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Resumen

La vision artificial, también conocida como visién por computador, es
un subcampo de la inteligencia artificial, cuyo propédsito es la extraccion
automatica de informacién del mundo fisico a partir de imagenes.

Hoy por hoy, es una disciplina ampliamente utilizada en multiples
aplicaciones, debido no so6lo a los avances tecnolégicos que se han
experimentado, sino también a su gran expansion en la vida cotidiana. Se
trata, por tanto, de un area multidisciplinar relacionada con tratamiento de
imagenes, reconocimiento de patrones, fotogrametria, graficos por
ordenador, inteligencia artificial, geometria proyectiva, teoria de control, etc.

En este proyecto nos centraremos en el seguimiento o tracking de
objetos en movimiento, utilizando para ello secuencias de imagenes reales;
ya sean recogidas en un archivo audiovisual o capturadas directamente con
algun tipo de sensor. Para llevar a cabo el tratamiento de estas imagenes vy,
por tanto, poder realizar el seguimiento de los objetos en movimiento,
implementaremos un algoritmo utilizando el software Visual C++ y las
funciones para el tratamiento de imagenes que proporciona la libreria
OpenCv (Intel Open Source Computer Vision Library).

Por otro lado, esta aplicacion puede ser desarrollada utilizando
distintos métodos, como son el Filtro de Kalman o el Filtro de Particulas.

El Filtro de Kalman esta definido por un conjunto de ecuaciones
matematicas que proporcionan una solucion recursiva eficiente del método
de minimos cuadrados; mientras que el Filtro de Particulas esta basado en
el método secuencial de Monte Carlo, el cual se puede emplear en cualquier
transicion de estados 0 modelo de medida.

En definitiva, el objetivo de este proyecto es la implementacion del
Filtro de Kalman aplicado al seguimiento de objetos en movimiento en
secuencias de imagenes en 2D. Este filtro es una técnica recursiva que nos
permite determinar correctamente los parametros de un sistema que

evoluciona con el tiempo. De este modo, dados unos estimadores iniciales y



los propios parametros del sistema dinamico, el filtro va prediciendo y
autoajustandose con cada nueva medida.

Otro objetivo anadido es la evaluacién de los resultados obtenidos en
distintas condiciones experimentales, como por ejemplo, oclusion,
modificacién de pardmetros del filtro, movimientos no plano paralelos, etc.

Ademas de estudiar su funcionamiento bajo distintas condiciones
experimentales, también se implementara la aplicacién para que realice el
seguimiento de varios objetos méviles. Otra particularidad afadida es que el
sistema permite seleccionar el objeto a seguir mediante clickeo del raton o
por sustraccioén de fondo.

Finalmente, tras los resultados obtenidos bajo distintas condiciones
experimentales, asi como en el seguimiento de varios objetos méviles se
comprueba que el rendimiento del filtro es el adecuado, teniendo especial
interés los resultados obtenidos en tiempo real, puesto que se trata de

aplicaciones reales y poseen mayor funcionalidad.



Capitulo 1: Introduccion

El tema principal de este proyecto es la vision artificial y su aplicacion
en el seguimiento de objetos en movimiento en secuencias de imagenes en
2D, mediante la utilizacion del Filtro de Kalman.

Como ya he mencionado, la vision artificial es una disciplina cuyo
propdsito es la extraccion e interpretacion automatica de informaciéon del
mundo fisico a partir de imagenes, utilizando para ello un computador. Es
decir, esta disciplina extrae informacién sobre brillo, colores, formas, etc. de
las imagenes sobre las que actua, las cuales pueden ser imagenes
estaticas, escenas tridimensionales o imagenes en movimiento.

En definitiva, la vision artificial permite deducir automaticamente las
estructuras y propiedades de un mundo tridimensional, posiblemente
dinamico, a partir de una o varias imagenes bidimensionales de él. Su
objetivo es el de proveer el sentido de la vista a una maquina o computador
a partir de imagenes tomadas con algun tipo de sensor, que junto a otros
mecanismos como el aprendizaje sea capaz de detectar y ubicar objetos en
el mundo real. [1]

Ademas la gran ventaja de los sistemas basados en la vision artificial
es que actualmente el coste de los componentes requeridos para
desarrollarlos (camaras, procesadores, etc.) se ha reducido drasticamente;
mientras que las prestaciones han ido aumentando de manera espectacular.
De esta forma podemos disponer de un sistema de alta velocidad vy
resolucion capaz de conseguir elevados ratios de inspeccién, requiriendo
para ello una baja inversion.

Por otro lado, un sistema de vision artificial [2] consta generalmente
de cuatro fases o etapas:

- Adquisicién de la imagen: se trata de una fase en la cual se realiza la
captura de las imagenes mediante algun tipo de sensor.

- Preproceso: en esta fase se realiza el tratamiento digital de las imagenes,
con el objetivo de mejorar la calidad para ser utilizadas en etapas

posteriores. Es decir, mediante filiros o transformaciones geométricas se



eliminan partes indeseables o se realzan partes interesantes de las
imagenes.
- Segmentacion: es la etapa donde la imagen se divide en regiones
homogéneas que se corresponden con los objetos contenidos en ellas. De
esta forma se aislan los objetos que interesan de la imagen.
- Extraccion de caracteristicas: en esta etapa se obtienen medidas de
caracteristicas de los objetos segmentados, como por ejemplo, color,
textura, forma, etc.
- Reconocimiento o clasificacion: consiste en clasificar los objetos a partir de
las caracteristicas extraidas para distinguirlos.

El siguiente diagrama muestra las distintas etapas en las que se basa

un sistema de vision artificial, anteriormente citadas:

ADQUISICION DE
LAS IMAGENES

l

* PREPROCESADO

h 4

&

Y

SEGMENTACION [

E}{TRF&CCIQN DE |e
CARACTERISTICAS

RECOMNOCIMIENTO
O
CLASIFICACION

Figura 1. Etapas de la visién artificial.
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Como se puede apreciar en el diagrama anterior, si en algin caso una
de las etapas falla se vuelve a la etapa anterior; es decir, se realimenta hacia
atras, volviendo a repetirse la fase anterior y siguiendo después el proceso

secuencialmente con las etapas posteriores.

Algunas de las aplicaciones mas importantes de la visién artificial son:
e Sistemas de inspeccién visual automéatica.
e Aplicaciones médicas.
e Reconocimiento biométrico.
e Tracking o seguimiento de objetos.
e Andlisis de terrenos.
e Robdtica.
e Videovigilancia/ Aplicaciones militares.
e Recuperacion de imagenes por contenido.

e Domodtica.

1.1 Organizacion de la memoria

El presente proyecto se ha estructurado por capitulos, y éstos a su
vez, en sucesivos apartados. Concretamente, en este apartado, se expone
un pequeno resumen sobre el contenido de cada uno de ellos.

En el capitulo primero, se realiza una introduccién sobre la vision
artificial, comentando su utilidad y principales aplicaciones, para luego
profundizar en la aplicacién de tracking o seguimiento de objetos en
movimiento, puesto que es la base de este proyecto. También se indican los
objetivos que se pretenden alcanzar, asi como una descripcién detallada del
Filtro de Kalman, estimador que utilizamos para llevar a cabo el tracking. Por
ultimo se incluyen las distintas herramientas y librerias utilizadas para la
implementacién de la aplicacién.

En el segundo capitulo, se exponen brevemente, de forma descriptiva,
cada una de las etapas que se deben seguir para el desarrollo de esta
aplicacién. Se indican las técnicas de procesado utilizadas y el método para
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determinar la posicién observada del objeto de interés, a la que se aplicara
luego el algoritmo del Filtro de Kalman.

En el tercer capitulo, se describe como se ha llevado a cabo la
implementacion de esta aplicaciéon. Se explican cada una de las clases
creadas, asi como el programa principal. También se indican los métodos
que incluyen y los pardmetros y variables que utilizan cada uno de ellos.

En el cuarto capitulo, se muestran las pruebas y experimentos
realizados. Es el capitulo en el que se comprueba el rendimiento del sistema
bajo distintas condiciones experimentales. Para cada prueba se muestran,
de forma ilustrativa, los resultados obtenidos y posteriormente se afiaden las
conclusiones obtenidas a partir de ellos.

El quinto capitulo incluye las conclusiones extraidas tras la finalizacion
del proyecto realizado y las posibles mejoras de la aplicacion como trabajo
futuro.

En el sexto y ultimo capitulo se menciona el conjunto de funciones de
OpenCv que se han utilizado y las funciones que se han desarrollado
durante la implementacién del sistema. Para cada una de ellas se realiza
una breve descripcién. También contiene las referencias seguidas en la
elaboracién de este proyecto fin de carrera y el procedimiento que se ha
seguido en la instalacién de la libreria de OpenCuv.

1.2 Tracking o seguimiento de objetos en movimiento

El tracking o seguimiento de objetos en movimiento es una de las
aplicaciones comunes del analisis de multiples imagenes, pertenece pues al
campo de aplicacion de la vision artificial. [3]
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Figura 2. Ejemplo de tracking de una mano en movimiento.

En la actualidad, debido al creciente numero de vehiculos en las
carreteras y autopistas, se hace cada vez mas importante controlar el flujo
de vehiculos en movimiento mediante la aplicacion de sistemas informaticos
que utilicen algoritmos de vision y de procesamiento de imagenes. Se trata
de un claro ejemplo de aplicacién actual de este tipo de sistemas.

Ademas estos sistemas, como ya he citado con anterioridad, tienen la
gran ventaja de que actualmente el coste de los componentes requeridos
para desarrollarlos se ha reducido mucho; mientras que las prestaciones han
ido aumentando exponencialmente, lo que pone a nuestro alcance sistemas
con una elevada potencia de bajo coste.

Este tipo de aplicaciones consisten basicamente en determinar la
posiciéon y la velocidad de un punto, regién, objeto o cualquier parte de
interés de la imagen, dada su posicion y velocidad en una secuencia anterior
de imagenes. [4] [5]

El seguimiento se puede realizar en base a modelos tridimensionales
de objetos, caracteristicas significativas de la imagen, modelos deformables,
regiones, etc.

El problema basico es integrar la informacion de varias imagenes
dentro de una secuencia. Normalmente se considera que pasa poco tiempo

entre las imagenes, de forma que imagenes consecutivas son similares.
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Por este motivo, para llevar a cabo este seguimiento se precisa de
estimadores eficientes como pueden ser, por ejemplo, el Filtro de Kalman o
el Filtro de Patrticulas.

1.2.1 Diferencias entre el Filtro de Kalman'y el Filtro de Particulas

Una de las diferencias entre ambos filtros es que el Filtro de
Particulas [10] es una poderosa herramienta para el tratamiento de procesos
del mundo real, sin la necesidad de hacer suposiciones sobre las
caracteristicas intrinsecas del proceso, tal y como hace el Filtro de Kalman.
[9]

Por otro lado, el Filtro de Kalman esta definido por un conjunto de
ecuaciones matematicas que proporcionan una solucion recursiva eficiente
del método de minimos cuadrados; mientras que el Filtro de Particulas esta
basado en el método secuencial de Monte Carlo, el cual se puede emplear
en cualquier transicion de estados o0 modelo de medida. [13]

Ademas, el Filtro de Kalman [8] consta de 2 fases significativas:
prediccion del estado y correccién, aunque previamente es necesario
inicializar los parametros del filtro y después de la correccion se realiza una
actualizacion para volver a repetir el proceso. En cambio, el Filtro de
Particulas [11] consta de 5 fases: inicializacion o lanzamiento de particulas
aleatorias, ponderacion, estimacién, seleccién y difusion, que son distintas a
las del Filtro de Kalman.

También podria decir que la gran ventaja del Filtro de Kalman es que
evita la influencia de posibles cambios estructurales en la estimacion, ya que
intenta estimar una trayectoria estocastica de los coeficientes. Se distingue,
por tanto, por su habilidad para predecir el estado de un modelo en el
pasado, presente y futuro, incluso cuando la naturaleza del sistema
modelado es desconocida. En contraposicion, algunas desventajas son que
requiere de condiciones iniciales de la media y varianza del estado para
iniciar el algoritmo recursivo y cuando se emplea en modelos
autorregresivos, al depender de la informacién de instantes pasados, es
eficiente a corto plazo. [13]
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En cuanto al Filtro de Particulas, una de sus ventajas es que permite
centrar la atencién en una regién de la imagen donde es probable encontrar
al objeto, despreciando la exploracién del resto. Por el contrario, tiene la
desventaja de que proporciona peores resultados que el Filtro de Kalman en
situaciones optimas. [11]

En definitiva, la principal diferencia radica en que el Filtro de Kalman
sblo puede representar la estimacion del estado por una gaussiana
unimodal, frente al Filtro de Particulas que puede representar densidades
multimodales complejas empleando una gran cantidad de particulas
aleatorias.

1.3 Objetivos

El objetivo principal de este proyecto es implementar un algoritmo en
Visual C++ que nos permita aplicar el Filtro de Kalman al tracking o
seguimiento de objetos en movimiento en imagenes de 2D. El Filtro de
Kalman, como ya he descrito anteriormente, es una técnica recursiva que
nos permitird determinar los parametros de un sistema que evoluciona con el
tiempo. De esta forma, a partir de unos estimadores iniciales y los propios
parametros del sistema, el filtro ird prediciendo y actualizandose con cada
nueva medida.

Por otro lado, también se evaluaran los resultados obtenidos bajo
diferentes condiciones experimentales, como son oclusion, modificacion de
parametros del filtro, movimientos no plano paralelos, etc. Ademas, se
implementara la aplicacién para el seguimiento de varios objetos mdviles,
analizando también la respuesta del filtro y los resultados obtenidos.

Para llevar a cabo nuestro propdsito, se utilizaran secuencias de
imagenes reales, recogidas en un archivo audiovisual o capturadas con
algun tipo de sensor y las funciones disponibles en la libreria OpenCv (Intel
Open Source Computer Vision Library) [6] para el tratamiento de imagenes.
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Por lo tanto, para llegar a la consecucion de estos objetivos deberan

cumplirse previamente los siguientes pasos:

1. Familiarizarse con el entorno Visual C++, estudiar su funcionamiento
y comprender la programacion orientada a objetos en C++.

2. Estudiar y esquematizar cada una de las fases que se deben llevar a
cabo para realizar tracking de un objeto en movimiento. [1] [2] [3] [4]
[5]

3. Comprender el funcionamiento del Filtro de Kalman, estudiar sus
ecuaciones y distintos parametros. [8] [13]

4. Incluir la libreria OpenCyv en el proyecto de Visual C++, familiarizarse
con ella y comprender las distintas funciones que permiten el
tratamiento de imégenes. [7]

5. Coleccionar distintas secuencias de imagenes para evaluar la
respuesta del sistema bajo diferentes condiciones experimentales.

6. Implementar el algoritmo en C++, mediante la programacion orientada
a objetos. Este algoritmo debe desarrollar cada una de las fases del
tracking, asi como la aplicacién del Filtro de Kalman.

7. Otros objetivos anadidos son que la implementacion del algoritmo
también permita el seguimiento de varios objetos moéviles y dé la
posibilidad de seleccionar el objeto a seguir mediante clickeo del ratdn
o mediante sustraccién de fondo.

8. Estudiar y analizar los resultados obtenidos en los distintos y casos y
bajo las diferentes condiciones experimentales.

A continuacién muestro un diagrama en el que se puede comprobar el
tiempo empleado en cada una de las fases hasta la finalizacion del proyecto:
ANADIR DIAGRAMA DE GANTT.
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1.4 Estado del arte

En este apartado se explicara de forma descriptiva el funcionamiento
del Filtro de Kalman, indicando cada una de sus fases y la funciéon que

desempefia cada una de ellas. [8]

1.4.1 Filtro de Kalman

El Filtro de Kalman es un algoritmo recursivo que fue desarrollado por
Rudolf E. Kalman en 1960 en el contexto de la teoria del control [12]. A partir
del documento de Kalman, en el que se describe una solucion recursiva para
el problema de filtrado lineal de datos discretos, este algoritmo ha
presentado una extensa investigacion y aplicacion.

Una de las aplicaciones mas destacadas es la que se desarrolla en el
presente proyecto, basada en el tracking o seguimiento de objetos en
movimiento en imagenes de 2D.

Este filtro es un procedimiento matematico que opera de acuerdo a un
mecanismo de prediccion y correccion. Es decir, es un algoritmo que
pronostica el estado siguiente a partir de su estimacién previa y le afiade una
correccién que es proporcional al error de prediccién, de tal forma que este
ultimo es minimizado estadisticamente. [13]

Se trata, por tanto, de una técnica de estimacion Bayesiana utilizada
para seguir sistemas estocasticos dindmicos observados mediante sensores
ruidosos.

Aunque se basa en dos fases principales de prediccion y correccién,
previamente es necesario inicializar sus parametros y después de hacer la

correccién hay que actualizar para volver a predecir, y asi sucesivamente.

A continuacién explico brevemente cada una de estas fases:

¢ Inicializacién de los parametros: en esta fase las matrices que intervienen

en cada una de las ecuaciones del algoritmo se inicializan con sus

valores correspondientes. El estado actual toma inicialmente el valor del
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centro de masas del objeto de interés y la matriz covarianza del error
inicial se toma como matriz identidad.

e Prediccion: realiza la proyeccion del estado actual hacia el futuro,
tomando como referencia el estado anterior. También se hace lo mismo
con la matriz de covarianza del error.

e Correccidn: incorpora nueva informacion a la estimacion a priori para
mejorar la estimacion del estado a posteriori, disminuyendo el ruido que

se produce en la medida.

:l:rr(rl‘_ll

< x(#;}|

Figura 3. Etapa correccion. Filtro de Kalman.

e Actualizacion: las estimaciones del estado y la covarianza obtenidas a
posteriori se incorporan a la fase de prediccidon, para volver a realizar el
proceso de nuevo. De esta forma se crea un proceso realimentado.

El diagrama de bloques que resume todo el proceso se expone a

continuacion:

Carreccién

Prediccion L
Actualizacion

Inicializacion de

s {Actualizacion de
parametros

{Actualizacion

del tiempo) la medida)

Figura 4. Fases del Filtro de Kalman basico.
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1.5 Herramientas y librerias utilizadas

Las herramientas y librerias que se han utilizado para el desarrollo de

este proyecto son:

e Visual C++.
e Libreria OpenCyv (Intel Open Source Computer Vision Library).
e (Camara digital Sony DCR/HC18E.

1.5.1 Visual C++

Visual C++ es un entorno de desarrollo de software, destinado para
crear programas para sistemas operativos Windows en C++. Soporta tanto
el lenguaje de programacion C++ como el C. Ademas este entorno permite
la utilizacibn de mdultiples herramientas como los lenguajes citados
anteriormente, la programacién orientada a objetos (POQO) conjuntamente
con el sistema de desarrollo SDK (también denominado API), biblioteca de

clases, tecnologia de componentes, etc.

Incluye las siguientes herramientas de desarrollo:

e Editor de texto.
e Compilador/ Enlazador.
e Depurador.

e Visor de datos y dependencias (browser).

Uno de sus principales objetivos es programar para Windows en C++
utilizando MFC (Microsoft Foundation Class Library), que consiste en una
libreria de clases de C++ que permiten crear y gestionar de manera intuitiva
componentes tipicos de Windows. Luego la MFC es una implementaciéon que
utiliza el API encapsulando todas las estructuras y llamadas a funciones en
objetos faciles de utilizar.
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El objetivo del presente proyecto es utilizar este entorno para crear un
algoritmo mediante la programacion orientada a objetos en C++.

El lenguaje de programacion C++ es un superconjunto de C orientado
a objetos, luego permite la creaciéon y manipulacién de estos objetos. En esto
ultimo se basa la programacion orientada a objetos y los mecanismos

basicos que utiliza son:

e Objetos: entidad con atributos o datos particulares sobre los que se
puede operar mediante métodos o funciones miembro.

e Mensajes: se corresponden con el nombre de los métodos de un objeto.
Al aplicarlos a los objetos responden con la ejecucion del cédigo de la
funcién asociada.

e Métodos: se implementan dentro de los objetos y determinan cémo
tienen que actuar cuando se produce el mensaje asociado. Son la
definicién de la funcién miembro del objeto.

e Clases: definicién de un tipo de objetos.

1.5.2 Libreria OpenCv

OpenCyv significa Open Source Computer Vision Library, o lo que es lo
mismo, libreria de vision por ordenador de cédigo abierto. Fue desarrollada
por Intel Corporation y contiene un conjunto de utilidades de procesamiento
de imagenes, visidn artificial, captura de video y visualizacion de imagenes.
Es de cédigo abierto, gratuita, rapida, facil de usar y estd en continuo
desarrollo.

Esta libreria es independiente de la plataforma en la cual se ejecute,
aunque esta optimizada para los procesadores de Intel, su patrocinador.

Ademas es una libreria que incluye mas de 350 algoritmos que cubren
las siguientes areas:

e Analisis de movimiento y seguimiento de objetos.
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e Analisis de imagenes.

e Analisis de estructuras.

e Reconocimiento de objetos.

e (Calibracién de camara y reconstruccion en 3D.
e Funciones experimentales.

e Estructuras y operadores basicos.

e Interfaz grafica y adquisicion.

También contiene una gran cantidad de funciones en C [7] y clases en
C++ y puede utilizar ciertas librerias externas en tiempo de ejecucion,
aunque sea independiente.

Es una libreria que implementa una gran variedad de herramientas
para la interpretacion de la imagen. Por este motivo, se ha utilizado en la
implementacion de este proyecto, ya que es una libreria de algoritmos
aplicables al seguimiento o tracking, asi como a la segmentacién y
reconocimiento de objetos.

1.5.3 Céamara Digital Sony DCR/HC18E

El proposito de utilizar esta camara es el de conseguir videos con una
mayor calidad, proporcionando de esta manera, una mayor facilidad en la
interpretacion de los resultados y una mejor respuesta del sistema.
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Capitulo 2: Descripcion del sistema

El presente capitulo describird el sistema utilizado para realizar el
tracking o seguimiento de un objeto de interés. Este tracking sera realizado
en este proyecto fin de carrera usando un proceso estocastico comiunmente
utilizado en la comunidad cientifica, el Filtro de Kalman. Como ya se ha
comentado en el capitulo anterior, el Filtro de Kalman aplicado al
seguimiento de objetos en movimiento en imagenes reales permite obtener
una buena estimacion de la posicion del objeto de interés. Pero, para ello, es
necesario realizar una serie de procesos sobre la imagen para extraer
caracteristicas de la misma que nos indiquen donde se encuentra el objeto,
lo que se tomara como la posicion observada del objeto. Para poder
determinar esta posiciéon, que denominaremos centros de masas se han

utilizado dos técnicas de seguimiento:

e Segmentacién basada en umbralizado.

e Sustraccion de fondo.

Ambas técnicas seran explicadas a continuacion.

2.1 Segmentacion basada en umbralizado

La segmentacién es el proceso que permite dividir la imagen en
regiones homogéneas que comparten propiedades de brillo o color, por
ejemplo, con el objetivo de facilitar su posterior analisis y reconocimiento. [3]

Se trata de una técnica que no sigue unas reglas estrictas, sino que
depende de cada problema particular; siendo necesario en ocasiones, crear
técnicas a medida. Ademas, puede resultar compleja si no se tiene
informaciéon adecuada sobre la imagen a procesar, la cual ademas suele

estar influenciada por el ruido. [2]
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Concretamente, la segmentacion por umbralizado, tiene en cuenta el
valor de intensidad de los pixeles para determinar si éstos pertenecen al
objeto de interés o no. Es un proceso que nos permite convertir una imagen
en escala de grises o0 en color en una imagen binaria, de 0 y 1, etiquetando
el objeto de interés con un valor distinto al fondo. [14]

En el caso de una imagen en escala de grises para conseguir este
objetivo se realiza un andlisis del histograma de la imagen; es decir, se
realiza una busqueda de niveles de intensidad de los pixeles en dicho
histograma.

Si los valores de intensidad de los pixeles del objeto estan claramente
diferenciados con respecto a los del fondo, al establecer un umbral
determinado, obtendremos un histograma bimodal con dos maximos
distintos, separados por una region vacia. En este caso se conseguiria una

separacién perfecta del objeto respecto del fondo.

& Umbral de binarizacion
m
E
m
e
g
5 T
I

I'I1 I I'tz
P ENEE |
Imagen Fanda

Figura 5. Histograma bimodal.

La técnica explicada anteriormente se conoce como umbralizacion
binaria o binarizacién. El éxito de este método estara en como se divida el
histograma y se basa en establecer un umbral simple T, que generalmente
se selecciona a partir de dicho histograma.

Matematicamente se puede expresar de la siguiente manera:
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1 si f(xy) »>T Objeto

gy = <
0 si foy) =T Fondo

En el caso de que el objeto sea oscuro respecto del fondo la
asignacion anterior se haria a la inversa.

Sin embargo, la seleccibn automatica del umbral es una tarea
complicada, ya que el histograma de la imagen no siempre es bimodal. En
ese caso seria necesario combinar la informacidén espacial presente en la
imagen con la informacion referente al nivel de gris. Se trata de una tarea
decisiva para conseguir una adecuada segmentacion del objeto de interés.

Para las imagenes en color se puede aplicar la técnica anterior, con la
diferencia de que tendremos tres canales, uno para cada componente de
color, en lugar de uno, como ocurre en escala de grises. El procesado
también se realiza teniendo en cuenta el histograma de la imagen para
evaluar el nivel de los pixeles y poder determinar el umbral que diferenciara
el objeto del resto de la imagen.

En cuanto a nivel de procesado resulta mas eficiente evaluar sélo un
canal a evaluar tres canales, ya que el tiempo requerido para ello sera
menor. Esta técnica sera utilizada en la sustraccion de fondo, explicada con
detalle en el apartado siguiente.

En nuestro proyecto utilizamos imagenes en color RGB, por lo que
aplicaremos la técnica de segmentacién basada en umbralizado para
imagenes en color. Para ello hemos tenido en cuenta un rango de valores de
sensibilidad para el color a umbralizar. Se tendra un valor de sensibilidad
para cada componente RGB de la imagen.

A la hora de determinar los valores de sensibilidad para cada color se
ha establecido mayor rango para la componente RGB correspondiente al
color que se desea umbralizar y menos rango para las componentes que no

aparecen o que no se desean segmentar.
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Luego para aplicar esta técnica lo que hacemos es recorrer la imagen
y comprobar que las componentes RGB de cada pixel estan dentro de unos
rangos de sensibilidad. Si es asi, el pixel se etiqueta con valor 1 sino con
valor 0. Ademas se ha desarrollado de tal forma que sea posible seleccionar

con el raton el color del objeto que se desea umbralizar.

Un ejemplo de aplicacién de esta técnica se muestra a continuacién:

Imagen umbralizadsa

Imagen ariginal

Figura 6. Ejemplo de segmentacién por umbralizacion del color blanco sobre fondo

oscuro.

2.2 Sustraccion de fondo

Para identificar los objetos que han experimentado movimiento con
respecto al resto de la imagen (fondo), se puede aplicar la técnica de
sustraccién de fondo.

Esta técnica consiste en restar una imagen inicial, considerada fondo,
con el resto de imagenes sucesivas de la secuencia. El resultado sera una
imagen en la que soélo aparecera el objeto que haya experimentado
movimiento sobre fondo negro.

Matematicamente, la operacién anterior se puede expresar de la

siguiente forma:
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1 si If,6oy) —f 6yl > T Objeto

d,; 06y) = <
0 enotrocaso Fondo

Para aplicar esta técnica, previamente, es necesario convertir tanto la
imagen fondo, como el resto de imagenes de la secuencia a escala de
grises. De esta forma, resulta mas eficiente realizar la diferencia entre
imagenes que sblo tienen un canal, en lugar de tres como las imagenes en
color. En ese caso, habria que realizar la misma operacion para cada canal
por separado.

Después de realizar la diferencia entre el fondo y las imagenes
sucesivas, se aplica un umbral, de forma que los pixeles del objeto
segmentado se encuentren por encima de él, para asi etiquetarlo con valor
1. Por el contrario, el fondo quedaria etiquetado con valor 0 y el resultado
seria una imagen binarizada, con el objeto segmentado en blanco y el fondo

en negro.

En la siguiente imagen se muestra todo el proceso y el resultado final:
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Imagen actusl Imagen fondo ) .
Imagen diferencia

Im&gen resuttacio

Figura 7. Ejemplo de sustraccion de fondo.

Hay que indicar que como esta técnica depende del conocimiento
previo del fondo sobre el que se mueve el objeto, cuando las condiciones
meteoroldgicas no sean favorables (lluvia, viento, nieve, etc.) o aparezcan
objetos inesperados en la escena (personas andando, coches, puertas que
se abren, etc.) esta técnica no sera la mas eficiente, puesto que en el fondo
también habra movimiento. Por este motivo, se ha implementado la
aplicacién con la doble opcion de poder segmentar el objeto en movimiento
mediante umbralizado del color, con la posibilidad de seleccionar el color

deseado con el ratén del ordenador.

2.3 Determinacion de la posicion

Como ya he mencionado antes, para poder realizar el seguimiento de
un objeto es necesario extraer caracteristicas del mismo que nos indiquen

donde se encuentra; es decir, necesitamos determinar la posicion observada
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del objeto. En este proyecto dicha posicion se correspondera con su centro
de masas.

Por este motivo, previamente a la determinacion de la posicion,
debemos realizar un procesado sobre la imagen para extraer de ella el
objeto de interés. Para ello se han implementado dos posibilidades de
seguimiento, descritas en el apartado anterior. La primera nos permite
seleccionar el objeto de un color determinado con el ratén del ordenador.
Con esa informacion del pixel seleccionado se aplicara la técnica de
binarizacion y se pondran en blanco todos los pixeles que tengan el mismo
color que el seleccionado. La segunda posibilidad extrae el objeto en
movimiento respecto del fondo de la imagen que permanece estatico. Esta
técnica se conoce como sustraccién de fondo y también binariza la imagen
con el objeto en blanco y el resto en negro.

Una vez que hemos extraido el objeto en blanco mediante alguna de
las dos posibilidades, para llevar a cabo la determinacién del centro de
masas se ha utilizado un método en el cual se recorre la imagen
umbralizada y se obtienen el primer y ultimo punto en blanco, recorriendo
por filas y el primer y ultimo punto en blanco, recorriendo por columnas. De
esta forma se obtienen las cotas superior, inferior, izquierda y derecha del
objeto, respectivamente. Con estas cotas se puede determinar el centro de
masas del objeto. La operacién a seguir es calcular la mitad de la suma de
las cotas superior e inferior y hariamos lo mismo con las cotas izquierda y
derecha. El primer resultado nos proporcionara la coordenada y, el segundo
nos dara la coordenada x del centro buscado. Ademas, también es posible
englobar al objeto en una regi6n cuadrada, cuyos extremos vienen dados
por las cotas citadas anteriormente. El extremo superior izquierdo se
encontrara en la posicion (cota izquierda, cota superior) y el extremo inferior
derecho se encontrara en la posicién (cota derecha, cota inferior). Con estos
puntos se crearia la region cuadrada.

La siguiente figura muestra de forma ilustrativa el proceso

anteriormente explicado:
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superior

(izg.sup) ‘D

Cota Cota
izquierda 4 \/ derecha ()

Cota inferior

(dcha,inf)

Figura 8. Calculo del centro de masas.

A continuacion muestro un ejemplo de una imagen en la que aparece
una pelota de tenis en movimiento, utilizada para experimentar con la
aplicacién. El resultado muestra la imagen con la regién y el centro de
masas del objeto pintados en amarillo. Tanto en la sustraccién de fondo
como en la segmentaciéon por umbralizacién el resultado de la regién y el
centro de masas se mostraran de la misma forma que se muestra a

continuacién:

Imagen umbralizada Iimagen real con regidn y centro
de masas en amarilo

Figura 9. Ejemplo region y centro de masas en amarillo.
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2.4 Filtro de Kalman

Una vez que hemos conseguido separar el objeto de interés del resto
de la imagen y hemos determinado su posicion observada, procedemos a la
aplicacién de algun estimador que nos permita realizar su seguimiento a lo
largo de la secuencia de imagenes.

En este proyecto el estimador utilizado es el Filtro de Kalman [8], que
como ya mencioné en el Estado del arte, se trata de un algoritmo que
pronostica el estado siguiente a partir de su estimacién previa y le afiade una
correccion que es proporcional al error de prediccion, de forma que éste es
minimizado estadisticamente. [13]

Concretamente, tiene como objetivo la estimacion del estado
x € R"de un proceso estocéastico dindmico, de tiempo discreto, modelado
por la siguiente ecuacion:

X, = Ax, + Bu, +w, (1)

Ademas, esta sujeto a medidas de la observacién z, pertenecientes a
R™, mediante la siguiente ecuacion:

z, =Hx, +v, (2)

Las variables w, y v, son matrices de dimensiébn nxl que

corresponden al ruido del proceso y al ruido de la medida, respectivamente.
En ambos casos se consideran que son independientes y ruido blanco o
gaussiano; es decir, con media cero y desviaciéon igual a la matriz de
covarianza del ruido del proceso (Q) o a la matriz de covarianza del ruido de
la observacién (R), segun corresponda en cada caso:

p(w) ~N (0, Q)
p(v) ~N(0, R)

Por otro lado, el estado x se corresponde con una matriz que contiene

las coordenadas de posicion (xx, X,) del objeto, asi como sus coordenadas
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de velocidad (vx, V), la cual se considerara constante. El resultado es una
matriz de dimension nxl. En cambio, la observacién z se define mediante
una matriz que contiene las coordenadas de la posicién observada del objeto
de interés (z,, z,); es decir, serd una matriz de dimension maxl.

La matriz A es una matriz cuadrada de dimensiones nxn que
relaciona el estado en el instante k con el estado en el instante k+1, de la

siguiente forma:

X, =X tv.i

Xk+1

xyk+1 _xyk +Vykt

Xe+1 X

A%
Vi1 Vi

, dando como resultado la siguiente matriz:

™
1010
A= 0101
0010
o001
_/

La matriz B tiene dimensiones nx1 y refleja la influencia del input de
control o funcién externa ue R' en el estado x. En nuestro caso esta matriz
es nula, puesto que no tenemos influencia por parte de ningan control

externo.
La matriz H posee dimensiones mxn Yy relaciona el estado con la

observacion ze R™. Su forma es la siguiente:

1000
0100
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Las matrices Qy R corresponden a la matriz de covarianza del ruido
del proceso y a la matriz de covarianza del ruido de la observacion,
respectivamente. Sus dimensiones son de nxn y se trata de matrices
identidad multiplicadas por un escalar, el cual indica el valor de la desviacion
estandar del ruido, elevado al cuadrado. Es decir, su forma es la siguiente:

~ ~ ~
1000 1000
2 0100 2 0100
Q=0 0010 R=o 0010
0001 Q001

. _ . _

Sus valores pueden variar en el tiempo, aunque no es el caso
habitual. Son matrices criticas para el funcionamiento del filtro, ya que es
necesario un compromiso entre sus valores para el adecuado
funcionamiento de éste. En este proyecto se inicializaran con distintos
valores y se evaluaran los distintos resultados obtenidos en cada caso.

El objetivo inicial del Filtro de Kalman es calcular el estimador a

posteriori x, como combinacion lineal del estimador a priori x,” y el error en

la prediccion de la observacion. Esto se define mediante la siguiente

ecuacion:

X =%, +K(Zk _H;Ck_) (3)

, donde (Zk —ka ) es el residual o innovacién en la observacién que

refleja la discrepancia entre la prediccion de la medida Hx, y la observacion
actual z, .

La matriz K es de dimensiones nxn y se conoce como ganancia de
Kalman o factor de mezcla, la cual indica la cantidad de influencia del error
entre nuestra estimacion y la medida. Se obtiene mediante la siguiente

expresion:

K, =P H'(HP H" +R] @
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, donde P, es el estimador de la covarianza del error a prioriy Ry H, tal y

como ya he definido anteriormente, son la matriz de covarianza del ruido de
la observaciéon y la matriz que relaciona el estado con la observacion z,
respectivamente.

A partir de esta expresién podemos comprobar que si R se aproxima

a 0, el valor de la ganancia de Kalman es mayor, luego la influencia del error
sera mas grande. En cambio, cuando P, se aproxime a 0, el valor de esta

ganancia sera menor y el error influird menos en la estimacion.
Por otro lado, cuando R se aproxime a 0, estaremos dando mayor

confianza a la observacién actual z, y, por lo tanto, menor confianza a la

predicciéon de la medida Hx, . Por el contrario, cuando P, sea proximo a 0

se producira el efecto contrario al anterior.

En resumen, el Filtro de Kalman realiza estimaciones del estado de un
proceso con realimentacion. Es decir, estima el estado del proceso en algun
instante de tiempo y con la informacion obtenida de esa medida se
realimenta [8].

Se puede decir que este proceso iterativo se descompone en dos
etapas importantes: en primer lugar, la prediccién del estado a partir del
estado anterior y las ecuaciones dinamicas; en segundo lugar, la correccion
de la prediccién usando la observacién actual.

De esta forma, las ecuaciones del Filtro de Kalman se pueden dividir
en dos grupos: las que actualizan el tiempo o ecuaciones de prediccidn y las
que actualizan los datos observados o ecuaciones de actualizacion.

Las ecuaciones del primer grupo se encargan de la proyeccion del
estado actual hacia el futuro tomando como referencia el estado pasado, asi
como de la actualizacion intermedia de la matriz de covarianza del error. Las
del segundo grupo, en cambio, son responsables de la realimentacion,
incorporando nueva informacién a la estimaciéon a priori para mejorar la
estimacién del estado a posteriori. Por este motivo, las ecuaciones de
actualizacion del tiempo se pueden interpretar como ecuaciones de
prediccion y las ecuaciones de actualizacién de la medida como ecuaciones

de correccion.
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El siguiente esquema muestra graficamente como se realizaria el

proceso:

Actualizacidn de |la
observacion
(Correccion)

Actualizacian del tiempo
(FPrediccidn)

Figura 10. Ciclo del Filtro de Kalman.

Las ecuaciones especificas para la prediccion y correccién del estado

se detallan a continuacion:

X, =AX, +Bu,+w, (5)
P, =AP AT + 0 (6)
K=p H'(HE H" +R) 7)
i, =% +K(z, —Hz,) (8)
P, =(I-KH)P~ (9)

A continuacion muestro una descripcién detallada de las etapas del

Filtro de Kalman con sus ecuaciones:
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Actualizacion de la medida

Actualizacion del tiempo -
P (Caorreccion)

(Prediccidan)
1.Ganancia de alman
1.Prediccion del estado hacia delante = P;:'HT{H&'HT + R}’l
iic+1_ :A';:Ic + B”ﬁ W 2. Actualizacion de la estimacicn con la
medida
2. Prediccion de la covarianza del Jn:.fc = iﬁc_ +K(zk _‘Lﬂx_)

2rror & priori

_ ~ T 3 Actualizacidn de la covarianza del
Py =AF A +0) error a posterior

R=(- KA

T _
Estimaciaon inicial 4 F A ;

o =
x.fc

£,

Figura 11. Descripcion detallada del Filtro de Kalman.

La estimacion inicial del estado, en nuestro caso, se corresponde con
el centro de masas del objeto a estudiar y la matriz de covarianza del error
inicial puede ser la matriz identidad.

Otro aspecto importante radica en las matrices Q (ruido del proceso) y
R (ruido de la observacion), que tal y como ya he mencionado, son criticas
para el adecuado funcionamiento del filtro. Si son constantes y estan bien

estimadas, las matrices de covarianza del error a posteriori P, y a priori

P, convergen rapidamente y son constantes. Por este motivo es necesario

un compromiso entre los valores de ambas matrices.

Como ya he comentado anteriormente se modificaran los valores de
Ry Q para comprobar cdmo responde el sistema en cada caso.

Por otro lado, también es importante indicar que el Filtro de Kalman
se ha aplicado no sélo a un objeto en movimiento, sino que también se ha
implementado la aplicacién con la posibilidad de realizar el seguimiento de
dos objetos méviles. Para ello se aplica el mismo filtro dos veces, la primera
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vez para el primer objeto que se selecciona con el ratén y la segunda vez

para el segundo objeto seleccionado.

Un ejemplo del resultado que se obtiene es el siguiente:

—d

Figura 11. Ejemplo de tracking sobre dos objetos.
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Capitulo 3: Implementacion del sistema

En este capitulo se explica céomo se ha llevado a cabo la
implementacion del sistema. Para realizar la segmentacién, determinacién
de la posicion del objeto de interés y aplicacion del Filtro de Kalman se ha
creado un algoritmo mediante la programacion orientada a objetos en Visual
C++. Este algoritmo dispone de una serie de clases con sus atributos y
métodos y, de un programa principal, en el cual se llama a esas clases para
realizar cada una de las fases del tracking sobre el objeto.

Por este motivo se ha disefiado una clase para cada fase del tracking:
una clase llamada Procesado, otra clase llamada Region 'y, por ultimo, una
clase llamada FiltroKalman.

A continuacién, hago una descripcion del cddigo que contiene cada

una de ellas.

3.1 Clase Procesado

Como he indicado en el capitulo anterior, para poder determinar la
posicion observada del objeto de interés es necesario que previamente se
separe el objeto a seguir del resto de la imagen. Para ello se han utilizado

dos técnicas distintas de seguimiento:

e Segmentacién basada en umbralizado

e Sustraccion de fondo.

Esta clase desarrollara cada una de estas técnicas, incluyendo un

método distinto para cada una de ellas.
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3.1.1 Método de segmentacion basada en umbralizado:

Para la segmentacién basada en umbralizado se ha creado el

siguiente método:

» void CvFindColorRGB(const Iplimage* src, Iplimage* dst, int B, int G,
int R, int BSensibility, int GSensibility, int RSensibility)

Entradas: imagen capturada, imagen de salida umbralizada, componentes
RGB del color del pixel y valores de sensibilidad de ese color.

Salida: no devuelve nada, sélo hace la conversion de la imagen de entrada
a una imagen binarizada.

Objetivo: etiquetar los objetos que tengan las componentes RGB de entrada
con valor 1y el resto de la imagen con valor 0.

Descripcion: recorre la imagen de entrada comprobando las componentes
RGB de cada pixel, si coinciden con las de entrada dentro de un rango de
sensibilidad, etiqueta ese pixel como blanco, sino lo etiqueta como negro.

Para ello se ha disefiado el siguiente algoritmo:

int i, |,
int fondo=0,
int ohjeto=241%;

for {i=0; i=sre-=height; i++)
for (j=0; j=src-=width; j++)

CyScalar 5= cvGet2D(sre, 0, );

if {(s.val[0]={B-BS ensibility) && s.val[0]=(B+BSensihility)) &&
{svall1]=(5-G Sensibiity) && svall1]=(G+GSensibility)) &&
{sval[2]=(R-RSensibility) && svall2]=(R+RSensibility)))

s.val[l]=objeta;
sval[1]=ohbjeto;
swvall2]=objeto;
cwSetz2Ddst, i, j, s);

saal[l]=fondo,
sval[1]=fandn;
savall2]=fondo,
cvSet2Didst, |, j, s);

Figura 12. Cédigo del método cvFindColorRGB.
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Ademas se ha creado otro método denominado Umbralizar para
llamar dentro de él al método anterior y que nos devuelva la imagen

umbralizada. Este método se mostrara a continuacion.

3.1.2 Método para realizar la umbralizacion:

» Iplimage* Umbralizar(lplmage* image, int x, int y)

Entradas: imagen capturada, coordenada x del pixel seleccionado,
coordenada y del pixel seleccionado.

Salida: imagen umbralizada.

Objetivo: convertir la imagen de entrada en una imagen binarizada, con el
objeto de interés en blanco y el resto en negro.

Descripcion:

- Se obtienen las componentes RGB del pixel seleccionado de la imagen de
entrada mediante la funcion cvGet2D.

- Se llama al método cvFindColorRGB para que realice la umbralizacion.

- Se aplica un filtro paso-bajo para eliminar el posible ruido mediante la

funcion cvSmooth.

En resumen, el codigo utilizado es el siguiente:

piel=cyGet20(imane X v)
CyFindColorRG Biimage,image_umbralizada, piselyal[l],pielval[1],pielval[2], 20,20, 200,
cvSmoothiimage_umbralizada, image_fitrada CY_MEDIAN,3,0,0,0)

Figura 13. Cédigo del método Umbralizar.

3.1.3 Método para realizar la sustraccion de fondo:

Para aplicar esta técnica se ha creado el siguiente método:
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» Iplimage* SustraccionFondo(lplimage* fondo,lplimage* image)

Entradas: primer frame considerado fondo y siguiente frame de la secuencia
de imagenes.

Salida: imagen umbralizada.

Objetivo: separar el objeto en movimiento del resto de la imagen (fondo).
Descripcion:

- Se convierten las imagenes de entrada a escala de grises mediante la
funcion cvCvtColor.

- Se realiza la diferencia de las imagenes de entrada mediante la funcion
cvAbsDiff.

- Se aplica un umbral para convertir la imagen diferencia en una imagen
binarizada, con el objeto de interés en blanco y el fondo en negro. Utiliza la
funcion cvThreshold y un umbral que depende de las caracteristicas del
objeto en movimiento.

- Se anade un filtrado paso-bajo para eliminar la informacion indeseada

mediante la funcion cvSmooth.

El cédigo utilizado para ello se muestra a continuacion:

cvCvtColor(tl,bn, CV_BGRIGRAY) ;
cvCvtColor (tZ,bnZ ,CV_BGRZIGRAY);

cvhbsDiff(bnl,bn,diferencia);
ovThreshold{diferencia,unbralizada, 50,255, CY_THRESH _BINARY):

cvinooth{unbralizada,filtrada,C¥Y_MEDIAN,3,0,0,0);

Figura 14. Cédigo método sustraccién de fondo.

3.2 Clase Reqion

Esta clase se crea para determinar la posicién observada del objeto

de interés, que en este caso se corresponde con su centro de masas.
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Contiene como atributos las cotas que nos permiten encerrar al objeto

en una regioén, la cual nos permitird posteriormente determinar el centroide.

Para conseguir este propdsito se han creado los siguientes métodos.

3.2.1 Método para crear la region:

Este método se muestra a continuacion:
» void CrearRegion(lpllmage* imagenUm)

Entrada: imagen umbralizada que se obtiene del procesado previo.

Salida: no devuelve nada. Calcula las cotas del objeto.

Objetivo: calcular las cotas superior, inferior, derecha e izquierda del objeto.
Descripcion:

- Se recorre la imagen umbralizada buscando pixeles en blanco
correspondientes al objeto de interés. De esta forma obtiene los extremos

del objeto. Para ello se ha disefiado el siguiente cddigo:

¥=04994;
y=4949%5;
xFinal=-1;
yFinal=-1;

CwScalar pixel

intij

forfi=0i=imagenldm-=height-1;i++)

{ forf=0j=imagenlm-=width-1:j++)
pikel=cvGetZh{imagenlm,ij;
iffpixel.valll]==255 && i=x)
if(pixel.uxa_l[flfl]::ﬁﬁ & & j=v)
if(pixel.u?a:I[JIfl]:Zﬁﬁ & & i=xFinal

xFinal=i;

if{pixel.vall0]==255 && j=yFinal
yFinal=j;

Figura 15. Cddigo del método CrearRegion.
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3.2.2 Método para pintar la regidon sobre la imagen:

A continuacion, se muestra el método creado para pintar la regién a
partir de las cotas obtenidas por el método anterior:

» void PintarRegion(lplimage* imagenP)

Entrada: imagen copia de la imagen que se captura. Se hace esta copia
para pintar los resultados sobre la imagen real, aunque el procesado de la
imagen se realiza sobre la umbralizada.

Salida: no devuelve nada, se ocupa de pintar la region.

Objetivo: dibujar de color amarillo la regién que encuadra al objeto.
Descripcion:

- A partir de las cotas calculadas en el método anterior, se obtienen los
puntos extremos de la region.

- Se pinta la region utilizando la funciéon cvRectangle.

Este método emplea el siguiente método:

pl.x=cota izquierda;
pl.v=cota superior;
pd.x=cota derecha;
pd.¥=cota inferior;

cvRectangle (imagen? ,pl,pd,CV_RGE(255,255,0),2,8,0);

Figura 16. Codigo del método PintarRegion.

3.2.3 Método para pintar el centro de masas:

Para finalizar, se crea un método que nos permite calcular el centro
de masas del objeto y lo pinta en la imagen capturada. Este método es el

siguiente:

» void PintarCentro(lplimage* imagenP)
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Entrada: imagen copia de la imagen capturada para pintar sobre ella.
Salida: no devuelve nada, se encarga de pintar el centro de masas.
Objetivo: calcular y pintar el centroide a seguir del objeto de interés.
Descripcion:

- Calcula la coordenada (x , y) del centro de masas a partir de los lados de la
regidon. Para ello calcula la mitad de dos de sus lados, puesto que sera una
region cuadrada o rectangular.

- Pinta el centro de masas utilizando la funciéon cvCircle.

El codigo utilizado es el siguiente:

CvPoint centro;
centro.x=(cotaizgquierda+cotaderecha) /2;
centro.y=lcotasuperior+cotainferior) /2;

cvCircle (imagenP,centro,l,CV¥ RGE(255,255,0),2,8,0);

Figura 17. Cédigo del método PintarCentro.

3.3 Clase FiltroKalman

En esta clase se lleva a cabo la implementacion del algoritmo del
Filtro de Kalman. Tiene como atributos las distintas matrices que intervienen
en sus ecuaciones, para que asi se puedan utilizar en cualquier método.
Estas matrices se crean mediante la funcién cvCreateMat, en el constructor.
Luego es necesario liberarlas mediante la funcién cvReleaseMat, en el
destructor.

Se ha disefiado un método para cada una de las fases que componen

su algoritmo.

3.3.1 Método inicializacion del Filtro de Kalman:

El primer método recibe el nombre de Inicializaciéon y se muestra a

continuacién:
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» void Inicializacion(CvPoint centro)

Entrada: el centro de masas calculado en la clase anterior. Es una variable
de tipo CvPoint, ya que se trata de un punto con dos coordenadas.

Salida: no devuelve nada. Se encarga de dar un valor inicial a las matrices
creadas.

Objetivo: inicializar las distintas matrices que intervienen en el algoritmo del
filtro.

Descripcion:

- Se inserta un valor inicial en cada una de las matrices creadas mediante la
funcion cvmSet. El centro se introduce en la matriz correspondiente al

estado inicial.

3.3.2 Método para realizar la fase de prediccion:

Se ha creado un método que se encarga de realizar la fase de

prediccion. Este método es el siguiente:

» void Prediccion()

Entrada: ninguna, ya que se utilizan las matrices que son atributos de la
clase.

Salida: no devuelve nada, se encarga de realizar la prediccion.

Objetivo: proyectar hacia el futuro el estado inicial, obteniendo una
estimacién del estado siguiente a partir del actual.

Descripcion:

- Se genera ruido gaussiano. Para ello se utiliza el siguiente cédigo:

CwRandState tng;
cvRandiniti&mo, desviacion, media, primervalor, CV_RAKND_MNORMAL);
cvRand(&rmg, BuidoProceso);

Figura 18. Cddigo crear ruido gaussiano.
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- Se aplica la ecuacion de prediccidn del estado a priori. Para ello se utiliza la
funcion cvMatMulAdd.

- Se traspone A mediante la funcién cvTranspose.

- Se mutiplica A*P mediante la funcién cvMatMul.

- Se aplica la ecuacion de prediccidn de la covarianza del error a priori. Para
ello se utiliza la funcién cvMatMulAdd.

El codigo utilizado para implementar esta fase seria:

I, =Ai +Bu +w
cvMatMuliddd(i,estado,FuidoProceso,estadopriori) ;

B, =AF A +0
cvTranspose(h, traspuesta) ;

cyMatMul (A,P,nultiplicacion);
cyMatMulidd(nultiplicacion, traspuesta,Q, Ppriori);

Figura 19. Codigo del método Prediccidn.

3.3.3 Método para realizar la fase de correccién:

A continuacion se describe el método que se encarga de realizar la
fase de correccién del Filtro de Kalman:

» void Correccion()

Entrada: ninguna. Utiliza los atributos de la clase.

Salida: no devuelve nada. Su funcién es realizar la fase de correccién.
Objetivo: anadir informacion a la estimacién a priori para mejorar la
estimacién a posteriori. Minimiza la influencia del ruido.

Descripcion:

- Se calcula la ganancia de Kalman. Para ello es necesario realizar
operaciones con matrices. Se utilizan las funciones cvMatMul, cvTranspose,
cvMatMulAdd y cvinvert.
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- Se calcula la estimacién a posteriori del estado. En este caso también es
necesario realizar operaciones con matrices. Se utilizan las funciones
cvMatMul, cvSub y cvMatMulAdd.

- Calulamos al estimacion a posteriori de la covarianza del error. Las

funciones utilizadas han sido cvMatMul y cvSub.

El codigo implementado para desarrollar esta fase seria:

K=pP HTHE H'+R[

cubd athul{H P priori multiplicacion);

cvTranspose(H fraspuesta);

eyl athlulA ddimultiplicacion traspuesta, B multinlicacion2);
clnver{multiplicacion? invertida);

cybd athul{Pprioritraspuesta,multiplicaciond);

co bl athulimultiplicaciond, invertida, k),

f =i +Klz -Hf |

cvyMatMul (H,estpriori,multiplicaciond);
cviublestobservacion,multiplicaciond,residuo);
cvMatMuladd(E, reziduo,estpriori,estPosteriori);

P =I-KEFF"

cvMatMul (E,H,nultiplicaciong) ;
cviub(identidad,nultiplicaciong,testa);
cvMatMul (resta,Ppriori,Pposteriori):;

Figura 20. Cédigo del método Correccion.

3.3.4 Método para pintar la estimacion a posteriori:

Para mostrar la estimacién que hace el filtro se crea un método con

las siguientes caracteristicas:

» void PintarEstimacion(lpllmage* imagenP)

Entrada: imagen copia de la imagen capturada para pintar sobre ella los
resultados.

Salida: no devuelve nada, Unicamente se encarga de dibujar.
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Objetivo: mostrar por pantalla el punto estimado por el filtro.
Descripcion:

- Se obtienen las coordenadas del punto estimado con la funcion cvmGet.
- Se pinta el punto estimado de color azul, usando la funcién cvCircle.

Para este método el cédigo utilizado es:

floatx=cvmGet{estPosteriori,0,0);
float y=cvmGet{estPosteriori, 1,0);

puntox=int(x);
puntoy=int(y);

cvCircledimagenP, punto, 1, CY_RGHBID,255,2456),3,8,00;

Figura 21. Cddigo del método PintarEstimacion.

3.3.5 Método para realizar la fase de actualizacién:

Por dltimo, se disefia un método que realice la fase de actualizacién,

el cual se describe a continuacion:

» void Actualizar( )

Entrada: ninguna, utiliza los atributos de la clase para realizar las
operaciones.

Salida: no devuelve nada, s6lo se encarga de realizar la fase de
actualizacion.

Objetivo: incluir los valores del estado y la covarianza del error estimados a
posteriori en la fase de prediccidn para que empiece de nuevo el proceso.
Descripcion:

- Se obtienen las coordenadas del estado estimado y se introducen en la
matriz estado actual para que empiece de nuevo la prediccion. Para ello se

utilizan las funciones cvmGet y cvmSet, respectivamente.
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- Se realiza la misma operacidon que en el caso anterior, pero con la
covarianza estimada y la actual. También se utilizan las funciones cvmGet y

cvmSet.

El codigo que se utiliza es el siguiente:

floatw alor=cwmG et{estPosteriori, 0,0}
cymEet{estado, 0,0, valor);

floatv alorZ=cwmG et(Pposteriori,0,0);
cvmSet(F, 0, 0,valorl);

Figura 22. Cédigo del método Actualizar.

3.4 Programa principal

En el programa principal es donde se gestionan cada una de las
clases y donde se da forma a cada una de las fases del tracking.

3.4.1 Fase de captura de imagenes:

En primer lugar se capturan las imagenes almacenadas en un archivo
audiovisual .avi o directamente con la cdmara digital. Para elegir una opcién

u otra se ha disefiado el siguiente codigo:

CvCapture® capture = 0
input_name ="Fichero.avi":

if (linput_name)
capture = cvCaptureFromCANM -1

Blze
capture = cy CaptureF romAYI{input_name);

Figura 23. Cédigo captura de imagenes.
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3.4.2 Fase de procesado de las imagenes:

Se realiza el procesado de cada frame. Este procesado se divide en
las siguientes partes:
El primer frame capturado se toma como fondo. Para ello se utiliza el

codigo siguiente:

baol primetframe=trug;

iffprimerframe)

cvCopy(frame_copy frame_fondo,0);
primerframe=false;

Figura 24. Cédigo para tomar frame fondo.

A continuacién, se decide si utilizar segmentacién basada en
umbralizado o bien sustraccion de fondo. El cédigo que se muestra realiza

esta funcion:

ifisustraccion)

frame_umhbralizado=p-=5ustraccionF aondafframe_copy frame_fondad;
else

frame_umhbralizado=p-=Umhbralizariframe_capy x5elect,ySelect);

ifielegido)
frame_umbralizado2=p2-=Umhralizarframe_copy xSelect vy Select);

Figura 25. Cddigo para elegir sustraccién de fondo o umbralizacién por color.

Las variables p y p2 son variables dinamicas que apuntan a la

direcciéon de memoria de la clase Procesado.

Por otro lado, se puede apreciar en el cédigo anterior que se incluye
la posibilidad de que en el caso que hubiera un segundo objeto en
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movimiento, también se podria realizar su segmentacion mediante
umbralizado. Esta opcién se incluye aqui para poder aplicar también sobre
ese objeto el Filtro de Kalman posteriormente.

En la siguiente fase se procede a la determinacién de la region y del
centro de masas del primer objeto seleccionado, o bien, del objeto al que se
le ha aplicado la sustraccion de fondo. Para ello se emplea el cédigo

siguiente:

r->CrearRegion(frane umbralizado);
t->PintarRegion(frane pintar);
r->PintarCentro(frame pintar);

Figura 26. Cédigo para crear la region y pintar el centro de masas.

El frame denominado frame_pintar es una copia de frame_copy, o lo
que es lo mismo, del frame capturado. Esto se hace para dibujar sobre la
imagen que se captura, aunque el procesado se realice sobre la imagen
umbralizada.

La variable r es una variable dinamica que apunta a la direccién de
memoria de la clase Region.

A continuacion, se aplica el Filtro de Kalman al centro de masa

calculado anteriormente. Para ello utilizo:

if (primero)
Fl-=Inicializacionir-=getcentro);
primero=false;

1

F k-=setcentrofr-=getcentrol;

Fl-=Prediccion();

Fk-=Correccion(;

F k-= PintarE stimacion(frame_pintan;

Fk-=Unir(frame_pintar,r-=getcentro)), F k-=getP untoEstimado ),
Fk-=Actualizar;

Figura 27. Cédigo Filtro de Kalman.

Como se puede apreciar en el codigo anterior, la inicializacién del filtro
sblo se realiza una vez, ya que en la fase actualizar se le dara un valor

nuevo a algunos parametros. Los parametros que no cambian al ser
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atributos de la clase siempre van a tomar el mismo valor, a menos que se
modifiquen manualmente.

La variable Fk es una variable dinamica que apunta a la direccién de
memoria de la clase FiltroKalman.

Por dltimo, para permitir que el programa realice el seguimiento de
dos objetos a la vez, a continuacién del cédigo expuesto anteriormente, se
volveria a inicializar el filiro y se aplicarian sus fases sobre un segundo
objeto, previamente seleccionado. El cédigo a utilizar seria el siguiente:

ifielegido)
{
r2-=CrearRegion({frame_umhralizado),
r2-=PintarRegion{frame_pintar);
r2-=PintarCentro{frame_pintar);
if{primeraZ)
Fk2-=Inicializacion{r2-=getcentro));
primero2=false;

'

Fk2-=csetcentro(r2-= getcentro));

Fk2-= Prediccion();

FkZ-=Correccion;

F k2-=PintarE stimacion{frame_pintar);

Fk2-=Unirframe_pintar,r2-= getcentro(),Fk 2-=getPuntoEstimado);
Fk2-=Actualizard,

Figura 28. Cédigo seguimiento de segundo objeto.

Como se puede apreciar, el filtro también se inicializa solo la primera
vez.

Todo este procesado esta incluido dentro de un bucle infinito, de
forma que se aplique a cada uno de los frames capturados y finalice cuando
termine la secuencia de imagenes.

Para finalizar este capitulo, muestro el diagrama de bloques que
representa el esquema que se ha seguido para implementar el programa
principal, lo que facilitara la comprensién del codigo:
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Solo se hace
para la primera
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Aplicacion Filtro
de Kalman

Figura 29. Esquema global del programa principal.



Capitulo 4: Experimentos y resultados

En este capitulo se procedera a evaluar la respuesta del sistema
implementado bajo distintas condiciones experimentales. Se utilizaran dos
técnicas distintas para realizar la segmentacion del objeto, sustraccién de
fondo o segmentacion basada en umbralizado. Ademas se realizara el
seguimiento a dos objetos méviles y se le aplicaran también las mismas
experiencias.

Las condiciones a las que he sometido al sistema en las distintas
experiencias son:

- Oclusién: el objeto de interés desaparece por un momento de la escena,
pero luego vuelve a aparecer.

- Movimientos plano paralelos y no plano paralelos: en el primer caso el
objeto a seguir es un coche en movimiento y en el segundo una pelota que
se lanza y bota.

- Modificacién de parametros del filtro: se modifican los valores del ruido del
proceso y de la medida para evaluar la respuesta del Filtro de Kalman.

- Modificacién del rango de sensibilidad del color: se cambian los valores de
sensibilidad para comprobar cémo realiza la umbralizacién del color
seleccionado mediante el raton.

- Modificacion del umbral en sustraccion de fondo: al igual que antes, se
cambia el valor del umbral para ver como realiza la binarizacién del objeto en
movimiento con respecto al fondo.

- Se realizaran pruebas en espacios exteriores e interiores para comprobar
como afecta el cambio de iluminacion en la respuesta del sistema.

En cada prueba se realizara un andlisis de los resultados obtenidos y
se evaluara el comportamiento del filtro.

Finalmente se realizara una comparacion con los resultados obtenidos

por otro estimador, como es el Filtro de Particulas.
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4.1 Pruebas utilizando sustraccion de fondo

En estos experimentos ha sido necesario tener conocimiento
previamente sobre el fondo de la escena (fondo controlado). Por este motivo
se ha tenido especial cuidado en que el fondo no experimentara ningun tipo
de movimiento, ya que produciria resultados indeseables y no se podrian
evaluar los resultados del sistema bajo la aplicacion de esta técnica.

4.1.1 Prueba 1 de sustraccion de fondo modificando el umbral:

En esta prueba vamos a analizar como responde el sistema cuando
cambiamos el valor del umbral en la sustraccion de fondo.

Este umbral es decisivo para que segmente de forma adecuada al
objeto de interés. Ademas esto también influird a la hora de determinar la
regidbn que encuadra al objeto, ya que ésta depende de la cantidad de
pixeles blancos que haya en la escena. Por lo tanto, si el objeto no se
binariza a blanco perfectamente, no serd posible determinar de forma

correcta la region ni tampoco el centro de masas.

Experimento 1:

Se trata de un movimiento plano paralelo de un coche. El umbral
establecido es de 50 y los valores del ruido de la medida Ry del ruido del

proceso Q son 0.001 y 0.01, respectivamente.

Los resultados obtenidos se muestran a continuacion:
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Figura 30. Prueba 1 de sustraccion de fondo. Experimento 1. Umbral 50.

Se puede comprobar a partir de las fotografias que la regién encuadra
bien al objeto. En algunas ocasiones es algo mas grande que éste debido a
la aparicién de sombras, que como se mueven, también son umbralizadas.

Por otro lado, vemos que la estimacion que realiza el Filtro de Kalman
es buena, ya que es préxima en todo momento al centro de masas del
objeto. Luego podemos decir que los valores establecidos para Qy R son

adecuados.

55



Experimento 2:

En este caso el umbral establecido es 20, el resto de valores se han
mantenido iguales a los del experimento anterior.

Figura 31. Prueba 1 de sustraccion de fondo. Experimento 2. Umbral 20.

A la vista de las fotografias se aprecia que antes de que el objeto
aparezca en la escena empieza a umbralizar partes de ésta que se
encuentren por encima del valor del umbral. Esto es debido a que aparecen
algunas sombras, de modo que al establecer un umbral mas bajo se van a
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umbralizar algunas de esas zonas mas oscuras. Por este motivo, aunque el
color azul se encuentra un poco por debajo de la mitad del espectro, en el
primer experimento se utilizé6 un umbral de 50 para evitar que se umbralicen
las sombras mas oscuras.

A continuacién muestro un ejemplo del resultado de la umbralizacién
en cada uno de los experimentos para comprobar el efecto comentado

anteriormente:

Figura . Segmentacién con umbral = 50.

Figura . Segmentacién con umbral = 20.

Se puede comprobar que efectivamente con un umbral mas bajo se
dejan pasar sombras oscuras que se producen por el movimiento del coche.

Por lo tanto, se demuestran las conclusiones extraidas.
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Por otro lado, debido a la mala umbralizacién en el segundo caso, no
es posible determinar de forma correcta la region del objeto, ya que en la
mayoria de los casos es mucho mayor que el tamano de éste.

En conclusién, se demuestra que la determinacién del umbral es

decisiva para una adecuada segmentacion del objeto.

4.1.2 Prueba 2 de sustraccion de fondo modificando los parametros del filtro:

En esta ocasion probaremos con el movimiento no plano paralelo de
una pelota de tenis y veremos como le afecta el cambio en los valores del
ruido del proceso Qvy de la medida R que intervienen en el Filtro de Kalman.

Luego este experimento no tendra tanto que ver con la parte de
segmentacion, sino que esta orientado a evaluar la respuesta del Filtro de
Kalman en funcibn de cébmo varian sus parametros. Para ello

estableceremos un umbral adecuado, por ejemplo, un umbral de 50.
Experimento 1:
Se tomara un valor de Q=0.01 y un valor de R=0.001. El umbral en
este caso también sera 50, para evitar que se umbralicen sombras oscuras.

Ademas el color amarillo esta un poco por encima de la mitad del espectro,

por lo que este umbral es adecuado para binarizar ese color.
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Figura 32. Prueba 2 de sustraccion de fondo. Experimento 1. R=0.001 Q=0.01.

A partir de los resultados obtenidos se observa que la estimacion que
realiza el filtro (en azul) y el centro de masas del objeto (en amarillo) son en
todos los casos practicamente el mismo punto. El color rosa que aparece
corresponde a la linea que une los dos puntos.

Por este motivo, podriamos decir que la estimacién que realiza el filtro

es buena. Luego los valores establecidos serian adecuados.

Experimento 2:
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Para esta experiencia se aumentara el valor de Ra 0.1 y el valor de Q

se quedard igual al utilizado en el experimento anterior.

Figura 33. Prueba 2 de sustraccion de fondo. Experimento 2. R=0.1 Q=0.01.

En este caso se aprecia que el filtro tarda mucho mas en encontrar al
objeto, luego realiza una peor estimacién. Se puede observar que hasta el
final de la secuencia no se aproxima mas al centro del objeto.
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En consecuencia, podemos determinar que a medida que el valor de
R aumenta, el valor de la estimacién es peor. Esto es debido a que se da
menor confianza a la medida de la observacién que a la prediccion.

Por un lado tenemos que:
z, = Hx, +v,
, donde v, es el ruido de la medida que depende de R. Por consiguiente,

cuanto mayor sea este valor, mayor sera el valor obtenido en la observacion.
Por otro lado tenemos que la ecuacion de estimacion a posteriori del
estado utilizada en la fase de correccion es la siguiente:

% =% +K(z, —H,)

A partir de ella se puede observar que cuanto mayor es el valor de la
observacion, la ganancia de Kalman aumenta. Luego la influencia del ruido
es mayor, proporcionando una estimacion peor.

De esta forma, queda demostrado el motivo por el cual al aumentar el
valor de R se produce una peor respuesta del filtro.

Por lo tanto, se puede llegar a la conclusién de que al aumentar R, se
da menos confianza a la observacion, lo que proporciona una peor
estimacién. Al realizar la operacién contraria; es decir, disminuyendo R se
mejorara la estimacién, dando mayor confianza a la obsevacion.

En el caso del valor de Q, tenemos que:
X,y =AX, +Bu, +w,
, donde x,,, es la prediccion del estado y w, es el ruido del proceso que
depende de Q. Entonces al aumentar el valor de Q aumentara también el

valor del ruido del proceso, proporcionando un valor mayor en la prediccion.
Segun la ecuacion de estimacién del estado a posteriori tenemos:

i =% +Klz, —H,)
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Se puede comprobar que al aumentar el valor de la prediccion se
disminuye el valor de la ganancia de Kalman, con lo que se mejorara el valor
estimado.

Por lo tanto, se llega a la conclusibn de que al aumentar Q se
favorece a la estimacién, ya que se da menos confianza a la predicciéon y
mas confianza a la observacion. Al disminuir su valor se producira el efecto
contrario.

Por consiguiente, para conseguir un adecuado rendimiento del Filtro
de Kalman sera necesario llegar a un equilibrio entre los valores de Qy R,
tal y como indiqué en capitulos anteriores. Se trata, por tanto, de factores
decisivos para realizar el seguimiento del objeto de forma eficaz.

Para la técnica de la segmentacion basada en umbralizado no se han
realizado pruebas de este tipo, ya que los resultados obtenidos seran
similares a los explicados en la prueba anterior. Los valores de Q y R
afectaran de la misma forma a la respuesta del filtro para las dos técnicas de

segmentacion.

4.1.3 Prueba de sustraccion de fondo en interiores:

Como las dos pruebas anteriores se han realizado en exteriores, a
continuacién muestro un experimento de sustraccién de fondo realizado en

interiores para ver como afecta el cambio de iluminacion.

Experimento 1:

El objeto a seguir es un tapon azul sobre fondo blanco. En este caso
se ha utilizado un umbral de 30, debido a que el azul se encuentra en esta
zona del espectro. En cuanto a los valores de R y Q se tomaran 0.001 y
0.01, respectivamente para que el filtro realice una buena estimacion.

Los resultados obtenidos son los siguientes:
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Figura . Prueba 3 de sustraccién de fondo. Experimento 1. Umbral 30.

A partir de las fotografias se puede comprobar que el umbral
establecido es correcto, puesto que en todos los casos se encuadra
perfectamente al objeto dentro de la regidn y es posible determinar su centro
de masas. El filtro por su parte también realiza una correcta estimacion, ya
gue encuentra en todo momento al objeto.

Hay que indicar que aunque aparecen sombras, éstas no se
umbralizan porque al ser oscuras estan por debajo del umbral establecido.
Por lo tanto, podemos decir que tanto en interiores como en exteriores se
debe tener especial cuidado al establecer el umbral para evitar que las

sombras que se producen por el movimiento del objeto sean umbralizadas.
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A continuacién muestro un ejemplo de la imagen umbralizada, para
comprobar que efectivamente este valor del umbral proporciona una correcta

umbralizacion:

Figura .Umbralizacion de tapén azul. Umbral 30.

Se puede observar que la umbralizacidén es correcta, ya que el objeto
queda bien definido. Luego las conclusiones extraidas son acertadas.

Por otro lado, también se puede comentar que existe una situacion de
oclusién. Es decir, que hay un momento en el que el objeto desaparece de la
escena. Se observa que la respuesta del sistema es la adecuada, ya que

cuando no encuentra al objeto desaparece la region.

4.2 Pruebas utilizando segmentacion basada en umbralizado

mediante seleccion del color

En este caso se han realizado pruebas en las que la segmentacion
del objeto se lleva a cabo mediante umbralizacion del color del objeto

seleccionado con el raton.
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Las condiciones experimentales que se han tenido en cuenta son la
modificacién del rango de sensibilidad del color seleccionado y también se

realizara el seguimiento de varios objetos moéviles de distinto color.

421 Prueba 1 de segmentacién basada en umbralizado modificando los

valores de sensibilidad:

En primer lugar, veremos cdmo afecta el cambio del rango de
sensibilidad para el color seleccionado a la hora de realizar su
umbralizacién. Tal y como hemos observado tras las experiencias realizadas
mediante sustraccion de fondo, cuando el objeto no es umbralizado
correctamente no se puede determinar de forma eficaz la region que engloba
al objeto y tampoco su centro de masas. Luego, al igual que ocurre con el
umbral utilizado en la técnica anterior, también estos valores de sensibilidad
seran decisivos para conseguir una adecuada separacion del objeto
respecto del resto de la imagen.

En este caso no es necesario tener un conocimiento previo del fondo
de la escena (fondo no controlado), con lo cual cuenta con esa ventaja. Sin
embargo, resulta un método menos eficiente que la sustracciéon de fondo, ya
que es necesario recorrer toda la imagen comprobando las componentes
RGB de cada uno de sus pixeles para determinar si éstas coinciden con las
del color seleccionado mediante el ratén. En el caso de la sustraccién de
fondo, la imagen fondo y el resto de imagenes de la secuencia se convierten
a escala de grises, por lo que so6lo sera necesario comprobar los niveles de
un canal para cada pixel.

Experimento 1:
Para esta experiencia se utiliza un video de una persona en bicicleta

que se encuentra en movimiento. El objetivo es clickear sobre el color rojo

de la camiseta para umbralizarla y asi realizar el seguimiento de la persona.
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Para ello es necesario utilizar un rango de sensibilidad mayor para el
rojo que para el resto de componentes. Podrian ser validos los valores
R=80, G=20 y B=20, ya que de esta forma se dejarian pasar distintas
tonalidades del rojo y pocas del verde y del azul.

En cuanto al filtro se tomaran los siguientes valores R=0.001 y
Q=0.01, ya que para dichos valores el filtro realizaba una buena estimacion,
tal y como vimos en un experimento anterior.

El resultado de la experiencia es el siguiente:
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Figura 34. Prueba 1 de segmentacién basada en umbralizado. Experimento 1. R=80, G=20,
B=20.

Como se puede apreciar en los resultados, debido a que los valores
de sensibilidad son correctos, la regién encuadra perfectamente al objeto de
color rojo. Ademas, la estimacion del filtro (de color azul) es muy buena, ya
gue encuentra al objeto en todo momento, incluso se solapa con el centro de

masas de éste.
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Otro dato de interés es que en ocasiones la regidbn cambiaba de
tamano, debido a que el color rojo se oscurecia demasiado en algunas
zonas cuando el objeto se alejaba. En este caso la regién sélo englobara a
los pixeles que mantengan las mismas componentes que el pixel
seleccionado al principio, dentro de un rango de sensibilidad. Si estas
componentes se salen del rango entonces la regién no las englobara, ya que

no las identifica como parte del objeto.

Experimento 2:

En este caso se modificaran los valores de sensibilidad de la siguiente
manera: R=60, G=60, B=60. Como se puede observar se aplica una
sensibilidad igual para cada una de las componentes, por lo que se van a

umbralizar otros colores a parte del rojo.

El resultado experimental se muestra a continuacion:
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Figura 35. Prueba 1 de segmentacion basada en umbralizado. Experimento 2. R=G=B=60.

A la vista de los resultados se verifica lo que he comentado
anteriormente. Al establecer esos valores de sensibilidad no sélo se
umbraliza el color rojo, sino que también umbraliza otras zonas de la escena
que tengan tonalidades de verde y azul.

Se puede comprobar que incluso cuando no hay objeto sigue
marcando una regidén. Esto es debido a que umbraliza otras zonas de la
escena, como ya he dicho.
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A continuacién muestro un ejemplo de la imagen umbralizada para

comprobar por qué se produce el efecto anterior:

Figura . Umbralizacion bicicleta R=G=B=60.

A la vista de la imagen anterior, se comprueba que es cierto que no
s6lo umbraliza el color rojo de la camiseta, sino que también umbraliza
zonas del suelo. El motivo es que el suelo tiene un tono amarillo y este color
se encuentra préximo a la mitad del espectro, por lo que estaria dentro del
rango de sensibilidad.

En conclusién, sera primordial establecer correctamente el rango de
sensibilidad para cada componente, en funcién del color que se desee
umbralizar, de forma que se consiga una adecuada segmentacion del objeto
de interés.

4.2.2 Prueba 2 de segmentacion basada en umbralizado seleccionando dos

objetos en movimiento:

En esta prueba se realizara el seguimiento de dos objetos méviles.
Para los dos objetos se utilizara la técnica de segmentacion basada en
umbralizado con la posibilidad de clickear sobre ellos. La sustraccion de
fondo no ha sido implemetada para el seguimiento de dos objetos, por este
motivo no se han realizado pruebas de este tipo utilizando esta técnica.
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El rango de sensibilidad establecido para cada componente sera R=
40, G=10, B=40. Como se puede observar se da mayor sensibilidad a la
componente roja y a la azul, ya que los objetos utilizados tienen estos
colores. En cambio, al verde se le da menos sensibilidad porque no se
desea umbralizar este color.

En cuanto al filiro se sigue manteniendo el valor de R=0.001 y
Q=0.01, para que el filtro proporcione una buena estimacion.

Los resultados obtenidos son los siguientes:

Figura . Prueba 2 de segmentacién basada en umbralizado. Experimento 1. R=40, G=10,
B=40.
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A partir de las imagenes anteriores se puede comprobar que el rango
de sensibilidad establecido para cada componente es el adecuado, ya que la
regién engloba al objeto de interés en todo momento. Hay ocasiones en las
que la regiébn cambia de tamano. Esto se debe a que la zona de la pelota
proxima al suelo tiene un color mas oscuro que la zona de la parte superior,
por lo que al tener un color distinto al seleccionado con el ratén, no la
umbraliza y, por tanto, no forma parte de la region.

Por otro lado, se puede apreciar un claro ejemplo de oclusiéon. Vemos
como al cruzarse las pelotas una de ellas se oculta y se pierde por un
momento. El sistema responde de forma adecuada, ya que la regidon
correspondiente al objeto que se oculta desparece y cuando el objeto vuelve
a aparecer la region vuelve a englobarlo. Ademas también se aprecia como
el filtro vuelve a encontrar al objeto rapidamente, lo que demuestra, una vez
mas que para esos valores de Q y R realiza una buena estimacién. Se
aprecia una linea rosa que une los dos puntos, para comprobar como sigue
la estimacién al centro de masas del objeto de interés.

Tras la consecucion de las pruebas experimentales se ha medido el
tiempo de ejecucién con el objetivo de comprobar la eficiencia de cada una
de las fases de nuestro sistema.

A partir de los resultados obtenidos se ha podido comprobar que la
técnica de segmentacién por umbralizado es menos eficiente que la técnica
de sustraccién de fondo. Esto se debe a que en la primera es necesario
recorrer toda la imagen para comprobar las componentes RGB de cada
pixel. En cambio, la segunda técnica convierte la imagen a escala de grises
antes de umbralizarla, lo que reduce el coste computacional.

Por otro lado, se ha comprobado que también requiere mucho tiempo
para determinar la regién que encuadra al objeto. El motivo es el mismo que
para la técnica de umbralizado, puesto que se recorre toda la imagen para
buscar los pixeles que quedan etiquetados en blanco después de la
umbralizacién.

Por dltimo, se ha podido observar que el Filtro de Kalman es un
algoritmo muy eficiente, pues requiere poco tiempo para llevar a cabo cada

una de sus fases.
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4.3 Comparacion con el Filtro de Particulas

En este apartado se indicaran las diferencias existentes entre el Filtro
de Kalmany el Filtro de Particulas a partir de los resultados experimentales
obtenidos en cada caso.

Para poder comparar ambos filtros se han empleado las mismas
imagenes en los experimentos realizados para cada uno de ellos. Ademas
los dos filtros utilizan las mismas técnicas de procesado sobre la imagen
para extraer el objeto de interés del resto de la escena. Estas técnicas son:
deteccion de movimiento o segmentacién basada en umbralizado.

También se ha implementado la aplicacion para realizar el
seguimiento de varios objetos moviles para los dos filtros. Luego la Unica
diferencia radica en la aplicacién de un estimador diferente en cada caso.

4.3.1 Comparacion respecto al procesado de la imagen:

En cuanto al procesado, como ya he indicado anteriormente, en
ambos casos se utilizan las mismas técnicas para extraer el objeto de interés
del resto de la escena. Es decir, los dos filtros segmentan al objeto por
sustraccién de fondo o mediante umbralizacién.

Tras someter al sistema bajo diferentes condiciones experimentales
(oclusién, cambios de iluminacién, cambios de sensibilidad, cambios de
umbral, etc.) en cada uno de los casos, podemos llegar a la conclusion de
que el Filtro de Particulas es menos restrictivo a la hora de realizar la
segmentacion del objeto que el Filtro de Kalman. Esto se debe a que el Filtro
de Particulas se basa en probabilidades, sin necesidad de extraer ninguna
caracteristica intrinseca del objeto de interés. En cambio, el Filtro de Kalman
necesita conocer exactamente donde se encuentra el objeto de interés para
poder aplicar a la posicién observada de dicho objeto las ecuaciones que
representan su algoritmo.

Hemos comprobado que el Filtro de Particulas realiza el seguimiento

del objeto de interés de forma adecuada, incluso cuando se umbralizan mas
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zonas de la escena ademas del objeto a seguir. El motivo radica en que este
filtro se quedara con la zona donde haya mayor densidad de particulas, asi
funcionara adecuadamente aunque en la imagen umbralizada halla algunos
puntos en blanco dispersos. Por el contrario, el Filtro de Kalman falla cuando
se umbralizan mas partes de la imagen junto con el objeto, ya que para
determinar la regién se tendran en cuenta todos los pixeles etiquetados en
blanco después de la umbralizacion. En este caso la region englobara no
sélo al objeto en movimiento, sino también al resto de zonas que se hayan
umbralizado, impidiendo determinar cuél es la posicién observada de dicho
objeto.

Por lo tanto, en el caso del Filtro de Kalman ha sido necesario tener
mayor cuidado a la hora de establecer los valores umbrales y los valores de
sensibilidad, ya que era necesario umbralizar exactamente al objeto de
interés.

A continuacién muestro un ejemplo del resultado obtenido para el
Filtro de Kalmany para el Filtro de Particulas cuando se aplica la técnica de
sustraccién de fondo sobre una imagen con una pelota de tenis en

movimiento. El valor umbral establecido en ambos casos ha sido de 20.

Figura .Umbralizacion de la pelota para el Filtro de Kalman y el Filtro de Particulas.
Umbral=20.
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Figura .Resultado al aplicar Filtro de Particulas y Filtro de Kalman mediante sustraccién de
fondo. Umbral=20.

Como se puede comprobar a la vista de las fotografias, cuando se
establece un umbral muy pequefio y se binarizan mas zonas de la imagen
ademas del objeto de interés, el Filtro de Particulas funciona correctamente
porque se queda con la zona donde hay mayor densidad de puntos blancos.
En cambio, el Filtro de Kalman encuadra en una region a todos los pixeles
blancos, con lo que es imposible determinar la posicion observada del objeto
y realizar su seguimiento.

Para el caso del Filtro de Kalman seria necesario aplicar un umbral
mayor para eliminar todos aquellos puntos dispersos que se umbralizan en

blanco.

4.3.2 Comparacién con respecto al tiempo de ejecucion:

Para cada uno de los filtros se ha medido el tiempo de ejecucion
empleado en realizar cada una de sus fases. Tras esta comprobacion
podemos llegar a la conclusién de que el Filtro de Particulas es menos
eficiente en cuanto a tiempo de ejecucion, ya que tarda mas tiempo en
realizar cada uno de los procesados sobre la imagen. Esto puede deberse a
que se trata de un filtro que consta de muchas mas etapas que el Filtro de
Kalman.

El Filtro de Particulas consta de 5 etapas y el Filtro de Kalman sélo

tiene 2 etapas que se realimentan.
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4.3.3 Comparacion con respecto a como influye la velocidad:

Para realizar esta comparacién hemos utilizado un video de un coche
que se mueve a gran velocidad. Los resultados que se obtienen en la

aplicacion de cada uno de los filtros son los siguientes:

Figura : Influencia de la velocidad en el Filtro de Particulas y en el Filtro de Kalman

A la vista de las imagenes se puede comprobar que el Filtro de
Particulas es mas sensible a la velocidad que el Filtro de Kalman. En el
primer caso, tenemos que cuando la velocidad es grande, las particulas no
se encuentran sobre el centro del objeto sino que siguen su movimiento a
corta distancia. Por el contrario, cuando los valores de Q y R (ruido del
proceso y ruido de la medida) estan correctamente ajustados para el Filtro
de Kalman, se comprueba que la estimacién es buena incluso cuando el
objeto se mueve con gran rapidez.

Luego el Filtro de Kalman es mas eficiente en este sentido.

4.3.4 Comparacidn con respecto a la complejidad del filtro:

Podriamos decir que el Filtro de Particulas consta de mayor numero
de fases que el Filtro de Kalman. En este sentido requiere un mayor
esfuerzo computacional.

En cambio, el Filtro de Kalman es un filtro mas abstracto, debido al

conjunto de ecuaciones que componen su algoritmo.
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4.3.5 Comparacién con respecto a la eficiencia en la estimacion de la

posicion del objeto a sequir:

Debido a que el Filtro de Particulas se basa en probabilidades para
determinar la posicion del objeto sobre el que se quiere realizar tracking,
resulta menos eficiente que el Filtro de Kalman en este sentido, ya que éste
ultimo necesita una determinacién exacta de la posicién del objeto para
poder aplicar las ecuaciones de su algoritmo. El resultado de estas
ecuaciones proporcionan una estimaciébn a la que se le aplica una

correccion, la cual minimiza la influencia del ruido en dicha estimacion.
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Capitulo 5: Conclusiones y trabajo futuro

En este capitulo se exponen las conclusiones a las que se ha llegado
tras la realizacion de este proyecto fin de carrera. Seguidamente se
indicaran las posibles mejoras que se podrian realizar sobre este proyecto

en un trabajo futuro.

5.1 Conclusiones

En este proyecto fin de carrera se ha disefiado la implementacion de
una de las aplicaciones con mayor desarrollo y crecimiento en el campo de
la vision artificial. Esta aplicacion consiste en realizar tracking o seguimiento
de un objeto en movimiento en imagenes de 2D, aplicando para ello el Filtro
de Kalman.

La implementacién se ha realizado empleando la programacion
orientada a objetos mediante una estructura jerarquica de clases, dotando al
programa de mayor flexibilidad y facilidad para relacionarlo con el mundo
real y ademas fomenta su reutilizacién y extension del cédigo.

Llegados a este punto, podriamos extraer las siguientes conclusiones.

Una primera conclusibn hace referencia a la importancia de
seleccionar una buena técnica de segmentaciéon de los objetos, puesto que
es una tarea decisiva a la hora de realizar el seguimiento de dichos objetos
de forma adecuada. Se ha comprobado experimentalmente que si no es
posible conseguirlo no se alcanzaran los objetivos esperados.

En segundo lugar, hemos comprobado que la respuesta del filtro es
adecuada bajo distintas condiciones experimentales, aplicando especial
cuidado en la influencia de la iluminacién del entorno y considerando rangos
de sensibilidad correctos en funcion del color del objeto que se desee
segmentar.

En definitiva, podemos afirmar que el Filtro de Kalman constituye un
buen método para realizar predicciones en sistemas que evolucionan con el

tiempo, pues se ha comprobado experimentalmente que se trata de una
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técnica de gran eficiencia. Algunos de estos sistemas pueden ser sistemas
de control del trafico de coches, camaras de vigilancia, robots, etc.

5.2 Trabajos futuros

Aunque se han conseguido todos los objetivos propuestos para la
realizacion de este proyecto fin de carrera probablemente queden cosas que
se puedan mejorar.

Como la implementacion de la aplicacion se ha llevado a cabo
mediante una estructura jerarquica de clases basada en la programacion
orientada a objetos, resulta muy sencillo modificar o extender las
prestaciones de esta aplicacion.

Una mejora interesante seria ampliar las técnicas de segmentacion
utilizadas, para conseguir una determinacibn mas exacta del objeto de
interés. Una posibilidad seria reducir los espacios de busqueda en la escena
hasta llegar a la regién de interés, realizando en ella todo el procesado. Esto
reduciria aun mas el coste computacional.

Otro estudio de interés seria utilizar un espacio de color menos
sensible a los cambios de iluminacién que se producen en la escena. De

esta forma se mejoraria la umbralizacién.
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Capitulo 6: Anexo

En este capitulo se explica el proceso de instalacion de la libreria
OpenCv en el entorno de Visual Studio, se indican las funciones mas
importantes que se han utilizado de esta libreria y las funciones creadas en
la implementacién del sistema. También se incluyen las referencias que se

han seguido para la elaboracion de este proyecto fin de carrera.

6.1 Instalacion de OpenCv

Para instalar OpenCv en Windows e incluir la libreria en Visual Studio
se deben seguir los siguientes pasos:
1. Descargar la libreria OpenCv de la direccién:
http://sourceforge.net/projects/opencvlibrary [12]

2. A continuacién descargar el instalador de OpenCv denominado
OpenCv_1.0.exe y ejecutarlo.

3. Para incluir la libreria en Visual Studio es necesario instalar
previamente este entorno. Luego se abre dicho entorno y se procede
a la creacién de un nuevo proyecto. Para ello se selecciona el menu
Archivo y, dentro de él, se elige la opcién Nuevo — Proyecto.

4. Se realiza la configuracién de las librerias. Para ello se clickea en el
nombre del proyecto creado con el botén derecho y dentro del menu
que se abre se selecciona la opcién Propiedades.

5. Dentro de la ventana que aparece al seleccionar la opcion
Propiedades se procede a la configuracion de los directorios de
inclusién de C/C++. Esta operacién se realiza seleccionando en
Propiedades de configuracion — C/C++ — General. Seguidamente

en Directorios adicionales de inclusion se introduce lo siguiente:

C:\Archivos de programa\OpenCv\cvinclude\
C:\Archivos de programa\OpenCyv\cvaux\include\
C:\Archivos de programa\OpenCv\cxcore\include\
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C:\Archivos de programa\OpenCv\otherlibs\highgui\
C:\Archivos de programa\OpenCv\otherlibs\cvcam\include\

6. A continuacion dentro de Propiedades de configuracion — Vinculador
— Entrada se realiza la configuracién de los directorios de bibliotecas
adicionales. Para ello se introduce en Dependencias adicionales lo

que se muestra a continuacion:

“C:\Archivos de programa\OpenCwv\lib\cv.lib”
“C:\Archivos de programa\OpenCwv\lib\cvaux.lib”
“C:\Archivos de programa\OpenCv\lib\cxcore.lib”
“C:\Archivos de programa\OpenCv\lib\cvcam.lib”
“C:\Archivos de programa\OpenCw\lib\highgui.lib”

Estos serian los pasos a seguir para la inclusién de la libreria OpenCv

en un proyecto creado en Visual Studio. A partir de aqui ya se pueden

utilizar las distintas funciones que esta libreria ofrece.

6.2 Funciones de OpenCv utilizadas

En este apartado se indicaran las distintas funciones de OpenCv que
se han utilizado para la implementacion de esta aplicacién. Para cada una
de ellas se indicara la operacion que realiza y se mostrara su cabecera con
los parametros que incluye.

Las funciones de OpenCv utilizadas se muestran a continuacion:

»int cvNamedWindow (“const char* name”, unsigned long flags)

Esta funcion se encarga de crear una ventana para mostrar las

imagenes y los resultados obtenidos tras la manipulacion de las mismas.
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Los parametros que incluye su cabecera son:
- name: nombre de la ventana que se usa para identificarla y que
aparece en el titulo de la ventana de captura.
- flags: indica el tamafo de la ventana. Con
CV_WINDOW_AUTOSIZE se ajusta automaticamente el
tamarno de la ventana a lo que se haya capturado.

» Void cvDestroyWindow (const char* name)

Esta funcion se utiliza para destruir la ventana cuyo nombre es el que
se indica en su cabecera.
El pardmetro que aparece en su cabecera es el siguiente:

- name: indica el nombre de la ventana que se quiere destruir.

» void cvSetMouseCallback (const char* window_nhame,

CvMouseCallback on mouse)

Esta funcién introduce la llamada a los acontecimientos producidos
por el ratén dentro de la ventana especificada.
Sus parametros son los siguientes:

- windows_name: nombre de la ventana donde se producen los
acontecimientos del raton.

- on mouse: es un puntero a la funcion llamada cada vez que se
produce un acontecimiento del ratbn en la ventana
especificada. El prototipo de esta funcién es el siguiente:
void Foo (int event, int x, int y, int flags).

Esta funcién se incluira en el apartado de funciones creadas.
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»Iplimage* cvLoadlmage (const char* filename, int iscolor
CV_DEFAULT(1))

Esta funciéon carga la imagen desde el archivo especificado y
devuelve un puntero a la imagen cargada.
Los parametros de su cabecera son los siguientes:
- filename: nombre del archivo a cargar.
- iscolor: indica el numero de canales de la imagen cargada.
Si es mayor que 0, la imagen cargada tendra 3 canales; si es 0
tendra un solo canal y si es menor que 0 el numero de canales

dependera del archivo que sea.

» void cvShowlmage (const char* name, const CvArr* image)

Esta funcidon tiene como objetivo mostrar la imagen de entrada en la
ventana especificada. Si la ventana fue creada con un tamafno
CV_WINDOW_AUTOSIZE, la imagen se mostrara con su tamafno original,
en caso contrario se ajustara al tamafo de la ventana especificado.

Los parametros de su cabecera son los siguientes:

- name: nombre de la ventana en la que se muestra la imagen.

- Image: imagen que se quiere mostrar.

» CvCapture* cvCaptureFromAVI (const char* filename)

El objetivo de esta funcién es asignar e inicializar la estructura
CvCapture para grabar la secuencia de video desde el archivo especificado.
El pardmetro que aparece en su cabecera es el siguiente:

- filename: nombre del archivo con formato .avi.
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» CvCapture* cvCaptureFromCAM (int index)

Esta funcion asigna e inicializa la estructura CvCapture para grabar la
secuencia de video desde una camara.
El parametro de su cabecera es el siguiente:
- index: indice de la cdmara que se utiliza. En el caso de que

haya una sola camara se utiliza indice igual a -1.

» void cvReleaseCapture (CvCapture** capture)

El objetivo de esta funcion es liberar la estructura CvCapture asignada
por las funciones cvCaptureFromCAM y cvCaptureFromAVI.
El parametro que incluye en su cabecera es el siguiente:
- capture: puntero a la estructura CvCapture que se quiere

liberar.

»int cvGrabFrame (CvCapture* capture)

Esta funcién almacena los frames desde la camara o un archivo .avi.

Estos frames son almacenados internamente en un formato comprimido.

Para acceder a estos frames esta funcién suele ir acompanada de la funcion
cvRetrieveFrame, que se explicara a continuacion.
El parametro que contiene su cabecera es:

- capture: puntero a la estructura CvCapture en la que se

almacena la captura del archivo .avi o de la camara.

»Iplimage* cvRetrieveFrame (CvCapture* capture)

Esta funcion retorna un puntero a la imagen almacenada con la

funcion cvGrabFrame. Esta imagen no debe ser liberada.
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El pardmetro que incluye su cabecera es el siguiente:
- capture: puntero a la estructura CvCapture en la que se

almacena la captura del archivo .avi o de la camara.

»int cvWaitKey (int delay CV_DEFAULT (0))

El objetivo de esta funcién es introducir una pausa.
El pardmetro que aparece en su cabecera es:
- delay: retardo o pausa en milisegundos.

» Iplimage* cvCreatelmage (CvSize size, int depth, int channels)

Esta funcién crea una imagen con un determinado tamafo y namero
de canales.
Los parametros que aparecen en su cabecera son:
- size: viene determinado por la funcion cvSize (width, heigth).
Esta funcién proporciona las dimensiones a la imagen, el
ancho y el alto.
- depth: profundidad del pixel en bits (IPL_DEPTH_8U,
IPL_DEPTH_8S, IPL_DEPTH_16U, IPL_16S,
IPL_DEPTH_32S, IPL_DEPTH_32F, IPL_DEPTH_64F).

- channels: niumero de canales de la imagen.

» const cvCopy (const CvArr* A, CvArr* B, const CvArr* mask=0)

Esta funcién se encarga de copiar los elementos de un array de
entrada a uno de salida.
Los parametros que aparecen en su cabecera son:
- A:array de entrada del que se quiere realizar la copia.
- B:array de destino.
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- mask: mascara que especifica los elementos del array de
destino que van a ser modificados.

» void cvFlip (const CvArr* A, CvArr* B, int flip_mode)

Esta funcidén se encarga de girar una array.
Tiene como parametros:
- A:array fuente.
- B: array destino.
- flip_mode: indica el modo de giro. Si vale 0 gira con respecto a
X, si es mayor que 0 gira con respecto a y, si es menor que 0
gira con respecto ax ey.

» void cvReleaselmage (Iplimage** image)

Esta funcidn libera la cabecera de la imagen especificada.
El parametro que utiliza es:

- image: puntero doble a la cabecera de la imagen especificada.

» void cvCvtColor (const CvArr* src, CvArr* dst, int code)

Esta funcién transforma la imagen de entrada de un espacio de color
a otro.
Los parametros que utiliza son:
- src: imagen fuente a convertir.
- dst: imagen destino que almacenara la imagen convertida.
- Code: cédigo de conversion

CV_<src_color_space>2<dst_color_space>.
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»void cvAbsDiff (const CvArr* src1, const CvArr* src2, CvArr* dst)

Esta funcién realiza el valor absoluto de la resta de dos arrays.
Los parametros de su cabecera son:

- srcl: primer array fuente.

- src2: segundo array fuente.

- dst: array destino que almacenara el resultado de la operacion.

» double cvThreshold (const CvArr* src, CvArr* dst, double threshold,
double max value, int threshold_type)

Esta funcion realiza la umbralizacion del array de entrada teniendo en
cuenta un cierto umbral.
Los parametros que utiliza son los siguientes:
- src: array fuente o de entrada.
- dst: array destino o de salida.
- threshold: valor del umbral.
- max value: maximo valor que se puede alcanzar.
- threshold_type: tipo de umbralizacion (CV_THRESH_BINARY,
CV_THRESH_BINARY_INV, CV_THRESH_TRUNC, etc.).

»void cvSmooth (const CvArr* src, CvArr* dst, int smoothtype, int
param1, int param2, int param3, int param4)

Esta funcidn realiza un filtrado de la imagen de entrada del tipo que se
especifique.
Los parametros que utiliza son:
- src: array fuente o de entrada.
- dst: array destino o de salida.
- smoothtype: tipo de filtrado CV_<tipo de filtrado>.
- parami, param2, param3 y param4: indican el tamano de la

mascara.
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» CvScalar cvGet2D (Iplilmage* image, int i, int j)

Esta funcién obtiene el pixel situado en la posicién (i, j) de la imagen
especificada.
Los parametros que utiliza son:
- image: imagen especificada.
- i fila.

- j: columna.

» void cvSet2D (Iplimage* image, int i, int j, CvScalar s)

Esta funcion tiene como objetivo introducir un valor en la posicién (i, j)
de la imagen especificada.
Los parametros que utiliza son:
- image: imagen especificada.
- i:fila.

j: columna.

s: escalar a introducir en la imagen.

»void cvRectangle (CvArr* array, CvPoint pt1, CvPoint pt2, double
color, int thickness CV_DEFAULT(1))

Esta funcién dibuja un rectangulo o un cuadrado sobre la imagen de
entrada.
Utiliza los siguientes parametros:
- array: imagen sobre la que se quiere pintar.
- pt1: punto de la esquina superior.
- pt2: punto de la esquina contraria.
- color: color de la figura. Se indica como CV_RGB().

- thickness: grosor de la linea.
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» void cvCircle (CvArr* array, CvPoint center, int radius, double color,
int thickness CV_DEFAULT(1))

Esta funcién dibuja un circulo sobre la imagen especificada.

Utiliza los siguientes parametros:

array: imagen sobre la que se dibuja el circulo.
center: centro del circulo.

radius: radio del circulo.

color: color del circulo.

thickness: grosor de la linea.

» CvMat* cvCreateMat (int rows, int cols, int type)

Esta funciéon crea una matriz con un determinado nuamero de filas y

columnas.

Los parametros que utiliza son:

rows: numero de filas.

cols: nimero de columnas.

type: tipo de los elementos de la matriz. Se indica con
CV_<bit_depth> (S|U|F) C<number_of channels>. Un ejemplo
seria CV_8UC1.

» void cvmSet (CvMat* mat, int i, int j, CvScalar s)

Esta funcién introduce un escalar en la posicién (i, j) de una matriz.

Los parametros que aparecen en su cabecera son:

mat: matriz en la que se quiere introducir un escalar.
i: fila.
j: columna.

S: escalar que se quiere introducir.

&9



» CvScalar cvmGet (CvMat* mat, int i, int j)

Esta funcién se encarga de extraer el valor del pixel en la posicion (i,
j) de la matriz especificada.
Utiliza los siguientes parametros:
- mat: matriz de la que se quiere extraer el valor.
- i namero de lafila

- j: namero de la columna.

» void cvRandInit (CvRandState* state, double lower, double upper, int
seed)

Esta funcidn inicializa un generador de valores aleatorios.
Utiliza los siguientes parametros:
- state: puntero al estado de la estructura CvRandState que
inicializa el rango de valores aleatorios.
- lower: cota inferior de valores aleatorios.
- upper: cota superior de valores aleatorios.
- seed: valor de 32 bits que inicializa el rango de valores
aleatorios.

» void cvRand (CvRandState* state, CvArr* arr)

Esta funcion introduce numeros aleatorios en un array e inicializa el
estado de valores aleatorios.
Utiliza los siguientes parametros:
- state: puntero al estado de la estructura CvRandState que
inicializa el rango de valores aleatorios.

- arr: array en el que se quieren introducir valores aleatorios.
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» void cvMatMulAdd (const CvArr A, const CvArr* B, const CvArr* C,
CvArr* D)

Esta funciéon calcula el producto de dos array y al resultado le suma
otro array.
Los parametros que incluye en su cabecera son:
- A: primer array a multiplicar.
- B:segundo array a multiplicar.
- C:tercer array a sumar.

- D: array de destino.

» void cvTranspose (const CvArr* src, CvArr* dst)

Esta funcidn realiza la trasposicion de un array.
Cuenta con los siguientes parametros:
- src: array que se quiere trasponer.

- dst: array destino o de salida.

»int cvinvert (const CvArr* src, const CvArr* dst)

Esta funcién calcula el array inverso del array de entrada.
Utiliza los siguientes parametros:
- src: array fuente o de entrada.
- dst: array destino o de salida.
» void cvSub (const CvArr* srcA, const CvArr* srcB, const CvArr dst)

Esta funcién realiza la resta de dos arrays.
Los parametros que utiliza son los siguientes:
- srcA: primer array.
- srcB: segundo array.

- dst: array destino o de salida.
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»void cvLine(lpllmage* image, CvPoint pt1, CvPoint pt2, int color, int

thickness)

Esta funcidn sirve para unir con una linea dos puntos.
Los parametros que incluye en su cabecera son los siguientes:
- image: imagen en la que se pinta la linea.
- pt1: primer punto (origen).
- pt2: segundo punto (destino).
- color: color de la linea. Se indica como CV_RGB().

- thickness: grosor de la linea.

» void cvReleaseMat (CvMat** mat)

Esta funcion se utiliza para liberar el contenido de la matriz
especificada.
El pardmetro que utiliza es el siguiente:
- mat: puntero doble a la cabecera de la matriz especificada.

» void cvMatMul (const CvArr* A, const CvArr* B, const CvArr* C)

Esta funcién realiza la multiplicacién de dos matrices.
Utiliza los siguientes parametros:

- A:primer array.

- B:segundo array.

- C: array destino donde se guarda el resultado.
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6.4 Funciones creadas

En este apartado se incluyen las funciones que se han creado en la
implementacion de esta aplicacion.

A continuacién se describiran cada una de ellas.

Podemos considerar como funciones creadas cada uno de los
métodos implementados en cada una de las clases. Estos métodos ya han
sido incluidos en el capitulo 3 de este proyecto fin de carrera, donde se han
explicado con detalle.

Otra funcion que fue creada durante la implementacion es la

siguiente:

» void on_mouse(int event, int x, int y, int flags, void* param)

Es una funcién que no pertenece a ninguna clase. Se crea fuera del
programa principal para luego llamarla dentro de la funcién
cvSetMouseCallback y asignar los eventos del ratén a la ventana que
muestra las imagenes.

Su cédigo se muestra a continuacion:
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woid on_mouse(int event, int x, inty, int flags, void™® param)

{
iffevent==C%_EVENT_REUTTONDOWN)
{

sustraccion=true;
elegido=true;
}
else ifievent==C% _EVERNT_LEUTTONDOW R !

xS elect=x;
v elect=y,;

iffelegido==rfalse)

elegido=true;
printf{"P rimer objetown"y;

elegido2=true,
printf("Segundo objetovn),

Figura . Codigo de la funcién on_mouse.

Esta funcién nos permite seleccionar con el ratéon sobre la ventana
que nos muestra la imagen. En particular, cuando se clickea con el boton
derecho, se realiza sustraccion de fondo; en cambio, cuando se clickea con
el boton izquierdo, se realiza segmentacién basada en umbralizado,
permitiendo extraer el valor de las coordenadas del pixel seleccionado.

Los parametros que utiliza son los siguientes:

- event: indica qué accion realiza el raton. Son de la forma
CV_EVENT _<accién del raton>.

- X: coordenada x del pixel seleccionado.

- y:coordanda y del pixel seleccionado.

- flags: se utilizan para realizar combinaciones de movimientos
del raton. Son de la forma CV_EVENT <combinacién de

movimientos>.
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- param: parametro que se pasa a la funcidén
cvSetMouseCallback para indicar si se llama dentro de ella a la

funcion on_mouse.
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