).

El ntimero de intervalos del histograma es 30, por lo que se consideran 30 rangos
de matices como posibles colores caracteristicos. Esta cantidad de intervalos permite
diferenciar muy bien los matices de color, agrupando aquellos que estan cercanos en el
espacio de H. Este niimero repercute directamente en cémo de tolerante es el filtro de

color, por lo que interesa llegar a un equilibrio.

Eligiendo un umbral de probabilidad adecuado sobre el histograma se decide a
modo de filtro qué colores aparecen mas frecuentemente, es decir, se determina la
probabilidad minima que debe presentar un matiz para considerarse color caracteristico

de la persona. El umbral escogido es 0.35 sobre 1, ya que elimina los colores con baja
probabilidad.
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Otra de las ventajas de este método es que mediante el histograma se puede definir mas
de un color caracteristico para una raza, esto es asi ya que cada intervalo de valores de
H registra un nimero determinado de muestras y si dos intervalos diferentes registran
un elevado nimero de ellas, se considera que esa poblacion se identifica con dos colores
distintos. Esto es muy interesante para la aplicacién debido a que las personas no suelen

vestir de un tnico color.

Figura 5.12: Filtro para dos colores distintos - Imagen filtrada cdmara D (a), imagen
filtrada cAmara B (b).

La desventaja de esta técnica es que no aprende colores claros ni oscuros. Al realizar
el histograma tinicamente sobre la componente H del modelo HSI, los colores blanco y
negro por ejemplo no se corresponden con ningun rango especifico del histograma, por

lo que son descartados.

El rendimiento computacional de la aplicacién utilizando esta técnica de aprendizaje
es menor debido a que es mas costoso computacionalmente realizar un histograma
por cada raza surgida que una media RGB. Sin embargo, los resultados obtenidos son
considerablemente mejores, por lo que compensa utilizarla. Concretamente la velocidad

del algoritmo desciende entre 1y 2 ips.

El incluir el aprendizaje de color en el algoritmo supuso tener que reajustar ciertos
parametros del algoritmo de seguimiento. Uno de ellos fue el umbral de salud minima
para considerar que un individuo es prometedor. Al no disponer de informacién a priori
de color la salud de los individuos exploradores inicamente se mide en referencia a la
informacion de movimiento percibida en las imagenes, por lo que es légico que al tener
menos informacion inicial la salud sea menor y por tanto este umbral deba ser mas

bajo. Tras realizar varias pruebas se fijé a un 65% de la salud maxima total, algo
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menor que en el caso de conocer el color a priori.

Otro umbral muy relacionado con el anterior que hubo de reajustarse es la salud minima
que debe tener una raza para no ser eliminada, que loégicamente también disminuye ya
que si no fuera asi nada mas nacer la salud de una raza estaria por debajo de este

umbral. Se fija a un 25 % de la salud maxima.

La estabilidad y la rigidez del filtro de color eran los objetivos buscados, mediante
esta técnica se logré un compromiso entre la eficiencia y la estabilidad. Esto repercute

directamente en el seguimiento, suponiendo una mejora considerable.

El aprendizaje del color relevante de las personas dota a la aplicaciéon de gran
autonomia ya que éstas no deben vestir de un color determinado y esto compensa la

ligera disminuciéon del rendimiento computacional del algoritmo.

5.6. Técnicas para detectar movimiento

El movimiento extraido de las imagenes es de gran importancia para la
aplicacion de seguimiento tanto en la asignacion de salud de los individuos como en
el autoaprendizaje de color. Las principales caracteristicas que se evualuaron en cada
técnica fueron el coste computacional requerido y la eficacia en los resultados tanto para
la salud como para el aprendizaje de color. A continuacién se describen los diferentes

métodos probados.

5.6.1. Diferencia entre fotogramas consecutivos

Esta técnica es la que se utilizé inicialmente debido a su sencillez en la
implementacion y los buenos resultados obtenidos para la funcién salud.
Como anteriormente se explicé (ver seccién [4.6)), el método consiste en hallar la
diferencia absoluta entre una imagen y la inmediatamente anterior en las componentes
RGB de cada pixel. Si la diferencia entre dos componentes simultdneamente superan el
umbral establecido como minimo movimiento, se considera que ese pixel pasa el filtro

de movimiento.
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(b)

Figura 5.13: Filtro por diferencia entre fotogramas - Imagen sin filtrar (a), imagen
filtrada (b)

Esta técnica no supone un alto coste computacional y los resultados en la deteccion
de movimiento para la salud son muy buenos, sin embargo para el autoaprendizaje de
color no es eficaz. Considera que se ha producido movimiento tanto en las apariciones
como en las desapariciones de una persona, es decir, el filtro es superado tanto por el
borde de la persona en la direccién en que avanza como por el borde que deja atras. En
este 1ltimo los pixeles no pertenecen a la persona sino al fondo, por lo que utilizdandolos
en el aprendizaje de color distorsionan el color original de la persona. Por ello, esta

técnica se descarté debido a que no era eficaz para el aprendizaje de color.

5.6.2. Diferencia respecto al fondo de la habitacién

Con la finalidad de solucionar principalmente el problema del aprendizaje de
color se decidié almacenar informacién sobre el fondo de la habitacién. Aprendiendo a
diferenciar los pixeles que pertenecen al fondo, se pueden descartar directamente y no
tenerlos en cuenta para el aprendizaje de color.
El método empleado es el aprendizaje de cuatro imédgenes de fondo, una por
cada camara. Tomando una imagen inicial, de forma acumulativa se va sumando
ponderadamente a esta imagen otra captada cada ciertas iteraciones. Asi se consigue
obtener una imagen parecida a la que se veria si no hubiera nadie en la habitacién. En
la figura m (b) se puede apreciar cémo en la imagen aprendida aparecen personas
difuminadas, resultado de la suma de fotogramas, sin embargo la imagen de fondo se

asimila a la que se obtendria si no hubiera nadie en la habitacién.
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La calidad de las imagenes aprendidas depende de la imagen inicial captada, de la
ponderacion en la suma de las imagenes y de las iteraciones escogidas como intervalo
para anadir nueva informacién. En esta implementacion se ha establecido un peso de
un 10 % para la imagen nueva en la suma con la imagen de fondo almacenada (ecuacién

4.8]) y que se incorpore una nueva imagen al fondo aprendido cada 150 iteraciones.

Figura 5.14: Fondo aprendido-Imagen instantdnea (a), imagen de fondo aprendida (b)

En esta técnica de deteccién de movimiento la diferencia se realiza entre la imagenes
actuales y las imagenes de fondo aprendidas, de manera similar que entre fotogramas
consecutivos.

En el resultado de esta diferencia se distingue muy bien a las personas en la habitacion

y en general muchos mas pixeles superan el filtro, no sélo los bordes de las personas.

(b)

Figura 5.15: Diferencia con el fondo - Imagen sin filtrar (a) y filtrada (b)
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El aprendizaje de estas imédgenes de fondo se lleva a cabo aprovechando que ya
se realiza un filtrado completo por movimiento de las imagenes para asignar salud a
la poblacién de individuos exploradores. Esto supone que la velocidad del algoritmo
apenas disminuya levemente. Este incremento del coste se compensa debido a que

mejora los pixeles interesantes sobre los que se aprende el color.

En referencia a la salud, se produce un incremenento en los valores asignados en
la salud por movimiento. Esto es provocado por el aumento del nimero de pixeles
que superan el filtro. Con esto el algoritmo de seguimiento tiene mayor facilidad en la

creaciéon de razas, por lo que hubo que reajustar los umbrales relacionados con la salud.

El aprendizaje de color es asi mas robusto puesto que se utilizan en mayor medida los
pixeles correspondientes al interior de las personas y no solo a sus bordes, descartando

los que se identifican con el fondo.

Sin embargo, con esta técnica el algoritmo depende excesivamente de la calidad del
fondo aprendido, lo que es muy arriesgado. Realizando pruebas se ha podido comprobar
que si una persona aparece en la imagen inicial para el aprendizaje o se queda quieta
durante mucho tiempo en una zona, la aplicaciéon toma a esa persona como parte del
fondo. Asi, al retirarse de esa posicién la diferencia respecto al fondo va a perdurar
de forma prolongada hasta que lentamente vaya desapareciendo segin se recoge nueva
informacion. En esta situacion se generaria una raza en la posicién que la persona habia

abandonado, lo que no es correcto. Por este motivo se descartd esta técnica.

5.6.3. Diferencia simultanea con el fotograma anterior y el
fondo

La combinacién entre las dos técnicas anteriores ((5.6.1|y [5.6.2]) permite extraer
los pixeles que superen el umbral de movimiento entre dos fotogramas consecutivos y

descartar aquellos que se asemejen al fondo de la habitacién.

La forma de implementar este método es similar a las anteriores y utilizando como
criterio del filtro ambas diferencias a la vez. La carga computacional es semejante al
caso anterior, aunque en este caso se trabaja a la vez con tres imagenes distintas: la

imagen actual, la imagen anterior y la de fondo aprendida.
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En cuanto a la funcion salud los resultados son buenos, en este caso no se necesita

un reajuste de parametros.

Respecto al aprendizaje de color, mediante esta técnica se obtienen los mejores
resultados. A pesar de que es menor el nimero de pixeles que superan el filtro en
comparacion con los otros métodos, éstos pertenecen con gran seguridad a las personas
que se pretende localizar. Por ello esta técnica es la que finalmente se ha escogido una

vez se ha experimentado con todas y comparado sus rendimientos.

(b)

Figura 5.16: Filtro combinacién - Imagen sin filtrar (a), imagen filtrada (b).

5.6.4. Deteccién de movimiento por flujo 6ptico

Otro de los experimentos realizados con el fin de analizar y extraer movimiento

de las imagenes fue mediante la utilizacién de flujo éptico.

Las técnicas de flujo optico estiman el movimiento a través de los cambios de
intensidad en una secuencia de imagenes. El flujo 6ptico hace corresponder a un pixel
del fotograma actual otro pixel en el fotograma del instante posterior, si ha detectado
un cambio de intensidad. El proyecto fin de carrera Cdlculo y aplicaciones del flujo

dptico en tiempo real |Cadenas, 2007] materializa esta técnica.

Aplicado a este problema, el flujo éptico mide el movimiento generado por una
persona en la habitacién. Esto permite, al igual que en las otras técnicas, conocer en
qué pixeles se ha detectado movimiento, pero ademés proporciona informacion acerca

de la magnitud de movimiento medida y la direccién de éste. En este proyecto solo
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interesaba obtener la lista de pixeles en los que ha habido movimiento.

La implementacién consistié en utilizar el esquema (figura [5.17)) de [Cadenas, 2007]

que calcula el flujo 6ptico. Generando cuatro instancias de este esquema, una por cada
camara, nuestra aplicacion de seguimiento importaba los resultados de esos esquemas

y los analizaba.

oOptloWASIS

Figura 5.17: Esquema opflow.

Inicialmente se tomaron en cuenta para el algoritmo unicamente las mediciones
realizadas por esos esquemas. Tras analizar los resultados se determinaban los pixeles
interesantes, sin embargo la cantidad de estos pixeles era excesivamente pequena, por
lo que el algoritmo no funcionaba correctamente. El movimiento en esta aplicacién es
el disparador del seguimiento, por lo que al no detectarse con facilidad, el seguimiento

resultaba imposible.

Para solucionar este problema se combin el célculo del flujo éptico con la primera
técnica expuesta, la diferencia absoluta entre fotogramas consecutivos. De este modo,
se consideraba como pixeles interesantes los que registraran una diferencia considerable
entre fotogramas y ademads estuvieran cercanos a los pixeles indicados por el célculo
del flujo éptico, concretamente que pertenecieran a la ventana de vecindad de 7x7.
Mediante esta combinacién el algoritmo disponia de suficiente informacién de

movimiento, por lo que el seguimiento podia realizarse.
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Figura 5.18: Ejecucién utilizando flujo éptico.

No obstante, el seguimiento se realizaba con mayor dificultad ya que la informacién
de flujo éptico no se generaba en todas las iteraciones, sino cada tres o cuatro, debido
a su elevado coste computacional. Esto supuso que los valores de salud asociada
al movimiento descendieran levemente, teniendo que ajustar ciertos parametros

relacionados con la salud.

En cuanto al aprendizaje de color, éste era lo suficientemente bueno para que las
personas permanecieran localizadas incluso al detenerse. Sin embargo, al no descartar
explicitamente pixeles pertenecientes al fondo, los filtros de color generados eran mas

tolerantes de lo que se deseaba.

En conclusion, se comprobd que mediante la utilizacion de flujo éptico el algoritmo
funcionaba con dificultades, entre las cuales destacaba la gran carga computacional
anadida a la aplicacién y que suponia el descenso de la velocidad del algoritmo a 3fps

aproximadamente, lo que es incompensable.

5.7. Seguimiento de objetos pequenos

El objetivo de este experimento fue observar el funcionamiento del algoritmo
para el seguimiento de objetos de menor tamano que las personas, como por ejemplo

pelotas del tamano de balones de futbol.

Hasta ahora, los parametros del algoritmo han sido ajustados experimentalmente
siempre realizando el seguimiento sobre personas. Al probar la aplicacién sobre pelotas
se comprobd que no funcionaba bien la localizacion ni el seguimiento de estos objetos.
El problema era que no surgian razas, lo que significa que no aparecia ningtin individuo
prometedor dentro de la poblacién de exploradores. Esto esta directamente relacionado

con los parametros de salud del algoritmo.
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Los objetos pequenos generan mucho menos movimiento que una persona, es decir,
la cantidad de pixeles que supera el filtro de movimiento es pequena. La salud de los
individuos exploradores se asigna unicamente en base al movimiento, por lo que si
esta salud es baja debido a la poca cantidad de pixeles, estos individuos no superan el

umbral de salud minima para crear una raza y comenzar el seguimiento.

Con el objeto de probar la versatilidad del algoritmo evolutivo de seguimiento 3D
se realizé un reajuste de pardmetros. Se disminuyé a un 30 % la salud minima para
considerar a un individuo explorador prometedor y la salud también minima a un 15 %
para que una raza no sea eliminada. De este modo, el algoritmo si generaba razas para
el seguimiento de las pelotas aunque éste se producia con mayor dificultad comparado

con el seguimiento de personas.

Figura 5.19: Seguimiento de objetos pequenos - Imagen real (a), representacién 3D (b)

Probando el algoritmo ajustado para objetos pequenos sobre personas se
observd que aparecian demasiadas poblaciones de explotadoras para cada persona,
sobre todo a lo largo de las lineas de proyeccion entre la persona y las camaras. Esto
provocaba que la velocidad de la aplicacion disminuyera y que la representacién de la

solucién a la localizacién no se apreciara claramente.

Por tanto, se concluyé que deben ajustarse los parametros de salud del
algotimo segin el tamano de los objetos a seguir para su adecuado funcionamiento,
concretamente el umbral de salud minima para el nacimiento de una raza y el umbral

de salud minima para que una raza no pierda salud acumulada hasta desaparecer.



Capitulo 6
Conclusiones y trabajos futuros

En los capitulos anteriores se han mostrado los procedimientos utilizados para
resolver el problema de la localizacion y el seguimiento 3D de personas. Ademas se
expusieron los experimentos realizados mas relevantes y los resultados obtenidos. En
este capitulo se resumen las conclusiones obtenidas y las posibles vias de continuacién

para la investigacion.

6.1. Conclusiones

El objetivo principal de este proyecto era realizar un seguimiento visual 3D
de multiples personas. Para conseguirlo se ha disenado una aplicaciéon que dentro de
una habitacion de gran volumen estima continuamente la posicion 3D de las personas

utilizando un algoritmo evolutivo multimodal.

En primer lugar es necesario destacar que los cuatro subobjetivos en los que se divide
este proyecto se han logrado con éxito y los requisitos planteados se han satisfecho, tal

y como hemos visto en los capitulos 4 y 5.

El primer subobjetivo consistia en la implementacién de un algoritmo evolutivo
multimodal que utiliza individuos puntuales como hipétesis. Este algoritmo usa la
informacion de color y de movimiento que extrae de las imdgenes recibidas a través
de la plataforma Jdec, como se ha descrito en los apartados y 4.7 Mediante esta
informacién y haciendo uso de la biblioteca Progeo (ver , el sistema es capaz de
realizar una estimacion continuada de la posicion 3D de las personas que se encuentren
en la habitacién. Ademas muestra el estado del seguimiento en la interfaz gréfica a
través de una representacion 3D de la habitacion y el valor numérico de la posicion
estimada en cada momento.

El algoritmo asigna a cada individuo una salud basdndose en la compatibilidad

con la informacién sensorial obtenida de las imagenes (ver seccién [4.4)). Utilizando
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una poblacién de individuos exploradores la aplicacion busca en 3D las fuentes de
movimiento producido en la habitacion. Al detectar movimiento y aparecer individuos
con salud elevada se dispara el seguimiento de las personas, el cudl se realiza mediante
otra poblacién distinta de individuos, las razas explotadoras. Surgiendo habitualmente
una raza por persona, se encargan de estimar sus posiciones 3D en cada momento y de
obtener informacion de color sobre la vestimenta de las personas.

Para probar y ajustar el algoritmo de seguimiento primero se realizaron experimentos
con color predefinido y resultaron satisfactorios (ver seccién . De este modo se
comprobé el correcto funcionamiento del algoritmo evaluandolo sin mezclarlo con el
aprendizaje de color. La velocidad de la aplicacion alcanzaba aproximadamente 14 ips
utilizando las cuatro camaras de la habitacion, lo que supone suficiente vivacidad para

el seguimiento de personas moviéndose naturalmente por la habitacién.

El segundo subobjetivo era el autoaprendizaje del color caracteristico de la
vestimenta de las personas. Se anadi6 al algoritmo la capacidad de generar
dindmicamente tantos filtros de color adecuados como personas se estuvieran siguiendo.
Esto permite que la aplicaciéon no necesite ningtn tipo de informacion de color previa.
Se probaron dos técnicas distintas: media RGB para caracterizar el color de cada
persona e histograma de matices, descrito en el apartado [4.7.2] Gracias a la posibilidad
de visualizar los filtros en la interfaz grafica se pudo ajustar el aprendizaje y comprobar
que el color filtrado era el adecuado. De este modo, aunque una persona se detenga, el
sistema es capaz de continuar su seguimiento.

En cuanto al rendimiento de la aplicacion, incluir un aprendizaje de color mediante
histograma para cada persona supuso que la velocidad del algoritmo disminuyera a
12 ips. Sin embargo el algoritmo sigue siendo suficientemente vivaz para realizar el

seguimiento de multiples personas.

El tercer subobjetivo consistia en realizar una exploracién y andlisis de distintas
técnicas para la deteccion de movimiento en las imdagenes: diferencia RGB con el
fotograma anterior, diferencia RGB con el fondo aprendido, combinaciéon de las
anteriores y flujo éptico (ver seccién . La informacién de movimiento para este
sistema es de gran importancia puesto que a partir de ella surge el seguimiento y
también constituye la base para el aprendizaje de color y el cdlculo de la salud.

La manera de extraer esta informacién repercute directamente en la calidad del
seguimiento, por ello se plantearon distintas técnicas y se contrastaron con el fin de

seleccionar la mejor para este problema. En el andlisis se tomé en cuenta los valores
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de salud de los individuos, la eficacia de los filtros de color generados y el coste
computacional requerido.

La técnica finalmente escogida fue la combinacion de dos distintas: diferencia respecto al
fotograma anterior y diferencia respecto al fondo aprendido. Esta no suponia una gran
carga computacional y los valores de salud eran adecuados. Sin embargo, la decision se

tomo en gran medida por la notable mejora en el aprendizaje de color.

Evaluar la aplicacién con todos los subsistemas integrados era la finalidad del cuarto
subobjetivo. A través de los experimentos y las pruebas descritas en el capitulo 5, se
ajusté el algoritmo de seguimiento asi como el aprendizaje de color con el fin de que
el sistema final cumpliera de la manera mas fiel posible los objetivos propuestos. Se
comprobd que el funcionamiento de la aplicacién final es satisfactorio.

No obstante, la aplicacién posee algunas limitaciones. Por ejemplo, no aprende colores
claros ni oscuros, el nimero maximo de personas a seguir esta limitado por cuestién de
recursos y puede fusionar los seguimientos de personas que visten de color semejante

y que se encuentren cerca espacialmente.

En cuanto a los requisitos, la aplicacién cumple todos los planteados en el capitulo
2. La aplicacién utiliza tinicamente hardware convencional, funciona correctamente en
una habitacion de gran volumen y es capaz de seguir a varias personas de forma vivaz y
precisa. Para la comprobacion de este ultimo requisito se realizaron pruebas de precision
tanto en la habitacion real como con la herramienta de simulacion, obteniendo errores

siempre inferiores a 20cm (ver apartado .

Para concluir, conviene recordar que el punto de partida fue el proyecto fin
de carrera Aplicacion de sequridad basada en vision [Cabello, 2006, en el que el
seguimiento se realizaba sobre un 1nico objeto o persona y era necesario indicar a
la aplicacion el color especifico a seguir. En este proyecto se ha avanzado consiguiendo
la localizacion y el seguimiento de mailtiples personas sin ofrecer informacion a priori

de color a la aplicacion.

6.2. Trabajos futuros

Este proyecto fin de carrera, como todo proyecto de ingenieria, presenta
algunas limitaciones. Una linea inmediata de progreso es tratar de paliar esas

limitaciones que se dan en el sistema actual. Por ejemplo, la limitacion mas significativa
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se da en la autodefinicién de color. En este sentido se podria disenar un autoaprendizaje
de color que no excluyera colores claros y oscuros y que fuera mas discriminante a la

hora de fusionar o no los seguimientos de personas vestidas de un color similar.

Por otra parte, una importante linea futura de investigacién para la continuidad
de este proyecto es la posibilidad de ampliar la zona vigilada. En este proyecto se
ha resuelto con éxito el seguimiento tridimensional de multiples personas dentro de
una habitacién de gran volumen utilizando cuatro cdmaras. Sin embargo, el algoritmo
empleado es escalable y permite aumentar el nimero de fuentes de informacion, por
lo que todo parece indicar que introduciendo mas camaras se podria cubrir con éxito
cualquier espacio que se proponga, como por ejemplo un entorno de oficinas con varios
despachos y habitaciones. También se podria acoplar a las cdmaras un cuello mecanico

que permitiera su movimiento para cubrir mejor la zona vigilada.

Otra linea de investigacion podria consistir en modificar la primitiva de informacion
utilizada para el algoritmo de seguimiento, que en este proyecto es un punto 3D. Se
podria dotar de volumen a los individuos con el fin de obtener informacion mas completa
con cada uno, lo que probablemente permitiria disminuir la cantidad de individuos

utilizados y aumentar la precisién del sistema.
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