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PREFACIO

El objetivo principal de esta tesis es desarrollar un sistema de fusion a nivel ca-
racteristicas para la deteccion y seguimiento de personas en un escenario controlado,
empleando los algoritmos de asociacion NNKF, PDA y JPDA.

El Filtro Kalman, (indicado como KF, acrénimo en inglés Kalman Filter), es un
filtro que provee una solucion recursiva eficiente del método de minimos cuadrados.
Este algoritmo tiene un conjunto de ecuaciones matematicas que permiten calcular un
estimador lineal de un proceso con base en la informacidn disponible de cada momento
de tiempo ¢t — 1 y actualiza las estimaciones en el tiempo ¢. La importancia del Filtro
Kalman radica en la aplicacién que se puede hacer en los tres algoritmos mencionados
anteriormente.

NNKEF asocia probabilidades de medidas cercanas a un solo objetivo, ya que traba-
ja de manera similar a Nearest Neighbor. PDA calcula la asociacién de probabilidades
por cada medida vélida en el tiempo actual de un objetivo de interés. Esta informacién
de probabilidad es empleada por el filtro de estimacion, generada en una iteracion de
tiempo, si alguna de las medidas cae dentro del umbral, dado por PDA, se asume en-
tonces que un objetivo ha sido inicializado al evento de asociacion, las medidas tienen
que ser mutuamente exclusivas y exhaustivas. JPDA es una extension del PDA, la di-
ferencia radica en que es el inico de los tres algoritmos disefiado para asociar medidas
de distintos objetivos de interés.

El desarrollo del cédigo ha sido sobre la plataforma .NET, apartir del lenguaje de
programacién C# (C sharp), realizado en el ambiente de desarrollo de Visual Studio,
ademds de emplear la mdquina de vision Halcon de MVTec (MVTec software GmbH)
y las librerias de ésta, para el desarrollo de la aplicacion visual. El procesador utilizado
fué un Pentium 1V a 2.2 Ghz.

Las secuencias de imdgenes analizadas, fueron tomadas en un pasillo de un cen-
tro comercial, donde el paso de personas es continuo, estas secuencias pertenecen al
proyecto CAVIAR. El propésito es dar seguimiento a los individuos que pasan sobre
este pasillo, identificando las coordenadas (x,y) de cada region de interés, generan-
do una matriz homografica y finalmente asociar los datos para dar seguimiento a las
personas.

Esta tesis se desarroll6 en gran parte en el Laboratorio de Vision de la Coordinacién
de Ciencias Computacionales del Instituto Nacional de Astrofisica, Optica y Electréni-
ca, bajo la supervision de la Dra. Janeth Cruz Enriquez y de el co - asesor Dr. Manuel
Martin Ortiz de la Facultad de Ciencias de la Computacion, de la Benemérita Univer-
sidad Auténoma de Puebla.



Resumen

Para los seres vivos y en especial para los seres humanos, la manera de comprender
eventos en nuestro entorno, considerados agradables o desagradables, se realiza me-
diante la combinacién de lo que los sentidos perciben, donde la toma de decisiones es
sumamente importante.

El sentido de la vista, para este caso en particular, proporciona mucho mas informa-
cién que quizds cualquier otro, ya que uno puede, de cierto modo, entender lo que esta
sucediendo en lo que se este observando y el cerebro nos permite, en algunos casos,
predecir la accién que posiblemente pueda ocurrir a partir de los sucesos previamente
observados.

Asi como se adquiere esta informacién en los seres vivos, en el drea computacional
existen distintas formas de obtener datos, combinarlos y tomar decisiones. Estos se
pueden adquirir usando sensores de sonido, tacto, luz, temperatura, imagen, etc. Una
vez que se tienen tales muestras, es necesario el andlisis a partir de algoritmos de fusién
de datos, los cuales tienen como objetivo realizar una combinacién 6ptima de la infor-
macion. Algunos de estos algoritmos se basan en diferentes técnicas, entre ellas se en-
cuentran el Nearest Neighbor, Fuzzy Logic, PDA, JPDA, Redes Neuronales, Inferencia
Bayesiana o Teoria Evidencial (DST 6 DSmT), etc.

El hablar de fusion en sensores de imagen, se refiere a utilizar varias cimaras digi-
tales enfocadas hacia algtin escenario en comun, esto permite obtener informacién de
un mismo centro de proyeccion. Sin embargo, la exactitud que se tenga en los datos
recibidos por una de las camaras, no puede ser del todo precisa y se corre el riesgo
de perder informacidn, es por ello que se requiere ademds de multiples cdmaras, ya
sea visibles o infrarojas, una arquitectura cooperativa o complementaria con el fin de
obtener datos con menos errores y generar mejores resultados en la fusién de datos.
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Capitulo 1

Introduccion

Cualquier poder, si no se basa en la unién, es débil.
Jean de la Fontaine

La mayoria de las metodologias de investigacion y desarrollo de tecnologias se basa
en la obtencién de muestras, la calidad con que se obtengan depende en gran medida de
la fuente que obtiene los datos, esto nos permitird producir resultados y conclusiones
con mayor precision y exactitud, ademds de comparar el conocimiento previo, (en caso
de que éste exista), con las estadisticas que se hayan generado anteriormente.

Una de las alternativas que permite obtener informacion de algun escenario a gran
escala es la fusién de datos, cuyo objetivo es combinar la mayor cantidad de muestras
disponibles provenientes de distintas fuentes de obtencion de datos con el menor costo
posible.

Regularmente los datos que logran ser obtenidos llegan a ser complementarios de
aquellos que no detectaron alguno, esto no genera una estimacion estadistica de las
muestras faltantes, solo es una forma de delimitar la recoleccién y reconstruir la in-
formacion que no se tiene. No es un problema de andlisis estadistico, pues, solo se
consideran los mecanismos que conducen a la ausencia de datos, para la fusion las
muestras tienen que ser independientes entre si [[1].

Los sistemas de fusion de datos son actualmente conocidos, aunque la definicion
del término ha sufrido distintos cambios desde su creaciéon en 1998 Joint Directors of
Laboratories, mejor conocido como JDI_E] propuso una definicién més general [2].

JDL es uno de los modelos mds empleados para categorizar los niveles de fusién
de datos cuyo principal objetivo es facilitar la comprensién y la comunicacién entre
los gestores de adquisicion, tedricos, disefiadores, evaluadores y los usuarios de las
técnicas de combinacion con permiso del disefio de sistemas de costo-efecto, desarrollo
y operacion [3][4]].

!Joint Directors of Laboratories (JDL) Data Fusion Working Group, fundado en 1985, por el gobierno
de EE.UU



Previamente para poder disefiar un sistema de fusion se tienen que tomar en cuenta
las limitaciones de cada sensor a utilizar, ademas de una correcta calibracion; si no se
verifican estos puntos la fusién podria arrojar informacion errénea.

Una vez que se han detectado las limitantes en los sensores, el algoritmo a emplear
tiene que ser robusto en situaciones donde el escenario no se puede controlar, es de-
cir, la existencia de ruido, las situaciones de oclusion, el contraste y distintos factores
atmosféricos que afecten la deteccion y seguimiento del objetivo en cuestion. Algunos
algoritmos solo han sido disefiados para cierto tipo de aplicaciones.

Por lo tanto, un sistema de fusion tiene que resolver tres problemédticas importantes:
contar con un conjunto de sensores calibrados, una arquitectura estructurada y un algo-
ritmo de fusién que se adapte a la aplicacion [5].

1.1. Planteamiento del Problema

La principal problemadtica encontrada en lugares donde la afluencia de personas es
muy frecuente o zonas aisladas de interés, es la vulnerabilidad de posibles amenazas
que estos lugares tienen. Una solucién disponible es emplear sistemas de seguridad
que se encuentrdn a cargo de visores humanos resguardando la zona de interés. No
obstante las desventajas que estos sistemas presentan son qué el personal, a veces, es
insuficiente o demasiado costoso para mantener gran cantidad de personal de vigilancia.
Cabe mencionar que en estos sistemas se pueden tener dos posibles ambientes: cerrados
Py abiertos [}

Una opcion eficiente a emplear es la fusion de informacién de varios sensores, im-
plementada por la arquitectura del modelo JDL, [6], [[7], este sugiere que los sensores
deben posicionarse de manera distribuida para obtener una topologia complementaria,
cooperativa, competitiva y redundante para poder realizar una fusion de datos eficiente,
en este caso sensores de visio

Un ejemplo en la utilizacién de estos sistemas de seguridad esta en los centros
comerciales donde la presencia de personas es una constante, por lo tanto, el tener una
topologia de sensores distribuidos en las zonas de vigilancia facilita el trabajo.

En este caso el modelo JDL se adapta a cualquier aplicacion que fusione informa-
cién, sin embargo, investigadores de vision artificial han creado un modelo de fusién
de imégenes el cual se divide en tres niveles claramente definidos[8]):

m Fusion de datos a nivel Pixel.

m Fusion de datos a nivel Caracteristicas.

2 Aquellos escenarios donde los cambios de luz repentinos o la aparicién de sombras estan controlados
y el contraste de los individuos u objetos es facil de distinguir

3Aquellos escenarios donde el ambiente natural de la escena afecta en los cambios de luz y el con-
traste de fondo se confunde con el del objeto o persona a seguir

“Los sensores de visién son camaras infrarrojas que detectan el calor de los objetos o camaras fil-
madoras digitales



m Fusion de datos a nivel Decision.

Como se menciond anteriormente los sensores tienen que estar previamente cali-
brados. Una manera de obtener la calibracion es encontrando los puntos de referencia
del sensor base para generar una matriz homografica y poder trasladar los puntos de los
otros sensores que estan orientados al centro de proyeccion. La matriz homografica H,
afecta el plano de las imdgenes a observar, dependiendo basicamente de cuatro puntos
caracteristicos que se tomen en cuenta, para que se hagan corresponder a un solo plano
homogréfico [9].

Una vez que tiene una arquitectura de los sensores y las cdmaras se han calibrado,
es necesario emplear un algoritmo de fusion de datos que se adapte a la aplicacién, para
dar seguimiento a los objetivos que aparecen en cada marco de secuencia.

Varios algoritmos de fusion de datos se han desarrollado y aplicado, de manera in-
dividual o combinada, proporcionando a los usuarios distintos niveles de detalle en la
informacién y la fotogrametria ﬂ La eleccion de un adecuado nivel de la fusion de-
pende del tipo de informacién disponible, por ejemplo, cuando los sensores son iguales
se puede optar por la fusion a nivel pixel, para tomar en cuenta todos los datos. Cuando
los sensores o el tipo de informacion son muy diferentes, la fusion a nivel decision es
mas adecuada y también es computacionalmente mas eficiente. La fusion a nivel carac-
teristicas es viable cuando los datos que se encuentran en el procesamiento provienen
de sensores del mismo tipo o son diferentes, pero se pueden asociar adecuadamente
[LO].

Como se menciond anteriormente los algoritmos disefiados para aplicaciones de
fusion de datos sufren de distintas limitaciones, la aplicacion de estos se reduce a cierto
tipo de escenarios. El principal objetivo de estos algoritmos es comparar y coleccionar
las medidas obtenidas de un objetivo o mds. Una de las dificultades es distinguir de
que objetivo provienen las medidas, ademads, si son medidas de objetivos vélidos u
observaciones generadas por algtin fenémeno atmosférico o por el ruido generado por
el sensor. Las secuencias de imdgenes que se tienen en este caso fueron filmadas en un
ambiente cerrado.

Para nuestro caso se sugiere emplear el algoritmo Nearest Neighbor [[11], [12], el
cual funciona datos de manera correcta en ambientes controlados. Este algoritmo en
imagenes es eficiente donde las variaciones de luz, cambio de contraste y la existencia
de ruido son facilmente identificables y la deteccion de los objetivos es mds facil; sin
embargo, no es tan robusto para darle seguimiento a un objetivo en situaciones no
controlables.

Otro algoritmo a emplear y mucho mas robusto es el PDA [[13]], éste asigna una
region alrededor de un objetivo ﬂ para hacer un seguimiento de las actualizaciones de

SLa fotogrametria es la ciencia o técnica cuyo objetivo es el conocimiento de las dimensiones y
posicion de objetos en el espacio, a través de la medida o medidas realizadas a partir de la interseccién
de dos o mas fotografias, o de una fotografia y el modelo digital del terreno correspondiente al lugar
representado, el cual ha de ser realizado anteriormente por interseccién de dos o més fotografias.

®Esta region es conocida como Gate



las medidas. Una probabilidad de asociacion posteriori es calculada por cada medida
vdlida. Estas probabilidades se utilizan como ponderaciones, para calcular una mejor
media de la actualizada, la cual se agrega a la trayectoria del objetivo. Este algoritmo
se desarroll6 para la deteccidon y seguimiento de un objetivo.

Ya es sabido que el algoritmo JPDA es una extension del PDA, este algoritmo es
aplicable a sistemas de seguimiento de multiples objetivos [14]]. En este caso las pro-
babilidades de asociacion de medidas para el objetivo son calculadas conjuntamente a
través de todas las medidas detectadas. Cualquier medida se asume que cae dentro de
las regiones de validacion, para asegurar que los PDHZ] de todas las medidas falsas son
las mismas o son una nueva muestra.

1.2. Objetivo General

Desarrollar fusion a nivel caracteristicas, para la deteccion y seguimiento de per-
sonas en un escenario controlado, empleando los algoritmos de asociacién NNKF y
PDA, para el caso de dar seguimiento de un solo objetivo y el JPDA, para seguir distin-
tos objetivos.

1.3. Objetivos especificos

= Hacer la deteccion y seguimiento de objetivos en un ambiente cerrado.

» Generar una matriz homografica que permita una correcta transformacion proyec-
tiva para obtener una calibracion de las cdmaras.

» Implementar los algoritmos de asociacion de datos NNKF, PDA y JPDA para
la combinacion de medidas generadas por cada sensor y darle seguimiento a las
personas.

1.4. Organizacion de la tesis

Los capitulos de esta tesis se han organizado de la siguiente manera:

El Capitulo 2 aborda los fundamentos tedricos implementados en esta tesis, una
breve descripcion del modelo JDL y el modelo de fusion en imégenes, la segmentacion,
la generacién de la matriz homogréfica y la descripcion de los algoritmos NNKF, PDA,
JPDA.

En el Capitulo 3 Se presenta la propuesta de los algoritmos de segmentacion, la
generacion de la matriz homogréfica y los algoritmos de asociacion..

"Funcién de Densidad de la Probabilidad, se utiliza en estadistica con el propésito de conocer cémo
se distribuyen las probabilidades de un suceso o evento, en relacion al resultado del suceso. La funcién
de densidad de probabilidad se representa generalmente por f(x).



En el Capitulo 4 se hardn pruebas y se discutirdn los resultados.
Finalmente en el Capitulo 5 se muestran las conclusiones de esta tesis.



Capitulo 2

Fundamento Teorico

jActia en vez de suplicar. Sacrificate sin esperanza
de gloria ni recompensa! Si quieres conocer los milagros, hazlos tu antes.
Solo asi podra cumplirse tu peculiar destino. Ludwig van Beethoven

2.1. Fusion de Datos

Anteriormente se habian utilizado definiciones para el término Fusién de Datos,
pero estas eran exclusivas para ciertas dreas de investigacion, por ejemplo en [15] y
[16], se definid solo para el caso de fusion de imédgenes y en [[17] [18], [19], [20], [21]
se hace una revision muy detallada sobre la definicién de fusién de datos multi - sensor.
En 1998, Joint Directors of Laboratories di6 a conocer una definicion general de fusiéon
de datos.

La fusion de datos es un marco formal en el que se expresan los medios y las herra-
mientas para la union de los datos procedentes de diferentes fuentes. Su objetivo es la
obtencion de informacion de mayor calidad, la definicion exacta de “mayor calidad”
dependerd de la aplicacion...[22|]

Actualmente en internet se puede encontrar una definicion similar a la mencionada
anteriormente[23], no hay gran diferencia en este término y el dado por JDL.

2.1.1. Aplicaciones de los modelos multisensor

La fusién multisensor es un término utilizado para los sistemas de fusién que em-
plean sensores del mismo tipo o sensores diferentes [24]], [25], [26]. Esta drea de in-
vestigacion tiene tres campos relevantes de aplicacion: i) Identificaciéon de objetos o
personas, ii) Seguimiento de objetos o personas, iii) Aplicaciones en robdtica.

Las primeras aplicaciones de los sistemas de fusion eran militares y el principal
objetivo era la deteccion y seguimiento de enemigos asi como la vigilancia de ciertas
zonas de acceso restringido [27], [28]], [29], [30], [31] [32]]; sin embargo los ejemplos en



el 4rea civil son numerosos, por ejemplo, en el transporte, la fusion se ha visto aplicada
en el control del trafico aéreo y vigilancia [33]], [34], [35].

Actualmente los sistemas mds sobresalientes de la fusién de datos se pueden obser-
var en los sistemas de navegacion - posicionamiento, es decir, la navegacion por GPS
[361],[37] o los sistemas empleados en los autos inteligentes [38]], el cual es un trabajo
en conjunto de algun satélite en 6rbita y los dispositivos en Tierra. Los teléfonos, en el
caso de los medios de comunicacion a través de complejos sistemas de fusion para rea-
lizar una llamada telefénica [39] y en muchas otras aplicaciones que emplean distintos
dispositivos para fusionar informacién [40], [41]], [42].

Por mencionar un ejemplo, en las actividades de cartografia, a menudo se utilizan
algunas caracteristicas donde se tiene lugar, en este caso, un sistema de informacion
geografica que ayuda en la clasificacién de imagenes multiespectrales generadas por
varios sensores a bordo de vehiculos espaciales o aéreos [43]], [44]]. En esta situacién
particular, algunos datos son mediciones de la energia electromagnética y otros pueden
ser solo simbdlicos, como en el caso de la Arqueologia [43].

La robética es otro ejemplo del desarrollo de los sistemas de fusién, [46] [47], por
ejemplo, los datos recibidos de un escenario generado en 3D, son eficientes cuando el
robot se desplaza en un ambiente hostil, para la inspeccién y mantenimiento de piezas
o artefactos peligrosos, donde el hombre no puede actuar, el sistema robético puede
solucionarlo o en el caso de la medicina [48]], donde con base en imagenes el algorit-
mo puede detectar sintomas de algunas enfermedades o los robots pueden realizar una
operacion de riesgo.

Otra aplicacion se puede dar en el desarrollo de tecnologias para analizar y combi-
nar las muestras biométricas de las personas [49]], [S0].

Submarino
Enemigo

Kits: el

hiipifs ubsea.ddictco.uldpuijecis/lethbridge?. phgp

Figura 2.1: Fusion de distintos tipos de sensores



El prondstico del tiempo ilustra plenamente la fusion de datos en el medio am-
biente [[51]], [52]. Es uno de los mas sofisticados sistemas de fusion. Se exhorta a los
sensores, procesamiento de sefales, inteligencia artificial y complejos modelos de la
Fisica, Quimica, la Atmdsfera, los Océanos y la Tierra.

Las exploraciones realizadas a la Tierra, por medio de satélites, aviones, buques,
etc. hacen que la fusion se realice de manera redundante y complementaria. En general
la disponibilidad de tantas fuentes de informacion, (radares, globos, aviones, boyas au-
tomaticas, sensores de temperatura, presion, medios especializados de comunicacion,
modelos numéricos, etc) constituyen un enorme campo de investigacion para los desa-
rrolladores de modelos de fusion. Este interés se ve reforzado por la forma correcta del
modelado de los paisajes naturales y escenas al aire libre.

2.1.2. Ventajas de sistemas multisensores

Cabe mencionar que la fusion de datos se puede obtener de dispositivos que cum-
plan con las tres caracteristicas de un buen sistema de fusién mostrado en [33]], [54],
(551, [56].

m Sensores calibrados.

= Arquitectura 6 Topologia de los sensores.

= Algoritmo adecuado a la aplicacion.

Las ventajas obtenidas de la fusion de datos con respecto a la utilizacién de un solo
sensor, se listan a continuacién.

= Si varios sensores idénticos se utilizan (por ejemplo, los radares de seguimiento
de un objeto en movimiento), la combinacion de las observaciones se traducird
en una mejor estimacion de la meta la posicion y velocidad. Una ventaja estadis-
tica se ha obtenido mediante la adicién de N observaciones independientes (por
ejemplo la estimacion de la ubicacion de destino o la mejora de velocidad es por
un factor proporcional a N), suponiendo que los datos se combinan de manera
optima. Este resultado también puede ser obtenido mediante la combinacion de
N observaciones de sensores diferentes.

» Una segunda ventaja implica el tipo de arquitectura empleada o una combinacion
de multiples sensores para mejorar el proceso de observacion. Por ejemplo, dos
sensores que miden las direcciones angulares de un objeto pueden ser coordina-
dos a fin de determinar la posicién de un objeto por la triangulacion. Esta técnica
se utiliza en el estudio y navegacion comercial. Del mismo modo, la utilizacion
de dos sensores, uno en movimiento en una forma conocida con respecto a otro,
se puede utilizar para medir instantineamente la posicion de un objeto y la ve-
locidad con respecto a la observacion de los sensores.



» Una tercera ventaja adquirida es mediante el uso de miiltiples sensores que mejo-
ran la observabilidad. La ampliacion de la linea base de observaciones fisicas
puede dar lugar a mejoras significativas. Por ejemplo, un objeto en movimiento,
como un avion, que se detecta mediante los impulsos de un radar y una vision de
un sensor de imagen infrarroja (FLIR). El radar puede determinar con precision
la distancia, altitudes, direccion y velocidad, pero tiene una capacidad limitada
para determinar la direccion angular de la aeronave. Por el contrario, el sensor de
imdgenes infrarrojas puede determinar con precision la direccion angular de la
nave. Si estas dos observaciones se asocian correctamente, la combinacion de los
dos sensores proporciona una mejor determinacion de la ubicacion que podria
obtenerse por cualquiera de los dos sensores de manera independiente. Esto se
traduce en una reduccion de error de region, como se muestra en la estimacion
fusionada o combinada. Un efecto similar puede ser obtenido en la determinacion
de la identidad de un objeto basado en observaciones de los atributos del objeto.
Por ejemplo, hay pruebas de que los murciélagos identifican a sus presas me-
diante una combinacion de factores, incluyendo el tamafio, textura (basado en la
firma acustica), y el comportamiento cinematico.

Con estos puntos mencionados es fécil detectar que las mediciones en un modelo de
fusion de datos se pueden realizar de manera puntual y en tiempo integral, la extrac-
cién de informacion puede ser de manera bidimensional e instantdnea (imdgenes), se
pueden generar perfiles verticales con el tiempo de integraciéon o no, en tres dimen-
siones (océanico, perfil de la atmdsfera, solida a nivel del suelo, por satélite o algin
buque a carga, etc). La generacion de la estadistica y los modelos matematicos repre-
sentan para los cientificos mayor cantidad de informacién disponible para describir el
resultado.

Los problemas posiblemente encontrados en los modelos de fusion se deben al nivel
de procesamiento de la informacidn, problemas con la arquitectura (la distribucién de
los sensores en el espacio 3D y el desfase de tiempo) y problemas con la transferencia
de datos [57]].

2.2. Modelo de Fusion de Datos

La fusién de datos es un campo de investigacion que emplea diversos métodos de
investigacion operacional, ingenieria industrial, matematicas computacionales, proba-
bilidad, estadistica, comunicacion y teoria de decision, l6gica difusa, gestién de incer-
tidumbre, teoria de estimacion, procesamiento de imdgenes digitales, procesamiento de
sefiales digitales y las funciones de la Inteligencia Artificial, etc. por lo tanto en esta
seccion se dard una breve revision a uno de los modelos de fusion mas utilizado en los
ultimos afios asi como una descripcion.

El modelo Joint Directors of Laboratories Data Fusion Working Group, mejor cono-
cido como JDL, fundado en 1985, por el gobierno de EEUU [3]], [58]], [S9]]. fue creado
con la intencién de categorizar las distintas etapas de un proceso de fusion de datos,
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las arquitecturas generadas con este modelo son: independiente, redundante, comple-
mentaria y cooperativa. Por ejemplo, un sistema de fusién disefiado por un conjunto
de sensores de distinto tipo, cada uno de ellos proporciona informacién de manera in-
dependiente y diferente. La integracién o combinacién de datos daria como resultado
informacién complementaria y cooperativa. Empleando multiples sistemas similares a
este, se obtienen arquitecturas redundantes.

Como se menciond las muestras obtenidas por las distintas fuentes son indepen-
dientes, por lo tanto, cada estimacion generada por cada una de estas fuentes es com-
plemento de alguna otra. El objetivo primordial, es generar una sola estimacién del
resultado.

2.2.1. Modelo JDL (Joint Directors of Laboratories):

Este modeloE] ilustra las principales funciones, la informacion pertinente, las bases
de datos y la interconexion existente para llevar acabo la fusién de datos [60], [61]], [62]
, [631], [64], [65], [66], [67], [68]. Se compone de 6 niveles, listados a continuacidn:

= Nivel 0 Pre- Proceso o Proceso de Asignacion: La tarea de este nivel es reducir
la carga de procesamiento de fusion en los procesos adecuados de preseleccion y
asignacion de sefiales. Las técnicas utilizadas en este nivel pertenecen a la trans-
formacion de la sefial y extraccion de caracteristicas. En este nivel, ningun sig-
nificado semdntico se asigna a los datos evaluados.

= Nivel 1 Objeto de Evaluacion 6 Refinamiento del objetﬂ En este nivel se desar-
rolla la estimacion y prediccion del estado de entidad sobre la base de observacion
para la asociacion de la trayectoria del objetivo, estado continuo de estimacion y
estado discreto de estimacion, (ejemplo: procesamiento de datos).

Esta conformado por los siguientes subprocesos:

e Alineacion de Datos: Alinea los datos recibidos de miiltiples sensores a
un marco de referencia comun. La alineacion facilita la comparacion y el
procesamiento de miultiples alertas que provienen de diferentes fuentes y es
muy probable que posean diferentes caracteristicas. El marco de referencia,
por lo tanto, debe proporcionar suficiente espacio para los diferentes tipos
de caracteristicas para ser representados. La fase de adaptacion requiere la
siguiente informacion.

o 1. Alertas crudas, es decir, datos en bruto que pasaron en el Nivel 0 de
transformacion.

o 2. Un marco de referencia comin para que las descripciones puedan
ser coherentes;

Fue desarrollado en 1985 por los EE.UU. en el Joint Directors of Laboratories (JDL) Data Fusion
Group
%Es denominado a veces alineacién de los datos.
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o 3. Un procedimiento de alineacion.

e Asociacion: Combina, ordena o correlaciona miltiples observaciones de
sensores que se relacionan a una sola entidad. La dificultad esta en dis-
tinguir el objeto real de la trayectoria. Es decir, en un sistema distribuido de
asociacion se puede tener el paso de varias trayectorias donde los nodos de
procesamiento pueden ser comparados, para poder combinar la trayectoria
del estado del objetivo. Es una asociacion de seguimiento de una trayecto-
ria.

e Rastreo 6 Seguimiento: Consiste en la combinacion de multiples observa-
ciones de la posicion de los datos para estimar la posicion y la velocidad de
una entidad.

e Identificacion: Combina los datos relacionados con la identidad para refinar
la estimacion de las identidades de una entidad o la clasificacion. Es decir
que de acuerdo a las mediciones obtenidas clasifica al objeto. Los datos son
obtenidos de los sensores para obtener una mejor estimacion del objetivo
identidad, aunado a un valor de confianza para la identidad. Una vez esti-
mado en los sensores locales, se debe estimar con sensores remotos, para
obtener una solucion global.

= Nivel 2 Situacién de Refinamiento 6 Evaluacion: En este nivel se lleva a cabo la
estimacion y prediccion de las relaciones entre los estados de un objetivo a fin de
incluir las bases que infieren las relaciones de las entidades, es decir, intenta en-
contrar la descripcion contextual de las relaciones entre los objetos y los eventos
observados, (ejemplo: Procesamiento de la informacion).

= Nivel 3 Evaluacion del Impacto 6 Procesamiento: Basado en el conocimiento
previo y las predicciones sobre las situaciones futuras este nivel de procesamien-
to intenta obtener las inferencias sobre las vulnerabilidades y oportunidades por
operacion. Estima el impacto de la situacion evaluada, es decir el impacto de
diversos planes ya que interactuan entre si y con el entorno. Este Nivel es consi-
derado un subconjunto del Nivel 2, considerando que el Nivel 2 implica estimar o
predecir todos los tipos de estados relacionales, el Nivel 3 involucra la prediccion
de algunas de las relaciones entre un usuario especifico y su entorno, incluyen-
do la interaccioén con las acciones de otros usuarios, dado el plan de accién del
usuario y para cualquier otro usuario.

= Nivel 4 Proceso de Refinamiento: Es un metaproceso que tiene como objetivo
optimizar el rendimiento general del sistema de fusion. Se compone de cuatro
pasos clave:

e Evaluacion del desempefio: Proporciona informacion sobre el control en
tiempo real y rendimiento a largo plazo.

12



e Control de Procesos: Identifica la informacién necesaria para mejorar el
producto de la fusion de multiples niveles.

e Determinacion de la Fuente de Requerimientos: Determina la fuente de los
requisitos especificos para obtener la informacion pertinente.

e Gestion de la Mision: Asigna y dirige las fuentes para lograr los objetivos
de la fusion.

Este Nivel a veces se denomina Proceso de Adaptacion para enfatizar que es
dindmico y debe ser capaz de evolucionar con respecto a sus propiedades internas
y el medio ambiente circundante. Interactia con cada uno de los demds niveles
ya que implica la asignacion de recursos a las tareas.

Nivel 5 - Refinamiento Cognitivo: Se dice que es un elemento del gestor de
conocimiento, determina quien requiere la informacion y quien tiene acceso a
ella, ademads recupera los datos de adaptacion y muestra el soporte cognitivo en la
toma de decisiones y acciones. Este proceso involucra un nimero de subprocesos
y atributos, incluyendo representaciones internas y su manipulacion, atencion,
memoria, formacién de conceptos, conocimiento, generalizacion, reconocimien-
to, entendimiento, significado, prediccion, imaginacion, intuicion, emociones,
desiciones, razonamiento, metas, comportamientos, conciencia, inconciencia, etc.
un subconjunto minimo de estos procesos que involucra mecanismos para las
seflales entrantes, (sefial externa del sensor) y salientes (representacion interna
de la sefial). En si cualquier reconocimiento y proceso de formacion del concepto
involucra un razonamiento entre estos dos tipos de sefiales.

Existen distintos modelos de fusién: los centralizados, distribuidos e hibridos [69],
[70], 1a mayoria se divide en niveles de fusion y tiene similitudes; en el Apéndice A, se
pueden encontrar descripciones breves de algunos de estos Modelos de Fusion.

2.3. Fusion en Imagenes

En esta seccion se define la Fusion de Imédgenes y los niveles en los cuales se divide.

La Fusion de imagenes se define como el proceso de combinar la informacién com-

plementaria de multiples imdgenes fuente, para obtener una imagen resultante. El algo-
ritmo que se emplee en estas imagenes, para que se combinen, depende en gran parte a
la forma en que estas fueron obtenidas, [[711], [72]], [[73]], [74], [75].

Este proceso esta dividido en tres categorias, debido al tipo de procesamiento al que
pueden ser sometidas las imagenes, [[76], [[7'7], [78], [79].

» Fusion de datos a nivel Pixel: Es la presentacion de varias bandas espectrales
de una misma escena, las cuales se combinan para formar una nueva imagen,
que idealmente, contiene un solo canal con toda la informacion disponible de
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Nivel 0 Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3
Fuente Refinamiento Refinamiento Refinamiento
Pre-procesamiento del objeto de la situacion de amenazas

Nivel 5
Refinamiento
Cognitivo

Sistema de Gestion de la Base de Datos

Soporte de Fusion de
la Base la Base
de Datos de Datos

Nivel 4
Refinamiento
del proceso

Figura 2.2: Modelo de fusién JDL

las distintas bandas espectrales. Al final el proceso podria utilizar esta imagen
unica en lugar de las imdgenes originales. Es particularmente importante cuando
el nimero de bandas espectrales disponibles se hace tan grande que es imposible
ver las imdgenes por separado. Y mds si estas imdgenes provienen de distintos
tipos de sensores, ya sea, infrarrojo o visible.

Ventajas:
e EXxiste correlacion entre las fuentes empleadas, fusiona la informacion pixel
por pixel.

e Es adecuado para la deteccion de cambios.
Limitaciones:

e Asume que los datos pueden ser modelados a una funcion de densidad de
probabilidad comtin.

e No es adecuado para datos heteorogéneos.

Fusion a nivel caracteristicas: Se le llama asi debido a que fusiona varias carac-
teristicas, las cuales pueden provenir de varias fuentes de datos o de los propios
datos. En el segundo caso, el objetivo es encontrar las caracteristicas disponibles
que podrian venir de varios métodos de extraccion. La tarea en si, es obtener un
nimero limitado de caracteristicas relevantes. Normalmente en el procesamien-
to de imdgenes, los mapas de caracteristicas se calculan previos a la deteccion.
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Estos mapas se calculan y se combinan para que luego puedan ser utilizados en
la deteccion. Algunas investigaciones han demostrado que las técnicas de fusion
que operan con fusion a nivel caracteristicas han obtenido mejores resultados que
aquellas generadas a nivel pixel.

Ventajas:
e El sensor de caracteristicas especificas da ventaja sobre la fusion basada en
pixeles.

e Muy adecuado para los cambios en la deteccion.
Limitaciones:

e Asume que los datos pueden ser modelados por una funcién de densidad de
probabilidad comtin.

Nivel de Fusidn Proceso de Datos Caracteristicas

*La deteccidn tiene una funcion
Pre Proceso

Registro

Detecta

- Segmenta
; Extrae

de alto nivel.
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impactan directamente el
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*@Gran costo computacional.

Pre — Deteccion
Segmentacion
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* Deteccion independiente en
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= Combina las caracteristicas
s en un espacio de
comuin.
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Figura 2.3: Niveles de Fusion en Imégenes
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e Calculo Simple.

» Fusion a nivel Decision: Combina las decisiones que provienen de distintas fuentes
de informacién. Por extencion, uno habla de fusion a nivel decision, si el “exper-
to*“regresa un estimado del evento y no una decision. Para poder distinguir ambos
métodos de decision se clasifican en: i) Toma de decisiones dificiles, (simple elec-
cion dptima) y ii)las decisiones suaves, en donde las decisiones de incertidumbre
en cada sensor se mantienen y combinan con una medida compuesta por la in-
certidumbre. El comportamiento relativo de reglas de combinacién alternativas
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y los umbrales del sensor independiente pueden ser seleccionados de forma op-
tima a partir de datos de distribucion de las caracteristicas utilizadas por cada
sensor. En la fusion a nivel decision, cada sensor debe detectar independiente-
mente la presencia de un objetivo candidato y desarrollar una clasificacion sobre
este candidato. Estas detecciones y/6 clasificaciones, (del sensor de decision),
son combinadas dentro de la decision fusionada.

Ventajas:
e Adecuado para datos con diferentes densidades de probabilidad.
Limitaciones:

e C(lasifica cada imagen independientemente a veces esto consume mas tiem-
po, para luego hacer la combinacién preliminar.

2.4. Segmentacion

La segmentacion se refiere al proceso de agrupar una imagen digital en multiples
regiones. La meta es simplificar y/6 cambiar la representacién de una imagen dentro de
algo mds significativo y fécil de analizar. La segmentacion es empleada para localizar
objetos, en la estimacion de los limites de oclusion dentro de una imagen, en la compre-
siéon de imagenes, en la edicion de imédgenes, etc. hay dos alternativas bésicas, encontrar
los bordes o determinar las regiones, [80], [81], [82], [83]].

La segmentacion es un médulo necesario del sistema de procesamiento de ima-
genes, pues toma medidas sobre las regiones detectadas ya sea para reducir la informa-
cién de la imagen o para clasificar y hacer un diagndstico automatico de la informacién
que se pueda generar a partir de la deteccion.

2.4.1. Métodos de Segmentacion

En la segmentacion de imdgenes se pueden encontrar distintas técnicas que han
sido desarrolladas debido al tipo de proceso con que se quiera procesar la imagen o
a la naturaleza de esta, las técnicas mencionadas a continuacién segmentan objetos o
regiones con imagenes a niveles de gris, aunque algunos pueden ser utilizados para
segmentar imagenes a color [84], [85], [86]:

= Métodos de Segmentacion de Bordes
= Métodos Basados en Histograma 6 Umbral

= Métodos Basados en Arbol / Grago
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= Métodos de Division de Regiones

= Métodos de Crecimiento de Regiones

= Segmentacion Basada en Modelo

= Segmentacion Basada en Redes Neuronales
= Métodos de Agrupamiento

= Métodos de Particién de Grafos

= Por la Transformacién de Watershed

= Segmentacion Multi - escala

= Apréximaciones Bayesianas y Probabilisticas.

2.4.2. Problemas de la segmentacion

Para el ser humano le es mds facil detectar con la vista algunos de los objetos en
los distintos escenarios, excepto en aquellos con escasa luz o exceso de esta. En el
procesamiento de imdgenes por computadora, la deteccidon de objetos no es un proceso
trivial, algunos problemas son generados por distintos factores, algunos de ellos estan
listados a continuacidn:

= QOclusion: Se presenta cuando uno o mds objetos obstruyen la visibilidad del ob-
jetivo que se esta siguiendo, por lo tanto llega a distorsionar la informacion.

= Volumen Parcial: Las imédgenes al ser representadas en una dimension en 2D de
objetos en 3D, la informacién encontrada en la imagen no pertenece propiamente
al plano, este problema limita la definicién de las regiones.

= Falta de homogeneidad: Los objetos no poseen siempre una iluminacién uni-
forme, a veces es una caracteristica de textura que los diferencia de otros.

= Forma: La forma de los objetos varia demasiado, tanto pueden tener una forma
regular y convexa, o ser objetos finos y muy ramificados o totalmente irregulares,
con bordes no definidos.

= Ruido: La imagen puede ser de baja calidad debido a la presencia de ruido o a
una mala adquisicién de la misma.

Los problemas de ambigiiedad encontrados en la imagen pueden afectar la seg-
mentacion de la misma, por lo tanto se tiene que tomar en cuenta el preprocesamiento
para mejorar la calidad de la imagen, con el objetivo de obtener informacion confiable
y la informacién encontrada en ella sea inicamente de la imagen.
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2.5. Geometria Proyectiva

Para ver por qué se va a emplear la geometria proyectiva se parte desde la geometria
euclidiana familiar. Esta es la geometria que describe los dngulos y las formas de los
objetos. En la Geometria Euclidiana se sigue haciendo una excepcion a la razon sobre
algunos de los conceptos bdsicos de la geometria, como la interseccién de las lineas.
Dos lineas, (se piensa en geometria bidimensional), casi siempre se encuentran en un
punto, pero hay algunos pares de lineas que no lo hacen, las cuales se les conoce como
paralelos. Las lineas paralelas se llegan a tocar en “el infinito”. Sin embargo, esto no es
totalmente convincente. Se puede evitar esto mediante la mejora del plano euclidiano
mediante la adicién de estos puntos en el infinito, donde las lineas paralelas se encuen-
tran y resuelven las dificultades con el infinito, llamdndose “puntos ideales”. Al afiadir
estos puntos en el infinito, el Espacio Euclidiano familiar se transforma en un nuevo
tipo de objeto geométrico, el Espacio Proyectivo. El espacio proyectivo, es una exten-
sién del espacio euclidiano en el que dos lineas siempre se unen en un punto, aunque a
veces estos puntos se encuentren en el infinito [87]].

Coordenadas: Un punto en el espacio euclidiano 2D, esta representado por un par
ordenado de nimeros reales, (x,y). Se puede afiadir una coordenada extra a ésta pare-
ja, dando (z,y, 1), que declara representar el mismo punto. Se puede ir adelante y atrds
de una representacion del punto a otro, simplemente afiadiendo o eliminando la dltima
coordenada. Es aqui donde se hace una definicién y se dice que (x,y,1) y (2, 2y, 2)
representan el mismo punto, y ademds, (kz, ky, k) representa el mismo punto, para
cualquier valor distinto de cero de k. Formalmente, los puntos estdn representados por
clases de equivalencia de coordenadas triples, donde dos triples son equivalentes cuan-
do se diferencian por un multiplo comun. Estos se llaman las coordenadas homogéneas
del punto. Dada una coordenada triple (kz, ky, k), podemos obtener las coordenadas
originales de nuevo dividiendo por k para obtener (x,y).

Homogeneidad: En la geometria euclidiana cldsica todos los puntos son los mis-
mos. La totalidad del espacio es homogéneo. Cuando se agregan coordenadas, aparente-
mente un punto es elegido como el origen. Considerdndose un cambio de coordenadas
para el Espacio Euclidiano en donde los ejes se desplazan y se giran a una posicion
diferente. Esto se traduce que en el espacio como la traslacion y la rotacion. La opera-
cion resultante se conoce como una Transformacién Euclidiana. Un tipo mds general de
transformacion es la aplicacion de una transformacién lineal R”, seguida de una trans-
formacion euclidiana moviendo el origen del espacio. Esto se tiene como el espacio de
movimiento, la rotacién y, finalmente, se extiende de forma lineal, posiblemente, por
diferentes razones en diferentes direcciones. La transformacién resultante se conoce
como una transformacién afin. El resultado ya sea de un euclidiana o una transforma-
cion afin es que los puntos en el infinito permanecen en el infinito. Estos puntos son
de alguna manera, un conjunto de estas transformaciones. Estos son distinguibles o
especiales en el contexto de la geometria euclidiana o afin, véase apéndice B.
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Figura 2.4: Geometria Proyectiva

2.5.1. Transformacién Proyectiva

Desde el punto de vista de la geometria proyectiva, los puntos en el infinito, no
son diferentes de otros puntos. Asi como el espacio euclidiano es uniforme, lo es el
espacio proyectivo. Los puntos en el infinito, tienen como dltima coordenada cero, en
si es una representacion homogénea de coordenadas. Por analogia con las transforma-
ciones euclidianas o afines, se puede definir una transformacién proyectiva del espacio
proyectivo. Una transformacion lineal del espacio euclidiano R" estd representado por
la multiplicacién de matrices aplicados a las coordenadas del punto. En la misma ma-
nera que una transformacién proyectiva del espacio proyectivo R™ es una aplicacién
homogénea de las coordenadas de un punto (n + [) — vector, en la que el vector de
coordenadas se multiplica por una matriz no singular. Bajo este tipo de cartografia, los
puntos en el infinito (con la coordenada final cero) se asignan a otros puntos arbitrarios.
Los puntos en el infinito no se conservan. Por lo tanto, una Transformacién Proyec-
tiva del Espacio Proyectivo P" estd representada por una transformacioén lineal de las
coordenadas homogéneas,

X' = Hpyxmen X

La consecuencia basica de esta linealidad son mapas hiperplanos de Homografias
para los hiperplanos. Generalmente estos mapean cualquier subespacio proyectivo para
un subespacio de la misma dimensién, una propiedad la cual es llamada conservaciéon
de incidencia. Las Homografias forman un grupo llamado PLG,, el cual es nombrado
Grupo Proyectivo. Dadas dos bases proyectivas hay una tdnica homografia que mapea
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Figura 2.5: Transformacién Proyectiva

los puntos de la primera base a los de la segunda, por lo tanto las homografias se pueden
considerar como las transformaciones que cambian el desempeiio de las coordenadas
proyectivas [88]], [89].

Se observard que si bien (x,y, 1) representa el mismo punto que el par de coorde-
nadas (z,y), no tiene sentido hacerlo corresponder con (z,y, 0). Si tratamos de dividir
la dltima coordenada, se tiene el punto (2/0,3/0), que es infinita. Asi es como los
puntos en el infinito se plantean a continuacién. Son los puntos representados por las
coordenadas homogéneas en las que la dltima coordenada es cero. Una vez que se ha
visto cémo hacer esto para el espacio euclidiano 2D, se extiende a un espacio proyec-
tivo mediante la representacion de los puntos como vectores homogéneos, es evidente
que no se puede hacer lo mismo en cualquier dimension. En pocas palabras el espacio
euclidiano R" puede extenderse a un espacio proyectivo P mediante la representacion
de los puntos como vectores homogéneos. Resulta que los puntos del infinito en las dos
dimensiones forman el espacio proyectivo de una linea, generalmente se llama la linea
en el infinito.
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2.5.2. Determinacion de la Matriz Proyectiva Homogénea 2D

La matriz debe de cumplir de forma 6ptima las correspondencias de al menos 4
puntos.

P [Q.
H=|F| |Q 2.1)
P.] |Qu

Si menos de 4 pares de puntos (P, Py, P,,), (Qs, Qy, Q) se dan, no existe una
solucidn unica, si los pares son exactamente 4 se obtiene la matriz de transformacién
de la forma deseada, y si hay mds de 4 pares de puntos dados, se busca minimizar el
error de transformacion.

Si los puntos finitos se utilizan, por lo general P, y @), se establecen en 1. H
tiene la ventaja de ser un método de optimizacion adicional que se puede utilizar y las
covarianzas de los puntos pueden ser tenidos en cuenta.

Si los puntos que transforman la imagen se especifican en el estdndar de las coor-
denadas, las coordenadas de fila deben pasar de P, y las coordenadas en la columna
P,. Esto es necesario para obtener coordenadas de forma correcta con la imagen. En
particular, esto asegura que las rotaciones se realizan en la direccion correcta. Se debe
de tomar en cuenta que las coordenadas (i, y) ordenan las matrices de manera natural y
se hace corresponder con el habitual (fila, columna) para las coordenadas de la imagen.

Cabe sefialar que las matrices de transformaciéon homogénea se refieren a un ge-
neral de las que se encuentran amano derecha de la ecuacién es decir, de coordenadas
matematicas del sistema. Si una matriz homogénea de transformacion se utiliza para
transformar las imdgenes, las regiones, contornos XLD, o cualquier otro dato que ha
sido extraida de las imégenes, la fila de las coordenadas de la transformacion debe ser
aprobada en las coordenadas x, mientras que la columna de las coordenadas debe ser
aprobada en las coordenadas. En consecuencia, la orden de pasar las coordenadas de
fila y columna sigue el orden habitual (Fila, Columna). Esta convencion es esencial
para obtener coordenadas del sistema para la transformacion de los datos iconicos, y en
consecuencia para garantizar, en particular, que las rotaciones se realizan en el sentido
matemadtico correcto.

2.6. Estimacion, Decision y Seguimiento con Miiltiples
Sensores

La tarea fundamental de los algoritmos de prediccién y asociacién de datos para
el seguimiento de uno o mds objetivos es asumir la probabilidad de deteccién de los
objetivos, ya sean conocidos o desconocidos, usando una configuracion centralizada, es
decir, el algoritmo recibe toda la informacion central para procesarla, para poder llegar
a este punto se tienen que tomar en cuenta algunos procesos inmersos encontrados en
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las distintas etapas de la formacion de estos objetivos, esto se resume de la siguiente
manera E] [90].

= Deteccion Inicial.
= Adquisicion del Objetivo - Formacion del seguimiento 6 iniciacion.
= Precision del Seguimiento - Mantenimiento del seguimiento 6 continuacion.

Una vez realizados estos puntos se encuentran distintas problemadticas a resolver
clasificados de acuerdo al tipo de criterio:

= Etapa de Rastreo 6 Seguimiento:

e Formacion del rastreo, (iniciacién).

e Mantenimiento del rastreo, (continuacién).

Numero de Sensores:

e Solo un sensor

e Varios sensores.

Caracteristicas del deteccion del sensor:

e Probabilidad de deteccion del objetivo, (Pp).
e Probabilidad de falsas alarmas, (Pry4).

Comportamiento del Objetivo:

e Estable, (maniobrable).

e Inestable, (inmaniobrable).

Numero de objetivos:

e Solo un objetivo.

e Miuiltiples objetivos.

Tamaiio del objetivo:

e Depende de la resolucion del sensor.
e Objetivo de gran extension.
e Tipo de imagen.
En esta seccion se describirdn algunas situaciones comunes de los algoritmos de
seguimiento empleando varios sensores, ya que se evalia la asociacion de medidas

para rastreos por la via de regiones de validacion. Obteniendo asi el seguimiento de
solo un objetivo o varios.

3La informacién mostrada en esta seccién fué tomada del libro Multitarget-Multisensor Tracking:
Principles and Techniques, de Yaakov Bar-Shalom y Xialo-Rong Li
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2.6.1. Seguimiento con multiples sensores

Cuando se obtienen medidas de muiltiples sensores se tienen que distinguir difer-
entes casos a resolver, entre ellos se mencionan los siguientes:

= Sensores sincronizados, los tiempos de muestreo de los sensores son los mismos.

= Sensores asincronos, los tiempos de muestreo son arbitrarios, (casos reales).

Si los sensores estan sincronizados y el ruido en las medidas proveniente de los
sensores no esta correlacionado (en un sistema real), entonces los dos esquemas se
actualizan de dos formas.

= Secuencial: Con los datos desde un sensor para un mismo tiempo.

» Paralela: Simultineamente con las medidas acumuladas.

Ambos son equivalentes para los sistemas lineales, donde la actualizacién secuen-
cial es menos cara que la paralela. Para el segundo caso se debe encontrar un filtro
centralizado para las situaciones donde las medidas se encuentran desfasadas. Se nece-
sita una consideracion especial para llevar a cabo una actualizacidn, esta tesis tiene la
ventaja de presentar la actualizacion secuencial.

2.6.2. Ecuaciones para multiples sensores

El blanco de interés se describe por la ecuacion dindmica lineal estdndar.

x(k+1) = F(k)z(k) +v(k) (2.2)

tomada por simplicidad sin el control de la entrada.

Para el caso sincronizado.

Se asume que son Ng sensores sincronizados. En un momento dado de muestreo es
una medicién por cada sensor, sin la incertidumbre de origen. Las medidas del sensor
J,en el tiempo k son:

2(k,j) = H(k, j)x(k) + w(k,j) j=1,..,Ns (2.3)

Los marcos de cada secuencia con ruido en las medidas tienen media cero, con
procesos de ruido independiente en la ecuacion 2.1, e independientes de sensor a sensor,
con covarianzas.

Elw(k, j)w(l,i)] = R(k, j)0;;0u (24)
Las dos técnicas se describen en la secuela para esta situacion.

» Actualizacidn Secuencial: La actualizacién se lleva a cabo con las medidas de un
sensor para un tiempo, esto es visible en la ecuacion 2.3
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= Actualizacion Paralela: Las medidas de cada sensor para el mismo tiempo son
acumuladas y se lleva a cabo una actualizacién simultdnea.

Como se mencioné anteriormente el caso a emplear en esta tesis serd la actualiza-
cion secuencial.

2.6.3. Actualizacion Secuencial

La actualizacion secuencial entre los sensores para medidas sincronizadas es como
se denota en la siguiente ecuacion.
Noétese el estado estimado para el tiempo £ y su covarianza como:

z(k|k,0) = 2(k|k — 1) (2.5)

P(k|k,0) = P(klk — 1) (2.6)

Las actualizaciones con las medidas 2.2 en el tiempo k son:

#(klk,j) = &(klk — 1) + W(k,j)v(k,j) j=1,..,Ng 2.7)
donde:

v(k,j) £ z(k, j) — H(k, j)2(k|k,j — 1) (2.8)

S(k,j) = H(k, j)P(klk,j — DH(k,j) + R(k, j) (2.9)

W (k,j) = P(klk,j — ) H(k, j) S(k, )" (2.10)

P(k|k, j) = P(klk,j = 1) = W(k, j)S(k, )W (k. j) (2.11)

Esto es posible por la ecuacion 2.6 que establece que la medicidn a través del tiem-
po y los sensores son una secuencia en blanco. La actualizacién estimada final y la
covarianza para el tiempo £ son:

&(k|k) = @(k|k, Ns) (2.12)

P(k|k) = P(k|k, Ns) (2.13)
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2.6.4. Filtro Kalman

Como se menciond anteriormente los modelos de seguimiento son de especial in-
terés para modelar un proceso donde se puedan reflejar todas las variables que inter-
vienen es su dindmica. La forma mas conveniente es la representacion en variables de
estado, aplicando este modelo ahora uno de los objetivos seria el cémo obtener infor-
macion de la dindmica del proceso sin necesidad de medir todas las variables, s6lo
haciendo uso del conocimiento de su dindmica para poder inferir u observar algunas
de ellas y por tultimo, afiadir a este modelo un tercer objetivo, que es intentar utilizarlo
con mediciones con ruido dadas por algiin tipo de incertidumbre. Utilizando los tres
conceptos anteriores se aborda en escencia el Filtro Kalman. El tratamiento de este
filtro esta ligado a dos aspectos de control: Uno es la obervacién o estimacion de es-
tados internos de un sistema y por otro, teniendo esta misma observacion, cuando las
mediciones estan contaminadas por algun tipo de perturbacién, [91]].

Este filtro es el principal algoritmo para estimar sistemas dindmicos especificados
en la forma de estado-espacio, (State-space) [92]], la imagen representativa de este al-
goritmo y algunos términos se encuentran en el Apéndice C.

El filtro Kalman es un método de estimacion cuyos pardmetros se corrigen en cada
iteracion dependiendo del error de prediccion que se tenga en la iteracion anterior. Es un
estimador lineal y 6ptimo desde el punto de vista de los minimos cuadrados, ya que, en
cada momento del tiempo, con base en la informacion disponible en el momento ¢ — 1,
actualiza la informacién adicional disponible en el momento ¢, de dichas estimaciones.
En esta seccidn se explican los conceptos sobre los cuales se basa el filtro Kalman y se
derivan sus ecuaciones. El filtro es muy poderoso en varios aspectos, ya que, apoya las
estimaciones del pasado, presente e incluso los estados futuros y puede hacerlo incluso
cuando la naturaleza precisa del sistema modelado es desconocida [93]], [94], [95], [96].

El sistema fisico se modela por un vector de estados x, llamado simplemente el
estado y un conjunto de ecuaciones llamadas el modelo del sistema. El modelo del
sistema es una ecuacion de vectores que describe la evolucion del estado en el tiempo.
El tiempo de observacion tiene la forma ¢, = tg+kAT, k = 0,1..., NAT es el intervalo
de muestreo y zy, el estado x(ty).

El estado estimado desde ¢ a 1 ignorando el proceso de ruido. Para un sistema
con una matriz de transicién F'(t;1,), con un estado estimado z(k|k) y covarianza
P(k|k), 1a prediccion es:

2k +1|k) = F(tgsa, tr)2(k|k) (2.14)

P(k+1|k) = F(tpi1, te) P(k|k)F (tpsr, tr) (2.15)

El objetivo es actualizar el estado en el tiempo ¢, usando las medidas que se en-
cuentran en z(k + 1) para el tiempo t; ;. Esto se realiza usando el estado estimado
siguiente.
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La inovacion para el tiempo ;.1 y su covarianza son, con la notacion estandar.

vk+1)=z2(k+1)— H(k+ 1)z(k + 1|k) (2.16)

S(k+1)=Hk+1)Pk+1k)H(k+1) +R(k+1) (2.17)

El incremento del filtro W (k 4 1) puede ser calculado por la siguiente ecuacién

W(k+1)=Pk+1k)H(k+1)+Sk+1)"" (2.18)

y el nuevo estado de actualizacion para el tiempo ¢, (el cual ahora se ha incorporado
a las medidas para el tiempo #;,1) y su covarianza son:

z(klk +1) = 2(klk) + W(k+ 1v(k+1) (2.19)

P(klk + 1) = P(k|k) = W(k + 1)S(k + )W (k + 1)’ (2.20)

Para cualquier estado £ donde todo estado anterior £ — 1 es resumido por el estado
estimado (k|k) y la covarianza asociada P(k|k).

La columna izquierda del siguiente diagrama de flujo muestra la evolucién ver-
dadera del sistema desde el tiempo k para el tiempo k + 1 con una entrada u(k) y
un ruido del proceso v(k), las medidas siguientes vienen del nuevo estado y el ruido
w(k +1).

El ciclo del estado estimado, (columna intermedia del diagrama), consiste de:

= Estado y medidas de prediccion, (también llamadas “tiempo de actualizacién™).

= Estado actualizado, (tambien llamado “medidas actualizadas”).

La entrada conocida z(k), (control o movimiento de la plataforma o sefalizacién
del sensor), es usado por el estimador del estado para obtener la prediccion del estado
del siguiente tiempo. El estado actualizado requiere del filtro de ganancia, obtenido en
el curso de los cdlculos de la covarianza en la columna derecha.

3 [ 34
2.7. Asociacion
En esta seccion se dardn a conocer los procesos inmersos en la asociacion de datos.

Una vez analizados cada uno de ellos se procederd a dar a conocer los algoritmos em-
pleados en esta tesis.
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Figura 2.6: Un ciclo en el estado de Estimacion del Filtro Kalman
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2.7.1. Region de Validacion

En los sistemas de seguimiento un paso a analizar es la deteccidn de los objetivos
mediante la seleccion de las medidas, este proceso asocia las medidas incorporando una
region de validacion o asociacion, (gate).

La cual se define como la region en el espacio de medidas alrededor de las medidas
estimadas de las cuales la medida verdadera se puede tener dentro de la validacidn,
en vista de todas las incertidumbres exististentes con la probabilidad alta de tener una
certera estimacion.

Una medida que se encuentre en el gate 6 umbral serd tomada como una candidata
a asociarse a un rastreo generado existente. Algunas formas de generar esta regién de
asociacion se ven en los algoritmos PDA y JPDA, empleando el filtro Kalman.

El vector de medidas debe de incluir como componentes todas las variables que
mantienen estas caracteristicas:

= Contiene informacion sobre el estado del objetivo.

» Discrimina las medidas indeseables.

Considerando que el objetivo existe en un rastreo o track, es decir, su filtro ha sido
analizado, entonces de acuerdo a la férmula de prediccion de medidas 2(k + 1]k) y la
covarianza asociada S(k + 1). Se asume lo siguiente:

La medida verdadera condicionada en el tiempo ¢ — 1 es normalmente distribuida
con su funcién de densidad de probabilidad dada por:

plz(k + 1| 2% = N[z(k + 1); 2(k + 1]k), S(k + 1)] (2.21)

Donde la medida verdadera puede caer en la siguiente regién

V(k+1,7)=z2:[z— 2k +1|k)] Sk + 1)1z — 2(k + 1]k)] <~ (2.22)

con la probabilidad determinada por la regiéon de umbralizacion ~.

Laregion definida por 2.21 es llamada region de validacion, denotada por el simbolo
V 6 region de asociacion. También conocido como elipse 6 elipsoide de concentracion
de probabilidad.

El umbral +y se obtiene de las tablas de la distribucién Chi - cuadrado con un niimero
de grados de libertad igual a la dimension n, de las medidas.

2.7.2. Problemas de la Asociacion: Un Objetivo en Interferencia

El procedimiento de validacion delimita la region del espacio de medidas donde
la informacién procesada podria encontrar la medida de interés del objetivo. A pesar
de tener mds de una deteccion, es decir, varias medidas podrian ser encontradas en la
regién de validacion.
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Las medidas que se encuentran fuera de la regién de validacién pueden ser igno-
radas: Si estas se encuentran “bastante lejos”, por lo tanto es muy poco probable que se
tenga un origen en el objetivo de interés. Si la probabilidad del umbral esta cerca de la
unidad”y el modelo usado para obtener el umbral es correcto.

El problema del seguimiento de un solo objetivo en un ambiente desordenado 6 con
falsas medidas, considera la situacion donde hay varias posibles medidas en la regiéon
de validacion de un objetivo. El conjunto de medidas validas consiste de:

= Medidas correctas (si estas son detectadas y estan dentro del umbral).

= Medidas indeseables (falsas alarmas originadas).

El ejemplo donde se presenta este conjunto de medidas se muestra en la siguiente
figura. La region de validacion es una elipse centrica para las medidas estimadas Z(k +
1|k). Los pardmetros de la elipse son determinados por la matriz de innovacién de la
covarianza S(k + 1).

Figura 2.7: Varias medidas, dentro de una regién de validacién y un solo objetivo valido
71

La implicacién de la hipétesis de que existe un objetivo tnico es que las medidas
no deseadas constituyen una interferencia aleatoria. Se dice entonces que las medidas
que se encuentran dentro de la region de validacion tienen una probabilidad de tener su
origen en el objetivo de interés, sin embargo, se asume que solo una ha sido generada
por el objetivo.

2.7.3. Problemas de la Asociacion: Multiples Objetivos en Interfe-
rencia

En el caso donde hay varios objetivos en la misma vecindad también con interfe-
rencia es mucho més complicado.

“Empleando la funcién de densidad de probabilidad
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La siguiente figura ilustra tal caso dado en un tiempo, con medidas estimadas para
dos objetivos considerados denotados como: Z1y Z2.
En esta figura las siguientes medidas originadas son posibles:

= 7, desde el objetivo Z' o en interferencia.
» Z, desde ambos objetivos Z' o Z2 o en interferencia.

= 7,y Zs desde el objetivo Z2 o en interferencia.

Figura 2.8: Dos objetivos Z' y Z2, con una medida verdadera cada uno y la interseccién
de sus regiones de validacion

Sin embargo, si Z, fue originado desde Z? entonces es muy probable que Z; haya
sido originado por el objetivo Z'. Esto ilustra la interdependencia de la asociacion en
una situacion donde una Interferencia persistente (objetivo vecino) se presenta en
adicion a la interferencia aleatoria, (Interferencia ¢ clutter).

Hasta este punto se asume que una medida podria tener su origen desde un objetivo
o desde un punto de la interferencia. Sin embargo, cualquier sistema de procesamiento
tiene una inherente capacidad de resolucion finita, una posibilidad adicional tiene que
ser considerada.

Z4 podria ser el resultado de la fusion de la deteccion de dos objetivos, a esto se le
llama una medida sin resolver.

2.7.4. Modelo del Objetivo

Si se asume que el objetivo esta desplazdndose en un espacio bidimensional y sus
imdgenes son modeladas como independientes entre sus coordenadas. El estado de la
covarianza por cada coordenada actualizada de acuerdo a la ecuacién modificada de
Ricatti [97] con un “indicador de deteccion” es como sigue:

P(k+1]k) = FP(k|k)F +Q (2.23)
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P(k+1lk+1) = P(k+1k) — 6(k+ 1) P(k+1|k)H S(k+1)""HP(k+1|k) (2.24)

Sobre F' el bloque diagonal de la matriz de transicion consiste en dos bloques, () es
el bloque diagonal de proceso del ruido de la covarianza.

S(k+1)=HP(k+1/k)H +R (2.25)

Es la matriz de innovacién de la covarianza para el tiempo £ + 1, H es la matriz
de medidas, R es la matriz de covarianza del ruido de las medidas con los elementos
diagonales r y

1 Si la deteccion esta en el umbral para k,

(k) = { (2.26)

0 En otro caso

es el indicador de la deteccion para el tiempo k.

2.7.5. Modelo para el Seguimiento de un solo Objetivo en Interfe-
rencia

Las ecuaciones de estado y medidas se asumen lineales que con ruido blanco afia-
dido a la normalizacién media cero con las covarianzas conocidas.

El estado del objetivo de interes de dimensién n,, se asume involucrado en el tiempo
de acuerdo a la ecuacion.

x(k+1)=F(x)x(k) + v(k) (2.27)

con las medidas verdaderas de dimensién n,, dada por

2(k) = H(k)z(k) + w(k) (2.28)

donde v(k) y w(k) son normalizaciones media cero mutuamente independientes
con secuencias de ruidos Gaussiano de las covarianzas conocidas Q(k) y R(k), respec-
tivamente.

En este algoritmo se asume que el seguimiento esta inicializado en un estado inicial
estimado y una covarianza valida.

La region de validacion es actualizada para cualquier tiempo de la secuencia alrede-
dor de las medidas y posibles medidas que caen en esta region. Estas difieren de como
estas medidas son usadas o no en la estimacion del estado del objetivo. Todas las varia-
bles que tienen informacion util, para diferenciar la medida correcta de una incorrecta,
se asume que son incluidas en el vector de medidas.
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2.7.6. Algoritmos de Seguimiento para un solo Objetivo en Interfe-
rencia

Se presenta cuando el estado de estimacion de un solo objetivo ha usado medidas de
origen inciertas. El estado del objetivo es observado con la probabilidad de deteccion
posiblemente menor que la unidad y en presencia del desorden, el cual incrementa el
detectar falsas alarmas.

Las trayectorias o rastreos se asumen inicializados, es decir, el mantenimiento del
rastreo. Para el tiempo de validacién o la region de asociacion se pueden encontrar una
o mas medidas.

Asumiendo que la informacién de intensidad de la sefial esta disponible, una al-
ternativa es seleccionar la medida més fuerte entre las demds medidas vdlidas. Algo
parecido pasa con el algoritmo NNKF.

A cualquier medida que pueda ser valida, originada por el objetivo, se sugiere que
todas las medidas desde la region de validacidn deben ser usadas con alguna moda.

El enfoque Bayesiano llamado Probabilistic Data Association (PDA), asocia la
probabilidad de todos los “vecinos” de cada medida validada en el tiempo actual, para el
objetivo de interés. Esta informacion de probabilidad es usada en un filtro de seguimien-
to llamado filtro PDA que cuenta con las medidas originadas por la incertidumbre.

2.7.6.1. Algoritmo No Bayesiano: Nearest Neighbor Kalman Filter

El algoritmo consiste en los siguientes pasos:

m Validacion de medidas usando la ecuacion 2.21.
m Seleccion de una de las medidas validas.

= Actualizacion de un estado del objetivo como si una de las medidas fuera correc-
ta, es decir, en la manera del Filtro de Kalman.

Una vez realizado lo anterior se selecciona la medida cercana mediante la esti-
macion de la distancia de la medida de esta.

D(z)=[z—2k+1k)]SEk+1) =2k +1k)]=0vSk+1D0 (2.29)

donde S es la matriz de innovacion de la covarianza, como se muestra en el diagra-
ma.

2.7.6.2. Algoritmo Bayesiano: Probabilistic Data Association

Este algoritmo calcula la asociacion de probabilidades de cada medida validada del
objetivo de interés en el tiempo actual. Esta informacion de probabilidad (Bayesiana),
es usada por el filtro de seguimiento llamado filtro PDA que cuenta las medidas origi-
nadas por la incertidumbre, es decir:

Se asume que:
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= Solo existe un tnico objetivo de interés 2.26 y 2.27.
= El rastreo o trayectoria ha sido inicializado.

= La informacién anterior sobre el objetivo es resumida aproximadamente por:

ple(k)| 2471 = Nx(k); 2(k|k — 1), P(k[k + 1)) (2.30)
= Para cada tiempo se crea una regién de validacién como en 2.21

= Entre varias posibles medidas validas, para mas de una de ella, se puede tener un
objetivo originado de acuerdo a la ecuacion 2.27, si el objetivo fué detectado y la
medida correcta cae dentro de la region de validacion.

= [as medidas restantes se asumen son falsas alarmas o interferencia y son mode-
ladas de manera independiente e idénticamente distribuidas con una distribu-
cion espacial uniforme.

= La deteccion del objetivo ocurre independientemente sobre el tiempo con una
probabilidad de deteccién conocida Pp.
2.7.6.2.1. Enfoque PDA

El PDA usa la descomposicion de la estimacion del origen de cada elemento de la
dltima serie de medidas validadas, denotadas como:
Z(k) = {z:(k) 127 (231)
ZrL i=1 .
donde z;(k) es la enésima medida validada y m(k) es el nimero de medidas en la
region de validacion para el tiempo k.
El conjunto acumulativo, (secuencia) de medidas es:
z8 ={Z()}= (2.32)
El algoritmo 6ptimo agrega la descomposicién con respecto a cada secuencia de

medidas desde el conjunto 2.31. En orden de agregar una descomposicion de las dltimas
medidas solamente, se dan las realizadas por 2.29.

2.7.6.2.2. Medidas de Validacion

Siguiendo la ecuacion 2.29, la region de validacién es de forma eliptica

V(k,7) = {2 : [z = 2(klk = D] S(k) [z — 2(k|k — 1)] < 7} (2.33)

donde v es el umbral de validacién y

S(k) = H(k)P(k|k — 1)H(k) + R(k) (2.34)

es la innovacién de la covarianza correspondiente para las medidas verdaderas.

33



2.7.6.2.3. El Estado de Estimacion

En vista de asumir los eventos de asociacion:

k {zi(k) es el objetivo originado por las medidas} i =1,...,m(k
{ ninguna de las medidas es un objetivo originado} i =0

son mutuamente exclusivas y exhaustivas para m(k) > 1.
Usando el teorema de probabilidad total sobre los eventos de la media condicional
del estado para el tiempo % puede ser escrito como:

(k) = [ ( 2"
Z k), 28 P{6:(k) | 2"}
mz (kIk) B (k (2.36)

=0

donde 7;(k|k) es el estado actualizado condicionado sobre el evento de la i-ésima
medida valida correcta y

Bi(k)P £ {0:(k)| 2"} (2.37)

es la probabilidad condicional de este evento, la probabilidad de asociacién, obteni
da desde el procedimiento PDA.
El estado estimado condicionado sobre las medidas 7 es correcto:

Gi(klk) = @(k|k — 1) + W(k)vi(k) i=1,...m(k) (2.38)

donde la innovacién correspondiente es

vik) = z(k) — Zi(k]k — 1) (2.39)

La ganancia W (k) es la misma como en el filtro estandar

W (k) = P(klk — 1)H (k) S(k)™! (2.40)

tal que, la condicional sobre 6;(k), no es una medida de origen incierto.
Para 7 = 0, es decir, si ninguna de las medidas es correcta 6 si no es una medida
valida, (m(k) = 0), se tiene

Fo(k|k) = @ (k|k — 1) (2.41)
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2.7.6.2.4. Estado de la Covarianza Actualizado

Combinando 2.37, 2.40 y 2.35, se obtiene el estado actualizado de la ecuacién del
PDA

2(k|k) = 2(k|k — 1) + W (k)v(k) (2.42)

donde la innovacién combinada es

(k) = Bi(k)vi(k) (2.43)
La covarianza asociada con el estado actualizado es

P(k|k) = Bo(k)P(klk — 1) + [1 — Bo(k)]P°(k|k) + P(k) (2.44)
donde la covarianza del estado actualizado con la medida correcta es

/

Pe(k|k) = P(k|k — 1) — W (k)S(k)W (k) (2.45)

y el término de la extension de la innovacion esta dado por:
P(k) = W(k) Z Bi(k)vi(k)v; (k) —v(k)v(k) | W (k) (2.46)

2.7.6.2.5. Ecuaciones de Prediccion

La prediccion del estado y las medidas para k& + 1 esta dada en el filtro estdndar de
Kalman

2k + 1k) = F(k)(k|k) (2.47)

2k + 1)k) = H(k + D)a(k + 1]k) (2.48)

La covarianza del estado estimado es similar

P(k+1|k) = F(k)P(k|k)F(k) + Q(k) (2.49)

donde P(k|k) esta dado por 2.43.
La innovacién de la covarianza, para las medidas correctas se obtiene con el filtro
estandar

S(k+1)=Hk+1)P(k+1k)H(k+1) + R(k +1) (2.50)
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2.7.6.2.6. Probabilistic Data Association

Para evaluar las probabilidades de asociacion, la condicionante se descompone den-
tro de los datos anteriores Z*~! y el ultimo dato Z (k).

Ya que una inferencia de probabilidad puede ser hecha en ambos tanto en el numero
de medidas que se encuentren dentro de la regién de validacién como bien sobre su
localizacion, explicitamente la formula encontrada es

Bi(k) = P{0:i(k)|Z*} = P{0:(k)|Z(k), m(k), 2"} (2.51)

usando la férmula de Bayes se reescribe como

Bi(k) = %p[Z(k)]Gi(k),m(k),Z’“1]P{0i(k)|m(/€),Z’“1} i=0,1,..,m(k) (2.52)

La PDF E] de las medidas correctas, con el factor que cuenta la probabilidad del
gating, P delimita la densidad normal del umbral de validacién es

plzi(k)|6:(k), m(k), Z*1] = Pg'Nzi(k); 2(k|k — 1), S(k)] = Pg'Nvi(k); 0, S(k)]
(2.53)
La PDF desde 2.51 es entonces

V (k)" PN [0;(k); 0, S(k)] i=1,...,m(k)
V(k)=m®k) i=0
(2.54)

Las probabilidades de los eventos de asociacion condicionados solo sobre el nimero
de medidas validadas son:

plZ(K)I0:(k), m(k), 257 {

prlm(k)—1]

m(k m(k -1
(1 — PpPo) 2L [P Pg + (1 — PpPg) il ]

L PPy [PpPs + (1 — PpPg)LemEL 1= — 1 m(k
:{mw) oFe [ PoFe + ( pFe) |- mik) (2.55)

prlm(k)—

SEn teoria de la probabilidad, la funcién de densidad de probabilidad, funcién de densidad, o, simple-
mente, la densidad de una variable aleatoria continua es una funcién, usualmente denominada f(z) que
describe la densidad de la probabilidad en cada punto del espacio de tal manera que la probabilidad de
que la variable aleatoria tome un valor dentro de un determinado conjunto sea la integral de la funcién de
densidad sobre dicho conjunto. Es decir, la probabilidad de que una variable aleatoria X tome un valor
determinado entre dos nimeros reales a y b coincide con el drea encerrada por la funcién [98]]

67%(%)2
oV 2

, funcion de densidad de la probabilidad, entre los puntos a y b, es decir:

F(x) =

Pla<X <b)= /bf(x)da:
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donde j1(m) es la funcién de masa de probabilida(ﬂ del nimero de medidas falsas,
(interferencia) en la region de validacion.

El modelo usado para la FMP pr(m) del volumen de interés V', para PDA es el
modelo parametrizado de Poisson con una densidad espacial de certeza A

v (V)T

m)!

pr(m) =e (2.56)

usando Poisson en 2.54 se tiene

(k)] = {PDPG [PoPam(k) + (1= PoPe)AV(R)] ™ i =1, m(k)

(1 — PpPg)AV (k)[PpPem(k) + (1 — PoPg)AV (k)] i=0
(2.57)

2.7.6.2.7. PDA Paramétrico

Usando 2.53 y 2.56 con la expresion explicita de la FDP Gaussiana dentro de 2.51,
después de algunas cancelaciones, la ecuacion final del PDA paramétrico con el modelo
de interferencia de Poisson

i=1,...m(k)

Bi(k) = “Z | (2.58)
b+zm(f> €j =0
donde
e, & ¢ 5uilk) () ui(k) (2.59)
1— PpP,
= A|27r5(/<;)|%P—DG (2.60)
D

2.7.7. Algoritmo Bayesiano: Joint Probabilistic Data Association

La estimacién Joint Probabilistic Data Association es una extensién del método
anterior.
En este algoritmo se asumen los siguientes puntos:

= Se tiene un nimero de objetivos establecidos en interferencia.

= [as medidas de un objetivo pueden caer en la region de validacion de un objetivo
vecino. Esto puede suceder si hay varios periodos de muestreo y hechos como
una interferencia constante.

%Se le llama Funcién de masa de probabilidad o FMP de una variable aleatoria discreta X a la
probabilidad de que X tome un valor z € R, P(z) = P(X = z) = P{w € Q : X(w) = z}) [99]
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= El estado anterior puede ser resumido por una eficiente estadistica estimada, (me-
dia condicional aproximada) estados estimados y covarianzas para cada objetivo.

= Los estados se asumen Gaussianos distribuidos por sobre las medias y las cova-
rianzas.

= (Cada objetivo tiene una dindmica y un modelo de medidas como en 2.26 y 2.27.
Los modelos para cada objetivo no tienen porque ser los mismos.

El modelado del JPDA asume que todas las medidas son incorrectas como una inter-
ferencia aleatoria con una distribucién espacial uniforme. El desempefio del filtro PDA
se degrada significativamente cuando un objetivo vecino da lugar a una interferencia
constante.

2.7.7.0.8. Enfoque JPDA

Para poder desarrolar el algoritmo JPDA, se deben tomar en cuenta las siguientes
consideraciones:

= [as medidas nuevas y las probabilidades de asociacién de los objetivos son cal-
culadas conjuntamente.

= Las probabilidades de asociacién son calculadas solo por el dltimo conjunto de
medidas.

» Una matriz de validacién esta definida con elementos que indican si las medidas
j caen en el umbral de validacién de un objetivo ¢.

m [.a asociacidn creible de eventos se obtiene asumiendo:

e Una fuente, (objetivo o interferencia), para una medida, y
e Mis de una medida por objetivo
= Como sucede con el PDA, hay una funcién de masa de probabilidad, ya sea

paramétrica o no paramétrica, en este caso se empleard la ecuacion paramétri-
ca.

2.7.7.0.9. Estado de estimacién
Se tienen dos opciones de estados de estimacion:

= [os estados del objetivo condicionado sobre las observaciones anteriores se asumen
independientes. Entonces bajo esta evaluacion el filtro Joint Probabilistic Data
Association, (JPDAF) se desvincula de la estimacion de los objetivos.

En este caso uno necesita las probabilidades de asociacion marginal, el cual se
obtienen desde las probabilidades adjuntas, resumiendo sobre todos los eventos
adjuntos en los cuales ocurre el evento marginal de intéres.
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= Los estados de los objetivos dados en el pasado son correlacionados, estos son
caracterizados por medias, covarianzas asi como las covarianzas cruzadas.

Esto lleva a cabo la estimacion para los objetivos bajo evaluacion, el JPDA.

2.7.7.0.10. Caracteristicas especiales del JPDA

La evaluacion de la probabilidad condicional de los eventos de asociacion conjuntos
pertenecientes al tiempo actual £, (el tiempo indexado con k es omitido por simplicidad
donde ello no cause confusion), se afiade como:

=)0 (2.61)
j=1
donde:

= 0, es el evento de medidas j originadas desde el objetivo ¢, j = 1,..m;t =
0,1...,Np

= ¢; es el indice del objetivo para el cual las medidas j son asociadas en el evento
bajo su consideracion.

= N7y es el nimero conocido de objetivos

2.7.7.0.11. La Matriz de Validacion

Definiendo la matriz de validacidn se tiene

Q=wy| j=1,..,mt=0,1,..., Ny (2.62)

con elementos binarios que indican si las medidas j caen en el umbral de validacién
del objetivo ¢. El indice ¢ = 0 significa que “ no se tiene ninguno de los objetivos ” y
corresponde a la columna de €2, que tiene todas las unidades desde que cada medida
podria ser originada desde la interferencia o una falsa alarma.

2.7.7.0.12. JPDA Paramétrico

Como en €l caso del PDA, JPDA tiene dos versiones de acuerdo al modelo usado
para la PMF pp(¢) del numero de falsas medidas.
El JPDA paramétrico usa la PMF de Poisson

pr(o) = e‘W—(A;/!W (2.63)

el cual requiere de espacio de densidad A de falsas medidas.
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La probabilidad de asociacion conjunta del JPDA paramétrico es

P{0(k)| 2"} = H {7 T (PR (1= Pp)t= (2.64)
J J
donde ¢, es una constante de normalizacion apropiada.
Desde que m(k) es un nimero fijo, se define una constante de normalizacién

Co 2 ey A7) (2.65)

La ecuacién 2.63 puede ser reescrita como:

P{O(R)| 24} = — H{A Ul TP (=P @.66)
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Capitulo 3

Implementacion de los Algoritmos de
Fusion basados en la Asociacion de
Datos

La ciencia sola no es capaz de responder todas las
preguntas y, pese a su desarrollo, jamds lo serd. Claude Lévi Strauss

3.1. Introduccion

En este capitulo se presenta la propuesta del modelo de fusion de datos el cual esta
disenado para fusionar datos provenientes de sensores visuales ademads del proceso de
deteccion, la generacion de la matriz homogréfica y la utilizacion del filtro Kalman en
los algoritmos de asociacion NNFK, PDA y JPDA.

3.2. Modelo de Fusion

El modelo inicia con la entrada de datos que porporcionan los sensores visuales, es
decir, el algoritmo de deteccion ha encontrado puntos en el centro de proyeccion de las
camaras por lo tanto se realizan las operaciones pertinentes para el trasladado de los
puntos a un solo plano y posteriormente se procede a realizar la fusién de los datos con
alguno de los algoritmos de asociacion.

Es importante mencionar que este modelo se encuentra a nivel caracteristicas del
modelo de fusion de imdgenes. En las secciones siguientes se explica a detalle cada
proceso.
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- Puntos
correlacionados

P e —

Figura 3.1: Modelo de Fusién de Imégenes

3.3. Deteccion

La deteccion es un proceso fundamental para el seguimiento de objetos o personas,
es aqui donde se obtiene la mayor cantidad de informacién posible de la imagen. La
segmentacion es el algoritmo encargado de realizar la deteccidn, ya que en esta etapa
del procesado de la imagen se logran detectar las regiones de interés ademds de hacer
un estimado de la localizacién de las posiciones ' s, ¥ s de cada region.

3.3.1. Proceso de la Segmentacion

e

Figura 3.2: Escenario base Figura 3.3: Objetivos nuevos en la es-
cena

El proceso de la segmentacion se empieza con la descomposicion de la imagen del
canal RGB a tres canales 6 imagenes, después se procede a transformar los canales al

42



espacio de colores YIQ EI, el proceso en si convierte los tres canales RGB a uno solo
con el objetivo de eliminar en gran parte los problemas de brillo, contraste o ruido
encontrados en las escenas, este proceso utiliza la siguiente ecuacion.

Y = 0,299 %« Red + 0,587 * Green + 0,114 x Blue. (3.2)

Una vez realizada dicha transformacion se procede a realizar la sustraccion del mar-
co base con los marcos temporales de cada secuencia para poder detectar los objetos.

Figura 3.4: Sustraccién de imagenes

Denotando G1 como la imagen de fondo y G2;, como la secuencia de imagenes de
cada escenario.

G = (Gl — G2;) * Mult + Add (3.3)

Entre las operaciones utilizadas para la segmentacion esta el filtro de Sobel, el cual
calcula la primera derivada de una imagen para posteriormente realizar una umbraliza-
cion y realizar la deteccidn de los bordes. El filtro tiene las mascaras siguientes:

1,0 20 1,0
A=100 00 00 (3.4)
~1,0 -2,0 —1,0

! El modelo YIQ fué disefiado para obtener la ventaja del sistema visual humano, que es mds sensible
a cambios en la reflectancia que a cambios en el matiz o saturacién.

Donde Y es la refleccion y la informacién del color esta dada por I'y Q. I significa en fase (en inglés:in-
fase), mientras que Q significa cuadratura (en inglés:quadrature). La principal ventaja del modelo YIQ
es la reflectancia (Y) y la informacién de color (I y Q), se pueden tratar por separado. Por lo tanto, la
importancia de esta separacion es la componente de reflectancia de una imagen que puede ser procesada
sin afectar a su contenido de color

Y 0,209 0,587 0,114 R

I|=1059 -0275 —0321| = |G 3.1)
Q 0212 —0523 —0,311 B
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1,0 0,0 —1,0
B= {20 00 —-20 (3.5)
1,0 0,0 —1,0

Una vez detectados los bordes se procede a trabajar con las regiones, con el objetivo
de detectar regiones que no se pudieron encontrar por el filtro de Sobel.

Figura 3.5: Filtro Sobel para la detecci-  Figura 3.6: Umbralizacion para la de-
6n de Bordes teccion de las Regiones

L .. / / ., . .

Después se procede a obtener las posiciones x s,y s de cada regién y verificar si

estas se mantienen dentro del centro de proyeccion de los escenarios para realizar la
transformacion homogréfica.

3.4. Plano Homografico

Los escenarios utilizados en esta tesis fueron obtenidos del proyecto CAVIARE]
[102], los cuales se grabaron en un pasillo de un centro comercial, que en este caso, es
el centro de proyeccion, las secuencias fueron grabadas por dos cdmaras posicionadas
en distinto dngulo y en diferente lugar, pero proyectadas al mismo centro de proyeccion,
por lo tanto, por cada secuencia de imédgenes se tienen dos perspectivas distintas.

El proyecto CAVIAR proporciona los marcos base que se pueden correlacionar
de un escenario a otro, para esto un escenario se ha denominado Corredor y el otro
Frontal.

Puntos correlacionados del escenario Corredor:

Debe de tomarse en cuenta si se tienen menos de 4 pares de puntos (Pz, Py, PW),
(Qz, Qy, QW), no existe una solucidn tnica, si se presentan exactamente 4 pares de la
matriz H se transforma en exactamente la matriz deseada y si hay mds de 4 pares de
puntos dados la operacién intentard minimizar el error de transformacion.

2CAVIAR es un proyecto financiado por la Comisién Europea para desarrollar un sistema de vision
multisensor) de la comunicacién de eventos pico.
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Punto | (Col,Fil) (pixels) | (X,Y) (cm)

1 (91,163) (000,975 )
2 (241,163) (290,975 )
3 (98,266) (000,-110)
4 (322,265) (290,-110)

Tabla 3.1: Puntos del escenario Corre-
dor.

Punto | (Col,Fil) (pixels) | (X,Y) (cm)
5 (60,153) (000,000 )
6 (359,153) (000,975)
7 (50,201) (382,098)
8 (167,200) (382,878)

Tabla 3.2: Puntos del escenario Frontal.

Donde los cuatro puntos del escenario Corredor son dados por la matriz P y los
puntos del escenario Frontal son aquellos que se encuentran en la matriz () lo que se
obtenga de ellos serd la transformacién homogréfica y generacién de la matriz H.

P [Q
Hx|p| =0, (3.6)
P.]  |Qu

La imagen siguiente muestra la relacion entre las filas y columnas y el eje de coor-
denadas (z's,y's).

Si los puntos a transformar se especifican en las coordenadas estandar las coorde-
nadas fila deben pasar a ser los puntos Px y las coordenadas columna en los puntos Py.
Esto es necesario para obtener un sistema de coordenadas de la imagen. En particular
esto asegura que las rotaciones se realizan en la direccidn correcta.

La matriz generada en 3.6 tiene nueve elementos pero solo ocho son independien-
tes. Aunque en muchas ocasiones se fija la escala tomando el valor de H, = 1, esto
no es siempre correcto ya que en algunos casos el verdadero valor de H, puede ser
0. Como se menciond una proyeccion entre planos puede ser calculada a partir de la
correspondencia entre cuatro puntos. Ahora al contrario de las afinidades no es posible
distinguir entre proyecciones que preservan o invierten la orientacion.
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Fila

Columna

Figura 3.7: Imagen dividida en Filas y Columnas, tomando en cuenta que Columna es
el eje de las ='s y Fila es el eje de las i/’ s

Para este caso en particular la transformacion se hard del escenario Frontal al Corre-
! / . 7
dor, es por ello que el trasladar los puntos z s,y s del escenario Frontal se empleardn
las siguientes ecuaciones.

v hooQz + ho1Qy + ho 2T 3.7)
hQ,OQx + hQ,IQy + hQ,QT .
7 oQp + h11Qy + hioT (3.8)

V= hooQy + ho1Qy + hooT

Para las regiones de interés localizadas dentro del Centro de Proyeccidn, se genera
una matriz de medidas vdlidas. De esta manera cualquier punto encontrado en el plano
B seré trasladado al vector de medidas validas del plano A. Acldrese que para este
trabajo el Plano A, sera el escenario Corredor y el plano B sera el escenario Frontal.

3.5. Filtro Kalman

Para el proceso de estimacion de los estados de cada trayectoria se tiene el algo-
ritmo Kalman Lineal 6 Estandar, las pruebas realizadas han sido hechas con funciones
lineales con el objetivo de evaluar el correcto funcionamiento de este algoritmo, ya que
posteriormente este filtro serd empleado en los algoritmos de asociacion.

Para empezar las matrices empleadas en este algoritmo son las siguientes:

El vector de estados z:

(3.9)

/055 0,00022
TV 055 055
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La matriz de transicién /', donde 7' = 1,0

1,0 00 T 0,0
00 1,0 00 T
0,0 0,0 1,0 0,0
0,0 0,0 0,0 1,0

F = (3.10)

La matriz de covarianza H

1,0 0,0 0,0 00
H‘(o,o 1,0 0,0 0,0) (3-11)

La matriz del error de covarianza (), donde 7'=1,0y s = 1,1

T4s T3s
s 0,0 L= 00

00 Zs 00 L=
@=1 2 o 72 00 (3.12)
2 ) )

0,0 T= 00 T2

La matriz P

1,0 0,0 0,0 0,0
0,0 1,0 0,0 0,0

P= 0,0 0,0 1,0 0,0 (-13)
0,0 0,0 0,0 1,0
La matriz Identidad [
1,0 0,0 0,0 0,0
j 0,0 1,0 0,0 0,0 (3.14)

0,0 0,0 1,0 0,0
0,0 0,0 0,0 1,0

Con el modelo de prediccion se logré estimar el estado siguiente de las trayectorias
generadas en cada secuencia.

3.6. NNKF

Este algoritmo funciona como el algoritmo Nearest Neighbor, la diferencia radica
en que se agreg6 el filtro de Kalman, para realizar el proceso de estimacién de las
probabilidades para calcular cual de los valores tiene menor error de probabilidad. El
mantenimiento se realiza de la siguiente manera.

= Se puede asociar una medida generada a la trayectoria

= Existe la posibilidad de que existan mds medidas, solo una pertenece a la trayec-
toria.
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= Cuando no se detectan medidas asociadas a la trayectoria, se estima el valor con
el Filtro Kalman con 50 unicas iteraciones mds, por ejemplo. Si se excede de
tiempo y no hay mas medidas se elimina la trayectoria.

Estado Inicial Covarianza Inicial
Estado Esimada * ¢ Estado de Covarianza
e Xlk-1k-1) P H Plk-1k-1) "'f
Y Y "
_ Prediccidn del Estado Prediccién del Estado de Covarianza
Xlkle-1=0 X (k-1k-1) PlEk-1)=¢Plk-1k~10"+ 000" [*
Y Y §
Prediccin de lag Medidas Innovacidn de la Covarianza
zlklk-1)=H X (klk-1) " S=H Plklk-11H"+R
Medidasz(k),i=1,..,n ¢
i Y
Calculo de [ Innoyacion 2 Calculo delFiltro de Ganancta - i
vilk =2,k -2 (kik-1) = K=PlEk-1)H"+5" |
Y
Vaidiacldn derMadldas 4—“ !
dilk)=v{§ ', |
i Y '
—» Obtiene: z\ k) pormin|d* <G )
' :
Caleulo de la [nnoyacidn _’Acwajizaciﬁn del Estado de la Covarianza| i
plki=zlk)-2(kik-1) Plkk)=(1-KH)Plkk-1) >

Actualizacion del Estado Estimado ! Actualizacidn de 2 Covarianza

Xikk-1=Xkk-11 B k)

Actualizacion del Estado

Figura 3.8: Diagrama de Flujo del Algoritmo NNKF

37. PDAy JPDA

PDA es un algoritmo que se utiliza para asociar datos a una trayectoria existente en
este caso generada por personas, estos datos previamente se evaluaron en el umbral del
centro de proyeccién de cada plano, luego se toman como medidas nuevas que pueden
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caer dentro del drea de asociacion de alguna trayectoria o bien pueden ser solo ruido o
algo que no pertenezca a la trayectoria. El filtro de prediccion puede ayudar a eliminar
el ruido existente en el estado de la trayectoria y a la vez a estimar el valor del siguiente
estado, para después poder ser asociado.

En este algoritmo se deben de tener estas opciones.

= Se puede asociar una medida generada a la trayectoria

= Existe la posibilidad de que existan mds medidas, solo una pertenece a la trayec-
toria.

= Cuando no se detectan medidas asociadas a la trayectoria, se estima el valor con
el Filtro Kalman con 55 unicas iteraciones mds, por ejemplo. Si se excede de
tiempo y no hay mds medidas se elimina la trayectoria.

JPDA asocia todas las medidas encontradas a las distintas trayectorias generadas en
el momento actual, cabe mencionar que todos los cdlculos de estimacion se realizan de
forma separada por cada trayectoria, no asi la manera conjunta de la asociacion entre
la trayectoria conocida y las medidas nuevas. Una vez terminada la evaluacion de todas
las trayectorias se deben de tener las siguientes opciones:

= Se puede asociar una o mds medidas generadas a una de las trayectorias

= Cuando no se detectan medidas asociadas a alguna trayectoria, se estima el valor
con el Filtro Kalman 10 unicas iteraciones mds. Si se excede de tiempo y no hay
mds medidas se elimina la trayectoria.

= El vector de medidas una vez que asocia una medida elimina esa medida y trabaja
con las restantes, para las siguientes trayectorias.

= Si existe una medida nueva y no se ha asociado a alguna trayectoria en mds de 10
iteraciones se crea una trayectoria nueva.
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Estada Inicial

_ Prediccion del Estado
Alklk-l=¢ A (k-1k-1)

Frediccion de las Medidas
zlkle—11=H X (klk—-1)

kl,i=1,...n ¢
‘ Calculo de la Innov acidn
vikl=zlk| -2k k1)

Medidasz

Innovacion Condicional
vilk)=zk ) -2(kik—1)

Covarianza Inicial

Estado de Covarianza
H Bl 1y

‘ _ Prediccion del Estado de Covarianza

2]
Dlklk—1)=0Plk-1 ﬁ:—lfuﬁr+GQGrF7
£

Célculo del Filtro de Ganancia
E=Plde-1)52"+3!

Innovacidn de la Covarianza
S=H Pllk—11H"+R

Calculo del Filtro de Ganancia
F=(klk)=Plik—1)- K5k

Y

Calculo de la Probabilidad Condicianal

- &
=—
b+2-j=1e;
b :
e
Bt ZJ_:IGJ-

05w Xy

2y i=1.2,..,m

pg‘k}: =
PD

— by
A

—-

SE )
b=AEITE

P

Y L

Innovacidn Combinada

¢ h J

Extencidn de la Innovacion

vikf'=zzop,v,l‘k3

.| Actualizacidn del Estado Estimado
Klkk=1]=& (kik=11+&vik)

Actualizacion del Estada

S )=k | X, 2ty —v (k) 4T

v

Actualizacion del Estado de la Covarianza

B ke | = g &) P Ll — 11+ (1= Py k) B e )+ P | ™

v

Actualizacidn de la Covarianza

Figura 3.9: Diagrama de Flujo del Algoritmo PDA
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Capitulo 4

Pruebas del Sistema de Seguimiento y
Resultados

La razén por muy légica que parezca esta conectada intimamente a por lo
menos un sentimiento... Jernets

4.1. Introduccion

En este capitulo se hacen las pruebas correspondientes al sistema de seguimiento
de personas. Primero se realizardn pruebas para el algoritmo de segmentacion, después
para el proceso de la transformacién proyectiva; una vez vistos los primeros procesos
se hardn pruebas con el algoritmo de prediccion de Kalman, para continuar con los
algoritmos de asociacién de datos el NNKF y PDA, estos tienen en comuin que solo
sirven para dar seguimiento a un solo objeto por lo tanto, después de hacer pruebas con
cada uno de ellos se hardn comparaciones entre estos dos algoritmos y finalmente se
harédn pruebas con el algoritmo JPDA.

4.2. Segmentacion

En cada secuencia de imagenes existe un error de desfase, por lo tanto se ha hecho
corresponder cada marco con una operacion de sustraccion entre el nimero total de
marcos de la secuencia Corredor y la Frontal, para leer las secuencias al mismo tiempo.
Por lo tanto se tienen sincronizadas las dos secuencias marco a marco.

La segmentacion detecta los objetos en movimiento, sin embargo el contraste y
brillo de cada escenario hacen més dificil el proceso de deteccion, por tal motivo se re-
alizan diferentes operaciones a las imagenes para poder detectar las diferentes regiones
de intéres y coadyuvar a obtener una mayor nitidez en la imagen. Como se vio en el
capitulo 3 uno de los algoritmos a emplear fué el Filtro Sobel, el cual permitié encontrar
los limites de las regiones que se encuentran en movimiento.
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Figura 4.1: Escenario Corredor con los ~ Figura 4.2: Escenario Frontal con los
bordes detectados de las regiones bordes detectados de las regiones

Una vez detectados los bordes se procede a realizar una sustraccion entre la imagen
base y la secuencia de imdgenes, después se realiza una umbralizacién de las regiones
con el objetivo de obtener mayor informacién de la region. Cabe mencionar que otro
de los problemas de la deteccion fué la oclusion existente entre las personas, problema
que no se resolvio en esta tesis.

;i"l

Figura 4.3: Escenario Corredor con la  Figura 4.4: Escenario Frontal con la
umbralizacion. Previamente se realizd umbralizacion. Previamente se realizd
una sustraccion una sustraccion

Una vez que se tienen las regiones detectadas en cada uno de los escenarios se
combina la informacion y la region resultante se le encierra en una region rectangular,
para poder obtener 3 puntos basicos que mantienen el drea de interés. El resultado
se muestra en las imdgenes siguientes donde los puntos elegidos son aquellos que se
encuentran mds cerca del plano piso evaluansé aquellos que caen més cerca del centro
de proyeccion.

Por lo tanto los puntos que se encuentren dentro de las coordenadas dadas en las
tablas 3.1 y 3.2 serdn elegidos para obtener medidas asociadas a una trayectoria exis-
tente o medidas nuevas generadas por una nueva trayectoria.
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Tabla 4.1: Escenario Corredor con el Tabla 4.2: Escenario Frontal con el ob-
objeto detectado jeto detectado

4.3. Transformacion Proyectiva

Ya que se han detectado los puntos se procede a realizar la transformacién proyec-
tiva, donde uno de los sensores denominado escenario Corredor se toma como el plano
base para generar la matriz homografica y el otro sensor denominado escenario Frontal,
transforma los puntos localizados en su plano base de acuerdo a los valores generados
por la matriz homografica.

Los puntos convergentes de cada escenario del proyecto CAVIAR, estan dadas en
el capitulo anterior, por lo tanto en este capitulo se hardn las pruebas para obtener los
valores generados en la matriz homografica.

0,000780983  0,000378913  0,0179301
H, = |—0,00333826 —8,97563¢%%  0,099833 4.1)
5,27707¢79%  6,01346¢°%%  0,000308087

Figura 4.5: Transformacién del escenario Frontal, al plano Corredor

53



Figura 4.6: Puntos localizados dentro del Centro de Proyeccidn, en el escenario Corre-
dor

Figura 4.7: Puntos localizados dentro del Centro de Proyecciodn, en el escenario Frontal
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4.4. Pruebas con el Filtro Kalman Lineal

En esta seccidn se realizardn la primeras pruebas con ecuaciones lineales para cono-
cer los resultados del filtro Kalman, después se realizaron algunas pruebas con las se-
cuencias de imdgenes utilizando ya el algoritmo de deteccion, cabe mencionar que las
ecuaciones son estrictamente lineales, ya que no se esta agregando la direccion del
objeto o la aceleracidn, el sistema solo obtiene la posicién (z,y) de cada punto, este
problema lo resuelve el Filtro Kalman Lineal, dada la naturaleza de las trayectorias.

4.4.1. Ecuacion Lineal con el Filtro Kalman

Una de las funciones empleadas fue f(x) = z, donde el valor de = esta dado por
el nimero de la iteracion, por lo tanto la ecuacion es creciente, donde el filtro Kalman
estimé los puntos generados y después se procedi6 a graficar cada punto obtenido.

Enlatablay gréfica siguientes se muestran algunos de los valores obtenidos, ademds
las celdas de color magenta marcan en que momento el punto (z’, 3/’) logra aproximarse
al valor original del punto (z, y), respectivamente.

Punto (x,y) (x’,y)

1 (1, 1) (1.55, 1.55)

2 (2,2) (2.474, 2.340)

3 (3,3) (3.767, 3.436)

68 (68, 68) | (68.998, 68.999)

69 (69, 69) | (69.999, 69.999)

70 (70,70) | (71.000, 70.999) s

115 (115, 115) | (116.000, 116) e e

116 (116, 116) | (117.000, 117) ém =
E 50 / — Funcin Lineal ffx}y
£ - / ——Funcion Estimada f(x')=y"

Tabla 4.3: Puntos de la funcién f(z) =«

En este caso el Filtro Kalman Lineal cumple con la estimacién de manera correcta
dado que la ecuacién original se ha estimado sin agregarsele algun tipo de ruido. Es
importante mencionar que este filtro necesita tener cierto nimero de iteraciones para
poder adaptarse a la trayectoria original y asi efectuar la estimacion de los puntos de
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manera ideal, sin embargo esto no es facil de obtener si hay mucha variabilidad en el
calculo de los puntos.

Para una segunda prueba la ecuacion empleada fue f(x) = 3z, donde los puntos
generados se muestran en la tabla y grafica siguiente:

Punto (x,y) (x7,y")

1 (1, 3) (1.55, 3.55)

2 2, 6) (2.474, 5.400)

3 (3,9) (3.767, 8.930)

4 @4, 12) | (5.157, 13.243)

: Funcion Normal f(x) = 3x

80 (80, 240) | (81.000, 242.999)

81 (81, 243) | (81.999, 245.999) B o
82 (82,246) | (82.999, 249) ju _~

83 (83,249) | (83.999, 252) —

: : ) o -~ S

s : : 3 o o7
302 | (302, 906) (303, 909) - -

303 | (303, 909) (304, 912)
304 | (304, 912) (305, 915) Gk

Tabla 4.4: Tabla y grafica de la ecuacion lineal f(x) =3z y f(2') = 32’

De igual manera esta ecuacion no se vi6 afectada por algun tipo de ruido y el algo-
ritmos de estimacion efectud su funcién de manera correcta.

A las siguientes pruebas se les agregé ruido en su trayectoria original causando
falsas detecciones asi como cambios repentinos en los puntos originales, con el fin de
comprobar que tan robusto es el Filtro Kalman Lineal, como se menciono anteriormente
este algoritmo funciona cuando las trayectorias no cambian tan drdsticamente en las
iteraciones.

Los resultados obtenidos se muestran en la tabla siguiente, el ruido si afecta a la
trayectoria original, pero si hay una secuencia frecuente de puntos lineal la estimacion
se va acercando a la secuecia de puntos de la trayectoria original, por lo tanto no hay
tanto problema en la estimacion de los puntos de la trayectoria original.
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Punto (x,y) (x’,y") Funcién con Ruido fx) = 3¢

1 1, 3) (1.55, 3.55)

2 (2, 6) (2.474, 5.409) N o -

3 3.9) (3.767, 8.930) . -
; 5 s ]
48 (48, 144) | (49.003, 146.999) -

49 (49, 147) | (50.006, 149.999) " A |

50 (50, 150) (51.004, 153.000) LT T R R TR ECEEE T I PEIF T EFH ERFFTER
51 (51,51) | (52.000, 93.081)

Funcién f{x) = 3x Asociada a la Funcién con Ruido y sus

75 (75,75) (75.999, 75.469) oy | stimacones

76 (76,76) | (76,999747, 76.328) ! [ —

77 (77,77) (78.000, 77.427)

78 (78, 78) (79.000, 78.660) e :

302 | (302, 906) (303, 905.817) =

303 | (303, 909) (304, 912.669)
304 | (304,912) (305, 918.069)

Tabla 4.5: Tabla y gréfica de la ecuacion lineal f(z) = 3xy f(2’) = 32’ conruido. En la
gréfica siguiente se muestran las diferencias en las funciones originales y estimaciones,
con errores. Como se puede apreciar el cdlculo de la estimacién se vié afectado por
el ruido existente generado, sin embargo el algoritmo logré reponerse a los cambios y
prosigui6 estimando los puntos de manera correcta.
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4.4.2. Secuencias de Imagenes con el Filtro Kalman

Por ejemplo, en las pruebas siguientes el Filtro Kalman Lineal obtuvo la prediccion
para los puntos (z,y) y (2/,y’) de las secuencias de imédgenes, sin embargo hay seccio-
nes de la grafica donde se ve afectada la estimacion, debido al cambio repentino de los
puntos de la secuencia original, estos cambio repentinos se deben a que el algoritmo de
seguimiento no detecto de manera correcta los puntos cercanos al punto anterior o el
ruido afecto en el calculo de la estimacion.

Filtro Kalmanen X

200

150

Frame (X, y) Real (x*,y’") Estimado

100

0 (163, 298.955) 0, 0)

185 (167 ,298.933) | (162.732, 299.986) %

2 (163, 298.955) | (163.55,299.505) 50

3 (163, 298.955) | (163.642,299.761) .

4 (165,293) | (164.925,295.997) et gt g e I O S e
. . —XReal —X'Estimada

184 | (169, 300.857) | (165.238, 287.855) T

186 (166, 299.296) | (162.581, 308.074) -

200
I

187 (165, 293) (163.840, 307.089) - W/\T_,, w WUJ&V
: : : |

301 (175, 300.619) | (174.504, 269.079) e
302 (175, 300.638) | (176.382, 289.226) 0

mmmmmmmmmmmmmmmmmmmm

mmmmm
NNNNN

304 (175, 300.666) | (176.290, 315.921) =T

303 (175, 300.666) | (177.052, 306.125) 00— S S S SRR

Tabla 4.6: Tabla y gréfica de la secuencia de imagen 1.

Esta prueba proporciona un margen de error pequefio de los puntos detectados res-
pecto a los estimados, cabe mencionar que cada estimacion se ha visto afectada por la
existencia de falsas detecciones o ruido.

Una segunda prueba muestra los valores obtenidos por la estimacién del Filtro
Kalman Lineal y los puntos detectados en la secuencia original.

Las pruebas realizadas en el algoritmo de estimacion se hicieron con ecuaciones
lineales y con secuencias de imdgenes. Cada prueba realizada a las funciones lineales
se les agregaron ecuaciones que causaron ruido a la trayectoria original y las realizadas
con las secuencias de imédgenes fueron afectadas de algin modo por las detecciones
falsas o el ruido. De esta manera se logré comprobar lo robusto que es el Filtro Kalman
Lineal.
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180

Filtro Kalmanen X

160 e N
140
e
Frame (x,y) Real (x’,y’) Estimado i
0 (166, 300.039) | (166.55, 300.589) g
1 (167, 295.129) | (167.474, 298.221)
2 (167, 294.738) | (167.946, 294.917) —XReal —X Estimada
: E 5 Filtro KalmanenY
131 (166, 297.030) | (167.228,296.751)
132 (166, 301.5) | (166.982, 298.531) 300 |
133 (166, 301.5) | (166.146, 300.593) 5
178 (163, 248.727) | (161.544,235.189) °°
179 (163, 179.5) | (164.145, 186.386) :
180 (163,180) | (165.568, 151.828) IR SRS R S S S BES

——YReal ——Y'Estimada

Tabla 4.7: Tabla y gréfica de secuencia de imagen 2.
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4.5. Pruebas con el algoritmo NNKF

Las pruebas realizadas en esta seccidon pertenecen a los escenarios del proyecto

Puntos enel Plano

Asociacion OnelLeaveShop1 NNKF (x, x')

182
180
178
176
174
172
170
168
166
164
162

=

== Real

==X Estimada

w — Lineal (X Real)

——Lineal (X' Estimada)

1357 91113151719212325272931333537

Puntos enel Pano

Asociacion OneleaveShop1 NNKF (y, y')

140

120

100

80

60

40

20

a

x@_@ﬁf—

= Real

= Estimada

— Lineal (¥ Real)

— Lineal [¥' Estimada)

1357 91113151719212325272931333537

CAVIAR.
OnelLeaveShopl:

Frame | (x,y)Real | (x’,y’) Estimado
95 (180, 95) (180, 95.000)
96 (180, 95) (180.55, 95.550)
97 (180, 98) | (180.648, 97.600)
98 (180,91) | (180.316, 94.817)
112 (176, 111) | (175.902, 112.454)
113 (177, 105) | (176.834, 109.305)
114 (177,105) | (177.714, 105.934)
115 (176, 105) | (177.173, 103.393)
124 (172, 110) | (168.792, 111.546)
125 (169, 112) | (172.592, 110.742)
126 (174, 116) | (171.802, 114.469)
127 (174, 117) | (172.558, 117.894)

Puntos enel Plano

200
180
160
140
120
100
80
60
40
20

Asociacion OneleaveShopl NNKF

— “X Real

—

=== Estimada

=Y Real

==Y Estimada

Lineal (X Real)

——Lineal (X' Estimada)

——Lineal {¥ Real)

——Lineal {Y' Estimada)

1357 91113151719212325272931333537

Tabla 4.8: Tabla y graficas de los puntos asociados del escenario OneLeaveShopl con
el algoritmo NNKF.

El valor obtenido entre el Coeficiente Correlacional Lineal para los puntos (z, z’) es
igual a 0.870481772 y para los puntos (y, y') es 0.952526294, lo cual son niveles altos
de correlacidn, por lo tanto se entiende que las trayectorias en ambos pares de puntos
(z,2") y (y,y') estan correlacionadas fuertemente entre si. La Linea de Tendencia Li-
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neal muestra claramente el sentido descendente de los puntos en el eje = y en el eje y

estan de manera ascendente.

Las pruebas siguientes fueron realizadas con el escenario llamado OneLeaveShop2:

Asociacion OneleaveShop2 NNKF (x, x')

185

LSy

—Lineal {X Real)

160 —— Lineal (X' Estimada)

1 611162126313641465156616671708186

Puntos enel Plano

Asociacién OneLeaveShop2 NNKF (y, y')

120

- A _W
"

80

= { Real

50 ' Estimada

— Lineal (¥ Real)

40
— Lineal (Y' Estimada)

20

0
1 611162126313641465156616671768186

Frame | (x,y) Real (x’, y’) Estimado
1276 (199, 93) (199.55, 93.55)

1277 (199, 199) | (199.642, 150.452)
1278 (199,93) | (199.284, 149.054)
1279 (199, 199) | (198.807, 196.214)
1319 | (202, 126.5) | (204.600, 132.860)
1320 (205 112) | (208.084, 123.749)
1321 (208 113) | (211.432,114.818)
1322 (208 120) | (212.005, 112.748)
1434 (264, 174) | (264.116, 180.877)
1435 (260, 166) | (262.474,176.471)
1436 (263, 166) | (261.958, 170.608)
1437 (262, 171) | (262.583, 176.234)

Puntos enel Plano

Asociacion OneleaveShop2 NNKF
200

180 m X Real
160

=—' Estimada

140
120 =1 Real

o6 Wﬂ —' Estimada

&0 Lineal (X Real)

60

40

20

0 ——Lineal [Y' Estimada)
1 611162126313641465156616671 768186

——Lineal (X' Estimada)

——Lineal {Y Real)

Tabla 4.9: Tabla y graficas de los puntos asociados del escenario OneLeaveShop2 con
el algoritmo NNKF.

El valor obtenido entre el Coeficiente Correlacional Lineal para los puntos (x, z") es
igual a 0.973137635 y para los puntos (y,y’) es 0.963886744. La Linea de Tendencia
Lineal muestra claramente el sentido descendente de las puntos en (x, '), y ascendente
en los puntos (y, y’), sin embargo la correlacién muestra que las trayectorias en ambos
pares de puntos (z, ') y (y,y’) estan fuertemente correlacionadas entre si.
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4.6. Pruebas con el algoritmo PDA

Las pruebas realizadas en esta seccidon pertenecen a los escenarios del proyecto

Puntos en el Plano

Asociacién OneleaveShopl PDA (x, x')

180

185

—
=
=

===} Real
175 =)' Estimada

— Lineal (X Real)

-
-
=

—Lineal (X' Estimada)

-
a
wn

-
@
=

135 7 91113151719212325272931333537

Puntos en el Plano

Asociacion OneLeaveShop1 PDA (y, y')

140

120

-
=
=1

==Y Real

m—Y'Estimada

— Lineal (Y Real)

40 — Lineal [Y' Estimada)

1357 91113151719212325272931333537

CAVIAR.
OnelLeaveShopl:

Frame | (x,y)Real | (x’,y’) Estimado
95 (180, 95) (180, 95)
96 (180, 95) (18.55, 96)
97 (180,98) | (180.776,97.176)
98 (177,96) | (180.487,95.661)
112 (176, 111) | (174.464, 110.497)
113 (182,95) | (175.418, 109.802)
114 (182,95) | (176.988, 108.048)
115 (186,99) | (177.831, 105.976)
124 (172, 110) | (169.318, 110.207
125 (169, 110) | (172.392, 111.042)
126 (174,116 ) | (171.197, 113.533)
127 (174, 117) | (170.706, 115.816)

Puntos enel Plano

Asociacion OneleaveShopl PDA

200

180 e —— - = X Real
160 ' Estimada
140
120 2 = Real
100 M ——\"Estimada

80 Lineal (X Real)

&0 —— Lineal (X' Estimada)
40

—Lineal (Y Real)
20
0 ——Lineal [Y' Estimada)

135 7 91113151719212325272931333537

Tabla 4.10: Tabla y gréficas de los puntos asociados del escenario OneLeaveShopl con
el algoritmo PDA.

El valor obtenido entre el Coeficiente Correlacional Lineal para los puntos (z, z’)
es igual a 0.614003396 y para los puntos (y,7’) es 0.852462698, en el primer caso
se entiende que la tendencia correlacional no es tan fuerte, sin embargo se mantiene
en un buen rango por aariba del .5, la Linea de Tendencia Lineal muestra claramente
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el sentido descendente en los puntos (x,z’) sin embargo en los puntos (y,y’) esto es

1nverso.

Una vez realizadas las pruebas con las funciones lineales se procede a generar las
pruebas con el escenario OneLeaveShop2:

lano

Puntos en el Pl

Asociacién OneLeaveShop2 PDA (x, x')

—
=
tn

-
=
=

-
jary
w

s Real

-
-
=

=’ Estimada

=
a
un

—Lineal (X Real)

=
@
=

——Lineal (X' Estimada)

-
tn
wn

-
n
=

1 611162126313641465156616671768186

Puntos enel Plano

Asociacion OneleaveShop2 PDA (y, y')

140

120

100 A\ W
~

80

= Real

== Estimada
60

— Lineal Y Real)

40 —— Lineal [Y' Estimada)

0

1 611162126313641465156616671768186

Frame | (x,y)Real | (x’,y’) Estimado
1276 (199, 93) (199.55, 93.55)

1277 | (199, 199) | (199.765, 135.231)
1278 (199, 93) | (199.593, 141.756)
1279 | (199, 199) | (199.112 159.667)
1319 | (203, 117) | (198.037, 95.629)
1320 | (207, 119) | (198.380, 97.924)
1321 (207, 119) | (199.225, 104.004)
1322 | (206, 121) | (200.669, 111.190)
1423 | (257,174) | (267.162, 155.595)
1424 | (256, 166) | (268.466, 157.453)
1425 | (243, 168) | (268.946, 160.460)
1426 | (265, 171) | (268.914, 163.075)

Puntos enel Plano

Asociacion OneleaveShop2 PDA
200

180 HE&._“__V__- ¥ Real
160 £

= Estimada

140
120

=Y Real

80 Lineal (X Real)

60

40

20

0 —Lineal (Y’ Estimada)
1 611162126513641465156616671768186

("' Estimada

——Lineal (X' Estimada)

——Lineal Y Real)

Tabla 4.11: Tabla y gréficas de los puntos asociados del escenario OneLeaveShop2 con
el algoritmo PDA.

El valor obtenido entre el Coeficiente Correlacional Lineal para los puntos (z, ')
es igual a 0.96357246 y para los puntos (y,y’) es 0.936172971, en este dltimo caso se
entiende que la tendencia correlacional es fuerte. La Linea de Tendencia Lineal muestra
claramente el sentido descendente en los puntos (z, ') sin embargo en los puntos (y, y')
€S un caso inverso.
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4.7. Pruebas con el algoritmo JPDA

Las pruebas realizadas con el algoritmo JPDA fueron realizadas al varios escenarios
entre ellos el escenario llamado EnterExitCrossingPaths1, para estas pruebas se busco
que entre las personas encontradas dentro del centro de proyeccion no se estorbaran,
con el objetivo de evitar la oclusion, ya que el algoritmo de seguimiento no resuelve
este problema. La principal diferencia entre JPDA y los dos primeros algoritmos NNKF
y PDA, es que este algoritmo en su proceso de mantenimiento crea mds trayectorias
nuevas para dar seguimiento a los objetos nuevos que aparezcan en el escenario.
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A continuacién se muestran los resultados obtenidos con este algoritmo con el es-

cenario EnterExitCrossingPaths1 con el objeto 1.

10
185

0 180

e

i

L1

£ 170

M

i1

H

2

€ 150
155
150

Asociacion EnterExitCrossingPaths1JPDA Obj. 1 (x, X

1357 911131517192123252729313335373941434547485153355 7596163

= Real
=)' Estimada
—Lineal (X Real|

— Lineal (X' Estimada)

200
180

Asociacion EnterExitCrossingPaths1JPDA Obj. 1 (v, Y)

1357 91113151719212315271831333537394143454749 5153 5557586163

=1 Real

==Y'Estimada

— Lineal (Y Real)

— Lingal (¥’ Estimada)

Frame | (x, y)Real | (x’,y’) Estimado
98 (163, 164) (163, 164)

99 (163, 167) | (163.55, 165.538)
100 (163, 165) | (163.776, 166.215)
101 (163, 163) | (163.624, 165.713)
126 (172, 138) | (170.686, 142.361)
127 (172, 123) | (171.100, 135.495)
128 (168, 126) | (171.465, 127.201)
129 (172, 120) | (172.122, 118.681)
153 (181,95) | (182.473, 86.162)
154 (181,95) | (181.969, 90.573)
155 (180,95) | (180.718,94.675)
156 (180,95) | (179.241, 98.099)

0
180
160

g

HL

S

100

380
g

40

Asociacion EnterExitCrossingPaths1JPDA Obj. 1

=

1357 9111315171821232527293133353739414 3454749515355 7596163

X Real
=’ Estimada
R
' Estimada

Lineal (X Rel)
—— Lineal (X' Estimada)
——Lineal (Y Real|

— Linea! (Y’ Estimada)

Tabla 4.12: Tabla y graficas de los puntos asociados a la trayectoria del objeto 1 del
escenario EnterExitCrossingPaths1 con el algoritmo JPDA.

El valor obtenido entre el Coeficiente Correlacional Lineal para los puntos (z, ")
es igual a 0.990500276 lo cual es un coeficiente correlacional muy fuerte y para los
puntos (y,y’) es 0.932310889, en este dltimo caso se entiende que el coeficiente cor-
relacional también es fuerte. Las Lineas de Tendencia Lineal muestran claramente el
sentido ascendente en los puntos (z, ') y desdendente en los puntos (y, /).
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Los resultados obtenidos en las siguientes pruebas fueron realizados en el mismo
escenario con el objeto 2.

Asociacion EnterExitCrossingPaths1JPDA Obj. 2 (x, X)

14 710131619222578313437404 3464952555861 64677073767982858801

= Real
=} Estimada
—— Lineal (X Real)

—— Lineal (X' Estimad]

250

Puntos enel Plano

Asociacion EnterExitCrossingPaths1JPDA Obj. 2 [y, ')

el '

1 4 710131619227528313437404346 495255 58616467707376798168588 51

= Real
' Estimada
——Lineal (Y Real|

—Lineal [Y' Estimada)

Frame | (x, y)Real | (x’,y’) Estimado
212 (208, 175) (208, 174.499)
213 (208, 176) | (208.549, 175.445)
214 (209, 177) | (209.366, 176.693)
215 (210, 170) | (210.494, 174.525)
251 (229, 208) | (226.489, 205.607)
252 (225, 200) | (225.741, 203.375)
253 (225, 203) | (224.806, 202.118)
254 (225,204) | (224.057, 201.746)
286 (253, 248) | (252.227, 235.343)
287 (251, 231) | (255.692, 233.370)
288 (254, 256) | (259.696, 236.286)
289 (172, 249) | (264.010, 236.848)

= el =
= = =

Puntos enelPlno
=

Asociacion EnterExitCrossingPaths1JPDA Obj. 2

14 7101316192225283134374043464952555861 64677073767982858851

=X Rel
=} Estimada
==Y Real
=" Estimada
Lineal [X Real)
— Lineal (X' Estimad)
— Lineal (Y Real)

— Lineal (Y’ Estimada)

Tabla 4.13: Tabla y gréficas de los puntos asociados al objeto 2 del escenario EnterExit-
CrossingPaths1 con el algoritmo JPDA.

El valor obtenido entre el Coeficiente Correlacional Lineal para los puntos (z, z’)
es igual a 0.826900085 lo cual es un coeficiente correlacional muy fuerte y para los
puntos (y,y’) es 0.962206228, en este Gltimo el coeficiente correlacional tambien es
fuerte. Las Lineas de Tendencia Lineal muestran el sentido ascendente en los puntos,

se tiene que la trayectoria tiende a ser ascendente.
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Las pruebas realizadas a continuacion fueron hechas con el escenario EnterExit-
CrossingPaths2, en las siguientes tablas y grificas se muestran los resultados.

Puntos en el Plano

=
=

0

Asociacion EnterExitCrossingPaths2 JPDA Obj. 1 (x, x')

|

e T

= Redl

ffl

= Estimada

—Lineal (X Rel)

——Lineal (X' Estimada]

1 4 710131619722528313437404346495253586164677073 767981 858891

Asociacion EnterExitCrossingPaths2 JPDA Obj. 1 (y,y)

Eade m‘ = Real

=Y Estimada

— Linel {Y Real)

— Lineal (Y' Estimad)

14 710131619222526313437404346495255586164677073 767982858891

Frame | (x, y)Real | (x’,y’) Estimado
221 (164, 108) (164.55, 108.3)

222 (165, 108) | (164.642, 108.556)
223 (165, 109) | (164.735, 108.775)
224 (163, 106) | (164.428, 108.283)
333 (170, 125) | (171.150, 126.543)
334 (171, 125) | (171.985, 126.698)
335 (171, 125) | (171.705, 125.798)
336 (170, 125) | (170.261, 126.610)
444 (188, 141) | (187.051, 133.589)
445 (188, 141) | (186.074, 138.341)
446 (198, 128) | (185.506, 140.985)
447 (198, 128) | (185.060, 143.668)

Asociacion EnterExitCrossingPaths2JPDA Obj. 1

X Reil

_ﬂJ- e ﬂ_, =} Estimada
— -
B ‘:A‘ =Y Real

'\"—":;'-'.';_.E_‘_ ' Extimada

Lineal {X Real)

—— Lineal X' Estimads)

—— Linel [Y Real)

— Lingal [Y' Estimada)

14 71013161922252831343740434648525556616467707376 7982858851

Tabla 4.14: Tabla y graficas de los puntos asociados a la trayectoria del objeto 1 del

escenario OneStopNoEnter2 con el algoritmo JPDA.

El valor obtenido entre el Coeficiente Correlacional Lineal para los puntos (z, z’) es
igual a 0.963270572 lo cual es un coeficiente correlacional muy fuerte y para los puntos
(y,y') es 0.897622605, en este dltimo caso se entiende que el coeficiente correlacional
tiende a ser fuerte. Las Lineas de Tendencia Lineal muestran el sentido descendente en
los puntos (z, ") y (y,4'), por lo tanto, se tiene que la trayectoria tiende a ser desscen-

dente.

67




Pruebas en EnterExitCrossingPaths2 con un segundo objeto detectado.

Puntos enel Plano

Asociacion EnterExitCrossingPaths2 JPDA Obj. 2 (x, x')

e T

14 7101316192225283134 374043464952 555861 6467707376

= Real
= Estimata
—— Lineal {¥ Real)

— Lineal (X' Estimada)

e
[}

w
°
-
£
&

200
180
160
140
10
100

80

3 B0

40

Asociacion EnterExitCrossingPaths2JPDA Obj. 2 (y, v')

14 71013161922252831 34 574043464952 55 5861 64 67 707376

== Real

— ==Y 'Estimada

— Lineal {Y Real)

— Lineal {Y' Estimada)

Frame | (x, y) Real | (x’,y’) Estimado
579 (227, 147) (227, 146.999)

580 (227, 148) | (227.320, 145.393)
581 (227, 149) | (227.331, 142.495)
582 (227, 150) | (227.354, 139.784)
596 (227, 148) | (227.625, 141.117)
597 (227, 147) | (228.794, 138.349)
598 (227, 146) | (228.486, 140.263)
599 (227, 146) | (227.469, 142.833)
612 (240, 137) | (242.230, 138.310)
613 (240, 137) | (244.065, 134.818)
614 (251, 132) | (247.737, 122.365)
615 (240, 145) | (251.951, 114.265)

Puntos en el Plano

Asociacion EnterExitCrossingPaths2 JPDA Obj, 2

14 710131619227528 3134 3740434649525558616467707376

X Real

_ =) Estimada

= Real
=—V'Estimada

Lineal {X Real)
—— Lineal {X' Estimad)
— Lineal {¥ Real)

—— Lineal (Y’ Estimada)

Tabla 4.15: Tabla y graficas de los puntos asociados a la trayectoria del objeto 2 del
escenario EnterExitCrossingPaths2 con el algoritmo JPDA.

El valor obtenido entre el Coeficiente Correlacional Lineal para los puntos (z, z’)
es igual a 0.801649288 lo cual es un coeficiente correlacional fuerte y para los puntos

(y,y') es 0.87597552, en este tltimo caso igual el coeficiente correlacional tiende a ser

fuerte. Las Lineas de Tendencia Lineal muestran el sentido descendente en los puntos

(z,2") y (y,y'), por lo tanto, se tiene que la trayectoria tiende a ser descendente y la

correlacion entre los puntos existe.
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Capitulo 5

Resultados

Nuestra recompensa se encuentra en el esfuerzo y no en el resultado. Un
esfuerzo total es una victoria completa. Mahatma Gandhi

5.1. Introduccion

En esta seccién se muestran los resultados obtenidos en cada uno de los procesos
del sistema de seguimiento de personas, ademads se realizan las comparaciones entre los
algoritmos de asociacion entre el NNKF y el PDA, esta comparacion se realiza ya que
ambos algoritmos son empleados para el seguimiento de un solo objeto. El algoritmo
JPDA le da seguimiento a varios objetos.

5.2. Resultados en la Deteccion

Los escenarios mostrados en esta tesis fueron grabados en un ambiente abierto, por
lo tanto el algoritmo de deteccidén a emplear tenia que soportar al maximo las prob-
lematicas de este tipo de ambientes. Se realizaron pruebas con objetos que fueran facil-
mente detectables y que en el transcurso de las secuencias no se perdiera demasiado el
objeto. Por lo tanto se tuvieron que eliminar secuencias de escenarios donde la oclusion
generaria un problema. Ademads el contraste de algunos de los objetos respecto a la im-
agen de fondo y la falta de homogeneidad afecto de igual manera en la deteccion, como
resultado se tuvieron algunas falsas detecciones y se genero ruido.

Los problemas encontrados con el sensor Frontal regularmente se tuvieron a causa
de el contraste respecto al fondo de la imagen ya que eran los puntos extremos al centro
de proyeccion donde regularmente se iban perdiendo los objetos y los problemas may-
ormente encontrados en el escenario Corredor, fueron principalmente los relacionados
a la oclusion y el contraste, ambos escenarios tuvieron problemas con las falsas detec-
ciones y el ruido.
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Figura 5.1: Escenario Corredor objeto ~ Figura 5.2: Escenario Frontal con el
detectado dentro del centro de proyec-  objeto no detectado en el centro de
cién proyeccion

5.3. Resultados en la Transformacion Proyectiva

El punto a favor en este proceso fue que el proyecto Caviar en su padgina proporciona
los puntos correlacionados de cada escenario, obteniendo la generacion de la matriz de
homografia, de hecho una vez obtenidos estos puntos y generada la matriz se procedio
a emplear las ecuaciones 3.7 y 3.8, para realizar el traslado de los puntos del escenario
Frontal al escenario Corredor, este ultimo tomando la funcidén de plano base.

Los resultados fueron 6ptimos.

70



5.4. Resultados Filtro Kalman Lineal

Los resultados obtenidos en este filtro fueron evaluados en ecuaciones lineales sin
y con ruido en ellas, las pruebas se mantuvieron sin mucho problema ya que el nimero
de iteraciones fueron bastantes, esto le permiti6 al algoritmo llegar a estimar los valores
de cada ecuacion de manera correcta.

Punto y y’

1 0.0024 | 0.972669622
2 0.0032 | 0.67719362
3 0.004 | 0.267813837
4 0.0048 | -0.156726235
5 0.0056 | -0.504293494
77 20.328 20.336
78 20.336 20.344
79 20.344 20.352

80 20.584 20.592

81 20.592 2.06

82 2.06 20.608
302 20.776 20.784
303 20.784 20.792
304 20.792 2.08

0- i

1201 401 601 801 10011201140116011801200122012401

—— Series!
— Series?
Series3
Seriesd

i)

Tabla 5.1: Puntos de la funcién f(z) =z

En las pruebas con secuencias cortas de imagen los resultados fueron de igual ma-
nera favorables. Ya que estas imdgenes fueron tomadas de un ambiente cerrado sin
perturbaciones en la deteccion. Por lo tanto la estimacion de los valores se realiz6 de

manera correcta.
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5.5. Resultados y Comparaciones entre NNKF y PDA

Como se menciond anteriormente antes de realizar pruebas con los escenarios, se
realizaron pruebas con ecuaciones lineales que se les agregaba ruido. Los resultados
obtenidos fueron 6ptimos ya que se tuvo cierta ventaja de generar los puntos de cada
ecuacion de manera controlada y la asociacién en los puntos era mas facil, las itera-
ciones le daban tiempo a los algoritmos asociar las medidas a la trayectoria generada.

5.5.1. Resultados NNKF

Las pruebas realizadas al algoritmo de asociacion NNKF se realizaron en dintintos
escenarios donde solo aparece un tnico individuo en escena. Estas generaron resulta-
dos favorables al NNKF ya que apesar que se tuvieron problemas en la deteccion la
asociacion se estimo de manera optima.

Los resultados se pueden apreciar en la tabla siguiente, donde se obtuvo el Coefi-
ciente de Correlacion Lineal r, para poder correlacionar las trayectorias generadas y las
medidas nuevas generadas asociadas a cada trayectoria.

Algoritmo Escenario r(x,x’) Y0 r((y,y’) Y%

NNKF OneLeaveShopl 0.870481772 | 87.04 | 0.952526294 | 95.25
NNKF OneLeaveShop2 0.973137635 | 97.31 | 0.963886744 | 96.38
NNKF OneLeaveShopReenter2 | 0.995700148 | 99.57 | 0.930624592 | 93.06
NNKF OneStopMoveEnter1 0.98277096 | 98.27 | 0.881147466 | 88.11
NNKF OneStopMoveEnter2 | 0.997918509 | 99.79 | 0.99617909 | 99.61
NNKF OneStopMoveNoEnter]l | 0.986638823 | 98.66 | 0.978745183 | 97.87
NNKF OneStopNoEnterl 0.999253501 | 99.92 | 0.986187247 | 98.61
NNKF TwoEnterShopl 0.998103096 | 99.81 | 0.945509652 | 94.55
NNKF TwoEnterShop2 0.999714494 | 99.97 | 0.983277727 | 98.32
NNKF TwoLeaveShopl 0.993080627 | 99.30 | 0,789927156 | 78.99

Tabla 5.2: Coeficiente de Correlacion Lineal en el seguimiento empleando el algoritmo
NNKE.
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5.5.2. Resultados PDA

De la misma forma que en NNKF, PDA perdio en distintas iteraciones los puntos
acausa de la asociacion de medidas falsas o perdida de los puntos. En ocasiones la
asociacion se alejo mucho de la trayectoria original, aunque al final lograba acoplarse
a esta, mejoro respecto a lo obtenido a la asociacién de datos, pero no fué mejor que

NNKF.

Algoritmo Escenario r(x,Xx") % r((y,y’) %

PDA OneLeaveShopl 0.614003396 | 61.40 | 0.852462698 | 85.24
PDA OneLeaveShop2 0.96357246 | 96.35 | 0.936172971 | 93.61
PDA OneLeaveShopReenter2 | 0.924639494 | 92.46 | 0.949053571 | 94.90
PDA OneStopMoveEnter] | 0.854751023 | 85.47 | 0.852567955 | 85.25
PDA OneStopMoveEnter2 | 0.983739397 | 98.37 | 0.982200714 | 98.22
PDA OneStopMoveNoEnterl | 0.92806906 | 92.80 | 0.93595452 | 93.59
PDA OneStopNoEnter1 0.998683364 | 99.86 | 0.976568166 | 97.65
PDA TwoEnterShopl 0.98436486 | 98.43 | 0.948090164 | 94.80
PDA TwoEnterShop2 0.9995974 | 99.95 | 0.981043357 | 98.10
PDA TwoLeaveShopl 0.998106437 | 99.81 | 0.419312621 | 41.93

Tabla 5.3: Coeficiente de Correlacion Lineal en el seguimiento empleando el algoritmo

PDA.
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5.6. Comparaciones NNKF y PDA

La tabla sigueiente muestra el Coeficiente de Correlacion de cada algoritmo de asociacidn, respecto a cada uno de los escenarios
a los que se les hicieron pruebas.
Cabe destacar que la mayoria de los resultados estan arriba del 0.5, que en si es un porcentaje favorable, ya que esto nos asegura
que la asociacién se pudo realizar de manera correcta.

Escenario Algoritmo NNKF 7 (x, x”) | Algoritmo PDA r (x, x’) | Algoritmo NNKF r (y, y’) | Algoritmo PDA 7 (y, y’)
OneLeaveShopl 0.870481772 0.614003396 0.952526294 0.852462698
OneLeaveShop2 0.973137635 0.96357246 0.963886744 0.936172971
OneLeaveShopReenter2 0.995700148 0.924639494 0.930624592 0.949053571
OneStopMoveEnter1 0.98277096 0.854751023 0.881147466 0.852567955
OneStopMoveEnter2 0.997918509 0.983739397 0.99617909 0.982200714
OneStopMoveNoEnter1 0.986638823 0.92806906 0.978745183 0.93595452
OneStopNoEnterl 0.999253501 0.998683364 0.986187247 0.976568166
TwoEnterShop1 0.998103096 0.98436486 0.945509652 0.948090164
TwoEnterShop2 0.999714494 0.9995974 0.983277727 0.981043357
TwoLeaveShopl 0.993080627 0.998106437 0.789927156 0.419312621

Como se puede apreciar el Coeficiente de Correlaciéon mds 6ptimo fue el obtenido por NNKEF, sin embargo hubo dos escenarios
donde la asociacion costo un poco mas para este que fué TwolLeaveShopl donde en el eje de las z’s, no tubo una aproximacion
fuerte. Y para PDA el escenario donde tuvo mas problema fue OneLLeaveShopOnel, donde en puntos x’s y %/'s, estuvo por debajo

del 0,9 %.
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5.7. Resultados JPDA

Al igual que los otros dos algoritmo arrojo resultados favorables con pruebas realizadas empleando ecuaciones lineales. El
algoritmo ejecutado con los escenarios tuvo los mismo problemas en la deteccién ya que tampoco fue favorable.
A este algoritmo se le agrego en el proceso de mantenimeinto el poder agregar trayectorias generadas por medidas nuevas en
tiempo de ejecucion, resulto que si pudo generarlas en las pruebas con las ecuaciones lineales y con los escenarios, ademas se
mostro muy robusto con el ruido agregado a las trayectorias.
En las pruebas realizadas a los distintos escenarios arrojolos siguientes resultados.

Algoritmo Escenario r (x,x’) Obj 1 % | r(y,y)Obj.1 % | r(x,x)0bj2 % | r(y,y’)Obj.2 %

JPDA EnterExitCrossingPaths1 | 0.990500276 | 99.05 | 0.932310889 | 93.23 | 0.826900085 | 82.69 | 0.962206228 | 96.22
JPDA EnterExitCrossingPaths2 | 0.963270572 | 96.32 | 0.897622605 | 89.76 | 0.801649288 | 80.16 | 0.87597552 | 87.59
JPDA OneLeaveShopReenterl | 0.755665869 | 75.56 | 0.945655412 | 94.56 | 0.947976888 | 94.79 | 0.910088436 | 91.00
JPDA OneStopEnterl 0.994413722 | 99.44 | 0.635405485 | 63.54 | 0.832660022 | 83.26 | 0.978072467 | 97.80
JPDA OneStopEnter2 0.987648763 | 98.76 | 0.955463567 | 95.54 | 0.996065826 | 99.60 | 0.937385701 | 93.73
JPDA OneStopNoEnter2 0.996000156 | 99.60 | 0.949317177 | 99.95 | 0.999514528 | 99.95 | 0.781084013 | 78.10
JPDA ShopAssistant]l 0.944019246 | 94.40 | 0.796438533 | 79.64 | 0.990531441 | 99.05 | 0.97643899 | 97.64
JPDA ThreePastShopl 0.989896333 | 98.98 | 0.933283141 | 93.32 | 0.934251788 | 93.42 | 0.676486538 | 67.64

Tabla 5.4: Coeficiente de Correlacion Lineal en el seguimiento empleando el algoritmo JPDA.




Capitulo 6

Conclusiones y Perspectivas

Todo concluye, pero nada perece. Séneca

6.1. Conclusiones

Este trabajo de investigacion se realizé para dar seguimiento a personas encontradas
en el dngulo de visién compartido por dos cdmaras visuales empleando la fusién de
datos. Cabe mencionar que en el transcurso de elaboracién de este trabajo se pudieron
conocer, analizar y programar algunos métodos implicitos y significativos para el en-
tendimiento de los procesos de esta tesis.

El sistema fue disefiado para realizar fusién a nivel caricteristicas empleando tres
algoritmos de asociacién de datos: el NNKF, PDA y JPDA, el hecho de ser un trabajo
de investigacion bastante extenso y poco conocido represento ser un reto dificil de re-
solver, sin embargo se contaba con los conocimientos bdsicos para lograr cumplir con
los objetivos.

Una de las principales problemadticas fue la deteccién de los objetos, donde la natu-
raleza de las imdgenes, en distintas ocasiones, no permitié la correcta deteccion de las
personas cituadas en el centro de proyeccidon de ambas cdmaras, este hecho fue deter-
minante en los procesos consecutivos. Para el algoritmo de la Homografia no se tuvo
mucho problema puesto que no fué dificil de implementar ya que se contaba con los
puntos de correspondencia de ambas cdmaras.

Asi mismo para el andlisis y resolucidn del Filtro Kalman Lineal se necesito realizar
en ecuaciones lineales varias pruebas para encontrar los valores adecuados dentro del
vector de estados y la matriz de transicion y lograr una estimacién éptima de los puntos
generados.

Para los algoritmos de asociacion de datos NNKF y PDA, se realizaron varias prue-
bas para el mantenimiento de la dnica trayectoria, en las pruebas realizadas con ecua-
ciones lineales se obtuvieron mejores resultados, para el caso del JPDA, en el proceso
de mantenimiento se le agrego una nueva funciéon que fue el poder generar nuevas
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trayectorias apartir de medidas nuevas encontradas en tiempo de ejecucion.

Por lo tanto se concluye que los mejores resultados de estimacion y asociacion de
datos se obtuvieron en las funciones lineales obteniendo un 100 %, en la estimacion
y asociacion de datos y con un 90 % obtenido en promedio en las pruebas realizadas
en los escenarios, por lo mencionado antriormente, el algoritmo de segmentacion tuvo
problemas para detectar los puntos de cada objeto.

Se concluye entonces que se logro el objetivo de asociar trayectorias enconradas en
un centro de proyeccidén compartido por dos sensores visuales.

6.2. Perspectivas

Se espera mejorar y robustecer el sistema, para agregar procesos mas completos y
una utilidad real.

» Cambiar la plataforma de desarrollo y no dependa de alguna licencia.

= Se espera mejorar el algoritmo de deteccion, para tener un seguimiento de objetos
convincente.

» Trasladar el sistema a un dispositivo de hardware programable para agilizar el
procesamiento de los datos y poder emplearlo en un entorno de tiempo real.

= Tener mds de dos sensores y de distintos tipos para generar una fusion de infor-
macion mas completa.

= No solo realizar el seguimiento de personas, elevar el nivel de fusion de datos a
nivel decision y detectar el comportamiento de los individuos.

= Y en el mejor de los casos, detectar los biométricos de cada individuo.

Muchas son las aplicaciones encontradas en el drea de la fusién de datos para in-
vestigar y desarrollar proyectos que semi automaticen los procesos de la industria o del
hogar. Espero que este trabajo pueda contribuir en un mejor entendimiento y desarrollo
de mejores y nuevas tecnologias.
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Apéndice A

Modelos de Fusion de Datos

En los afios 80 surgieron distintos modelos de fusion con la finalidad de generar
sistemas que pudiesen combinar informacion y obtener mejores estimaciones de los
resultados para los sistemas de reconocimiento y seguimiento de objetos, cada mode-
lo desde ese entonces ha definido su arquitectura, sus caracteristicas y los niveles en
los cuales esta dividido, algunos de los modelos se encuentran mencionados en este
apéndice por ejemplo: Intelligence Cycle, JDL y el Bucle de Control de Boyd, para
1990 el modelo de Dasarathy y el modelo Waterfall fueron desarrollados y a principios
de esta década el modelo Omnibus fué propuesto. Es importante mencionar que estos
modelos identifican los procesos, funciones y técnicas aplicables a la fusion de datos
como flujos de informacién desde las fuentes hasta el operador [103], [[104], [105].

A continuacién se mencionan algunos de los modelos de fusién mds importantes.

A.0.1. Modelo Ciclo de Inteligencia o IC, (The Intelligence Cycle):

Se define como un modelo de creacion fiable, ya que precisa la inteligencia fordnea,
es dindmico y sin fin. Este ciclo comienza con preguntas cuyas respuestas generan
inevitablemente mds preguntas, asi que el final de un ciclo, sera siempre el comienzo
de otro[[106], [107], [108]], [109]]. Este ciclo de inteligencia se compone de cinco fases:

= Planeacion y direccién: Cuando se tiene la tarea de un trabajo especifico, este
proceso comienza a planificar lo que se va hacer y como. Dirigiéndose a una
direccién especifica para realizar el trabajo, enumerando lo que se sabe sobre la
cuestion y lo que necesita para averiguarlo. Se discuten las maneras de reunir la
inteligencia necesaria.

= Coleccion: Este proceso se define como la recoleccion de datos primarios a par-
tir del cual el terminé de inteligencia se produce. Hay seis fuentes bdsicas de
inteligencia, o la recaudacion de disciplinas:

e La inteligencia de sefales (SIGINT)
e Imégenes de Inteligencia (IMINT)
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Medicién y Firma de Inteligencia (MASINT)
Humanos-Fuente de Inteligencia (HUMINT)
Fuente Abierta de Inteligencia (OSINT)

Inteligencia Geoespacial.

= Procesamiento: Implica la conversion de la gran cantidad de informacién recopi-
lada a una forma utilizable por los analistas a través de la decodificacién, traduc-
cién de idiomas, y reduccion de datos.

= Andlisis y Produccién: Incluye integrar, evaluar y analizar todos los datos disponibles
que son a menudo fragmentarios e incluso contradictorios y en la preparacion de
productos de inteligencia. Los analistas, examinan la informacion de fiabilidad,
validez y pertinencia. Se evalua lo que estd pasando, por qué estd ocurriendo, lo
que podria ocurrir y como afecta.

= Dispersion: En este dltimo paso, se da el final por escrito a un andlisis de politi-
cas, la misma politica que inici6 el ciclo. Después de leer la tltima instancia de
aprendizaje y la respuesta a la pregunta original, las politicas pueden volver con
mas preguntas. Entonces todo el proceso comienza otra vez.

r

Figura A.1: Modelo de Fusion Ciclo de Inteligencia
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A.0.2. Modelo Waterfall (The Waterfall Model):

El modelo Waterfall es un proceso, en el cual el desarrollo es visto como el flujo
de una cascada através de las fases que lo componen. En ocaciones este modelo esta
definido como un modelo secuencial lineal o como el ciclo de vida del software. El
modelo esta basado en un articulo publicado por Winston W. Royce, en el que irénica-
mente el propio Royce lo presenta como un modelo secuencial defectuoso y lo mantiene
como un proceso iterativo, la misma critica generada por el mismo autor ha sido igno-
rada por mucho tiempoﬂ a pesar de los esfuerzos de Royce, por convertir su modelo
en un proceso iterativo, el uso del término Waterfall lo convierte en un modelo de pro-
cesos puramente secuenciales en la creacion de software que se considera inflexible y
reiterativo [110], [L11], [112].

Requerimientos del
sistema —l

Requerimientos del
software

Analisis

Disefio del
programa

S cocin B
= oo

Figura A.2: Modelo de Fusion Waterfall
El modelo esta dividido en 6 distintas fases llamadas:

= Fase de Andlisis de Requerimientos:

e a) El problema es ampliamente especificado con los objetivos de los servi-
cios declarados.
e b) Las restricciones estan identificadas.

= Fase de Especificacién: Un marco de referencia comun para que las descripciones
puedan ser coherentes: En esta fase del sistema de especificacion se produce des-

'Un modelo similar al definido por Royce es el llamado Modelo en Espiral
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de la definicion de detalles sobre a) y, b). En si, este fase podria definir claramente
la funcién producto ﬂ

Fase del Sistema y Disefio de Software: Las especificaciones del sistema se tra-
ducen a una representacion del software. Se refiere a un ingeniero de software
a:

e Estructura de Datos

e Arquitectura de datos

e Detalle del algoritmo

e Representacion de la Interface
En esta fase se determinan los requisitos junto con una imagen de la arquitectura
del sistema global. Al final de esta etapa, el ingeniero de software debe de ser

capaz de identificar la relacién entre el hardware, el software y las interfaces aso-
ciadas. Cualquier defecto en la especificacion podria idealmente no ser aprobado.

Fase de Implementacion y Evaluacién: El disefio es traducido atravez del dominio
del software.

e Documentacion detallada se puede reducir en la codificacion.

e [a prueba en esta etapa se centra en asegurarse de que los errores son iden-

tificados y que el software cumple con la especificacion requerida.

Fase de Integracion del sistema y pruebas: Todas las unidades del programa son
integradas y probadas para asegurar que el sistema completo cumpla con los re-
quisitos de software. Después de esta fase el software se entrega al cliente, para
pruebas de aceptacion.

Fase de Mantenimiento: Suele ser la etapa mds larga del software ya que aqui el
software se actualiza por las siguientes razones.

e Satistacer las cambiantes necesidades de los clientes.

e Adaptado para acomodar los cambios en el entorno externo.

e Corregir errores y omisiones detectados anteriormente en las fases de prue-
ba.

e Aumento en la eficacia de los programas.

Los bucles de retroalimentacién permiten que las correciones se incorporen al mo-
delo. Por ejemplo, un problema de actualizacion en la fase de disefio requiere de un
“volver” a la fase de especificaciones. Cuando se realizan cambios en cualquier fase, la
documentacion pertinente debe de actualizarse para reflejar ese cambio.

2En algunos textos el andlisis de requerimientos y la fase de especificacién son combinadas y repre-
sentadas como una sola fase
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A.0.3. Modelo BCL, (The Boyd Control Loop or OODA Loop):

Este ciclo es aplicado en operaciones de combate, a menudo a nivel estratégico,
tanto a nivel militar y en las operaciones comerciales. Fue creado por el estratega militar
y USAF el Coronel John Boyd. El ciclo de Boyd esta dividido en 4 etapas. Este ciclo
sugiere que la guerra es un modelo constante de evaluacion y accion, la parte que pasa a
través de cada ciclo mds rdpido serd mejor en constancia que en la realidad. El objetivo
segliin Boyd, es el colapso del sistema adversario en la confusion y el desorden [113l],
(114], [115].

Los cuatro niveles en los que esta dividido son los siguientes:

= Observacion: Exploracion del medio ambiente y obtener informacion de ella. An-
teriormente, las fuentes se limitaron principalmente a lo que podria ser observado
Opticamente. La tecnologia ha producido toda una gama de sensores, por ejem-
plo, las bandas del espectro electromagnético (y en el caso de sonar, el espectro
sonoro). Tradicionalmente, la observacion es un drea madura para la creacion de
friccion en un oponente del ciclo OODA. Atasco, sigilo, camuflaje, sefiuelos, en-
gafios y otras son todos los esfuerzos para negar una buena observacion para el
enemigo.

» Orientacion: Es la parte del ciclo de Boyd donde la informacién se cojunta du-
rante la observacion, esta es filtrada y organizada. Aqui es donde se decide que
es importante y cual es la respuesta para la cuestion. En esta fase se puede tomar
ventaja de los engafos y las acciones para tomar cierta ventaja hacia el enemigo,
su cultura y su formacion. Si se tiene este conocimiento, se puede ver un gran
cambio de no mucho esfuerzo.

= Decision: Considera la posibilidad de tener opciones y selecciona posteriormente
un curso de accion.

= Accion: Lleva a cabo la decision concebida. Una vez que el resultado de la accion
se conserva, para empezar de nuevo. Se tiene que tomar en cunta que en combate
(o compitiendo contra la competencia), se desea ser mds rapido que el enemigo,
por lo tanto se trata de un buble.

La fase de Observacion es similar al Nivel O del modelo JDL y parte de la fase de
Coleccion del modelo IC. La fase Orientar incluye las funciones 1, 2 y 3 del modelo
JDL y las fases de Coleccionamiento y Recopilacién del modelo IC. La fase Decidir es
similar al nivel 4 del JDL y las actividades de Dispersion del IC. La fase Actualﬂ es el
unico modelo que se cierra explicitamente en el ciclo, tomando en cuenta el efecto de
las desiciones en el mundo real.

3No tiene analogfa con el modelo JDL
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Figura A.3: Modelo de Fusion Boyd

A.0.4. Modelo Dasarathy (The Dasarathy Model):

Se basa mds en las funciones que en las tareas y puede ser incorporado en cada una
de las funciones de fusion. Muchos investigadores han identificado los tres niveles de
abstraccion en el proceso de fusion de datos como: la Desicion (simbolos o valores de
las creencias), Caracteristicas (informacién de nivel intermedio) y Datos (especifica-
mente datos del sensor). Dasarathy sefalo que la fusién ocurre dentro de estos niveles
como en medio de la transformacion de estos.

Dasarathy ha definido una clasificacion muy util de las funciones de la fusion de
datos en términos de los tipos de datos e informacion que se procesan y los tipos que
resulten del proceso. Imagen A.5 ilustra el tipos de entradas / salidas consideradas. Los
procesos correspondientes a las celdas de la diagonal destaca la region X que descritos
por Dasarathy, utilizan las abreviaturas DAI-DAO, la DAI FEO, FEO-FEI, FEI-DEO, y
DEI-DEO. Una ventaja notable de esta clasificacion es la forma natural en que los tipos
de técnica pueden ser asignadas a ella [3]].
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Figura A.4: Interpretacion de las entradas y salidas del modelo de Fusién de Datos

Dasarathy

Salida

Datos Caracteristicas

Deteccion de la Extraccion de

Senal las
caracteristicas

Datos

DAI - FEO

Entrada Caracteristicas

Objetos

Objetos

Caracterizacion
del Objeto
Basada en la

Gestalt
DAl — DEO

/

Nivel O

Nivel 1

Figura A.5: Expansion del modelo de Fusion de Datos Dasarathy desde los niveles 0 al
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A.0.5. Modelo Omnibus (The Omnibus Model):

Este modelo es un hibrido de los modelos de fusion: JDL, Ciclo de Boyd, Dasarathy
y Waterfall. Este modelo supera algunas de las limitaciones de los modelos anteriores.
En la figura siguiente el modelo Omnibus la retroalimentacion es explicita y previ-
amente el concepto descuidado del ciclo dentro del ciclo es admitido. La naturaleza
ciclica del proceso de fusion de datos se hace explicita mediante la conservacién de la
estructura general de el ciclo de Boyd. La fidelidad de representacion es expresada por
el modelo Waterfall, este es facilmente incorporado a cada una de las cuatro principales
tareas del proceso. Los niveles en donde el proceso de fusién toma forma estan ex-
plicitamente indicados. Por otro lado, el modelo Dasarathy consiste en los tres niveles
basicos de fusion de datos: Los datos, funcidn, y la decision [116].

El modelo de fusion ideal contiene los siguientes puntos:

= Define el orden de procesamiento.

= Hace que el ciclo natural del sistema sea explicito.

= Admite la representacion de multiples puntos de vista.

= [dentifica las ventajas y limitaciones de los diferentes enfoques de fusion.

» Facilita la clarificacion del desarrollo de la medidas del nivel de tareas de nivel y
la eficacia en las medidas a nivel del sistema.

» Utiliza una terminologia general que es ampliamente accesible;

= No asume que las aplicaciones son orientadas a la defensa, (militar).

El hecho de que esto proporciona una unificacion de los modelos sefialados anteri-
ormente se desprende claramente el diagrama. Debido a que el modelo de Omnibus se
libera de la orientacion de los modelos anteriores, no utiliza una terminologia especi-
fica para aplicaciones militares, ya que incorpora las mejores caracteristicas de JDL,
Dasarathy, OODA y el modelo Waterfall, se sugiere sea la mds adecuada (disponible
en la actualidad) en el marco para la discusion de las aplicaciones a las estructuras in-
teligentes. Debido a la inclusién explicita del nivel de control, el modelo de realidad,
ete.[117].
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Apéndice B
Geometria proyectiva

En esta seccion se explican las principales ideas geométricas y notaciones que seran
necesarias para la comprension de algunos términos. La geometria de las transforma-
ciones proyectivas del plano modelan la distorsion geométrica que se introduce sobre
un plano cuando se toma una imagen del mismo con una cimara de perspectiva. Algu-
nas propiedades geométricas se conservan, como la colinealidad, por ejemplo, una linea
recta se conserva en linea recta; algunas otras propiedades no se conservan, por ejem-
plo, el paralelismo, ya que las lineas paralela no se presentan como tales en la imagen
ya que estas se ven modificadas. En general la geometria proyectiva modela el proceso
de adquisicion de la imagen al mismo tiempo que da una representacién matemaética
apropiada a los calcilos.

B.0.6. Plano 2D

En la geometria es comtn representar un punto en el plano como un par de coorde-
nadas (x,y) en R?. De esta manera es facilmente identificable el plano R?. Consideran-
do R* como un espacio vectorial siendo el par de coordenadas (z,y) representados
como un vector, se logra modelar un punto en el plano como un vector en el espacio
2D.

B.0.7. Puntos y lineas

Un punto en el espacio 2D es representado por las coordenadas (z, y). La forma de
representar una linea en el plano es mediante la ecuacién siguiente: ax + by + ¢ = 0.
Por lo tanto, una linea puede reprensentarse de forma natural por un vector (a, b, ).
La correspondencia existente entre lineas y vectores (a, b, ¢)” no es uno a uno, ya que
las lineas ax + by + ¢ = 0y (ka)x + (kb)y + (kc) = 0, son la misma para cualquier
constante k, distinta de cero. Donde dos vectores relacionados por una escala global
son considerados como equivalentes. Una clase de equivalencia de vectores bajo esta
relacion de equivalencia se conoce como un vector homogéneo. El conjunto de clases de
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equivalencia de vectores en R* — (0,0, 0)” forma el espacio proyectivo P?. La notacién
—(0,0,0)7, no corresponde a ninguna linea queda excluido.

B.0.8. Representacion homogénea de puntos

Unpuntoz = (z,y)? estasobrelalineal = (a,b,c)” siy solo siax+by+c = 0. Es-
ta ecuacion puede escribirse como un producto interno de vectores, (z,y, 1)(a, b, c)T =
(z,y,1)T, 1 = 0; es decir, el punto z = (z,y)” ha sido representado por un 3-vector
afiadiendo una tercera coordenada 1. Debemos notar que para cualquier constante &
distinta de cero, se seguird verificando la misma igualdad (kz, ky, k)l = 0. Es por lo
tanto natural considerar el conjunto de vectores (kx, ky, k)T para distintos valores de
k como la representacion del punto (z,y)” en R%. Por tanto al igual que con las lineas
y puntos, los puntos se representan por vectores homogéneos. Un vector arbitrario ho-
mogéneo representante de un punto es de la forma z = (x1,22,23)7, representando
un punto (z1/z3,22/23)" en R2. Los puntos como vectores homogéneos, son también
elementos de P?. Del resultado anterior se deduce que un punto z esta sobre una linea
[ siy solo si se verifica 71 = 0. Para poder especificar un punto es necesario dar dos
valores los cuales serdn sus coordenadas x e y. De igual manera para especificar una
linea habrd que dar dos pardmetros (los dos cocientes independientes (a : b : ¢) y por
lo tanto tiene dos grados de libertad.

B.0.9. Interseccion de lineas

Dadas dos lineas | = (a,b, c¢)”. Se define el vector z = [ x [, donde x representa
el producto vectorial o cruzado. De la identidad del producto escalar triple " - (I x [) =
[- (I x1I') = 0 puede verse que [Tz = I'" y & = 0. Por tanto si consideramos a z un
representante de un punto, dicho punto estard sobre ambas rectas [ y I, por lo tanto en
la interseccién de ambas.

Este resultado muestra que el punto interseccion de dos rectas [ y I esta dado por
x = [ x ['. De igual manera que el resultado anterior, se puede deducir que el vector
que define la recta que pasa por dos puntos x y x’ esta dado por [ = x X 2.

B.0.10. Puntos ideales y recta del infinito

Uno de los aspectos a tomar en cuenta en la geometria Euclidiana es el poder dis-
tinguir entre los puntos del infinito y los puntos finitos. Por ejemplo, en el caso de la
interseccion de rectas paralelas se conoce que no se tiene solucién en el caso Euclideo
y se intersectan en el infinito. En la geometria proyectiva por notacion de las coorde-
nadas homogéneas permite abordar el estudio de propiedades de interseccion de puntos
y rectas sin necesidad de hacer distincion entre los casos finito o infinito.

Como se defini6 en la subseccidn anterior la interseccion de dos rectas es represen-
tada por el producto cruzado de dos rectas, por lo tanto, siempre existe una solucién
independiente de la situacion relativa de las rectas. En el caso de las rectas paralelas,
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causa gran expectacion en el resultado y no existe gran dificultad ya que en este caso el
vector homogéneo representa la solucion y obligatoriamente su tercera coordenada serd
igual a cero, lo que corresponde a un punto fuera del plano 2. Por lo tanto los puntos
finitos de 22 estan representados por vectores de 123 con tercera coordenada de R # 0.
Los puntos de 1?3 con tercera coordenada igual a cero x5 = 0, se demnominan puntos
ideales o puntos del infinito. Notese que €l conjunto de los puntos ideales, (1, 2, 0)%,
esta sobre una recta llamada recta del infinito y cuyo vector es [, = (0,0, 1)7.

B.1. Transformaciones del plano proyectivo

Una proyectividad del plano es una aplicacién invertible de P? en P2, (es decir, de
3 vectores homogéneos) que aplica lineas a lineas. De forma més precisa.

Definicién: Una proyectividad es una aplicacién invertible 4 de P? en P? tal que
tres puntos z, oo y x3 estan alineados si y solo si h(x1), h(za) y h(zs) lo estan.

Las proyectividades forman un conjunto cerrado para la operacion inversa y la com-
posicién. Una proyectividad también se denomina colineacién u homografia. El resul-
tado que permite usar las propiedades algebrdicas de una proyectividad es el siguiente:

Teorema. Una aplicacién h de P? en P? es una proyectividad si y solo si existe
una matriz de 3 no singular H tal que para cualquier punto en P? representado por un
vector z es verdad que h(x) = H,.

El teorema asegura que cualquier proyectividad puede representarse como una trans-
formacion lineal invertible en coordenadas homogéneas y que inversamente cualquier
transformacion de este tipo es una proyectividad.

Como consecuencia de este teorema se puede dar la siguiente definicion:

Definicion. (Transformacion proyectiva). Una transformacién proyectiva entre planos
es una transformacion lineal sobre 3-vectores homogéneos x, representada por una
(3 x 3)matriz — H, 2’ = H,.

Es importante resaltar que dado el caracter homogéneo de los vectores, la matriz
H puede multiplicarse por una constante sin que la transformacion se modifique. Por
tanto la matriz H también es de tipo homogéneo y esta definida salvo una constante
de proporcionalidad. Como consecuencia la matriz H tan solo posee 8 elementos inde-
pendientes, ya que uno de ellos lo fija la constante de proporcionalidad.

Una transformacién proyectiva transforma un plano en otro plano equivalente
en el que se conservan todas las propiedades invariantes a las proyectividades.

B.2. Transformacion de lineas y conicas

Como se ha visto la ecuacion que define la transformacion de los puntos de un plano
por una proyectividad esta dada por ' = H,, lo que corresponde ahora, es conocer
la ecuaciéon que define la transformacion de una recta y una cénica. Dado que una
proyectividad conserva la colinealidad (ver definicién), dada una recta [ que contenga
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tres puntos x; también existird una recta !’ en el espacio imagen que contendra a dichos
tres puntos x; = Hx; y cuya relacién con [ esta dada por ' = H~ 71

Dado que los tres puntos z; se verifica que /7z; = 0, dada una matriz no singular
H tenemos que " H 'Ha; = I"H 'a; = Iz}, = 0. Luego I'" = I"H .

La ecuacién de una cénica en coordenadas homogéneas esta dada por 7 Cx = 0. Si
tenemos una transformacion proyectiva de los puntos del plano x; = Hx;, la ecuacion
de la cénica se transforma de acuerdo a /7' C'z’ = 2T HTC'Hx = 27 Cx. Es decir la

transformacion por una proyectividad de una cénica plana de matriz C' es otra conica
con matriz ' = H-TCH™!.

B.3. Jerarquia de transformaciones

Dentro de las transformaciones de proyectividad existe cierta jerarquia o grupo li-
neal proyectivo, dentro de este grupo de transformaciones existen numerosos subgru-
pos de gran interés. El grupo de las matrices n X n invertibles con elementos reales
es el grupo lineal general sobre n dimensiones o GL(n). Para obtener el grupo lineal
proyectivo es necesario identificar la clase de matrices que son equivalentes salvo una
constante, este grupo se nota PL(n) (es un grupo cociente de GL(n)). Para este caso
n=3.

Los subgrupos importantes de PL(3) incluyen el grupo afin, que es el subgrupo de
PL(3) consistente en las matrices para las cuales la tltima fila es (0,0,1), el grupo
Euclideo, que es un subgrupo del grupo afin para el cual la submatriz 2 x 2 superior-
izquierda es ortogonal. También se puede identificar el grupo Euclideo orientado en el
caso en que el determinante de la submatriz es igual a 1.

En las siguientes subsecciones se mostrardn las transformaciones, comenzando por
las més especializadas.

B.3.1. Clase I: Isometrias

Las isometrias son transformaciones del plano R? que preservan distancia Euclidea.
Una isometria se representa por:

x! £cosf —sinf t, x
y | = [&sinf  cosO i, Y (B.1)
1 0 0 1 1

Donde ¢ = +1. Si £ = 1 entonces la isometria preservara la orientacién y es una
transformacion Euclidea. Si ¢ = —1 la isometria invertird la orientacion (una reflexion).
Las transformaciones Euclideas modelan los movimientos de los cuerpos rigidos. Son
las isometrias mds importantes y serdn objeto de nuestro estudio, pero las isometrias que
invierten la orientacién también aparecen como posibles ambigiiedades en el proceso
de recuperacion de la estructura geométrica a partir de imagenes.
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Una transformacién Euclidea plana se puede escribir de forma concisa como sigue:

R t
¥ = Hgr = {OT 11 T (B.2)

Donde R es un matriz de rotacién 2 x 2 (es decir ortogonal), tal que RT R = RRT =
1, t es un 2-vector de traslacién y 0 es un 2-vector nulo. Casos de especial interés son
una rotacién pura (cuando ¢ = 0) y una traslacién pura (cuando R = I). A las transfor-
maciones Euclideas también se les conoce como desplazamientos. Una transformacion
Euclidea entre planos tiene tres grados de libertad, uno para la rotacién y dos para la
traslacién. Por lo tanto se estiman tres pardmetros para definir la transformacién. Ya
que en la ecuacion de la transformacidon cada correspondencia entre puntos fija dos
ecuaciones lineales entre los elementos de la matriz, en este caso con solo dos corre-
spondencias entre puntos es posible calcular los pardmetros de la transformacion.

Los invariantes de este grupo son bien conocidos: longitudes, dngulos y areas.

B.3.2. Clase II: Semejanzas

Una semejanza es una isometria compuesta con un escalado isotrépico. En el caso
de una representaciéon Euclidea compuesta con una escala, la semejanza tiene la sigu-
iente representacion:

x scosf —ssinf t, T
y | = |ssing scosf t, Y (B.3)
1 0 0 1 1

que puede escribirse de forma mas compacta como:

0r 1

Donde s representa el factor de escala. Una semejanza se conoce también como una
transformacion equiforme ya que conserva la forma. Una transformacion de semejanza
en el plano tiene 4 grados de libertad ( 1-escala, 1-giro, 2-traslacién), por tanto al igual
que la isometria puede ser calculada a partir de la correspondencia entre dos puntos. Los
invariantes de esta transformacion se pueden construir a partir de los Euclideos teniendo
en cuenta la escala. Por lo tanto, los dngulos son los tnicos invariantes Euclideos que
permanecen. También puede observarse que los cocientes entre longitudes y entre dreas
son invariantes de esta transformacion.

¢ = Ha = {SR t} B (B.4)
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B.3.3. Clase III: Afinidades

Una transformacién afin o una afinidad se define como una transformacién lineal
no singular seguida de una traslacion. La representacion matricial de la misma es

x a1 aiy g x
Y = |a21 a2 t, Y (B.5)
1 0 0 1 1
o en forma compacta:
2= Hyx = {(1;; ﬂ x (B.6)

Siendo A una matriz 2 X 2 no singular. Una transformacién afin en el plano tiene
6 grados de libertad correspondiendo a los seis elementos de la matriz. Por tanto nece-
sitard de tres correspondencias entre puntos para poder ser calculada. Los dos nuevos
grados de libertad aparecen como consecuencia de que en las transformaciones afines se
pueden producir deformaciones siguiendo una direccidn arbitraria (1 4ngulo, 1 pardmetro
de escala que mide el cociente entre las deformacién en la nueva direccion y su ortog-
onal).

Dado que una transformacion afin permite deformaciones no isotrépicas, los invari-
antes de las semejanzas no lo son de las afinidades. Ahora los invariantes mds impor-
tantes son: El paralelismo, los cocientes de longitudes de segmentos de lineas paralelas,
cocientes de areas.

Una afinidad preservard o no la orientacién del plano, esto en funcién del signo del
determinante de la matriz A. Como det(A) = Ay (producto de las deformaciones
ejercidas) el signo del determinante dependerd del signo de las deformaciones.

B.3.4. Clase IV: Proyectividades

Las transformaciones proyectivas ya han sido definidas como transformaciones lin-
eales no singulares de coordenadas homogéneas. Evidentemente generalizan las trans-
formaciones afines que son la composicién de una transformacion lineal general no
singular de coordenadas no-homogéneas y de una traslacion. La notacién compacta de
una transformacion proyectiva es:

v (%

¥ = Hy = {ﬁlp 1 T (B.7)

Donde v = (vy,v5)T. La matriz tiene nueve elementos pero solo ocho son indepen-
dientes. Aunque en muchas ocasiones se fija la escala tomando el valor de v = 1, esto
no es siempre correcto ya que en algunos casos el verdadero valor de v puede ser 0y por
tanto no ser correcto este escalado. Una proyectividad entre planos puede ser calculada
a partir de la correspondencia entre cuatro puntos. Ahora al contrario de las afinidades
no es posible distinguir entre proyectividades que preservan o invierten la orientacion.
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El invariante mas importante de las proyectividades entre planos es la razon cruzada de
cuatro puntos alineados, que se define como:

RC(x1, 9,23, 24) = |T1T2||T5T 4]

e ———— (B.8)
|15 |[T274]
La principal diferencia entre proyectividades y afinidades es el vector v = (vy, vy)7
que define la tercera fila de la matriz de la transformacion. En las afinidades este vec-
tor es fijo e igual a (0,0) y en cambio en las proyectividades puede ser cualquiera del
espacio. Este vector es responsable de los efectos no-lineales de la proyectividad. Para
se compara la aplicacion de un punto ideal (1, z2,0)” bajo una afinidad y una proyec-
tividad. Un punto ideal (un punto del infinito) se proyecta bajo una afinidad en otro
punto ideal, mientras que bajo una proyectividad se proyecta en un punto cualquiera
del espacio definido por el vector v = (vy, vy)%.

B.4. Descomposicion de una proyectividad

Una transformacién proyectiva puede ser descompuesta en una cadena de transfor-
maciones donde cada matriz de la cadena representa una transformacion mds alta en la
jerarquia que la anterior.

e[ 5[5 -3 ] o
Donde A es una matriz no singular dada por A = sRK + tv? y K es una ma-
triz triangular superior normalizada cuyo det(K) = 1. Esta descomposicion es valida
con tal de que v = /) y es Unica si s se toma positivo. Cada una de las matrices H
es de una transformacion del tipo indicado por el subindice. Consideremos el ejemplo
ya aparecido de rectificar la deformacion de perspectiva de una imagen. En el proce-
so de rectificacion habra que calcular una transformacion proyectiva. Asi pues, dicha
transformacion se puede calcular paso a paso através de la descomposicion anterior. La
transformacion Hp, (con 2 grados de libertad) mueve el vector v = (vy, vg)T alarecta
del infinito, la transformacién H 4 (2 grados libertad) afecta a las propiedades afines
pero no mueve la linea del infinito, la transformacion Hg, (4 grados de libertad) es una
semejanza general que no afecta ni a las propiedades afines ni a las proyectivas.
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Apéndice C

Estimacion, Decision, Seguimiento y
otros términos

En este apéndice se muestran algunos términos necesarios y bdsicos para el en-
tendimiento de los algoritmos de prediccion y seguimiento.

Estimacion: Es el proceso de inferir el valor cuantitativo de las observaciones que
son de intéres, (que se pueden dar de manera indirectas e inexactas), puede ser vista
como el proceso de seleccion de un punto desde un espacio continuo.

Decision: Se puede entender como la seleccion de un resultado de un conjunto
discreto de alternativas, “la mejor eleccién”, de un espacio discreto. Sin embargo uno
puede hablar de estimacion en un caso de valores discretos con la posibilidad de no
hacer una eleccion pero obteniendo una probabilidad condicional de varias alternativas.
Esta informacién puede ser usada sin tener problemas de decision.

Target o Objetivo: Es el blanco o punto de referencia al que se le dara seguimiento,
en este caso puede llegar a ser una persona o una cosa.

Medidas: Son observaciones relacionadas al objetivo, pueden estar corrompidas o
pueden ser ruido, estan estrechamente relacionadas al estado del objetivo.

Clutter o Interferencia: Es el conjunto de medidas no deseadas que ocasionan
confundir el algoritmo, estas se pueden presentar por varios factores, algunos de ellos
son por la naturaleza de los sensores o las condiciones atmosféricas generadas en el
momento de la obtencién de los datos.

Track o Rastreo: Es el estado de la trayectoria estimado desde un conjunto de
medidas, los datos que han sido asociados con el mismo objetivo. La razén de los
problemas de multi- objetivos es el cumplir con el proceso de asociacion, para medidas
cuyo origen no es seguro.

Tracking o Seguimiento: Se realiza con uno o més sensores, colocados de manera
fija 0 en movimiento, el tracking tiene mayor alcance que la estimacidn, no solo emplea
todas las herramientas desde la estimacion, también requiere del uso extensivo de teoria
de decision estadistica, especialmente en alguno de los problemas practicos, esto se nota
principalmente en la asociacién de datos. Consiste principalmente en las siguientes
caracteristicas:
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= Componentes kinematicos: Posicién, velocidad, aceleracidn, velocidad de giro,
etc.

= Componentes caracteristicos: Fuerza de la sefal radiada, caracteristicas espec-
trales, radar de seccidn transversal, clasificacion del objetivo.

= Constante o lenta variacién de pardmetros; Pardmetros aerodindmicos.
= Estimacion directa de la posicion.

= Componentes caracteristicos: Fuerza de la sefal radiada, caracteristicas espec-
trales, radar de seccidn - transversal, clasificacién del objetivo.

= Constante o lenta variacion de pardmetros; Pardmetros aerodindmicos.

Filtro: Es la estimacion del estado de un sistema dinamico de datos con ruido, esto
equivale a un “filtreo” de ruido.

Modelo estado-espacio (state-space): Dentro del cual se enmarca la formulacién
del filtro supone la existencia de una o mds variables, o pardmetros variables, con los
cuales se puede describir completamente el estado en que se encuentra algtn sistema
en un momento dado. Por eso se llaman variables “de estado”.

-
Estimador

Dinamico

Medida

Figura C.1: Formulacion matematica del estado de estimacion, Estado - Espacio
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En la figura mostrada los primeros dos bloques son llamados, “bloques negros”, es
decir, no hay acceso de variables dentro de ellos. Las tnicas variables vdlidas para el
estimador son las medidas,las cuales son afectadas por las fuentes de error en forma de
“ruido”.

El estimador emplea el siguiente conocimiento:

= La evolucién de la variable, (el sistem dindmico).
= El sensor, (medidas del sistema).

= [a caracterizacion estadistica de varios factores aleatorios, (incertidumbres), y la
informacién previa, (apriori).

Estimador éptimo: Es un algoritmo computacional que procesa las observaciones,
(medidas), para ceder un estimado de una variable de interes, que minimiza un criterio
de error. La ventaja de un estimador 6ptimo es que se realiza una mejor utilizacion en
los datos y un mejor conocimiento del sistema y las interrupciones, la desventaja es que
tiene a ser sensible a modelos de error y puede llegar a ser caro.

Asociacion de Datos: Es el proceso que establece que medidas serdn usadas en el
estado estimador.

La asociacion se puede generar de las siguiente manera:

= Asociacion de medida a medida: En este caso se genera un rastreo o un track.

= Asociacion de medida a rastreo o track: Se hace un mantenimiento al seguimien-
to o una actualizacion.

= Asociacion rastreo a rastreo: La fusion de los rastreos o seguimientos, para los
sitemas de fusién multisensor.

Para realizar la asociacion de datos se tienen fundamentalmente dos tipos de algo-
ritmos:

= Asociacion de datos no Bayesiana: Este enfoque lleva a cabo los procedimien-
tos a nivel decision, empleando herramientas estadisticas, (maxima probabilidad
o hipétesis evaluada), para después tomar una asociacién basada en la decision,
el hecho de que esta no sea correcta se elimina de la secuela.

= Asociacion de datos Probabilistica: Este enfoca la asociacion de probabilidades
evaluadas y los usa en todo el proceso de la estimacion.

Cluster tracking 6 Grupo de rastreo: Es el seguimiento de un conjunto de objetos
cercanos, preferentemente como un grupo no de manera individual.
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Apéndice D
Maquina de Vision Halcon

MVTec es el fabricante de productos como HALCON y ActivisionTools, utilizados
en una gran variedad de entornos, tales como industria de semiconductores, medicina,
vigilancia y programas de inspeccion.

MVTec tiene la maquina de vision HALCON, el entorno de programacion para el
desarrollo de aplicaciones de vision. La flexibilidad de HALCON permite un répido
desarrollo de aplicaciones con un coste reducido. De la misma forma, al ser un entorno
facilmente configurable, permite dar solucidn tanto a necesidades de vision industrial
como de procesado de imagen.

HALCON proporciona soluciones de altas prestaciones siendo completamente fun-
cional tanto en avanzadas plataformas Multi-Core como en distintos formatos de hard-
ware de proceso, permitiendo incluso la utilizacién de HALCON en cdmaras inteligentes
sin la necesidad de utilizar una PC como unidad de proceso.

Debido a la diversidad en sus librerias que incluyen mas de 1400 funciones de
procesamiento de imagen, se pueden realizar aplicaciones de visién para el andlisis
morfolégico de objetos, reconocimiento de patrones, cddigos de barra/matriz, OCR,
aplicaciones de clasificacion de color asi como una amplia libreria de andlisis de apli-
caciones 3D.

HALCON es totalmente funcional en distintos sistemas operativos entre los que se
incluyen Windows (32 y 64 bits), Linux y Solaris. El acceso a las librerias de progra-
macién permite, de forma sencilla, generar un cédigo de programa en el lenguaje de
programacion seleccionado por el usuario (C, C++, C sharp, VisualBasic, .NET y Del-
phi). Este hecho implica que el usuario de HALCON pueda ser desde un programador
con conocimientos basicos hasta un experimentado usuario de librerias de Vision.

HALCON garantiza la independencia del Hardware proporcionando interfaces para
distintos estdndares de vision (GeniCam, IIDC1394, GigE Vision, etc) permitiendo asi
la captura de distintos formatos y tipos de cdmaras tanto en color como monocromo.
De la misma forma el interfaz permite de forma sencilla el desarrollo de aplicaciones
multicimara sin ninguna limitacion en la resolucion de las mismas.
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