=¢

AUIONAL AUTONOMA
TN Wexiy
% '
U

UNIVERSIDAD NACIONAL AUTONOMA DE MEXICO
PROGRAMA DE MAESTRIA Y DOCTORADO EN INGENIERIA
MAESTRIA EN INGENIERIA ELECTRICA - PROCESAMIENTO DIGITAL DE SENALES

ANALISIS Y PROCESAMIENTO DE VIDEO PARA LA DETECCION
DE VICTIMAS EN ENTORNOS POST-DESASTRE

TESIS
QUE PARA OPTAR POR EL GRADO DE:

MAESTRO EN INGENIERIA

PRESENTA:
CARLOS IGNACIO GARCIA SANCHEZ

~ TUTOR
M.L LARRY HIPOLITO ESCOBAR SALGUERO

FACULTAD DE INGENIERIA

CIUDAD UNIVERSITARIA, CDMX AGOSTO 2019






JURADO ASIGNADO:

Presidente: Dr. Gastélum Strozzi Alfonso
Secretario: Dr. Rivera Rivera Carlos
Primer vocal: M.I. Escobar Salguero Larry Hipdlito

Segundo vocal: M.I. Minami Koyama Yukihiro

Tercer vocal: Dr. Rascon Estebané Caleb

Lugar de realizacion de la tesis:
Laboratorio de Procesamiento Digital de Sefales, segundo piso Edificio T
Posgrado de Ingenieria UNAM

TUTOR DE TESIS:
M.L. LARRY HIPOLITO ESCOBAR SALGUERO






Le dedico este trabajo a mis padres, familiares y seres queridos que me apoyaron
durante mis estudios y desarrollo de este proyecto.

iii






Resumen

En este trabajo se presenta el planteamiento e implementacién de un sistema de procesamiento
de imagenes, desarrollado para detectar personas ocluidas parcialmente, con la finalidad de
auxiliar la busqueda de victimas en entornos post-desastre como en edificaciones parcialmente
colapsadas después de un temblor.

El sistema propuesto adquiere imagenes de la transmision de video de dos camaras: una sensible
al intervalo del espectro electromagnético visible por el ojo humano, denotada VIS en inglés y
la segunda a la banda infrarroja de longitud de onda larga de siglas LWIR, relacionada con la
radiacion térmica. Ambos dispositivos se instalaron en una base para lograr un campo de vision
compartido y establecer una regla de correspondencia de puntos entre las dos imagenes a nivel
de pixeles, utilizando geometria de proyeccion.

La disposicion de camaras descrita se planted para agilizar y resolver la deteccion de personas
a pesar de las condiciones de la aplicacion, atendiendo particularmente la difusa distincion del
entorno de los objetivos, al buscar y determinar las regiones de analisis mediante vestigios de
calor y la funcién de correspondencia entre las imagenes.

También se examiné la contribucién que las imagenes térmicas pueden hacer a un clasificador,
implementado cinco modelos fundamentados en dos arquitecturas de redes neuronales, con
los que se experimentd entrenamientos de reajuste y completos siguiendo la metodologia de
observaciones locales formulada en redes neuronales convolucionales regionales, para afrontar la
visibilidad parcial de los objetivos en conjunto con el uso de descriptores de caracteristicas. Este
proceso de aprendizaje se desarrolld con una coleccion de imagenes VIS y pares LWIR-VIS de
personas y victimas simuladas.

Para desarrollar y probar la regla de correlacién de pixeles entre las dos camaras, se elabor6 un
patron de calibracion perceptible para ambas bandas del espectro, y se consiguid establecer la
relacion de correspondencia con un error menor a un pixel y una rectificacion estereoscdpica
parcial del 75% de la resolucion.

Y la evaluacion de los clasificadores expuso la baja aportacion de texturas de las imagenes
LWIR al examinar por separado las fuentes, pero al utilizar un espacio menos dependiente de



descripciones locales como los mapas de bordes, las proyecciones térmicas demostraron favorecer
a los clasificadores y a la etapa de deteccidn, indicando la factibilidad de desarrollar un modelo
que analice la imagen rectificada de cuatro canales, formada por los cuadros del par de cdmaras
propuesto.

Vi



Abstract

This work introduces the approach and implementation of an image processing system, developed
to detect partially occluded people, for the purpose of assisting the search for victims in
post-disaster environments as in partially collapsed buildings after a tremor.

The proposed system acquires images from the video transmission of two cameras: one sensitive
to the interval of the visible electromagnetic spectrum by the human eye denoted as VIS and the
second to the long-wavelength infrared band LWIR, related to thermal radiation. Both devices
were installed on a base to achieve a shared field of view and establish a dot matching rule
between the two pixel-level images, using projection geometry.

The camera layout described was designed to expedite and resolve the detection of people despite
the conditions of the application, particularly taking into account the diffuse distinction of the
environment of the objectives, searching for and determining analysis regions using traces of heat
and the matching function between images.

It also examined the contribution that thermal imaging can make to a classifier, implemented five
models based on two neural network architectures, with which you experienced readjustment
and complete workouts following the methodology of local observations formulated in Regional
convolutional neural network, to face the partial visibility of objectives in conjunction with the
use of images features descriptors. This learning process was developed with a collection of VIS
images and LWIR-VIS pairs of simulated people and victims.

To develop and test the pixel correlation rule between the two cameras, a perceptible calibration
pattern was developed for both bands of the spectrum, and it was possible to establish
the correspondence relationship with an error less than one pixel and a partial stereoscopic
rectification of 75 % of the resolution.

While evaluating the classifiers, he exposed the low texture contribution of LWIR images by
examining the fonts separately, but when using a space less dependent on local descriptions such
as border maps, thermal projections proved to favour the classifiers and the detection stage,
indicating the feasibility of developing a model that analyses the rectified four-channel image,
consisting of the frames of the proposed camera pair.
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Prologo

Con la finalidad de agilizar la lectura de esta tesis, en este apartado se describen una serie de
observaciones y aclaraciones para favorecer el seguimiento del contenido.

En diferentes partes de este escrito se presentan acrénimos cuyo significado se indica la primera
vez que aparecen en el texto, posteriormente se escriben solo las siglas pero pueden consultarse
en la lista en la parte final del documento, a la que se puede llegar dando clic sobre la siglas o
acrénimos segun sea el caso.

También se cuenta con un glosario de palabras técnicas y conceptos utilizados en el desarrollo del
proyecto, que son frecuentemente encontrados en la literatura de las diversas areas de estudio
involucradas. Al aparecer estos términos las primeras veces en el texto, se puede dar clic sobre la
palabra y consultar su significado.

En ciertas ocasiones en el documento se indicaron citas consecutivas, que fueron expresadas
en un formato de intervalo de nimeros, por ejemplo, en [15-19] hace referencia a todos los
documentos fuente enumerados en esa separacion.

Y por ultimo, en la version digital de la tesis los nimeros de ecuaciones, algoritmos, siglas, figuras,
tablas, secciones, capitulos y referencias que se encuentran en los parrafos, cuentan con enlaces
que trasladan al lugar del documento donde se encuentran al darles clic.
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Capitulo 1

Introduccion

Las investigaciones de visién por computadora enfocadas en la deteccion de personas han
presentado un auge en su desarrollo impulsado por las innovaciones en hardware y software,
a causa del interés en diversas aplicaciones, como en los sistemas para detectar peatones en
automoviles auténomos.

Este tipo de aplicaciones afronta factores comunes que comprometen su funcionalidad, resaltando
de dichas causas los ambientes dinamicos, las multiples posturas de un cuerpo humano, visibilidad
parcial, cambios de iluminacidn y entornos altamente desordenados, es decir, imagenes de
personas en ambientes con alto contenido de informacién que puede complicar su analisis.

Como respuesta a dichas circunstancias, los algoritmos para deteccion de formas humanas
han experimentado diferentes estrategias para reducir el impacto de los factores mencionados,
pretendiendo obtener buenos resultados en ambientes poco controlados, esto es que funcionen
con restricciones minimas.

En vista del favorable avance de los clasificadores de objetos, se ha explorado utilizarlos para
buscar victimas en situaciones de emergencia, como en avalanchas, incendios, edificaciones
derrumbadas, entre otros, con el fin de agilizar diversas actividades de busqueda y rescate
urbano, referidas como USAR por sus siglas en inglés. Dicho enfoque incentivé la elaboracion de
este trabajo, que se decidié dedicar para detectar personas atrapadas entre escombros.

La direccion de esta investigacién se decidid considerando los sistemas de instrumentacion
empleados por equipos de rescate dedicados a la tarea de interés, examinando en [1] su
funcionamiento, ventajas, limitaciones y proyecciones de alcance. También se tomd en cuenta
la factibilidad de instalar cdmaras en vehiculos no tripulados terrestres o aéreos, capaces de
desplazarse en zonas peligrosas o de dificil acceso para una persona, con el objetivo de incrementar
el alcance de busqueda y reducir el tiempo involucrado.



1.1 Antecedentes

El contenido de este capitulo, presenta el contexto del trabajo desarrollado para formular un
detector de victimas en entornos post-desastre, comenzando por una resena de la documentacién
consultada sobre trabajos precedentes, que fundamentan la aplicacién propuesta en conjunto con
los objetivos que se pretenden lograr, al aplicar la metodologia propuesta en la Seccién 1.4.

1.1 Antecedentes

La tecnologia auxiliar para encontrar victimas atrapadas en una zona post-desastre, en su
mayoria, analiza la propagacién de ondas acusticas y/o electromagnéticas entre escombros desde
la superficie. Un ejemplo de estos sistemas son los equipos para detectar sonidos [1], que tratan
de rastrear senales de ayuda.

La propuesta mas ambiciosa para explorar desde la superficie se ha enfocado a desarrollar
radares de signos vitales, para detectar el movimiento del pecho durante la respiracion y/o el
pulso cardiaco [2]. Sin embargo, la interferencia de otras sefales electromagnéticas y diferentes
tipos de materiales complican la identificacion y caracterizacion de los objetivos. No obstante,
diferentes desarrolladores concluyen que en un futuro cercano estos radares tendran una mayor
eficiencia.

Debido al avance en equipos de fotografia y video en conjunto con procesadores de informacion,
se amplié el uso de camaras digitales en actividades USAR. La portabilidad actual de dichos
equipos y sistemas similares permiten utilizarlos para inspeccionar espacios confinados, con base
en experiencia o por algoritmos de aprendizaje automatico.

A causa de la dificultad inherente del campo de aplicacion, también se han planteado sistemas
formados por mas de un tipo de sefial para disponer de mayores indicios para detectar personas,
como la presencia caracteristica de didéxido de carbono o la temperatura corporal que puede
examinarse con una camara infrarroja.

Un ejemplo de estos sistemas es el propuesto por Kleiner en [3], el cual utiliza dos camaras
sensibles a diferentes intervalos del espectro electromagnético. El planteamiento consiste de un
algoritmo genético basado en Campos aleatorios de Markov abreviado en inglés como MRF, que
utiliza como variables de entrada:

> Perfiles de color en el espacio YCbCr, correspondientes a los tonos de piel de personas
capturadas en imagenes con una camara digital

> Un intervalo de la escala de grises que representa la temperatura corporal percibida por una
camara infrarroja

> Sustracciones de fondo entre imagenes sucesivas, usandolos como indicadores de
movimiento

> Un mapa de gradientes o bordes por cada imagen de ambas camaras.



1 Introduccion

Este modelo de grafo no direccionado superé en precision y empled menos tiempo de
procesamiento que el clasificador considerado como referencia en ese momento [4], constituido
por una Maquina de soporte vectorial [5], abreviada SVM por sus siglas en inglés, entrenada con
caracteristicas obtenidas de filtros en cascada definidos por la transformada Haar [6].

En 2010 Andriluka [7] evalué el desempefio de cuatro algoritmos que considerd aptos para buscar
victimas superficiales con oclusiones parciales, utilizando una camara monocular instalada en un
Vehiculo Aéreo no Tripulado denotado por sus siglas UAV en inglés. Simulando una situacién de
emergencia, dentro de un ambiente de oficina, adquirié6 imagenes de personas con diferentes
obstrucciones y posturas acostadas en el suelo para realizar el analisis.

La primera etapa de evaluacién consistid en comparar el desempefio de los clasificadores
seleccionados usando el banco de imagenes adquirido. Al aplicar las implementaciones fuente
de cada algoritmo entrenados para detectar personas de cuerpo completo o por la parte media
superior, concluyd que los métodos Picture structures, PS [8] y Deformable parts model, DPM
[9, 10], eran los mejores candidatos para lograr el objetivo.

Posteriormente para respaldar su afirmacion, entrend ambos clasificadores relacionando cada
bounding box con el tamano estadistico de las victimas extraido del banco de imagenes, de
manera que al rectificar las proyecciones y conocer la distancia entre la cdmara y los objetivos,
descartaba detecciones que no correspondian a las dimensiones de una persona.

Al realizar su segunda etapa de pruebas, observd que los errores de PS y DPM se complementaban
mutuamente, por ello combind ambos clasificadores usando un modelo gaussiano, logrando reducir
el error de deteccion. En consecuencia concluy6é que los modelos formados por partes descritos
en [11] y retomados por Felzenswalb [12], son la mejor opcidn para detectar objetos con
articulaciones dinamicas y ocluidos parcialmente, como las personas en ciertas condiciones.

Los descriptores formados por otros de menor magnitud como el caso de DPM, se convirtieron en
tendencia de implementacion en diversos detectores y clasificadores de objetos, hecho que fue
notable por los trabajos que participaron en el Reto de reconocimiento visual a gran escala [13]
ILSVRC por sus siglas en inglés, en el periodo de 2010 al 2012.

Sin embargo el proceso minucioso de entrenamiento de los métodos formados por partes no
los convirtid en el esquema de referencia, sobre todo en tareas que consideraban ambientes
complejos y dindmicos, como en la deteccidn de victimas o de peatones en calles transitadas, por
lo que como alternativa se plantearon sistemas integrados por mas de un tipo de clasificador.

Por ejemplo Bhuman Soni [14], en 2012 propuso un detector cuyo resultado se deriva de ponderar
la respuesta de tres diferentes clasificadores: AdaBoost [15], k-enésimos vecinos mds cercanos
[16, 17], k-NN por sus siglas en inglés y SVM. Como datos de entrada a cada algoritmo, utilizd
los descriptores Histogramas de gradientes orientados [18], abreviado HOG en inglés y Speed-Up
Robust Features [19] de siglas SURF, en forma individual y combinada.



1.1 Antecedentes

Este planteamiento contribuyd con dos conceptos relevantes para desarrollar aplicaciones con
colecciones de datos no tan numerosas (como un detector de victimas), usando estas ideas:

> Actualizar patrones de referencia en linea
Proceso que denomind “aprendizaje incremental”, porque ajustaba el modelo descriptivo
que acumulara cierto factor de discordancia, comparado con el resultado de los otros
clasificadores, para robustecer la decision final del detector.

> Extender el proceso de aprendizaje

Al incorporar a los clasificadores la capacidad de aprender al momento de su implementacion,
se puede reducir el tiempo de entrenamiento porque solo se consideraria un punto inicial.

A causa de los factores presentes en el ambiente de aplicacién, la formacion de modelos se
complica, hecho al que se suma la escasez de imdgenes por tratarse de contenido sensible, por
lo que las contribuciones de Soni son destacables para el uso del proyecto.

En el mismo afo Alex Krizhevsky, y sus colaboradores reavivaron el interés por las redes
neuronales (denotadas NN en inglés), para clasificar y detectar objetos al lograr posicionar su
arquitectura convolucional, conocida como AlexNet [20], en la lista de los primeros cinco lugares
de mejor precision en el reto ILSVRC 2012.

La formulacién de Redes neuronales convolucionales referidas por sus siglas CNN en inglés, marcd
el comienzo de metodologias de andlisis alternas a los modelos de objetos basados en partes y a
los sistemas de clasificadores. Un ejemplo que ocupd directamente el trabajo de Krizhevsky es el
detector de victimas presentado por Sulistijono en [21].

Esta implementacion se fundamentd en la arquitectura AlexNet, explotando la capacidad de su
bloque convolucional para definir y extraer caracteristicas demostrado por [22]. Aprovechando
el aprendizaje transferido (conocido como transfer learning en inglés) de la implementacién
original entrenada con la base de datos ImageNet [13], adaptd la red para detectar Unicamente
personas efectuando las siguientes modificaciones:

1 Retird la ultima capa totalmente conectada de neuronas denominada fcg, y asigné a su
predecesora fc, la funcion de activacion adecuada para proporcionar la probabilidad de
deteccion.

2 Entrend especificamente solo las dos capas de neuronas totalmente conectadas fcq vy fco,
con imagenes de personas extraidas de las bases de datos VOC 2010 [23] e IDV-50, esta
ultima formada por los autores [21] con escenas de victimas reales encontradas en Internet.

Para entrenar la red y detectar regiones de las imagenes para analizar con el clasificador, utilizd
el algoritmo de Busqueda selectiva [24] extrayendo areas de 227x227 pixeles.

Como resultados comprobaron que AlexNet puede describir y detectar personas usando el
entrenamiento inicial usando el dataset ImageNet, sin embargo reportaron problemas al probar
con imagenes donde las personas estaban cubiertas por polvo y/o sin alguna parte caracteristica del
cuerpo visible, resaltando la necesidad de un estudio mas especifico para escenarios post-desastre.



1 Introduccion

En los afos posteriores se explord la capacidad de las redes neuronales para detectar, clasificar
y segmentar objetos, logrando incrementar su precision de acuerdo a los reportes anuales
de ILSVRC. Las nuevas arquitecturas desarrolladas también se aplicaron para la deteccién de
victimas, como en el planteamiento para buscar sobrevivientes después de una avalancha de
nieve, publicado por Bejiga en [25].

Esta implementacion utilizd la red GooglLeNet [26] entrenada con el dataset ImageNet, para
extraer representaciones caracteristicas de una coleccion de imagenes y videos grabados desde
un UAV de victimas simuladas y reales, y después un bloque externo a la red analizaba el mapa
de caracteristicas con un clasificador binario SVM. Adicionalmente para procesar transmisiones de
video desde el UAV, incorporé como etapa extra a su sistema de deteccion un Modelo oculto de
Markov para mejorar la precision del clasificador, para considerar las decisiones previas.

Bejiga y sus colaboradores en su etapa de experimentacion analizaron diferentes resoluciones
de video, obteniendo indices de precisidon entre el 70 y 94 % logrando el factor mas alto en la
maxima resolucion, a cambio de un mayor tiempo de procesamiento.

La correlacion entre los trabajos mencionados que han aplicado redes neuronales, es que
consideran la informacidn directa de los pixeles como datos de entrada para detectar objetos.
En los dos casos presentados [21, 25], la redes se utilizaron como extractores de caracteristicas,
sin embargo, en otros estudios se han empleado redes usando diferentes datos de entrada y
metodologias para modelar los objetos.

Ouyang, por ejemplo, formuld un detector de peatones usando una CNN dedicada a modelar los
objetivos como DPM, considerando oclusiones y variaciones de posicion de las extremidades del
cuerpo [27]. Como datos de entrada a la red usé un arreglo de tres matrices extraidas de regiones
de 84x28 pixeles, en donde cada matriz consistié de:

1 El canal de luminiscencia Y al convertir la region por analizar del espacio de colores RGB al
YCbCr

2 Un mapa de intensidades de pixeles integrado por cuatro secciones, que corresponden a
cada canal del espacio YCbCr de la region de interés escalada y ajustada a 42x14 pixeles. El
sector restante es completada con una matriz de ceros

3 Un mapa de bordes integrado por cuatro secciones de 42x14 pixeles, donde tres son los
bordes calculados de cada canal Y, Cb y Cr, y el cuarto mapa se forma de los maximos
registrados elemento por elemento, de cada uno de los mapas anteriores.

Al evaluar el algoritmo después de entrenarlo con un conjunto de imagenes de peatones parcial
y totalmente visibles, Ouyang reporté un desempefio superior respecto a otros detectores que
usaron las mismas bases de datos. Este planteamiento fue uno de los primeros en utilizar una
red neuronal para analizar objetos con obstrucciones, con una idea similar a DPM o PS usando
arreglos de entrada a la red formados por contrastes y mapas de bordes.

Uno de los objetivos de ILSVRC era formular un algoritmo que superara el 5.1% del error
de rendimiento humano en la tarea de clasificacién y deteccion de objetos en imagenes [28].
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1.2 Planteamiento del problema

AlexNet y GooglLeNet fueron arquitecturas reconocidas por los resultados en este reto, porque
lograron identificar objetivos con oclusiones impulsando el desarrollo de mejores planteamientos
que lograron superar el 5.1 % de error, como la Red neuronal convolucional regional [29] de siglas
R-CNN, que se explicara en el Capitulo 4.

1.2 Planteamiento del problema

La finalidad de este proyecto es analizar el rendimiento y viabilidad de implementar un algoritmo
de visidn por computadora, para detectar victimas no superficiales y parcialmente visibles
en entornos post-desastre. Este tipo de sistemas auxiliares se han instalado en vehiculos de
exploracion terrestre y/o aéreos, asi como en herramientas o artefactos que permitan acercar el
equipo a la zona de emergencia por el personal de rescate.

La mayoria de los trabajos antecedentes que se presentaron en la Seccidn 1.1, son aplicaciones
desarrolladas en su mayoria para exploracién terrestre, considerando como fundamento los
algoritmos presentados en ILSVRC y detectores de peatones en ambientes dinamicos y de alto
desorden [27, 30, 31], por la mediana similitud de las condiciones de trabajo.

Para lograr el propdsito de detectar victimas en entornos reales aplicando un algoritmo de vision
computacional, una de las consideraciones mas trascendentes para desarrollar un clasificador de
imagenes es:

El aleatorio punto de observacion y la informacion que se pueda captar por el equipo
de vision, al buscar en una zona de emergencia como en una construccion derrumbada.

A este punto de atencidn, también se suman otros factores inherentes que deben tomarse en
cuenta para formular una metodologia capaz de funcionar en escenarios reales. Algunos de estos
agentes reportados en [32] son los siguientes:

> Escasa o nula iluminacion
> Modelar posturas del cuerpo poco comunes para los detectores de personas
> Visibilidad comprometida de las victimas por obstrucciones de otros objetos

> Presencia de polvo en el ambiente y sobre las personas, tanto en partes descubiertas por la
ropa como en esta

> Observar partes del cuerpo heridas que modifiquen su percepcion por el clasificador.

En la Figura 1.1 se muestran algunas imagenes que ejemplifican los factores y situaciones
mencionados que se tomaran en cuenta para hacer un planteamiento del sistema.

Diferentes aplicaciones con enfoques semejantes a la deteccion de victimas, han planteado
enfrentar algunos de los factores citados utilizando cdmaras perceptibles a la radiacion infrarroja,
abreviada IR, con interés particular en equipos con sensores sensibles al intervalo de longitud de
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1 Introduccion

Figura 1.1. Imagenes ejemplo de victimas en una situacion real [21].

onda larga abreviado LWIR en inglés, porque es proporcional a la temperatura de los cuerpos.

Por ejemplo, en [3, 33-36] se formularon metodologias complementarias de clasificadores,
utilizando camaras IR y VIS, fundamentadas en algoritmos que procesan imagenes VIS. En estos
proyectos los equipos de adquisicidon de video comparten un campo de vision, para observar casi
la misma escena y proceder a procesar o analizar los objetivos usando la informacién que aporta
cada sensor.

Con base en los resultados de los trabajos citados, se puede considerar factible la propuesta de
aplicar un sistema de camaras de sensibilidad combinada para la deteccidn de victimas en entornos
post-desastre, a reserva del costo. Al contar con estos equipos, otras aplicaciones relacionadas
con actividades USAR también pueden ser puestas en operacion en el mismo sistema, como el
trabajo de Jiménez en [37] que estima el pulso cardiaco a distancia.

Al contar con mayor informacion del objeto de interés a detectar, las metodologias de analisis
expuestas podrian aumentar su porcentaje de deteccion y superar resultados confusos, por lo que
considerando la documentacion presentada en las Secciones 1.1 y 1.2 se plantearon los siguientes
objetivos, para desarrollar este trabajo.

1.3 Objetivos del proyecto

Objetivo general

Plantear e implementar un algoritmo detector de personas orientado a la deteccién de victimas
en situaciones de emergencia, analizando imagenes de dos camaras diferentes y considerando
determinadas circunstancias probables en entornos reales.

El sistema propuesto contara con las herramientas necesarias para poder llegar a trabajar con una
transmision de video de ambas fuentes, tomando en cuenta que pueda instalarse en un vehiculo
de exploracion terrestre.



1.4 Metodologia

Objetivos especificos

« Relacionar los campos de visidn de una camara infrarroja y una de visién normal, para analizar
ambas fuentes de informacion a partir de una correspondencia de coordenadas.

« Analizar algoritmos de clasificacion de personas que puedan detectar victimas en entornos
post desastre, manejando oclusiones y multiples posturas.

» Implementar un clasificador de personas que tenga la capacidad de funcionar en tiempo real.

« Hacer un banco de imagenes con el sistema de camaras propuesto, de personas parcialmente
ocluidas que se aproximen a una situacion real.

1.4 Metodologia

Para cumplir con los propositos y metas descritas en la Seccidén 1.3, se planted el siguiente
procedimiento de acuerdo al orden de requerimientos de la aplicacion.

I Adquisicion de imagenes

Se decidié trabajar con dos camaras de diferente sensibilidad; una al intervalo visible por los
humanos del espectro electromagnético VIS y otra a la banda infrarroja de longitud de onda larga
LWIR por los siguientes argumentos:

1 Se puede obtener una proyeccion de la escena con escasa iluminacion

2 Es posible agilizar la busqueda de objetivos en una escena, por causa de la irradiacion de
calor de los cuerpos que resalta su silueta del entorno

3 Las texturas de las imagenes IR pueden complementar las que normalmente se perciben con
camaras VIS, por lo que pueden superarse malas detecciones por heridas o falta de contraste
de la ropa con el fondo

4 Después de detectar a una victima y si las circunstancias de observacién lo permiten,
con la camara LWIR es posible estimar el pulso cardiaco y/o la frecuencia de respiracion,
implementando una inspeccion visual o algun algoritmo como [37].

A estos motivos se agrega la linea de trabajo antecedente de [1, 37, 38] vinculada a este
proyecto y para experimentar las mejoras de resultados que puede lograr analizar proyecciones
de diferentes tipos de sensores.

Para lograr el campo de vision compartido entre ambas camaras monoculares, se colocaran en
un soporte con una configuracion semejante a un sistema estereoscdpico, procurando a nivel
macroscépico, alinear horizontalmente las lentes.

Después con fundamento en la teoria de proyeccidn de perspectiva, se determinara la relacion de
correspondencia entre pixeles de ambas imagenes, prescindiendo del uso de puntos caracteristicos
para aplicarse en linea.
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1 Introduccion

IT Estudio de los descriptores de formas antropomorficas

En virtud de la informacion de las dos camaras consideradas, se examinaran los métodos
para describir proyecciones de personas, reportados como funcionales en diversos trabajos
antecedentes que han considerado factores semejantes a los mencionados en la Seccion 1.2.
Con esto se pretende analizar los espacios de representacion de caracteristicas, y observar cual es
mas conveniente utilizar tomando en cuenta que las imagenes son de diferente tipos de texturas.

III Seleccion de un clasificador

De acuerdo a las metodologias consultadas en proyectos afines, los factores inherentes a la
aplicacién mencionados en la Seccion 1.2 y los objetivos planteados se elegira uno de los algoritmos
de clasificacion de imagenes disefiado para afrontar obstrucciones de los objetivos de interés, como
fundamento de implementacion del sistema de deteccion propuesto integrado por cuatro etapas:

1 Busqueda de regiones de imagen candidatas para analizarse.
2 Acondicionamiento y estructuracion de sefiales para ingresar al clasificador
3 Clasificacion de la sefial de entrada de acuerdo al algoritmo seleccionado.

4 Estimacion del porcentaje de similitud y presentacion de resultados de deteccion.

La deteccién de las personas en las imagenes se realizara proponiendo regiones de analisis
utilizando informacion estadistica del conjunto de muestras de entrenamiento, segmentacion
por busqueda selectiva y/o por fuentes de calor detectadas por la cdmara LWIR. En cualquiera
de estos casos, la localizacién del objeto en alguna de las dos imagenes sera posible por la
correspondencia de coordenadas entre ambas camaras.

Después de seleccionar todos los métodos a implementar en conjunto, se procedera a desarrollar
todo lo necesario para realizar los experimentos del sistema propuesto y reportar sus resultados.

1.5 Estructura de la tesis

Con el objetivo de proporcionar un esquema general de este documento, a continuacién se
resefian brevemente el contenido de los capitulos de esta tesis.

En el desarrollo de este primer Capitulo, se presentd el tema de interés del proyecto orientado a la
deteccidn de victimas en entornos post-desastre analizando imagenes, para el cual se reportaron
brevemente diversos trabajos antecedentes que funcionaron como base para plantear al sistema
de deteccién propuesto, en conjunto con los objetivos deseados y una metodologia propuesta
para lograrlos.

Respecto al orden de procedimientos de la Seccién 1.4, el Capitulo 2 contiene el marco tedrico
relacionado con la correspondencia de coordenadas entre las camaras VIS e IR. En especifico
se presenta el modelo de proyeccion especifica y la metodologia de calibracién de una camara
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1.5 Estructura de la tesis

monocular, que son fundamentos para establecer una regla de correspondencia entre pixeles de
las dos imagenes.

Posteriormente, en el Capitulo 3 se explican los métodos mas utilizados para describir la
fisonomia de las personas proyectadas en una imagen. Los descriptores que se exponen
son reportados como los mas adecuados en diversos trabajos, que han considerado factores
de implementacién similares a los involucrados en este proyecto como los citados en la Seccién 1.1.

En el Capitulo 4 se revisa el fundamento de los algoritmos de aprendizaje automatico utilizados
para clasificar imagenes, con el objetivo de establecer el contexto necesario para presentar
las metodologias para detectar personas que se consideraron como mas apropiadas para la
aplicacion. Y en la parte final de este apartado se describen los indicadores mas utilizados para
evaluar el desempefio de los clasificadores.

La implementacion del sistema propuesto para detectar victimas en entornos post-desastre se
describe en el Capitulo 5. Durante el desarrollo de este capitulo, se exponen las actividades
involucradas en el desarrollo del proyecto, incluyendo las especificaciones de hardware y software
gue se ocuparon en diferentes tareas para poder evaluar la propuesta planteada.

Las pruebas experimentales de los mddulos del sistema y los resultados obtenidos estan
registrados y especificados en el Capitulo 6. Y por Ultimo, el Capitulo 7 comprende las
conclusiones del trabajo, que consta del analisis de los resultados obtenidos en las diferentes
pruebas realizadas y las recomendaciones del trabajo que se podria desarrollar para mejorar los
resultados.
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Capitulo 2

Proyeccion, calibracion y relacion de
pixeles entre dos camaras
monoculares

Las imagenes son representaciones de los objetos dentro de un campo de vision, determinado por
una lente o conjunto de ellas donde convergen haces de luz, provenientes de diferentes fuentes,
hacia una pantalla, receptor o sensor perceptible a cierto rango del espectro electromagnético.

Todos los equipos de adquisicion de imagenes y video que conocemos actualmente, son resultado
del estudio de la Optica y por el desarrollo tecnoldgico de hardware y software. Modelos
y conceptos especificos de esta rama de la Fisica, son involucrados en aplicaciones de vision
artificial y procesamiento de imagenes, porque modifican o distorsionan la informacion por analizar.

En virtud del planteamiento y metodologia expuestos en las Secciones 1.2 y 1.4, el contenido de
este Capitulo esta dedicado al marco tedrico relacionado con la caracterizacién de las camaras
VIS e IR, para corregir efectos de distorsion y determinar la correspondencia geométrica entre las
imagenes adquiridas por cada equipo.

La estructura de este Capitulo es la siguiente; en la Seccion 2.1 se describe el modelo de proyeccion
de imagenes de la camara pinhole, definido principalmente por los parametros caracteristicos del
equipo. Estos datos son determinados de forma experimental junto con los factores de distorsion
Optica, aplicando el algoritmo presentado en la Seccién 2.2 a cada una de las camaras. Los
conceptos presentados son el fundamento de la Seccidn 2.3 que expone dos metodologias para
establecer la correspondencia entre coordenadas de las dos fuentes de imagen.
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2.1 Modelo de proyeccion de perspectiva

2.1 Modelo de proyeccion de perspectiva

2.1.1 Proyeccion normalizada

La proyeccion de puntos de un espacio tridimensional (3D) a uno bidimensional (2D), aplicado a
imagenes es descrito por el modelo de camara pinhole, representado por una caja clbica con
un pequeno orificio, ubicado en el centro de una de sus caras como se muestra en la Figura 2.1.

-

Pinhole

Objeto - Plano de Ila

Imagen 1

Figura 2.1. Ilustracion del modelo de la cdmara de pinhole.

A través del pinhole pasan al interior de la camara, rayos electromagnéticos de una region del
mundo exterior, procedentes de fuentes de radiacion y reflexiones de estas en el medio. Esto
forma una representacion invertida de los diferentes cuerpos presentes al frente de la cdmara, en
la cara opuesta a la ubicacion C,, del orificio, denominada como plano de la imagen 15 [39].

Para analizar el modelo sin la inversion de imagen, se intercambia de posicion I y €, como se
ilustra en la Figura 2.2. La proyeccion de un punto Q de algin objeto 3D dentro del campo de
visidn, comienza al representar su posicion en el sistema de referencia de la camara, aplicando la
descripcion de movimiento de un cuerpo rigido [40, 41]

Q’zQ'R3+t (21)

donde R; cuantifica el movimiento de rotacion, determinado por un cambio de orientaciéon debido
al giro en cada eje coordenado

1 T2 T3
R3 =Ry Ry R, =121 T2 T3 (2.2)
31 132 133

en donde cada matriz factor esta definida como se muestra a continuacion

[1 0 0
R, =|0 cos(8,) —sin(6,) (2.3a) .
) cos(8,) —sin(8,) O
0 sin@)  cos (6 | R, = Isin 6,) cos(6,) o] (2.3¢)
[ cos(6,) 0 sin(6,)] 0 0 1
R, = 0 1 0 (2.3b)
|—sin(6,) 0 cos (Gy)_
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2 Proyeccion, calibracion y relacion de pixeles entre dos camaras monoculares

El orden de los factores del producto (2.2), corresponde a la definicion del sistema de ejes
ortogonales, por lo que no es conmutativo. Y el cambio de posicion es declarado en el vector
de traslacion, denotado como

(2.4)

Figura 2.2. Diagrama de proyeccion del modelo de cdmara pinhole.

Este cambio de referencia, se representa en la Figura 2.2. Después Q' es proyectado en I, al
aplicar equivalencia de triangulos semejantes obteniendo

X x X' Y oy Y’

77 = =% (2.5a) 7=7 = vy=l'7 (2.5b)

estas correspondencias, cominmente son expresadas en notacion matricial de la siguiente manera
X X

7 = ==, 2.5¢c

! H z [Y ] (259

donde f es la distancia focal que separa I, y C,, observada en la Figura 2.2. El proceso de proyeccion
descrito en (2.5), es sintetizado en una expresion lineal, al usar coordenadas homogéneas
en lugar de cartesianas. La transformacidén se define para un punto de n dimensiones g =
[9os -» Gn_1]", PO la funcién hom (-) como

§= hom (g) = [g~0/ s Jn—11 gn]T =S [901 w1 In-1s 1]T (263)
y la relacion inversa se define
. -1 (73 T S_l ~ ~ T ~
g = hom (é) = [g01 ey gn—l] = g_ . [901 Sy gn—l] |gn #0 (26b)
n
en las cuales seN es un factor de escala que determina la equivalencia de dos o mas puntos
homogéneos, con un punto cartesiano [41], es decir

S -

(2.6¢)

ASB)

g
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2.1 Modelo de proyeccion de perspectiva

Con base en (2.6a), al convertir Q a coordenadas homogéneas es posible expresar (2.1) como

X' rn1 N2 N3 ] [X
iored o~ ~ Y’ er TZZ T23 t Y
"= R,T - = = Y1 2.7a
¢ 370 Z 3 T3y 133 L] |Z ( )
1 O 0 o0 1 1
donde
1 0 0 ¢t] 1 M2 n3 O
~ 01 0 ¢t T r r 0
= . — y|. |21 T2 T23
R3T = M, - hom (R3) 00 1 £, |ry 15 75 0 (2.7b)
0 0 0 1 0O 0 o0 1

en la cual M, es la conversion de (2.4) a coordenadas homogéneas, transformando el vector a una
matriz de acuerdo a la subsecuente equivalencia

X +t, 10 0 ¢ [X
-~ . Y+t . 0 1 0t Y
Q: =hom(Q+¢t) = Z+ty =M, -hom(Q) = 00 1 ty |y (2.7¢)
z z
1 0 0 O 1

de manera que al expresar la proyeccion ¢ al dominio homogéneo, considerando (2.7a), la
correspondencia (2.5¢) y la equivalencia (2.6c) para s = Z' se obtiene que

x/27 [Fx'7 [F 0 0 0 ); _
G=hom(@ =|fr/z'|=|fr'[=[0 f 0 0|, =M@ (2.8)
1 7' 0O 010 1

en donde M, es la matriz de proyeccion que relaciona la dimensién 3D con 2D en el dominio
homogéneo. Al sustituir (2.7a) en (2.8) y considerar f = 1, se obtiene el modelo ideal de
proyeccion normalizada [41] de la cdmara pinhole

3 =RsT-Q (2.9a)
expresado en coordenadas cartesianas, aplicando (2.6b) como

G =hom™ (RyT- Q) =[x, 1" (2.9b)

en donde R3 T define la posicion del punto Q respecto a la localizacion de la cdmara, proyectandose
en el plano de la imagen de acuerdo a la matriz de proyeccion, de la siguiente manera

1 Tz Tz By

=~ |21 T2z T2z U

1 0 0 O 1 Tz Tz ty
T [0 10

N=1m1 m2 m3 ty (2.10)

31 T3z T33 U
T34 T3p T3z t
O 0 0 1 31 32 33 z

los elementos de la matriz (2.10) son denominados parametros extrinsecos y estos son Unicos
para cada proyeccién de la cdmara, porque representan el cambio de perspectiva de cada imagen.
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2 Proyeccion, calibracion y relacion de pixeles entre dos camaras monoculares

2.1.2 Distorsiones Opticas

El modelo (2.9) esta definido Unicamente por geometria de proyeccion. Pero las cdmaras reales,
utilizan por lo menos una lente para converger la radiacion a la pelicula o sensor fotosensible (plano
de la imagen), posicionando el mondculo en el lugar del pinhole, lo cual modifica la distancia entre
I; y C, debido al punto focal de la lente como se muestra en la Figura 2.3.

Punto focal

Figura 2.3. Diagrama de proyeccion monocular.

La curvatura y fabricacion de las lentes, introducen deformaciones dpticas en la proyeccion de cada
punto definido por (2.9). Las dos distorsiones mas perceptibles en la imagen, son modeladas y
compensadas como se describe a continuacion.

Distorsion radial

Es el desplazamiento de coordenadas en la proyeccion, alejandose o acercandose al centro del
plano de la imagen, debido a la geometria curva de la lente. Al distanciarse esta alteracion se
denomina distorsion Barrel y el caso opuesto se llama distorsion pincushion [42].

La presencia de esta deformacion provoca el redondeo de bordes y la curvatura de rectas, que en
realidad no lo estan. Estos efectos son mas perceptibles en los limites de la imagen, como puede
observarse en la simulacién de la Figura 2.4, donde se muestra el impacto de los dos tipos descritos
anteriormente.

La distorsién radial esta en funcion de la distancia Euclidiana r; que existe entre cualquier punto
qg; y el centro del plano de la imagen C;, en principio alineado sobre el eje dptico junto con el
centro de la lente. Este efecto de distorsion es cuantificado en [43] como

l
D, (1, k) :Zki 72 ieN;i=1,2..,1 (2.11)
i=1

en donde [ es la cantidad de coeficientes de distorsion radial k; a utilizar en el modelo,
demostrandose experimentalmente por Fryer que dos coeficientes son suficientes, o tres en caso
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2.1 Modelo de proyeccion de perspectiva

(a) Efecto de la distorsion Barrel. (b) Efecto de la distorsion Pincushion.

Figura 2.4. Simulacidn de los efectos de distorsién radial.

de trabajar con lentes de gran angular [44]. Los valores de cada k; son calculados en el proceso
de calibracion, descrito en la Seccion 2.2.

Distorsion por descentralizacion

Idealmente, el centro de curvatura superficial de la lente debe ser colineal con el centro del plano
normalizado. Sin embargo, en los procesos de ensamble de las cdmaras es posible que exista una
diferencia entre sus posiciones, distorsionando la proyeccion.

A este efecto se le conoce como distorsion por descentralizacion o tangencial, descrito
inicialmente por Conrady en [45] y concluido por Brown en [46]. La ponderacion usada en la
actualidad de esta deformacion, fue publicada por Fryer en [47] y consiste en lo siguiente

_[®c,] _ [2pixy + pa (1% + 2x7)
0c (rrp) = [:Dc ] - [pl (12 + 2y%) + 2pxy (2.12)

donde p, y p, son los coeficientes de distorsion tangencial, r; es la distancia radial entre C; y las
coordenadas corresponden a la proyeccién normalizada de un punto ¢; = [x "

Correccion de distorsion optica

Al cuantificar la dos deformaciones mas significativas atribuidas a la lente (2.11) y (2.12), se pueden
rectificar dichos efectos directamente sobre las coordenadas de cualquier punto j definido por el
modelo (2.9b) como

Gj, = 4; [1+ D (1, k)] + Dc (17, 0) (2.13a)

o0 escrito en forma desarrollada considerando tres coeficientes de distorsion radial | = 3

(2.13b)

xj,| _ 1+ kyrf + kot + kegrf 2p1x,y, +p2 r? + 2x7 )
y]sd 1 + k1T + kzr + k3T + Zy] + 2p2x]y]
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2 Proyeccion, calibracion y relacion de pixeles entre dos camaras monoculares

los coeficientes de ambas distorsiones, por fines practicos suelen expresarse en un solo vector
integrado de la siguiente forma
brc = [kll k2l k3l D1, pZ] (214)

representa los coeficientes de distorsion dptica para rectificar una imagen [48, 49].

2.1.3 Proyeccion especifica

Para formar la imagen de los objetos al frente de la camara, los puntos proyectados por (2.9) en
el plano de la imagen 1, son escalados y sesgados por uno de los factores que se obtienen al
descomponer la matriz de proyeccion

M,=M, M

p br Do

f 0 0]t o0oo00o0] [fo0o00
=0 £ of-]0 1 0 of=[0o F 0 O (2.15)
0O 0 1110 0 1 O 0 01O
Retirando la condicion f = 1, la correspondencia de puntos 3D con 2D en coordenadas homogéneas
se determina por M, y los parametros que escalan y sesgan son incluidos en M, como

Sx S¢ Cx f 00 fsx fSG a Y Cx
K=]0 s, ¢|-[0 f 0= 0 fsy cy = 0 ,6’ Cy (2.16)
0 0 1 0 0 1 1

en donde s, y s, son las escalas de cada eje del sistema de referencia, s, es el factor de oblicuidad
ocasionado por la posible distorsion diagonal de la pelicula o sensor fotosensible, y c,, ¢, son las
coordenadas del centro de I, denotado como C,. K es denominada como matriz intrinseca y
sus elementos son los parametros intrinsecos caracteristicos para cada camara.

Con base en la descomposicion (2.15) y considerando f # 1 en la matriz (2.16), se retira la
normalizacién de la expresion (2.9a), definiendo consecuentemente el modelo de proyeccion
de perspectiva en coordenadas homogéneas para un punto ¢ j

U =K-RsT-Q; (2.17a)

aplicando (2.6b) también es expresado en coordenadas cartesianas como

;= hom™ (K- RyT - G;) = [ ] (2.17b)

considerando distorsidon Optica nula. Al involucrar dichas alteraciones, rectificadas en (2.13a) la
proyeccion de puntos en una imagen, se obtiene de la siguiente manera

iy =K -hom (g = g ’ gy] [M] [uy] (2.170)

Las transformaciones (2.17), convierten las coordenadas de cada punto proyectado a pixeles,
con y sin distorsion respectivamente [41]. Todos los parametros involucrados en el modelo de
proyeccion de perspectiva, son calculados por algoritmos de calibracién que se describen en la
Seccion 2.2, considerando el desarrollo presentado.
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2.2 Calibracion de una camara monocular

2.2 Calibracion de una camara monocular

Es el procedimiento empleado para definir principalmente los parametros intrinsecos, y de ellos
estimar los extrinsecos del modelo de proyeccion de perspectiva, usando referencias del espacio
3D, incluyendo en algunos algoritmos los coeficientes de distorsion dptica.

Las diferentes metodologias que existen para calibrar una camara monocular, se distinguen por
utilizar o prescindir de un objeto o conjunto de insignias especificas, como guias de proyeccion.
Sin embargo, a pesar de elegir un proceso de acuerdo a la aplicacion, los algoritmos con mayor
desarrollo son aquellos que usan un marco de referencia finita, denominado como patron de
calibracion [42, 50].

En el planteamiento resaltado, la correspondencia 3D — 2D se obtiene a partir de N puntos de
referencia Q; y sus respectivas proyecciones u] , de una o k-imagenes del patron de calibracion,
de acuerdo al método seleccionado. En la Figura 2.5 se muestran cuatro diferentes ejemplos de
estas guias.

(a) Sistema de referencia formado por planos (b) Cubo de calibracion, con mallas de puntos,
ortogonales, Quan [51]. Heikkila [49].
C“EENsEmpg

-
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” = 8 in
‘HEESEENS B¥ _qoup. A
(d) Patron de calibracion denominado malla de
(c) Patron plano de referencia, Zhang [50] Tsai [39, 52]

Figura 2.5. Ejemplos de patrones de calibracion utilizados en diferentes trabajos
y proyectos de investigacion
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2 Proyeccion, calibracion y relacion de pixeles entre dos camaras monoculares

Los sistemas de referencia usados para estimar los parametros del modelo de camara finita
(2.17), usualmente estan formados por poliedros, un plano o arreglos de dos o tres planos con
orientaciones diferentes. En las caras o superficies de estos objetos, se graban o marcan los
puntos de referencia Q; que suelen ser centros de figuras geométricas, intersecciones de lineas
paralelas y perpendiculares, conjuntos de rectas o sefiales singulares como cddigos.

El propdsito de la aplicacion y tipo de algoritmo a utilizar para calibrar, determinan la precision
necesaria para manufacturar el patron de calibracion. Esta relacion dio lugar a planteamientos que
prescinden de un objeto especifico, denominados como procesos de auto calibracion y también a
métodos tolerantes a mediciones precisas en la fabricacion del sistema de referencia [50].

Al usar un patrén, las proyecciones u']-k de los puntos de referencia Q j» se obtienen aplicando
métodos de deteccion definidos por la guia 3D, dando paso a la etapa comun de los algoritmos de
calibracion de este enfoque, que se describe a continuacion.

2.2.1 Estimacion de la matriz de homografia

El modelo de camara finita (2.17) tiene como nucleo de transformacién la matriz de proyeccion,
caracterizada por los parametros intrinsecos y extrinsecos con base en la factorizacion (2.15).
La correspondencia (2.17a) en coordenadas homogéneas es simplificada por la matriz de
homografia de manera que puede reescribirse como

a yV Cx 1 Tz TNz Uy Hi1 Hyy; Hiz Hyg
Hy =K-R3T =|0 B cy|-|r21 T2 T3 ty| =|Ha1 Hyp Hiz Hy (2.18)
0 0 1| |31 12 m3 U X H31 H3zp H3z Hzy X

en donde el subindice k indica la imagen asociada a la matriz. Al reunir las variables necesarias del
proceso de proyeccidn, el modelo (2.17a) puede reescribirse en términos de (2.18) de la siguiente
manera

X
Uy Hyy Hiz Hiz Hyy Y]-
Uy| =|(Hz1 Hzp Hiz Hpyf - Z]- (2.19)
1 i H3y Hsp Hzz Haal, 11

Calcular H;, comUnmente es la etapa inicial de la mayoria de procedimientos de calibracion, que
utilizan una guia de referencia. A pesar de que algunos métodos hacen simplificaciones de la
matriz de homografia o la definen de acuerdo a (2.9a), la mayoria de las técnicas implementa
un mismo planteamiento, sin importar las diferentes suposiciones para determinarla o el tipo de
patron de calibracion usado [39].

Esta fase compartida se debe a la condensacion de los parametros (2.16) y (2.10) en un solo
arreglo, que se define de acuerdo al método utilizado para calibrar la camara. El Algoritmo 2.2.1
resume el calculo de H,, considerando el modelo (2.19) para una imagen I;.
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2.2 Calibracion de una camara monocular

Algoritmo 2.2.1: Estimacion estandar de la matriz de homografia.

Entrada(s): I, = Imagen del patron de calibracion

Q= [01; Q.z' ---:Qj;

.,Qn| = N-puntos de referencia, donde Q; =

X},

T
Y]'Zf]

T
w = [y, 1y, o U, .., uy] = Proyecciones de los puntos de referencia, donde Uj = [uxj,uyj]

Salida(s): Matriz de homografia H,

> Estimacion inicial
Ny, @, < normalizar_puntos (hom (Q))
Ny, uy < normalizar_puntos (hom (u))

Hj, « transf_lineal_directa (Qn, un)

> Refinamiento de parametros

H; « optimizacion_numérica (H,’(, delta_min = 1074, max_iteraciones = 100)

> Escalamiento
H; = invertir_normalizacion (Hk, Ny, Nu)

(2.18)

A continuacién se describe brevemente la accidon de cada uno de los pasos del método, utilizando

como guia de referencia la numeracién de los renglones.

Estimacion inicial lineal

« Normalizacion de puntos

A causa de la diferencia de rangos entre los puntos de referencia y sus proyecciones, los conjuntos
Q y u son convertidos a coordenadas homogéneas considerando s = 1 en (2.6a). Después se
normaliza cada lista de puntos de manera que el espacio 2D es acotado por un circulo unitario o

por una esfera de radio uno para 3D.

. e . . T
De manera que un punto bidimensional u; = [ux uy]j ,

[41]

donde la matriz N,

u'nj = hom (N, -1;) = hom™

Sx
0
0

0 —s,uy,
Sy  TSyly
0 1

y las respectivas varianzas, calculadas de la siguiente manera

20

- — —T 1 §
=[] = NZ(% , )

N
1
x_NE ux] ux

(2.21a)

(2.21b)

(2.21¢)

ux
. uy

1.
j

es normalizado con la siguiente expresion

(2.20)

realiza el dimensionamiento y sus elementos son el centro del circulo unitario

(2.21d)



2 Proyeccion, calibracion y relacion de pixeles entre dos camaras monoculares

La funcion normalizar_puntos en la linea 2 representa este proceso descrito, que es semejante
para los puntos 3D como se describe en [39].

« Estimacion inicial de la matriz de homografia

Después de normalizar, los valores iniciales de H; son obtenidos al aplicar la Transformada
Lineal Directa, abreviada DLT en inglés. Este método fue propuesto por Abdel-Aziz y Karara en
[53], el procedimiento obtiene el valor de un conjunto de variables con base en una coleccion de
relaciones, en este caso determinadas por la conversion (2.6b) para cada proyeccion u; con base
en (2.17b), obteniendo

o m _ H’11Xj + H,12Yj + H’13Zj + H’14 (2 22a)
o1 H'31X; +H'3,Y; + H'33Z; + H'3y

u _ Z _ H’21Xj + H,22Y,j + legz]‘ + H’24_ (2 22b)
YiT 1 T WX+ HgpV, + HgsZ; + Hygy '

reordenando términos, ambas expresiones (2.22) se reescriben como
Uy KjH 31 + Uy Y jH 32 + Uy H'33Z) + Uy H'zg —H'11 X —H'1pVj —H'13Z —H'1, = 0 (2.233)
uy XjH's1 + 1y VW3 +uy H's3Zj +uy Mgy = H'p0X; = H'pp¥ ) — H'g3Z; — H'z = 0 (2.23b)
Por lo tanto para N puntos de referencia Q j» @ partir del par (2.23) se determina un sistema lineal
de 2N ecuaciones, escrito en forma matricial de la siguiente manera
L-h,=0 (2.24)

en donde la matriz L contiene todos los coeficientes que multiplican a los elementos de H;

X =Yy —Zy -1 0 0 0 0 Uy o Xo UxoYo UxoZo Uy,

0 0 0 0 -X, -Y, -Z, -1 uy Xo uy Yo uy Zo uy,

-X, -Y, -z, -1 0 0 0 0 Uy, X1 Uy, Ys Uy, 24 Uy,

L=]| o 0 0 0 -X; -Y, -z, -1 uy X uy ¥y Uy 7 uy,
—XN-1 “Yno1 —Zyg -1 0 0 0 0 Uxy_ 1 XN-1 Uxy  YN-1  Uxy 1ZN-1 Uxy 4

0 0 0 _XN—l _YN—l _ZN—l -1 uyN_IXN_l uyN_IYN_l uyN_IZN_l uyN_l

y h; es un vector definido por las variables incognita, es decir los elementos de la matriz H;, de
acuerdo al orden de los factores de L y al par de expresiones (2.23)

4 1 l 1 ! l i i ! ] i 1T
hkz[Hll H12 H13 H14- H21 H22 H23 H24- H31 H32 H33 H34]

Entonces al contar con 12 incdgnitas, seis puntos Q']- y sus respectivas proyecciones 1u; son
suficientes para resolver el sistema (2.24), y con ello obtener la estimacidn inicial de H,. Al
estructurarse en coordenadas homogéneas, la matriz de homografia suele ser determinada al
factorizarse con el método de Descomposicion en Valores Singulares SVD por sus siglas en inglés,
el procedimiento de esta técnica aplicado para Hj, es descrito en [39, 41].
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2.2 Calibracion de una camara monocular

Refinamiento de parametros

La matriz de homografia calculada por DLT, en la mayoria de los casos no define adecuadamente
la correspondencia 3D—2D, porque la relacidn en coordenadas cartesianas no es lineal. Por
lo tanto la proyeccién de un punto de referencia Q;, utilizando Hj es una aproximacién a la
verdadera posicion de 1; que se indica en la linea 4 del Algoritmo 2.2.1.

Esta diferencia es cuantificada para las N proyecciones estimadas ) de una imagen, por medio
del error cuadratico de reproyeccion definido para una imagen k como

N—

N-1
Eproyk = Z ”11]- - 11}”2 = Z ||llj — hom™1! (Hl’{ FQVJ)HZ (2.25)
=0

!

=

-

para N puntos de referencia detectados en una imagen k del patron de calibracion [39]. Para
solucionar esto, se aplica un método iterativo de optimizacion numérica a la matriz H;,, de manera
que al estimar una nueva homografia Hy, el error de proyeccion (2.25) se reduzca cada vez
mas hasta llegar a un valor deseado o realizar un determinado nimero de iteraciones, este
procedimiento es indicado en la linea 6 [42].

El método de optimizacién mas utilizado para este caso es el algoritmo de Levenberg-Marquart,
abreviado como LM en inglés [54, 55]. El procedimiento desarrollado y aplicado directamente a la
matriz de homografia Hy,, es especificado paso por paso en [41].

Escalamiento

Finalmente para obtener la matriz de homografia del modelo de proyeccién (2.17), se debe volver
a dimensionar los elementos de H,, calculados en la etapa de refinamiento. Dicho escalamiento se
define mediante las matrices de normalizacién por la siguiente expresion [39, 41]

H, =N, -Hg-Ng (2.26)

Con esta etapa de escalamiento concluye el Algoritmo 2.2.1. Después en funcién de la precision que
se requiera para la aplicacion, se debe seleccionar el método mas adecuado y consecuentemente
el tipo de referencia 3D a utilizar.

Algunos métodos de calibracién hacen cambios menores al procedimiento presentado para obtener
la matriz de homografia, por la cantidad de diferentes perspectivas del patron de calibracion que
necesiten y/o considerar mas coeficientes de distorsién dptica. A continuacidon se describira la
metodologia elegida para calibrar las camaras usadas en este proyecto.
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2 Proyeccion, calibracion y relacion de pixeles entre dos camaras monoculares

2.2.2 Calibracion por observacion de planos

Es una metodologia que infiere los parametros intrinsecos y coeficientes de distorsidon Optica,
utilizando como guia de referencia escenas con estructuras que contienen o forman rectas
paralelas y ortogonales, de longitud conocida definidas en uno o mas planos.

Esta técnica propuesta inicialmente por Tsai en [52], ha evolucionado de diferentes maneras
conservando el principio de no conocer la posicidon del patrén de calibracion y utilizar solo
mediciones métricas y de pixeles en las imagenes. Esta caracteristica lo convirtid en tendencia
dentro del area de visién por computadora, para aplicaciones que no requieren de alta precision.

Particularmente para los propositos de este trabajo, se necesitan obtener los parametros de
las camaras IR y VIS ocupando el mismo objeto de referencia, para determinar la correspondencia
de coordenadas entre ambas imagenes.

El patron de calibracion conocido como tablero de ajedrez, se ha utilizado como referencia
compartida de camaras IR y VIS en [56-59], demostrando ser funcional con el método de
calibracion por observacion de un plano propuesto por Bouguet [60], del cual a continuacion se
presenta una sintesis del procedimiento considerando la documentacién [39, 41, 50, 60, 61].

Algoritmo 2.2.2: Calibracion monocular usando multiples perspectivas de un plano.—Parte I—
Entrada(s): Q =[(;,0,, .., 0}, ..., Qy] = N-puntos de referencia, donde ¢; = [Xj,Yj,O]T

U = [wuq, ug, o) Uy, ..., 1] = K-conjuntos de puntos de proyeccidn de referencia, donde

u= [u’l,u'z, o U, ...,u‘N] = Lista de N-proyecciones de los respectivos puntos de referencia

T
cada uno definido como i = [uxj,uyj]

Salida(s): Matriz intrinseca K (2.16); Coeficientes de distorsion b, (2.14)

> Calculo de matrices de homografia
para cada «,, de U hacer
H,, < calcular_homografia (uy, Q) > Algoritmo 2.2.1
H < adjuntar {H,,}
fin
> Estimacion inicial de pardmetros intrinsecos
a 0 cy
Ko « intrinsecos_iniciales (%, img_ancho = 320, img_alto = 240) >Ko=10 B ¢
0 0 1
> Estimacion inicial de pardmetros extrinsecos
para cada H,, de 7 hacer
R3, ., tm < extrinsecos_iniciales (Hpy, Ko)
W « adjuntar {R3T,,}
fin
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2.2 Calibracion de una camara monocular

Algoritmo 2.2.2: Calibracion monocular usando multiples perspectivas de un plano.—Parte II-

> Refinamiento de parametros

K, b, < optimizacion_numérica (KO, W, Q, U, delta_min = 10™*, max_iteraciones = 100)

Utilizando como referencia la numeracion de renglones del Algoritmo 2.2.2, a continuacion se
describe brevemente cada parte del procedimiento.

Calculo de matrices de homografia

Al utilizar un patrdn de calibracion bidimensional, todos los puntos Q; estan posicionados en el
plano definido por Z;, de tal manera que al considerar que Z; = 0 el modelo de proyeccion (2.19)
se simplifica de la siguiente manera

X.
Uy Hyy Hi; Hyz Hyg Y]- Hyy Hip Hyg X
uy| =|(Hz1 Hyz Hyz Hys| - Oj =|Hyy Hyy Hpul| oY (2.27)
1 j H3y Hsp; Hzz Hzy k|1 H3y Hsp; Hzy K 1

En consecuencia el sistema de ecuaciones (2.24) se reduce a nueve incognitas por resolver, porque
todos los términos multiplicados por la componente Z; en (2.23) son descartados simplificando
su solucién con el Algoritmo 2.2.1, como se indica en el renglén 3.

Cada una de las matrices que se obtiene de la funcidn calcular_homografia, se adjunta a la
lista 7 para las etapas posteriores. El desarrollo del calculo de esta fase, puede ser consultado en
[41, 50].

Estimacion inicial de parametros intrinsecos
Los valores iniciales de los elementos de la matriz (2.16), caracteristicos de la cdmara son definidos
de la siguiente manera:

1 La distorsion diagonal y se considera nula y = 0, porque los sensores de las camaras digitales
no presentan alguna curvatura de sus ejes coordenados.

2 El centro Cs = [cy, cy]T es igual al punto de simetria del plano de la imagen, medido por la
cantidad de pixeles que la forman a lo largo y ancho, es decir

C;=05- [img.max_ux, img.max_uy]T

en donde img.max sefala el maximo valor de la abscisa y ordenada en la imagen.

3 Las distancias focales a y B, se determinan al solucionar un sistema de ecuaciones, que
se plantea por la proyeccion de puntos de fuga ortogonales denominados en inglés como
vanishing points, dicho procedimiento es descrito en [61] utilizando las matrices la lista
H.

24



2 Proyeccion, calibracion y relacion de pixeles entre dos camaras monoculares

Este procedimiento descrito esta representado por la funcion intrinsecos_iniciales, sefialado en
la linea 7 del Algoritmo 2.2.2.

Estimacion inicial de parametros extrinsecos

Al conocer la matriz K, se pueden calcular los parametros extrinsecos (2.2) y (2.4) preliminares
de cada conjunto «,,, descomponiendo su respectiva H,,, de la siguiente manera

Hyy Hip; Hyy 1 Tz
H21 HZZ H24 E KO M er TZZ ty :> [hkl hkz hk3] E KO M [Tkl Tkz tk] (2.28)
Hzy Hjzy Hgy m 131 T3z Lz

de donde al expresar las matrices con vectores por cada columna, se obtienen las correspondencias
-1 -1 -1
T'k1=A'K0 'hkl; rkz =/1'K0 'hkz; Tk3 =Tk1XTk2; tk =A'K0 'hk4

1 1

A= — = —
Ko™ - Ayl Ko™ - Py |

Los vectores columna 7, 7, Y 7i,, Son determinados por la representacion de Euler-Rodriguez
[39], por lo que para obtener (2.2) es necesario hacer la conversidon desarrollada en [41], para
que posteriormente se calcule la matriz extrinseca (2.10) y pueda ser adjuntada a la lista W.

Refinamiento de parametros

Los valores iniciales de la matriz intrinseca y de cada conjunto de parametros extrinsecos, definen
una aproximacion de la proyeccion de los puntos ., ;. La diferencia entre la estimada y real solo
puede disminuirse al modificar los valores iniciales de las etapas previas, con un método iterativo
de optimizacion numérica. Este procedimiento es semejante al aplicado en la Ultima etapa del
Algoritmo 2.2.1, pero en esta ocasion el error cuadratico de reproyeccion se calcula con la
siguiente expresion

EproyT - { ||um:j - u;n,j ||2 (229)

definiendo cada proyeccion estimada de un punto de referencia j como

. =hom™?! (KO . q/;;jsd) (2.30a)

m,j

en donde qf,:_jsd es la proyeccidon (2.13a) que incluye distorsion radial y tangencial, convertida

en coordenadas homogéneas por (2.6a), y los parametros extrinsecos se incluyen en el modelo
normalizado (2.9b)

Gm,j = hom™ (R4 T, - G) (2.30b)
Los coeficientes (2.14) son inicialmente considerados cero, y estos se van obteniendo con cada
iteracion del método de Levenberg-Marquart LM. Como guia de referencia sobre la aplicacion del
procedimiento, se puede utilizar el desarrollo presentado en [41], con la reserva de considerar
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2.3 Correspondencia geométrica estereoscopica

solo (2.11) en el modelo de proyeccion estimada.

Unicamente los pardmetros intrinsecos y coeficientes de distorsién son optimizados, porque sus
valores son independientes de la posicidn de los puntos con respecto de la cdmara. Por esta razén al
utilizarlos con la transformacion del cuerpo rigido, es posible relacionar dos perspectivas diferentes,
de una misma escena por medio de geometria como se describira en la siguiente Seccion.

2.3 Correspondencia geométrica estereoscopica

El modelo de cdmara finita presentado en la Seccidén 2.1, en conjunto con la definicion de sus
parametros intrinsecos y coeficientes de distorsion dptica descritos en la Seccién 2.2, relaciona
los puntos de sus imagenes con magnitudes métricas de los objetos proyectados, habilitando un
filtro adicional en algunos detectores de objetos, como en [7].

Considerando como fundamento los conceptos anteriores, en esta Seccidon se introduciran los
principios de la geometria de proyeccion, utilizando dos cdmaras con un campo de vision
compartido, y posteriormente se abordara la correspondencia de puntos entre las imagenes IR
y VIS.

2.3.1 Geometria de proyeccion epipolar

Un punto Q; 3D al proyectarse en una imagen, se ubica a cierta distancia de la cdmara sobre una
recta, que representa el rayo que pasa por C, e incide en el plano de la imagen I,~, definiendo
su proyeccion ¢, ;, como se observa en la Figura 2.6. Bajo esta suposicion, si una segunda camara
observa el mismo punto de la escena, su proyeccion g, ; en la segunda imagen, también se ubica
en otra recta que viene de Q i

El rayo que proyecta el punto ¢, ; en la imagen de la segunda camara, se proyecta como una recta
denominada linea epipolar, la cual representa el espacio de la posible ubicacién del punto Q;.
Esta afirmacidn también aplica para el caso inverso, de la cdmara dos a la cdmara uno, definiendo
una relacion geométrica conocida como restriccion epipolar, que indica lo siguiente:

Para cualquier punto q,; en la primera imagen 15, su punto correspondiente en
la segunda imagen 1g, esta restringido a ubicarse sobre una linea, dependiendo
Unicamente de los parametros intrinsecos de ambas camaras, asi como de su
traslacion y rotacion relativa entre ellas [40].

La condicidn citada en el parrafo anterior, es ilustrada en la Figura 2.6. Para multiples puntos, la
restriccion define una linea epipolar por cada punto proyectado en la imagen uno I, sobre la
imagen dos I, y viceversa.
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Figura 2.6. Restriccion epipolar descrita de forma grafica.

Todas las lineas epipolares de una imagen, convergen en un punto, denominado epipolo que
puede ubicarse en la recta que une los centros épticos de las cdmaras, en la imagen opuesta o

fuera del plano de la imagen, porque depende de la posicidn de las camaras [39].

Estas relaciones geométricas de proyeccion, son la base del modelo de correspondencia de
coordenadas entre dos imagenes, cuya descripcion se desarrolla a continuacion.

2.3.2 Asociacion por proyeccion normalizada
Es la correspondencia geométrica que relaciona dos proyecciones diferentes de un punto de

referencia, observado por dos cdmaras cuya posicion espacial y parametros intrinsecos determinan

la asociacion.
De forma especifica al tener dos camaras visualizando un punto Q ; 3D dentro de su campo de

vision compartido, las dos proyecciones se definen de acuerdo al sistema de referencia de cada

equipo considerando el modelo (2.9a), como se muestra a continuacion
s1q1; = RsT, - Q; = Mp| _ hom(Rs, - Gj+t:) =Rs, -G+ ta (2.31a)
hom(Rgz'Qj+t2)ER32'Qj+t2 (2.31b)
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2.3 Correspondencia geométrica estereoscopica

en donde s; Yy s, son los respectivos factores de escalamiento de acuerdo a la definicion (2.6a).
Entonces para obtener la correspondencia se selecciona un sistema de coordenadas de las cdmaras,
por ejemplo el marco de referencia de la camara uno, por lo cual (2.31a) se reescribe como
squ_j = (; y esta expresion puede sustituirse en (2.31b) por la equivalencia (2.6¢) obteniendo

szq’Zj = 51R3, - qu +t, (2.32)

esta expresion restringe la posicion de las proyecciones q;; Y g5, equiparable a la condicion
definida por lineas epipolares. Es decir, que (2.32) define la posicion de los puntos de la camara
dos, con respecto al sistema de referencia de la cdmara uno. Esta relacién convencionalmente se
define por una matriz, que se obtiene al pre-multiplicar (2.32) por el vector £, con un producto
cruz de ambos lados

Saty X Gy = S1ta X Rz, - q1j + 1t X ty (2.33a)

donde el producto ¢, x t, = 0. Después (2.33a) se multiplica por q}fj en ambos lados con un
producto punto, haciendo que el término a la izquierda del signo igual sea cero, porque el punto
es ortogonal al vector de traslacién t,, obteniendo

5143tz XRa, iy = 5143 - [t2], Rs, i =0 (2.33b)

[t.], es la matriz de conversion utilizada para operar con el vector de traslacion (2.4), de modo
que el producto cruz es equivalente a multiplicar por este término

0 —-t, iy
[tz]x =\t 0 —lx (233C)
=ty ty 0

y al considerar que los factores de escala s; y s, son unitarios, el producto [t,], - R, de (2.33b),
define la correspondencia de proyeccion entre los puntos, razon por la que es expresada por un
solo término de la siguiente manera

~T —~
qZ'}' -E- ql,j =0 (2.34)

en donde E es denominada como matriz esencial y determina la correlacion geométrica de los
puntos de proyeccidn entre dos cdmaras, que comparten un mismo campo de vision [40].

Esta relacion vincula las proyecciones normalizadas de los puntos, en coordenada homogéneas
entre dos planos de imagen, la inclusion de los pardmetros intrinsecos de cada camara para definir
la asociacion a nivel pixel se describe a continuacion.

2.3.3 Asociacion por proyeccion especifica

Esta correspondencia se deduce de un procedimiento semejante al expuesto para obtener la matriz
esencial, con la diferencia de considerar que las proyecciones de puntos de cada camara, ahora
son determinadas con el modelo (2.17a) el cual se puede factorizar considerando (2.15) de la
siguiente manera

s1q1,; = KiR3T, - Q; =Ky - M, -hom(Rs, - Q; + t1) =Ky (Rs, - 0 + t1) (2.35a)

205 = KsR3T, - Qj =K, - My, -hom (Rs, - Q; +t;) =Ky (Rs, - Q; + ) (2.35b)
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2 Proyeccion, calibracion y relacion de pixeles entre dos camaras monoculares

a partir de estas expresiones se desarrolla el mismo procedimiento algebraico del que se obtuvo
(2.33b), pero en esta ocasion el proceso involucra a las matrices intrinsecas de cada camara,
obteniendo la siguiente expresion

~T - — -~
@Gy Ko T E-K, 1.q1'].=0 (2.36)

T . . .. s . , .
K~T = K™1" indica la matriz intrinseca inversa y después transpuesta. (2.36) es la correspondencia
de pixeles en la imagen de la cdmara dos a la uno, la cual es representada por el término F como

~T —~
42 "F-q1;=0 (2.37)

en donde F = K, 7 - E- K, !, se le denomina como matriz fundamental [39]. Una forma
de calcular F es aplicando el algoritmo de ocho puntos propuesto por Higging [62], el cual es
descrito paso por paso en [40]. Al conocer los pardmetros intrinsecos de cada camara y la matriz
fundamental, es posible calcular la matriz esencial por medio de la siguiente relacion

E=K,” -F-K, (2.38)

Al descomponer la matriz E calculada por (2.38) por el método de SVD, se obtiene la matriz de
rotacion Rg y el vector de traslacion tg, que establecen la correspondencia de coordenadas de la
cadmara uno a la camara dos como

q1; =Rg- 4z, +tg (2.39)

Esta relacidn ilustrada en la Figura 2.7, finalmente proporciona la correspondencia entre los puntos
de la cdmara.

Qi(Xi,Yi,Zi)

Camara2o
derecha

Camaraio
Izquierda

/ \ Cp2

Figura 2.7. Relacion de puntos en la imagen en pixeles, entre dos cdmaras.
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2.4 Meétodos alternos de correspondencia

Ademas de la metodologia presentada la Seccidn 2.3, para relacionar los puntos de cada imagen
de dos camaras usando geometria de proyeccion, durante la documentacién previa para realizar
el proyecto, se encontraron otros planteamientos para poder obtener dicha correspondencia, por
lo que a continuacion se describiran brevemente dos de ellos.

2.4.1 Interpolacion geométrica

Este método es descrito en [56], desarrollado como parte de un sistema para detectar peatones
a la intemperie bajo diferentes condiciones de iluminacion. El detector ocupa las imagenes de dos
camaras; una camara web VIS y una camara IR sensible a LWIR, ambas posicionadas para tener
un campo de visién compartido y alineando las lentes sobre la horizontal a nivel macroscopico.

Para definir la correspondencia de puntos, utilizan un patron de calibracion formado por una malla
de lineas paralelas y perpendiculares, cuyas intersecciones definen 24 puntos de referencia 2D Q;.
De estas marcas, cuatro son utilizadas para definir la matriz de transformacion geométrica, a partir
del siguiente sistema de ecuaciones

T, Tx, Tx, Tx, a b c d Uy, Uy, Uy, Uy,

Ty, Ty, Ty, Ty, — e f g h . Uy, Uy, Uy, Uy, (2 40)
0O 0 0 o0 0 0 0 0] [uguy, Uy, Uy, Uygly, )
0 0 0 o0 0 00O 1 1 1 1

. T e . : . 7
en donde 7; = [, 73,]" €s la proyeccion del punto de referencia Q;, en la imagen de la camara IR
yu = [uxj,uyj]T es la proyeccion de Q; pero en la camara VIS. Después de resolver el sistema
(2.40), la correspondencia punto a punto entre ambas imagenes la definen como

Ty a b c d Uy,

nl_le f g h | wy,

o[=fo 0 0 o Uy, Uy, (2.41)
0 0 0 0O

Con los 20 puntos de referencia restantes Q'}, midieron el error cuadratico medio de reproyeccion
calculando las estimaciones de sus proyecciones en la imagen IR, usando la correspondencia
(2.41) y las proyecciones definidas inicialmente en cada imagen. En [56] reportaron un error de
correlacién de un pixel, ademas de indicar que utilizan este modelo en otros trabajos del mismo
autor, especificando como montaron las camaras en una base y resaltando que solo es necesario
realizar una vez este procedimiento.

2.4.2 Semejanza de contraste y gradientes

Este método busca la correspondencia de bounding boxes entre dos imagenes tipo IR y VIS, que
capturan una misma escena dentro de su campo de vision compartido. La relacién entre ambas
camaras, se determina ponderando la similitud de las regiones seleccionadas en cada imagen.
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2 Proyeccion, calibracion y relacion de pixeles entre dos camaras monoculares

El procedimiento comienza por normalizar el rango dindamico de ambas imagenes en escala de
grises. Después define un cuadrilitero en alguna de las dos imagenes, por ejemplo en la VIS,
como un vector cuyos elementos son; el ancho y alto de la regidn, seguidos de las coordenadas
del punto central de la ventana. Posteriormente, en la imagen IR se definen un conjunto de
bounding boxes, de dimensiones variables en funcidén de un registro de profundidad y con base
en el tamafio de la regidn definida en la imagen VIS.

La comparacion de las regiones de imagen se hace tomando en cuenta estos dos factores:

1 Una funcion de similitud denominada mutua informacion, que compara el comportamiento
estadistico del contraste, en ambas regiones de las imagenes.

2 Y un ponderador que equipara la diferencia de fases entre los mapas de gradientes
Gaussianos de las dos ventanas analizadas, considerando un indice de sesgo para
disparidades de magnitud extraordinaria, en relacion con los demas.

Este algoritmo fue propuesto en [57], como parte de un sistema que combinaba la informacién
de una cdmara esteroscdpica con una infrarroja tipo LWIR. El planteamiento descrito, implementa
conceptos del campo de investigacion, que analiza la mezcla de imagenes IR con VIS nombrado
en la literatura como fusion espectral.

Algunas de las aplicaciones de esta area son; la detecciébn y seguimiento de objetos,
representaciones de pseudo color y aplicaciones de video vigilancia, que aprovechan las
capacidades de cada camara partiendo desde la seleccidn de un bounding box hasta la formacién de
una nueva imagen de texturas combinadas de las dos fuentes. En [63, 64] se describen brevemente
los diferentes métodos reportados en la literatura, en conjunto con sus aplicaciones.

Resumen

La estructuracion de los temas presentados en el Capitulo 2, es una sintesis de los conceptos
involucrados en la correspondencia geométrica de puntos, en las imagenes adquiridas por las
camaras IR y VIS, que se utilizaran en el detector de victimas propuesto.

El modelo de proyeccion de la camara finita (2.17), presentado en la Seccién 2.1, describe el
proceso de representacion 3D — 2D, determinado por la transformacion de movimiento de un
cuerpo rigido (2.1), la correspondencia de proyeccion (2.8), la correccion de distorsion dptica
(2.13) y por los parametros fisicos (2.16) que caracterizan a la imagen.

Los factores constantes en las proyecciones de una camara monocular, se infieren a partir de
referencias conocidas del espacio 3D, aplicando alguna metodologia de calibracion, tema central
de la Seccién 2.2. Este proceso comienza con la estimacién de matrices de homografia (2.18),
que representa a los parametros intrinsecos y extrinsecos de la cdmara, por eso se presentd la
técnica estandar para calcularla [39].
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Después, en virtud de la diferencia de imagenes a trabajar, se describio el algoritmo de calibracion
por observacion de mudltiples perspectivas de un paralelogramo [60], el cual fue seleccionado
para usarse en el proyecto, porque utiliza un patron de calibracion distinguible para ambas camaras.

Considerando como fundamento los conceptos previos, en la Seccion 2.3 se presento una sintesis
de la correspondencia esteroscdpica de puntos observados por ambas camaras, descrita por
medio de geometria epipolar a partir de la matriz fundamental y esencial que establecen una
relacidén de puntos entre dos imagenes, aplicando los parametros intrinsecos de cada camara.

Y finalmente, la Seccion 2.4 se dedicd a describir dos técnicas alternas a la geométrica, para
establecer la correspondencia de coordenadas. El objetivo de las resefias que constituyen este
apartado, es implementar una y comparar sus resultados con un mismo conjunto de imagenes.
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Capitulo 3

Descripcion de formas humanas

Las aplicaciones de vision artificial relacionadas a tareas de clasificacion, deteccion, segmentacion
o rastreo de objetos, comparten en comun procesos en su desarrollo e implementacién, a pesar
de tener diferentes fines especificos.

Uno de estos factores es la generacion de patrones, que permitan reconocer los objetivos de
interés, inmersos en el entorno de la escena capturada. Frecuentemente en este procedimiento,
se transforma la imagen de un formato de visualizacién, a otros tipos de representaciones que
destacan rasgos distintivos, que tienden a favorecer la creacion de los modelos mencionados.

Por esta razon, en este Capitulo se presenta una breve explicacion de las metodologias empleadas,
para extraer y describir conjuntos de caracteristicas, que se han reportado como adecuados en
trabajos antecedentes, para formar patrones de personas utilizando imagenes de escenarios con
circunstancias semejantes a las consideradas en la Seccién 1.2.

Los temas de este Capitulo estan organizados de la siguiente manera; en primera instancia se
plantea el concepto de caracteristicas de una imagen, seguido de la operacién base utilizada para
extraerlas. Posteriormente, en la Seccion 3.2 se abordan los operadores matematicos, que detectan
diferentes singularidades de formas antropomodrficas. Y en la Seccion 3.3, se presentan los métodos
conocidos como descriptores de caracteristicas, que definen los elementos base de los modelos de
personas.
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3.1 Caracteristicas de una imagen

Son representaciones singulares de informacion distintiva, que describen el contenido de una
imagen o regidon de ésta, en un dominio distinto a los espacios de visualizacion grafica. Los
métodos de extraccion de puntos caracteristicos, se definen por funciones matematicas que
operan un pixel o por un conjunto de pixeles vecinos al punto de calculo.

El principal propdsito de las caracteristicas es obtener conjuntos de datos relativamente constantes
para formar patrones, que puedan ser buscados en otras imagenes semejantes con deformaciones
0 cambios como de iluminacion, escala o rotacion. En consecuencia los puntos singulares deben
ser invariantes a factores inherentes de la aplicacion.

Un modelo de comparacién representativo de un objeto, puede ser determinado por un descriptor
que define una metodologia para localizar puntos singulares, utilizando detectores que forman
y estructuran el patron, mediante el andlisis de un grupo de imagenes que contienen al objetivo
de interés.

Los detectores consisten generalmente de diversos filtros, que se aplican a las imagenes mediante
la operacién convolucion discreta 2D [65], que determina el valor de cada nuevo pixel 1, (i, j),
como una suma ponderada de los pixeles vecinos que rodean su posicion en una region cuadrada
feERM*N|M = NeN de la imagen [eRY*#|W, HeN como

m=M n=N

Iw(i,j)zzZl(i—m,j—n)-w(m,n)zf*w (3.1)

m=1 n=1 f(immn)

en donde w es denominado como el niicleo del filtro, y contiene los coeficientes que definen su
efecto. Ambos operadores f y w deben tener el mismo tamafo impar, considerando como minimo
matrices de 3 x 3 elementos.

La imagen filtrada 1,, es resultado de aplicar la operacién (3.1) iterativamente, desplazando la
estructura cuadrada que define el vecindario f por el espacio de 1. EIl movimiento de la regién
se realiza con un determinado paso s, que puede modificar las dimensiones de la imagen de la
siguiente manera

WM+2p—M Hi+2p—N
o= e 1 (3.2a) R

+1 (3.2b)

Para no submuestrear la imagen y conservar su tamano original, I se extiende agregando p pixeles
en sus extremos, habilitando la operacidn en todos los elementos que integran el perimetro. El valor
de dichos pixeles es determinado por diversas técnicas conocidas como relleno o padding, algunos
de estos métodos pueden ser consultados en [42, 65, 66] asi como informacion complementaria
sobre la convolucion.
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3.2 Detectores de caracteristicas

En esta Seccion se presentan las funciones que definen los nucleos de los filtros, implementados
en los descriptores mas utilizados para la deteccién de personas. Los extractores de puntos
caracteristicos de interés para este trabajo, consisten principalmente de operadores diferenciales
que definen bordes y localizan singularidades en el espacio escala.

Ademas de los filtros que se explicaran a continuacion, en la implementacion del trabajo también
se emplearon filtros de preproceso para fines de obtener mejores modelos de referencia para el
algoritmo clasificador, por esta razén seran mencionados en su respectivo momento.

3.2.1 Filtro gaussiano

La presencia de ruido ocasionado por el sensor de la cdmara y/o la cantidad de detalles en las
imagenes de trabajo, dificultan la extraccién de puntos caracteristicos, sobretodo en imagenes
con un alto contenido de desorden, es decir que contienen muchos objetos y elementos ademas
del o los objetos de interés, por ejemplo, todo aquello que se presente en una calle transitada o
la diversa cantidad de escombros en una zona de emergencia post-desastre.

El filtro Gaussiano suaviza los detalles de una imagen, obteniendo una representacion de diversas
regiones homogéneas de los objetos presentes, es decir que suaviza texturas en funcion de la
intensidad de los pixeles contenidos en el operador f (m,n) de (3.1). El ndcleo del filtro se define

como
2 + 2
exp [m_] (3.3)

Wgauss (m,n) = g(m,n,0) =

2mo? 202

donde o es la desviacion estandar, considerando o,, = o,, como el factor que regula el efecto del
filtro junto con el tamafio del ndcleo. Al incrementar estos factores, los detalles que definen la
periferia de los objetos tienden a perderse, siempre y cuando ¢ adquiera un valor que atenué los
valores extremos del nlcleo, por ejemplo o = 1 define un apreciable efecto de suavizado para un
nucleo de 5 x 5.

Si consideramos que la distribucién Gaussiana bidimensional tiene medias u,,, u, # 0 Yy
desviaciones estandar diferentes o,, # 7,, (3.3) deja de ser uniforme y es expresado de forma
completa como

N e At 2 M Al T
200y P 202, 202

(3.4)

Wgaussext (m' n, O0m, O-Tl) = YJext (m' Tl) =

El efecto de suavizado se obtiene porque en el dominio de la frecuencia, (3.3) se comporta como
un filtro paso bajas, atenuando también ruidos en la imagen que superen su frecuencia de corte.
Este operador es utilizado normalmente como paso previo en algunos algoritmos extractores de
caracteristicas, como describiran en las secciones posteriores de este Capitulo.
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3.2.2 Filtros detectores de bordes

Una de las fuentes comunes para formar descriptores de personas, son los mapas de bordes
definidos por el contraste de la imagen, en los limites de los objetos, que los limites de los objetos
por la diferencia de intensidades entre los pixeles de diversas regiones, utilizando la operacion
(3.1) a una imagen con filtros paso altas en el dominio de la frecuencia.

El concepto de bordes, se fundamento en la teoria de célculo diferencial al especificarse como
relaciones de cambio. Inicialmente la diferenciacion se planted entre un par de pixeles paralelos,
en direccion horizontal y vertical como

a1
=l =1GN-1Gj+1) VieLH jeLw-1 (3.5a)
a1
a—j=I’j(i,j)=I(i,j)—I(i+1,j) VielLH-1, je1W (3.5b)

endonde’; (i, j) es un elemento del mapa de bordes horizontalesy I'; (i, j) es uno de los verticales.
Las diferenciaciones (3.5a) y (3.5b) se comprobaron por series de Taylor y de dicho andlisis se
encontré que al operar con dos elementos adyacentes, se obtenia una mejor aproximacién de la
derivada parcial [66], redefiniendo (3.5) de la siguiente manera

Vi) =13Gj—1D—1Gj+1) (3.6a)
Uj(,)=1G-1))—1@G+1,)) (3.6b)

expresiones que al ser interpretadas como vectores, representan un par de plantillas que sefalan
la posicién de operandos como

wi=[1 0o -1 (3.6)
wj =w/ (3.6d)

donde la magnitud del borde del pixel (i, ) corresponde al elemento central del vector.

Prewitt en su articulo Realce y extraccion de objetos [67], analizd las aproximaciones de las
derivadas en imagenes (3.6), con el operador gradiente. Como parte de sus resultados, obtuvo
una mejor estimacion de las diferenciaciones mediante minimos cuadrados al operar regiones de
pixeles de un tamafio de 3x3, utilizando (3.1) con los siguientes nicleos denominados operadores
de Prewitt

1 0 -1 1 1 1
Wprewitt; = 10 -1 (3-73) Wprewitt; = 0 0 0 (37b)
1 0 -1 -1 -1 -1

Afirmé que al considerar mas pixeles adyacentes, se evita obtener bordes falsos por la presencia
de ruido en la imagen, en comparacién con las plantillas (3.6c) y (3.6d). La primera descripcion de
los operadores (3.7), se realizé en 1966 en [68], sin embargo la referencia comun es del articulo
[67] de 1970.
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En 1968, Irwin Sobel y Gary Feldman desarrollaron otro operador para calcular el gradiente,
considerando la distancia Manhattan [65] entre los pixeles de cada vector ortogonal; dos diagonales
en comun y la horizontal o vertical que define cada mapa de bordes [69], en la region f de
(3.1). De esta formulacion determinaron los nicleos de pesos conocidos como operadores
Sobel-Feldman

-1 0 1 1 2 1
Wsobel; = -2 0 2 (3.82) Wsobel; = 0 0 0 (3.8b)
-1 0 1 -1 -2 -1

Una extension del planteamiento de los operadores (3.8) incluye suavizar los bordes de forma
Gaussiana, al calcular los coeficientes de los nucleos de dimensiones superiores a 3 x 3. Esta
metodologia independiente del planteamiento original, se describe en [66].

Los operadores de Prewitt (3.7) y Sobel (3.8), han sido la base de otros trabajos enfocados en
obtener un operador dptimo para calcular el gradiente, como en la disertacién post-doctoral de
Scharr Hanno [70], en donde plantea una metodologia para obtener nucleos de tamafio impar a
partir de 3 x 3 elementos, denominados como operadores Scharr cuyo par base es el siguiente

-3 0 3 3 10 3
Wscharr, = |—10 0 10 (3.93) Wscharr; = 0 0 0 (3.9b)
-3 0 3 -3 -10 -3

Estos nucleos demostraron estimar las correspondientes derivadas direccionales con una mejor
precision, comparados con los operadores (3.8).

Para obtener el gradiente de la imagen, se calculan las derivadas parciales aplicando la
convolucién (3.1) con algun par de los operadores (3.7), (3.8) 6 (3.9). Con esta informacion,
se obtiene el gradiente de cada elemento formado por su magnitud M (i, j) y orientacion espacial
o (i,j) como

M(3,)) = \/I’i N> +1; @G )° (3.10a)
6 (i,j) = arctan (I'; (i, N/1'; (i, ))) (3.10b)

Ambos datos forman el mapa de gradientes o bordes orientados VI (i, ), los cudles son
utilizados en ciertos descriptores que se exponen en la Seccion 3.3.

Existen otros planteamientos mas especificos para la deteccion de bordes de una imagen, como
el algoritmo de Canny que es mas selectivo por la combinacion de algunos filtros mencionados
anteriormente.

La metodologia consiste de los siguientes pasos; primero suaviza la imagen con un filtro (3.3),
después calcular las derivadas parciales, y proceder a seleccionar solo aquellos bordes que si
pertenezcan a un contorno por medio de la técnica de no maxima supresion, mayores a cierta
magnitud M y que su orientacidn los conecte con otros en el mapa [71].
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3.2.3 Filtros del espacio escala

La variacion de tamafo del o los objetos a detectar, ocasionada por su naturaleza como el caso
de la estatura de las personas o por la distancia entre los objetivos y la cdmara cuando se captura
la escena, trasciende en la formacion de un modelo de referencia.

Una de las maneras de representar un imagen en diferentes escalas, es reproducir el contenido
inicial disminuyendo la cantidad de detalles estructurales y de texturas, aparentando obtener
proyecciones a diferentes alejamientos. Este efecto es conseguido al suavizar y conservar las
fronteras de los objetos en el cuadro, al aplicar cambios de resolucion de la imagen original en
combinacién con alguno de los filtros paso banda que se presentan a continuacion.

El operador Laplaciano del Gaussiano abreviado LoG en inglés [72], calcula las segundas
derivadas parciales del ndcleo (3.3), obteniendo un filtro que combina ambos bordes definido
de la siguiente forma

9%2g (m,n,0) N 9%g (m,n,0)
0k? a1z

1 [m2+n2—202] [ m2+n2]
. . exp —

WioG (m' Tl) = Vzg (m' n, 0-) =

(3.11)

2mo? 4 202

m? + n? — 202
=|———| 9g(mno)

o

o

Al filtrar una imagen con el operador (3.11), se obtiene una representacion a escala formada por
regiones homogéneas denominados blobs, cuyos valores son atenuados en la banda del filtro
definida por un circulo centrado en el origen de radio v20, que determina las diferenciaciones
de segundo orden en los cruces por cero. Para obtener el efecto completo del nicleo LoG, se
recomienda que el tamano de los operadores n x n en (3.1), se defina por el entero impar mas
cercano de la relacién n > 6¢.

Debido al nimero de operaciones involucradas para calcular LoG, Marr y Hildreth en [72],
demostraron que (3.11) puede aproximarse mediante una diferencia de Gaussianas, abreviada
DoG en inglés con la siguiente expresion

Wpoc (m,n,0,p) =D (m,n, o) = g(m,n,po) —g(m,n,a)

1 < m? + n2> ( m? + n? )] (3.12)
=—— — |exp| —————— | —exp| ———
2mo (po — o) P 2pa? P 20°

donde p es una constante proporcional que relaciona la diferencia de suavizado a partir de o. El
operador (3.12) es una aproximacion del gradiente de segundo orden de la imagen suavizada,
consecuentemente al aplicarlo en una imagen por la convolucidn, se obtiene un mapa de bordes,
definido en dos escalas determinadas por p.

Los conjuntos de estos mapas de bordes, submuestreados en resolucion forman las denominadas
piramides de octavas, que definen un conjunto de caracteristicas en el espacio escala, razén
que llevo a trascender el operador DoG mas que el LoG, ademas del costo de calculo involucrado.
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3 Descripcion de formas humanas

3.3 Descriptores de caracteristicas

Son algoritmos que especifican conjuntos de puntos caracteristicos, detectados en imagenes
representativas del o los objetos de interés, con la finalidad de construir patrones que permitan
reconocer los objetivos, mediante una metodologia de clasificacion.

Esta Seccion resefa los descriptores mas utilizados para la deteccion de personas, implementados
en circunstancias semejantes a las consideradas en este proyecto, algunos de estos trabajos
son; el seguimiento de peatones en ambientes altamente transitados, reconocimiento de objetos
modelados por partes o en sistemas auxiliares de actividades de busqueda y rescate.

3.3.1 Histogramas de gradientes orientados, HOG

Método que representa la estructura espacial del contenido de una proyeccidon 2D, es decir la
forma o figura de los objetos a cuadro en una imagen. Aunque no son los autores del concepto,
Dalal y Triggs popularizaron el uso de Histogramas de Gradientes Orientados, HOG en inglés, al
utilizarlos en su trabajo dedicado a la deteccidn de peatones [18].

El descriptor consiste en una coleccion de histogramas normalizados, que representan las
orientaciones que predominan en la descripcion de la silueta del objeto, representadas en
un vector caracteristico de 3780 componentes. A continuacidn se expone una sintesis del
procedimiento en el Algoritmo 3.3.1, considerando como base la explicacidon del descriptor HOG
original [18], ademas de las presentadas en [40, 66].

Algoritmo 3.3.1: Descriptor de Histogramas de Gradientes Orientados, HOG. —Parte I-

Entrada(s): f (m,n) = imagen o fragmento de 128 x 64 pixeles
Salida(s): v = vector caracteristico extraido de f (m,n) con 1 x 3780 componentes

> Calculo del gradiente usando (3.1) y operadores (3.7)

> La magnitud se calcula con (3.10a) y la orientacion con (3.10b) en el rango de 0 a 180°
f’i =f(q) * Wprewitt, ®9; f’j =f@q * Wprewitt; @

M (m,n),0 (m,n) « Vf (m,n)

> Calculo de histogramas de orientaciones por bloques de 8 x 8 pixeles
parar =1 ar = 16 hacer ; con Ar = 1 por iteracion
lren = [8r — 7,8r] — [lren,, lren,]
para s =1 as = 8 hacer ; con As = 1 por iteracion
Icol = [8s — 7,8s] — [lcoly, lcol,]

My, (r,s) « M (lren, : lren,, lcol; : lcoly)

O10c (r,5) « B (lren, : lren,, lcol; : lcol,)

H{r,s} « hist_orient (M, 00, bins = 9)
fin

fin
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3.3 Descriptores de caracteristicas

Algoritmo 3.3.1: Descriptor de Histogramas de Gradientes Orientados, HOG. —Parte II-

> Normalizacidn de histogramas por vecindarios de 2 x 2
parap =1 ap = 15 hacer ; con Ap = 1 por iteracion

fin

para g =1 aq = 7 hacer ; con Aq = 1 por iteracién

| Hy{p,q} < normHog (H {p,q})

fin

> Vector caracteristico final
v « concatenar_histogramas (H,)

Considerando como referencia la numeracion de renglones del Algoritmo 3.3.1, a continuacion se
presentan observaciones y comentarios adicionales de los métodos representados como funciones
de un programa, que forman parte de la metodologia HOG.

La dimension de f (m,n), puede variar de acuerdo a la aplicacion por ejemplo, para la
deteccién de peatones se trabaja la relaciéon 2:1 o su inverso 1:2.

En la linea 4, el gradiente también puede ser calculado por los operadores (3.8) 6 (3.9).
Para imagenes con mas de un canal, como las representadas en el espacio de color RGB, la
magnitud del gradiente corresponde a la componente mayor de los canales.

El histograma local del rengldn 12, se forma por nueve bloques o bins que dividen el rango de
las orientaciones. Cada gradiente contribuye con su magnitud al bloque que le corresponde
acorde a su orientacion.

Dalal y Triggs concluyeron por experimentacion que la normalizacion mas funcional, se
obtiene al considerar 2 x 2 0 3 x 3 regiones de histogramas de H {p,q} [18]. El método
de la linea 18, aplica la norma Euclidiana, también conocida como L2, al vector formado
al concatenar los histogramas H{p + 1,q}, H{p,q + 1}, H{p + 1,q + 1} y el seleccionado en
cada iteracion de los ciclos.

Finalmente, el vector caracteristico v es resultado de concatenar los 105 vectores de 36
componentes cada uno, obtenidos en la normalizacion.

El procedimiento 3.3.1 es aplicado a cada imagen para obtener un conjunto de vectores
caracteristicos, que posteriormente son analizados por un clasificador, como en el detector de
personas reportado en [18], en donde emplean una Maquina de Soporte Vectorial, SVM para
comparar el modelo obtenido del entrenamiento.

Al analizar f (m,n) por regiones y vecindarios, se proporciona cierta tolerancia al vector
caracteristico, para detectar variaciones estructurales. Otra particularidad del descriptor HOG es
su independencia a las variaciones de contraste, porque no utiliza los valores de intensidades de
los pixeles de forma directa.
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3 Descripcion de formas humanas

3.3.2 Transformada de caracteristicas invariantes a escala, SIFT

Describe el contenido de una imagen con un conjunto de puntos distintivos, cada uno definido por
un vector de 132 componentes que corresponden; a su posicién determinada por coordenadas
cartesianas, la escala donde se detectd, un angulo tendencia de orientacion y 128 elementos que
describen el vecindario que rodea al punto caracteristico.

Esta metodologia fue propuesta por Lowe en [19] y esta organizada en cuatro etapas principales;
deteccidon de puntos extremos en el espacio escala, localizacion de puntos clave, asignacién de
orientacién y la formacion del vector descriptivo local. El desarrollo de cada una de estas fases se
sintetiza en el Algoritmo 3.3.2, a partir de la publicacion original y las resefias [40, 42, 66, 73].

Algoritmo 3.3.2: Transformada de caracteristicas invariantes a escala, SIFT. —Parte I-

Entrada(s): f (i,j) = imagen a describir de resoluciéon W x H
0mn =08 p=2; 8;n=05 Dpr=3x10"% r=10; A,; =15 13=8
n_octavas =4; n_niveles =3

Salida(s): Puntos caracteristicos de f;  Pcy = {pcy,pca, .., pck} | pCe = ik, jier Okr O ]

> Deteccion de puntos extremos
fp (i,j) « aumentar_resolucién (f,2)

para o = 1 hasta o = n_octavas hacer ; con Ao = 1 por iteracion
para s = 1 hasta s = n_niveles hacer ; con As = 1 por iteracién
0, =0"0jp
piram_dog {o,s} < f, (m,n) * [g (m,n, p¥/s - 5,) — g (m,n, p/7V - 5,)]
fin
fo (Mg, ng) = reducir_resolucion (fp, 2); = ajustar_resolucion (fp,fa)
fin
pts_ext {xq} « obtener_max_min (piram_dog, 6;,); donde Xq = [mq,nq,aq]
o> Localizacidon de puntos caracteristicos
para cada x, de pts_ext hacer

-1
" 2D (xg p —10D(x; 2 A ;
Xl = _5ax(”§q) al;gqu) = —Hy 1%}2"); donde xg = [m,, 1y, J,] es el reajuste de x,
q

si (|mig| Il |,| Il |64]) < 0.5 entonces
D (%) =D (x) + 12275,

q
si |D (xA{J)| > D,.; entonces

D D
Hp = [ o mn]; Tr (Hp) = Dmm + Dpns Det (Hp) = DmmDnn_Dng
Dimn  Dnn

2 2
si I7(Hp)_ _ +1’ antonces
Det(Hp) T

—_ A[ — T. . . -
xXaq =xq+xq =[mg,ng,0,]"; = iy jx = interpolar_coordenadas (xaq)

o =xaqlo.]; = Pcplpe} = lin jro okl >pck = [ik, ji» k]
fin
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3.3 Descriptores de caracteristicas

Algoritmo 3.3.2: Transformada de caracteristicas invariantes a escala, SIFT. —Parte II-

> Asignacion de orientacion(es) dominante(s)
para cada pc, de Pc; hacer

Ly = [34oriokl; x= [[ik =Ly, I + lv]J = [xl:xz]; y = [[/k —lyjic + lv]J = [Y1v3’2]
si 0 <x,y <W,H entonces

LGN=fGN*g@qor); = vglr,c)=Lx:x,)1 )
M(r,c),6,4 (r,c) «Vvg(r,c); = Mgy(@r,c)=M(r,c)g(r,c Aoriok)
Hyc, < hist_orient (Mg, 6,4, bins =36); = 6, (1) « max_orient_bins (Hp,)

para cada | de 6, hacer Pcf{pcy} < adjuntar (6 (1)) > pck = lik, jx» Ok, Okl
fin
> Descriptor local de pcy, vector vd, de 1 x 128
para cada pc, de Pc; hacer
L (l,]) = f (l']) *g (m,n, O-k)
> Calculo del vecindario de gradientes de 16 x 16 elementos
parap =—-1, hasta p =1, — 1 hacer ; con Ap =1
para g = —1,; hasta q=1;—1 hacer; conAg =1
.o _ .. T T
a=[p+054q+05]; b=[ijl; v =0 'Rga” +b= ”lp,]p” = [vi,vj]
vg (p,q) = [L (vl-,vj - 1) —L (vi,vj + 1) , L (vi -1, vj) - L (vi +1, vj)] = [L’ip, L’jp]
fin
fin
My, (0,q9) = g (0,9, 2401) llvg @, DIl; 6,4 (p,q) = arctan (vg (p,q)) — 6
para r = 1 hasta r = 4 hacer ; con Ar = 1 por iteracién
Ilr=[4r—-1)+1,4r] - [Iry, Iry]
para c = 1 hasta c = 4 hacer ; con Ac = 1 por iteracion
lc=[4(c—1)+1,4c] - [lcq,lcy]
My (r,c) « My, (Iry : lry,lcq 2 lcy); Op (r,¢) « Oyg (Iry 2 Iry, lcq = lcy)
Hye, (r,¢) < hist_orient (My, 0y, bins = 8)
fin

fin

fin
vdy < concatenar_histogramas (Hpck); =  Pcg{pcy} < adjuntar (vdy)
>pck = lix, ik, Ok O, vy ]

Con base en la numeracion de renglones del Algoritmo 3.3.2, en seguida se explica el procedimiento
expuesto en ecuaciones y funciones que forma la metodologia SIFT.

« Deteccion de puntos extremos

En esta etapa se buscan estos elementos utilizando una pirdmide de octavas, formada por
representaciones escala de f (i,j) disminuyendo su tamafio en cada octava, comenzando con el
doble de su resolucion f,. La piramide se forma aplicando filtros de interpolacién como el binomial
0 cubico [42].
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3 Descripcion de formas humanas

Las octavas se dividen en s niveles que corresponden a una f,, filtrada con (3.12), cambiando los
coeficientes escala en cada imagen con base en ¢,, como se especifica en la linea 6.

El nimero de niveles y octavas especificado, es propuesto como minimo para buscar los candidatos
en la piramide, particularmente en los niveles s con representaciones adyacentes s + 1. en estas
imagenes se examinan los puntos centrales de regiones de 3 x 3 elementos, que se define al
desplazar el vecindario por la imagen s con un paso horizontal y/o vertical determinado por octava

8y = 82071 (3.13)

Un punto extremo es aquel centro del vecindario cuya magnitud sea menor o mayor que todos sus
vecinos, incluyendo las regiones del mismo tamafo ubicadas en la misma posicion en los niveles
s#+1. La funcién declarada en la linea 10, obtiene la lista de todos los puntos extremos encontrados,
cada uno determinado por su posicion (mq, nq) relativa a f,,, y por el factor escala

O'q — ﬁo.mzs/n_niveles (3.14)
6in

« Localizacion de puntos caracteristicos

Después de la lista de pts_ext se seleccionan aquellos que cumplan dos condiciones. EI primer
requisito se fundamenta en un andlisis de curvatura [39], desarrollando la expansién del operador
(3.12), mediante la serie de Taylor hasta el término cuadratico considerando como origen la
posicion de x,, de tal modo que la serie define el espacio x; = x — x, = [m,n, 0] tal que

: D" (XIQ) 1 n 6DT ’ 1 ITaZD ’
D (xq) = Z — x'q" =D (xq) + Exq + x4 Xq (3.15)
7=0

al derivar (3.15) e igualar el resultado a cero, se obtiene un refinamiento de la posicion y escala
del punto x,, denotado como x, calculado en la linea 13, en donde la segunda derivada parcial es
manejada como la matriz Hessiana de D (x/), definida como

Dmm Dmn Dma

Hyy =|Dmn  Dpn  Dng (3.16)
Dmo‘ DTlO‘ DO‘G‘

en donde las diferenciaciones de la matriz (3.16) se obtienen como las aproximaciones (3.6), pero
considerando un espacio de tres dimensiones de tal modo que algunas de las derivadas parciales
son

9%D
Dpm = Y =D(m+1,n0)+D(m—1,n0)— 2D (m,n,o) (3.17a)
m
9%D
Dpn = P =D(mmn+1,0)+D(mn—1,0)— 2D (m,n, o) (3.17b)
n
32D
Dyo = Py =D(mno+1)+D(mmnoc—1)—2D(m,n,o) (3.17¢)
o
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3.3 Descriptores de caracteristicas

P 9°D _1{bm+1Ln+1,0)+D(m+1n~-10) (3.17d)

mnT amon - 4 |+D(m—1,n+1,0)+D(m—1,n—-1,0) '

D = 9D _I{bm+1Lno+1+D(m+1no-1) (3.17€)

ms " Amdc 4 |+D(m-1,noc+1)+D(m—-1,n0-1) '
_0°D _I{bmn+1lo+1)+D(mn+10-1) (3.17f)

" 9nde 4 |+D(mn-1,0+1)+D(mn—1,0—1) )

Las diferenciales restantes son semejantes al conjunto (3.17), resultando en un sistema de
ecuaciones lineal que define x,. Entonces, solo si todos los ajustes de x, son menores de 0.5, el
analisis continla calculando D(xg4) con la expresién proviene de sustituir x4 en (3.15), indicada
de la linea 15.

D (xA{J) debe ser mayor que la magnitud de referencia D,..f, reportada en [19] para descartar
puntos extremos procedentes de ruido. Esta es la primer condicién sefialada en el renglén 16, al
aprobarse se analizan las principales curvaturas [39] de D (352,), en funcidn de la proporcion de

magnitud r de los eigenvalores asociados a la posicion del punto x,, definida con respecto a la
matriz H,,.

La segunda condicion descarta los puntos extremos cuyos eigenvalores, tengan una relacion
mayor a la especificada en la linea 18, considerando » = 10 de acuerdo a [19]. Superando los
dos filtros la terna de valores x, se reajusta sumando xA(’J, para interpolar los datos al dominio de
f (i,j) con la funcién del renglén 19, obteniendo finalmente un punto caracteristico pc,.

« Asignacion de orientacion dominante

La tercera etapa del algoritmo SIFT, relaciona la direccién tendencia 6, de los gradientes que
rodean a cada pcy. El vecindario cuadrado vg que define 6,, se centra en (i, j,) Y sus dimensiones
dependen de oy, por ello se revisa que los puntos limite de vg existan en el espacio N>,

Al cumplirse la condicion del renglon 24, se extrae vg (1, c) eN»*% redondeando [, al entero impar
mas cercano, a partir de f (i, ) filtrada por (3.3) con o,. Después se calcula Vvg, ponderando su
magnitud por una distribucion Gaussiana, como se muestra en la linea 27.

La informacion de M, y 6,, se simplifica en un histograma de orientaciones H,., , distribuyendo
6,4€ [0, 2] en 36 partes. Para formarlo se busca la division de mayor acumulacion hy,, y las otras
dos mas cercanas hy,;,_ Y hyy., de manera que cada elemento del histograma se define como

21 (hy, — 1 hy,_ — h
m(hp=1)  m bp—— hip+ (3.18)
36 36 \ hiop— — 2hpp + Moy

O (D) =

Si existen otras divisiones de H,. con un acumulado mayor a 0.8h,,, se crea otro punto
caracteristico definiendo su angulo con el mismo procedimiento descrito en el parrafo anterior,
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3 Descripcion de formas humanas

razon por la que el indice I sefala cada direccion dominante encontrada al implementar la funcion
de busqueda de la linea 28.

Finalmente en el renglén 29 se adjunta cada 6, (1) encontrada, a la tercia que define cada punto
pcy, reiterando que es posible crear otro punto en caso de encontrar mas de un angulo, con los
mismos datos que pc;, pero distinguidos por cada orientacién dominante.

« Descriptor local del punto caracteristico

Este Ultimo elemento de pc, es un vector formado al concatenar 16 histogramas de gradientes
orientados, calculados de un vecindario de 16 x 16 elementos, centrado en la posicion de cada
punto caracteristico y orientado en direccién 6,.. Cada punto v de esta regién vg, se rota e interpola
al espacio de f en la linea 37 con la matriz de giro

_|cos B —sinby
Ro, = [sin 0, cos0 ] (3.19)

Después con (3.6) se calculan las derivadas parciales de primer orden, considerando la imagen f
suavizada por el filtro (3.3) con ;. Ambos valores del gradiente definen un punto del vecindario
vg (p, q), expresado como (3.10) pero ponderando su magnitud como se indica en el renglon 41.

Con base en M,, y 6,4 se calculan los 16 histogramas de gradientes orientados H,,, de ocho
componentes cada uno. En el Algoritmo 3.3.2 se divide M,, en 16 partes de 4 x 4 puntos y se
extrae un histograma por cada seccion, acumulando la magnitud de cada elemento en el intervalo
donde se encuentre su angulo, proceso que es especificado en las lineas 42 a 50.

El descriptor de histogramas del vg (p,q) se plantea diferente en [19], pero no especifica su
proceso, en contraste con [73] donde se expone otro método completamente descrito, sin
embargo ambas formulaciones no son practicas por sus operaciones involucradas.

Y finalmente los histogramas del arreglo H,,, (r,c) se concatenan en un vector vdy, que se adjunta
al arreglo de datos que define cada punto caracteristico pcy, concluyendo la descripcidon de una
region de la imagen f usando el planteamiento de SIFT.

3.3.3 Speed-up robust features, SURF

La capacidad descriptiva del algoritmo SIFT fue considerada como la mejor en su momento para
tareas como; el reconocimiento de objetos, reconstruccién tridimensional, formacién de imagenes
panoramicas, entre otras que inspiraron a optimizar y mejorar el método, por la cantidad de
operaciones que involucra, pretendiendo llevarlo a aplicaciones en tiempo real.

Uno de los métodos alternos mas trascendente a SIFT fue propuesto por Bay en [74], denominado
como Speed-Up Robust Features identificado por sus siglas SURF. Su planteamiento es muy
similar a SIFT, pero este se formuld con la idea de reducir operaciones y simplificar algunas etapas,
como se observa en la siguiente sintesis del procedimiento realizada con base en [74, 75].
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3.3 Descriptores de caracteristicas

Algoritmo 3.3.3: Speed-Up Robust Features, SURF. —Parte I-

Entrada(s): f (i,j) = imagen a describir de resoluciéon W x H
n_octavas = 4; n_niveles = 4; DoHyer =3 % 10%; a =40

Salida(s): Puntos caracteristicos de f; Pc; = {pcy,pcy, ..., pci} | ek = [iksjior Licr O Vs Lsign, |

1 > Determinacién de puntos caracteristicos

2 F(L)) = Xiciew Zacjen f (G)) > Integral de imagen
3 parao =1 hasta o = n_octavas hacer ; con Ao = 1 por iteraciéon

4 Ad = 2071

10 para o =1 hasta o = n_octavas hacer ; con Ao = 1 por iteracion
11 paras =2 y3 de DoH; hacer

12 para cada p, de DoH; {o,s} hacer
13 si py [DoH" {f (ix,ji)}] > DoH,.; entonces
14 si maximo_en_vecindario (py, 3,s) entonces
. . T ’ . . T
15 X =l Ll s xe = x = x5 = [ip, i, Lp]
-1
v 0% (xy) Tof(x) _ —10f(xp). " T T
16 X = 6x,’(2k 6x,’(k - Hx,’c 6x,'{k ) | X = [lb']b'Lb]
17 si (ip Il jp I 0.5L,) < 2°~! entonces
~ . .. . T . T
18 Xk = X + X3 = [ix + ip,ji + Jjpo Lic + Lp]™ = [ig, jior L]
19 Pc{pcy} < adjuntar (x;); >pck = ik jiko L)
20 fin
21 fin
22 fin

23 > Asignacidn de orientacién dominante
24 para cada pc, de Pc hacer

25 | oy, =04L

26 paran = -3 hasta n = 2 hacer

27 para m = —3 hasta m = 2 hacer

28 v= HaLk (m+0.5) + ikJ , [aLk (n+0.5) +ij]; gw =4 (m, n, 2.50Lk)

29 f@) =D« f W) gw; f/ @) =Dj*f®) gu; f'(mn) = [flf,]

30 0r, = arctan (f;); 6, = arctan (fj’) 6 (mn) = [Bfi, Gf].]

31 fin

32 fin

33 para p = 1 hasta p = « hacer

34 6, =2mp/a; ag, = Sf (mn:f'), Lf (mn:f))| sii v0;65,05¢[6, £ /6]
35 ®{p} = [”agp”'Aaep]

36 fin

37 0, = argmax (”CD [agp]”); Pcg {pcy} < adjuntar (6))
38 fin

5 para s =1 hasta s = n_niveles hacer ; con As = 1 por iteracion

6 Lk = 2% +1

7 DoHy {o,s} « detector_rapido_hessiano (F,Ly,Ad) > pj = [ik,jk,Lk,DoHLk {f G Ji)}]
8 fin

9 fin

> pck = [ix, ji> Li» Ok]
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3 Descripcion de formas humanas

Algoritmo 3.3.3: Speed-Up Robust Features, SURF. —Parte II-

> Descripcion local de pc,, vector vd, de 1 x 64 componentes
para cada pc, de Pc; hacer

> Calculo de gradientes en vecindario de 200, x 200,
parap = —10 hasta p =9 hacer ; con Ap =1
para g = —10 hasta g =9 hacer; conAg =1
a=[p+054q+0.5]; b = [ix, jkl; op, = 0.4Ly; vl =0, Rga” +b
v = [tpp]]; gm =9 (p.q,330,)
T
fl) =D« f@W) gm  f{W)=DF+f @) gm [ =|f @) £ W)
! ! T ! ! !
[fp:fq] = R—ekf H Ug (p: Q) = [fp;fq]
fin
fin
parar =1 hasta r = 4 hacer
y = [57' -4, 57'] = [}"1:}/2]
parac =1 hasta ¢ = 4 hacer
x = [5¢ —4,5c] = [xq,x;]
X2,Y2
vri{r,c} = Z [vg(mn:f5), vg(mn:fg), lvg (mn: £, [vg (mn: f)l]
m=x,,n=y,

fin

fin

vdy < norm_12 (concatenar (vr))

B=1/L% L (i} = B[DHF Giefid) + DS G )]

Si (L{f (ik,jx)} = 0) = Lgign, = 1; de lo contrario Lg;gp,, =0

Pcs {pcy} < adjuntar (vdy, Lsign, ) > pex = ik Jio Lo O Vs Lsign, |

fin

Para mantener el analisis de imagenes en el espacio escala, utilizaron la integral de imagen y
el estimador DoG (3.12) para reducir el tiempo de proceso.A continuacién se describe cada etapa
del método, con base en el desarrollo del Algoritmo 3.3.3.

« Determinacion de puntos caracteristicos

Considerando una imagen en escala de grises f (i,j), el primer paso del método consiste en
calcular la integral de imagen F, que es una aproximacion de la operaciéon convolucion como se
describirda mas adelante. F es una matriz de puntos en donde cada uno es igual a la suma de
todas las intensidades de los pixeles anteriores a la abscisa y ordenada del punto seleccionado
para su calculo en f [40].

Para SURF se elige el punto f (iy,jy) para obtener la integral de imagen, obteniendo una
matriz del mismo tamafio que f donde la esquina superior izquierda F (1,1) tiene el valor del
pixel seleccionado para el calculo. La esquina inferior derecha de F (iy, j;), €s igual a la suma de
intensidades de todos los pixeles anteriores al punto f (iy,, j;) (operacion del renglén 2).
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Durante el desarrollo del algoritmo se forman vecindarios de tamano variable, razén por la que es
comun aplicar técnicas de padding a la imagen de trabajo, una de las opciones es por extension
de simetria [66].

Los puntos caracteristicos son buscados en el espacio escala y son seleccionados por tres criterios,
que se examinan en la Ultima de dos etapas de eleccidon que se describen a continuacion:

1 Mapas de puntos en el espacio escala

La reduccion de operaciones de SURF se fundamenta en la integral de imagen y en las
aproximaciones propuestas del operador LoG, formadas por estimaciones de las derivadas
parciales Gaussianas 92g/di%, 9%g/dj*y dg/didj considerando como base un filtro (3.3) de 9 x 9
elementos y o, = 1.2.

Estas diferenciales Gaussianas Bay cita definirlas en [74] con la transformada discreta Wavelet
Haar, sin embargo no describe el método. Ante este dilema, Oyallon en [75] determina las derivadas
usando conjuntos de tamano y escala variable en funcidn de L, eN, que los relaciona con la pirdmide
de octavas del espacio escala, de tal manera que las bases de aproximacion al operador LoG son
las siguientes

-2; si (m,n)eA{NA
0? ’ L 12 Ay =[-A..A-B..B
—_‘g = DiLl-" (mn) =< 1; si (m,n)eA;\ A, donde Al B {—C C’ _B B} (3.20a)
0i 0; Vv caso diferente z2- e m
-2; si (m,n)eAs; NA
02 ’ L 3 A;=[-B..B,—A..A
a—fzg = DJL;‘ (mn) =< 1; si (m,n)eA3\ A, donde A3 _ {—B B’—C C} (3.20b)
J 0; Vv caso diferente 4 e
92g —1;  si (m,n)eAyo U Agg AANO [=1[_LL —L1 1_ ﬂ
Faj = Df]k (m, n) = 1, Si (m, n) GANE V) ASO donde SEA_ _[1' L1 L]
i . NE — e Ly
0; v caso diferente Ago = [=L o= 1,—L . — 1]
(3.20¢)
con
3L, — 1 Ly —1
L, =2% +1; = > ; B=1L,—1; C = >

donde o es la enésima octava de la piramide y s el enésimo nivel de cada octava. Las operaciones
entre los conjuntos Ay, ..., Ay, Ayo, Asg, Aso Y Ayg definen cada derivada como un operador en
forma de nucleo de convolucion, tomando como referencia el centro del vecindario.

A diferencia de SIFT, el descriptor SURF busca puntos candidatos a ser caracteristicos
incrementando el tamafio de los operadores (3.20) en cada nivel y octava de la pirdmide,
sin modificar las dimensiones de la imagen f.

Cada nivel s representa una escala diferente, pero en lugar de obtener toda la imagen suavizada,
solo se examinan puntos muestreados cada (i + Ad, j + Ad) ef posiciones, cambiando Ad en cada
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3 Descripcion de formas humanas

octava como esta indicado en la linea 4. El analisis de cada punto se hace con el detector rapido
Hessiano, definido por el determinante de la matriz Hessiana

1
DOHY {f i)} = DA £ )+ DY = £ ) — {0.912- DI £ )] | (3.21)
k

en el cual las operaciones convolucion, son realizadas con la integral de imagen F simplificando
el proceso a sumas y accesos a memoria con las siguientes expresiones

Dy £ (i) = [Un, —3Un,] % £ (0. J) (3.22a)
Dif *f (1) = [Un, = 3Up,] * £ (i) (3.22b)
Dif * f (0.)) = [Unyg + Ungo = Unyo = Unggl * £ (i) (3.22¢)

donde la variable U representa un vecindario de distribucidén uniforme, delimitado por la region
subindice y definido en forma general por la siguiente expresion

1; si (m,n) eA

Up(m,n) = {0; v caso diferente donde A=[A;..25,25..2,] (3.23)

de tal forma que las convoluciones entre un punto de la imagen £ (i,j) y las diferentes U,, son
expresadas en términos de F (i, j) considerando (3.23), definidas en términos generales como

—F—2A,j— -1 -F@i—-2—1j—23) (3.24)

por consecuencia, cada una de las expresiones (3.22) se definen de forma finita al desarrollarlas
considerando (3.24), determinando el calculo del detector rapido Hessiano en términos de
la integral de imagen, proceso indicado en la linea 7 donde DoHy {o,s} contiene un conjunto
de puntos por cada nivel de la piramide de octavas, definiendo cada punto como un vector

pi = [iks jio Lo DOH™ {f (ire, ji)3]-

2 Seleccion de puntos caracteristicos

Esta etapa consiste en revisar que cada punto p, cumpla con tres condiciones para ser
caracteristico. El primer requisito indicado en la linea 13 es que el determinante de la matriz
Hessiana (3.21) del punto examinado, tenga un magnitud mayor a una referencia como la
declarada en el Algoritmo 3.3.3, definida por experimentacion en [74].

La segunda condicién sefialada en la linea 14, verifica que |[px [DoH" {f (ir, j1)}]|| sea el maximo
en un vecindario cubico de 3 x 3 x 3 pixeles, como en el método aplicado para encontrar maximos
y minimos en el Algoritmo 3.3.2, pero en este caso solo considerando maximos.

Y el tercer requerimiento en la linea 17 es la revision de magnitud del ajuste de la posicion y escala
del punto p,,, calculado por el andlisis de curvatura de la misma forma que en SIFT, considerando
la variable Ly, las derivadas parciales (3.20) y las de primer orden que se definen mas adelante.

Al cumplirse las condiciones, se ajusta la tercia inicial x; al sumarle xA,’c, renglén 18, definiendo
parcialmente cada punto caracteristico pc;, del conjunto descriptor Pc, declarado en la linea 19.
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« Asignacion de orientacion dominante

La tercer parte del algoritmo, determina un angulo 6,, al que tiende el vecindario de gradientes
que rodea al punto pc. La vinculacion con la orientacion dominante, hace invariante a rotaciones
la deteccidn de los puntos, incrementando la capacidad descriptiva.

El vecindario v analizado para obtener 6, es de 60,, X 60, elementos, centrado en (iy, j), donde
o, €s el factor escala de la funcion base (3.3) que define las representaciones de la piramide de
octavas, por esta razon se define como funcién de L, como se declara en la linea 25.

La derivada parcial de primer orden de cada elemento del vecindario v, también se calcula aplicando
la integral de imagen como el caso de (3.22), mediante las siguientes expresiones para cada
componente dimensional

D{* * f Gieji) = [Uny = Un,] * f (i ji)  donde  Ag = [l .. = 1, =l .. L] (3.25a)
A6 = [1 lk, _lk lk]

D * f (ki) = [Un, = Ung] * f Groji)  donde Ay = [l by =l . — 1] (3.25b)
A8 == [_lk lk' 1 lk]

en donde [, = [0.8L;]. Considerando (3.23) y (3.24), al desarrollar las ecuaciones (3.25) se
escriben en términos de la integral de imagen con respecto al punto (i, ji) Yy Sus vecinos de esta
forma

Flg+loje+U) +Flejr =l =D —F (g + b jie =l — 1)
— F (o jic + 1) = F (i — Ljic + 1

DiLk*f(ik,jk)= (.k]k k). (ik Jk k.) . (3.26a)
—F(e—lL—Ljx—L—D+FU—1jx—l—1

+ F (i —le — 1, + Ix)

F (i + Ly ji + ) + F (e = L = 1, i) = F (i + Ly jik)

—F(;, =L, —1,j,+D) —F(r+ L, jr—1
DEuf iy = e eIt D e i 1) (3.26)
—Flr—lLe—Ljk—lL—D+F(x+ljr—lk—1)

+F(r—le—1,ji,—1)

La posicion de cada elemento del vecindario v definida en la linea 28, se utiliza para calcular
(3.26a) y (3.26b), ponderando los resultados con el correspondiente punto de una distribucion
(3.3) del mismo tamafio de v y con ¢ = 2.50,,, especificado en la linea 29. De cada derivada se
obtiene un angulo con la funcién arco tangente, conservando las dos magnitudes y orientaciones
en las matrices f' (m,n) y 65 (m,n).

Para definir la orientacidon dominante, primero se obtiene una representacion vectorial @ {p}
de magnitud-direccion en funcidon de a secciones del rango [0,2r]. En especifico, por cada
division definida como 6,,, se forma un vector ap, CUYOS elementos son la suma por componente
dimensional, de los gradientes del vecindario cuyo angulo 6y, o Of;r esté en el intervalo de
6, + m/6, como se indica en la linea 34.
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3 Descripcion de formas humanas

Finalmente para asignar la orientacion dominante 6,, los vectores del arreglo ag, Se transforman
a su representacion polar indicada como ® {p}. Entonces, 8, es el angulo relacionando al vector
de mayor magnitud encontrado en ag,- Dicho proceso esta descrito en la linea 37, en conjunto
con la indexacién de 6, a pcy.

« Descripcion local del punto caracteristico

Similar al Algoritmo 3.3.2, cada punto caracteristico también es relacionado con un vector local
descriptivo, vd, pero en SURF es de 64 componentes. La definicion de vd, comienza en un
vecindario de gradientes vg, de 200, X200, con centro en pcy, (ix, ji) y orientado a la direccion 6.

En el rengldn 44 se define un punto v de vg por iteracion, el cual se rota multiplicandolo por
(3.19) y se interpola al espacio de f. Después, en la linea 46, se calculan las derivadas parciales
aplicando (3.26) con respecto al punto v transformado, ponderando las diferenciales con g,, y
colocando los resultados en el vector f’, para regresar los gradientes al espacio de vg y asignarlos
a su respectivo punto del vecindario, como se sefiala en el renglén 47.

Al disponer completamente de vg, se procede a seccionar el vecindario de gradientes en bloques
de 5 x 5 puntos, para extraer un vector vr por cada divisidn, teniendo un total de 16 vectores con
cuatro componentes cada uno, definidas por sumas de derivadas parciales, como se especifica en
la linea 54.

Finalmente, todos los elementos del arreglo vr{r,c} se concatenan en un solo vector y se
normaliza, para definir vd; de cada pc,. Adicionalmente, para optimizar la coincidencia de puntos
caracteristicos, se calcula el Laplaciano L{f (iy,j,)} con las expresiones del renglén 58, para
conservar su signo L ,, al adjuntarlo junto con vd, al arreglo que define cada pc,, obteniendo
su definicién completa mostrada en la linea 60.

3.3.4 Red neuronal convolucional, CNN

Algoritmo de aprendizaje automatico disefiado para reconocer patrones en estructuras de datos,
que tienen dependencias espaciales en regiones locales de la malla. La metodologia transforma la
informacion de entrada a un dominio de mayor dimension, en donde se definen representaciones
singulares correspondientes a los diferentes objetivos que se desean identificar [76].

Continuando con el enfoque de este Capitulo, en esta Seccidn se presentan los conceptos
involucrados en la extraccion de caracteristicas de imagenes, que puede hacer una CNN. Para
esto, primero se expone una sintesis de los conceptos base implicados, relacionados con las redes
neuronales abreviadas NN en inglés.

Modelo de neurona artificial

Es un planteamiento matematico que representa el procesamiento de sefiales llevado a cabo por
una neurona bioldgica, que es el principal elemento de una NN. A pesar de que existen diferentes
esquemas que describen este proceso, el modelo de neurona McCulloch-Pitts propuesto en
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1943, es el mas utilizado en las aplicaciones actuales de aprendizaje profundo [77].

La primera fase del modelo, cuantifica la sinapsis total o estimulo de activacion z de la neurona
k, equivalente a una combinacion lineal de la seial de entrada x, que puede ser de indole escalar,
vectorial, matricial o tensorial, la cual es ponderada por coeficientes denominados como pesos
sinapticos w [78], de la siguiente manera

m
Zy = ijxj + by; jeN | j=1,2,..,m (3.27a)
=1

en donde el subindice j, sefala de forma general los elementos que componen un estimulo
x4 Y cada uno de los pesos w; de la neurona, ambas variables para efectos practicos de la
explicacion serdn considerados como vectores de m elementos, tal que x5 = [xq, X2, .., Xm]" Y
wi = [wy, Wy, ...,wy,]". Y by, s un ajuste escalar adicional de la activacion.

La segunda etapa de la neurona, acota o transforma (3.27a) a otro rango de valores, de acuerdo a
la aplicacién de la neurona k, utilizando una funcion de activacion o transferencia que obtiene
la respuesta final y,, definida por la siguiente expresion

Y = Y (wkad + bk) =Y (Zk) (3.27b)

La neurona puede predecir o clasificar seiales, dependiendo del tipo de funcion Y (-) que se
ajuste a la tarea deseada. Algunas de las relaciones matematicas que se aplican a z, son las
siguientes [76]:

1 Heaviside define solo dos tipos de respuesta (3.27b), considerando un intervalo de magnitud
que define el criterio de clasificacion de la salida, por ejemplo

1 Si zx =0

Yy (2¢) = {_1 si 7, <0 (3.28a)

2 Identidad se usa para predecir un nimero real y conserva la linealidad de (3.27a).

Y1 (zp) = 1(zx) = 2 (3.28b)

3 Sigmoidea acota la salida en el intervalo y,e[0,1], razdn por la que es utilizada para
representar porcentajes de certidumbre o probabilidades de una respuesta deseada,
utilizando la siguiente expresién

1

Y, (z) =

4 Unidad de Rectificacion Lineal, ReLu determina la parte positiva de (3.27a), fue
propuesta como una aproximacion de (3.28c) para facilitar la determinacién de wy,, para
una aplicacion afin, y se define como

Y (z;) = max (0,z) (3.28d)
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Los pesos sinapticos w, de la neurona, actian como coeficientes de filtros del estimulo de entrada
x4, por esta razon se definen de acuerdo al indole de los datos a procesar. Al trabajar con imagenes,
se utilizan conjuntos de neuronas interconectadas que funcionan como bancos de filtros, que
interactuan como se describe a continuacion.

Redes neuronales

Son configuraciones de conexidn entre conjuntos de neuronas, de manera que las respuestas de
salida de un grupo son las sefiales de entrada de otras, determinando una estructura jerarquica
de enlaces. Considerando la definicion (3.27), las redes neuronales se pueden interpretar como
una composicion de funciones simples (3.27b), que forman una mas compleja 4 [76].

Las conexiones en una red y el flujo de las sefales a través de ella, se describen convencionalmente
en grafos, en donde el elemento base es la representacion simbdlica del modelo (3.27), que se
muestra en la Figura 3.1a. En este emblema el coeficiente de ajuste es incluido en w;, como
wo = by, Si y solo si también se extiende x, con x, = 1, permitiendo expresar (3.27a) como una
operacién convolucion [78].

»Peso O Nodo [] Seiial de entrada

N

Capa de entrada

: Capas ocultas

(b) Division de capas de una red neuronal; grafo
(a) Representacion simbdlica de una neurona. de NN totalmente conectada fc.

Figura 3.1. Esquema de una neurona y de la distribuciéon de conexiones en una red.

En los grafos la representacion de los pesos sindpticos, normalmente se omite por la cantidad de
conexiones entre los nodos de la red, resaltando la estructura de los enlaces denominada como
arquitectura, que es clasificada de acuerdo al flujo de las sefiales en el grafo en dos tipos [78]:

« Feedforward; identificada por tener una sola direccién de propagacién, como se observa
en la Figura 3.1b.

» Recurrentes, incorporan a las redes feedforward por lo menos una conexion de
retroalimentacion.

Sin importar la arquitectura, las neuronas de una red son organizadas en L capas, identificadas
de acuerdo a su ubicacion en el grafo, como se muestra en la Figura 3.1b. Cada capa puede tener
un diferente nimero de neuronas o mantener constante dicho factor, de acuerdo a la aplicacion.
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Al manejar redes con capas ocultas, los parametros w, y b, convencionalmente son manejados
y expresados en arreglos tipo matricial, de manera que cada columna representa el conjunto de
pesos Yy coeficientes de ajuste de una capa ¢, y la correspondiente interseccion en cada renglén,
corresponde al grupo variables de una neurona de la capa, es decir

wlyl Wf'l wL,l bl,l b{’,l bL,l
: : Wy 2 : : Wy, 2
w=| : : (3.29) B=| : : : (3.30)
Win,—1 : : b1n,-1 : :
wl‘ne Wg’d ’L()’L‘ne bl,ng b{’,d bL,Tlg

en donde n, indica la n-enésima neurona de cada capa L que forman la arquitectura. Esta notacién
concede la flexibilidad para declarar escalares, vectores, matrices o tensores de informacién a
procesar en la NN, y adicionalmente permite representar las capas como bloques, que simplifican
los diagramas de estructuras extensas, como se ejemplifica en los siguientes esquemas basicos

w, w, wy
Zre| b= hy | =2 hy | =2 OL | [
b3
b, b, 1x1x1
; 5x1x1 3x1x1 3x1x1
(a) Conversion del grafo de una NN a blogues. (b) Diagrama en bloques de una NN.

Figura 3.2. Representacién de una red neuronal feedforward como diagrama de bloques.

Las capas en las Figuras 3.2 son representadas como prismas rectangulares para denotar la
capacidad de manejar arreglos de datos de n dimensién. Los coeficientes de ajuste b, son
indicados como otro poliedro que se incorpora a las respectivas capas, etiquetadas para distinguir
los bloques, que son marcados con el tamafio del arreglo que procesa.

De acuerdo al desarrollo de nuevas arquitecturas, se han adecuado los diagramas de la Figura
3.2 de diversas formas, para representar nuevas propuestas, operadores adicionales y sobretodo
conservar su legibilidad a dichas modificaciones.

El disefio de la red trasciende en su funcionamiento, porque los parametros W y B de las capas
ocultas, definen un espacio de abstraccion al que transforman la sefial de entrada (como un
descriptor de caracteristicas), para favorecer su andlisis y obtener la respuesta de salida ¢, que
puede ser un escalar o vector, de acuerdo el proposito de la NN [76].

Después de especificar una arquitectura, el siguiente paso es encontrar una combinacion de valores
(3.29) y (3.30), aplicando la metodologia base que se describe a continuacion.
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Aprendizaje de la red

Es el procedimiento que determina un conjunto W y B, para predecir o clasificar informacion
especifica usando una NN. Este proceso también es conocido como entrenamiento y consiste
en estimar los parametros mencionados, mediante ajustes de acuerdo a un grupo de sefnales
ejemplares, aplicando principalmente alguno de los siguientes modos de aprendizaje [79]:

> Supervisado, técnica que utiliza senales de entrada asociadas con sus respectivas
respuestas, que se esperan obtener en la salida de la red neuronal.

> No supervisado; este método ajusta los parametros W y B, al procesar muestras
representativas que ingresan a la red, con el objetivo de encontrar patrones en los datos.

El uso de una red neuronal como descriptor de caracteristicas de imagenes, se fundamenta en
el espacio de representacion integrado por los pesos sindpticos y coeficientes de ajuste, que se
determinan por medio de un entrenamiento supervisado.

A partir de una coleccién de imagenes A = {I]-} | jeN;j = 1,...,N,, organizadas de acuerdo a
los a objetivos a reconocer por la red neuronal. El aprendizaje inspeccionado utiliza un T c A
denominado como conjunto de entrenamiento, cuyos elementos consisten de N observaciones
asociadas con la respuesta esperada por la NN, es decir

T= {8}, (3.31)

Con base en la interpretacion matematica de una red neuronal, el aprendizaje vigilado trata de
determinar una funcidén cuya respuesta ¢’ sea la mejor aproximacion al resultado deseado y,
definido por la Ultima capa de la arquitectura, que tiene por sefales de entrada son producto
del proceso realizado por la composicidon de funciones de las capas antecesoras, que integran el
descriptor.

En particular para los objetivos del proyecto la CNN es utilizada como un clasificador
de imagenes, en donde cada objeto a reconocer es interpretado como una distribucion de
caracteristicas, que se definen por los W y B de la red. Al propagarse una sefial de entrada x,
se obtiene una proporcidn de certidumbre en cada uno de los conjuntos de referencia.

Por consiguiente, la respuesta y, es interpretada como el conjunto de probabilidades o
evaluaciones de semejanza, de x, con las diferentes «a clases. Este resultado es comparado con el
esperado ¢, para cada observacion, mediante la funcion de entropia cruzada [80], determinada
para un estimulo d como

a
Lo == aclogy'y, (3.32a)
c=1

en donde el subindice ¢ senala la clase que se esta comparando con la respuesta deseada. Si
se restringe el modelo a dos categorias de clasificacion, (3.32a) se reescribe, desarrollando para
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a = 2 de la siguiente manera

La (Ve v4) = —| yalogys+ (1 —ya) log (1 —v}) (3.32b)

c=1 c=2

esta expresion es denominada como entropia cruzada binaria, considerando como base del
logaritmo el nimero e . Entonces para el conjunto de T, se define la funcion de verosimilitud,
costo o error total, utilizada como medida de ajuste para realizar el entrenamiento, y es
determinada como

Nt
1 14
J(W',B") = No ; La (ya, v}) (3.33)

La desemejanza (3.32), es producto del desacierto que aporta cada neurona en la red, debido a
sus coeficientes w';,,, y b';,,. Para minimizar este error, primero se cuantifica la contribucion
que hace cada una de las neuronas de la capa, mediante el algoritmo de retro-propagacion o
backpropagation' [76].

Este método trata de encontrar la mejor combinacién de (3.29) y (3.30), a partir de un conjunto
de valores iniciales W; y B, que son rectificados mediante un proceso iterativo de acuerdo al error
de cada neurona y sus estimulos. El ajuste de los parametros pretende minimizar la funcion de
costo (3.33), mediante la técnica de gradiente descendiente que modifica los pesos sinapticos
y coeficientes de ajuste en cada repeticion, con la siguiente expresion

W,,,: = W,fi—l — ]/V]W (W,’i«_lfB,’i_l) ’LEN, i= 1, 2, ,7 (3.34)

donde el subindice i sefala la iteracién de calculo, V/,, es la matriz de derivadas parciales del
conjunto de pesos previo W',_;, del cual cada elemento es usado para actualizar los nuevos
pesos W';, considerando un coeficiente ponderador y denominado tasa de aprendizaje [77].
Para los coeficientes de ajuste se sustituye en (3.34), B’ por W'.

La funcionalidad de una red neuronal depende en gran medida de su arquitecturay entrenamiento,
este Ultimo proceso puede necesitar de una gran cantidad de pares T, ocasionando el incremento
de operaciones y memoria necesarios para calcular la funcion de costo (3.33) y ajustar los pesos
sinapticos (3.34) y coeficientes de ajuste.

Sin embargo, al hacer dichos célculos no se garantiza que el error disminuya a un valor deseado,
por esta razén se determinan un limite de iteraciones 7. La causa de esta eventualidad, radica en
los denominados hiper parametros de la red [76], algunos de ellos son los valores iniciales?
de Wy y By, al cantidad de capas y de neuronas en cada una, el valor de y en (3.34), las Nt
observaciones, entre otros.

El primer desarrollo del algoritmo backpropagation, reajustaba W' y B’ al evaluar (3.33) para
cada T;, ocasionando que los resultados de la red, no fueran aceptables. Por ello surgieron

'El método es ampliamente descrito en las Secciones 1.3 y 3.2 en [76]
2En el Capitulo 3, paginas 125-127 de [28] se describe una técnica para iniciar los pesos y coeficientes de ajuste.
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3 Descripcion de formas humanas

propuestas, en donde el ajuste se realiza después de un ciclo de evaluaciones de muestras T;, es
denominado como epoch. Los nuevos planteamientos hacen n epochs reordenando y/o dividiendo
en subconjuntos a T, principalmente de las siguientes maneras [77]:

> Disponiendo estocasticamente de las muestras, que consiste en cambiar el orden de los
elementos de T de forma aleatoria, para que en cada epoch, el ajuste (3.34) tienda a
converger al minimo. Esta variante es conocida como en inglés como Stochastic Gradient
Descent, SGD.

> Usando grupos de observaciones; esta estrategia fragmenta T en p subconjuntos, con el
mismo numero de elementos, para actualizar W’ y B’ al terminar de evaluar cada grupo p.
Esta tactica es denominada como Mini-batch Gradient Descent.

A su vez estas técnicas ocupan ajustes mas especificos que (3.34), en las cuales se realizan cambios
adaptativos de la tasa de aprendizaje considerando registros del comportamiento del error y de
reajustes realizados. Estos métodos son llamados como optimizadores [76] y algunos de ellos
son:

« Decaimiento progresivo; disminuye y en relacion al nimero de ajustes aplicados y un
decremento gradual de la tasa de aprendizaje. Las dos formas mdas comunes son el decaimiento
exponencial (3.35a) y el de tiempo inverso (3.35b)

Yo = Ypor€™V (3.35a) Yy = 1Vi_—nlv (3.35b)

donde la variable v regula el decrecimiento de la tasa de aprendizaje y n denota el epoch,
dejando el término 4 para cada iteracion del célculo de (3.33) por cada muestra x, [28].

* RMSprop; reajusta los valores de W’ y B’ de acuerdo a la estabilidad que presenta la direccion
del gradiente del cdlculo previo n — 1. De la observacién de dicho comportamiento, se busca
que las magnitudes de las derivadas parciales tiendan a ser minusculas, porque esto indica que
la orientacidon del gradiente se esta encauzando a un punto minimo, determinando en principio
valores optimos de W’ y B’, calculados en el proceso iterativo por las siguientes expresiones:

Viw(W'y-1,B"y-1)

W, =W, —y (3.36a)
’Swln + ¢
o]z (W', _1,B',_ 1
By =W,y — J5 ( gbl 1-1) (3.36b)
’SB!T’ + ¢
SW’,7 = ,BS‘W’,,_1 +A-BVw (W,n—l'B,n—l) o Viw (W,n—l'B’n—l) (3.36¢)
g (W', _1,B',_ g (W', _1,B',_
Sor, = B, + (1 - ) 22 T ), %s T X (3.36d)
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en donde ¢ es un escalar para evitar una indeterminacion de la division, un valor convencional es
e = 10e78, el operador o indica un producto elemento por elemento, B es el ponderador de las
contribuciones de las derivadas parciales previas® (3.36¢) y (3.36d), de modo que al ser de gran
magnitud su aportacién es menor para orientar el descenso del gradiente en los reajustes (3.36a)
y (3.36b) [28].

« Estimacion Adaptativa del Momento, Adam; es una combinacion de los optimizadores
rmsprop y momento del gradiente, porque utiliza un promedio de las derivadas parciales previas,
ponderado exponencialmente, logrando una regulacion de las aportaciones del gradiente de los
peso sindpticosy coeficientes de ajuste sin modificar y, de tal manera que el reajuste de parametros
lo hace de la siguiente forma:

ve — UW"T]—ll = Uy = ﬁ Dyt + (1 — ﬁ )V] (W/ B’ ) (3 37a)
w'n 1 _ﬁ?’ w'n-1 1Vw' n-1 1) Viw n-1 5 n-1 .
UB' n-1 Jw (W' 1B’ —1)
Vin = TG 7 Ve =B+ (1= f) It (3.37b)
Sw'n-1
c — -1, —
wa =g T SwWai =S (3.360)1 5_p, (3.37c)
[ B
wa = Tog 0 w1 = (336d), (3.37d)
UC 1] ,UC’
w, =W, | —y—2 (3.37€) B, =W, | —y—— (3.37f)

C c
W' + & B’y + ¢

en donde el par (3.37a) y (3.37b) corresponden a los promedios del momento del gradiente,
ponderados exponencialmente por S;, en forma descendiente para reducir la funcion de costo
(3.33). La aportacion de rmsprop cuantificada por (3.37c) y (3.37d) actuan como factores de
normalizacién, determinados también por la media exponencial ponderada en este caso por g,. Y
£ es una constante para evitar que el denominador de (3.37e) y (3.37f) pueda ser indeterminado
[28].

De acuerdo a la técnica de optimizacion que se utilice para el proceso de aprendizaje de la red,
los coeficientes de ponderacion y/o regulacion del método, también son considerados como
hiper parametros del modelo. En la Figura 3.3, se sintetiza el proceso de entrenamiento descrito
previamente.

Al finalizar el entrenamiento, se pretende que la red pueda ser capaz de llevar a cabo su tarea
sin embargo, regularmente esto no sucede en el primer experimento, porque la cantidad de
combinaciones de hiper parametros que se pueden usar. Por esta razén al finalizar cada epoch,
se evalla el desempefio de las estimaciones de W’ y B’, con otro subconjunto de A denominado
como conjunto de validacion

vealTnv=0 =v={14)}", (3.38)

3Esta forma de mesurar las aportaciones, es una variacion de la técnica conocida como momento del gradiente que
se describe en [76, 77]
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Entrada Capa Capa Capa
X, =1 1 2 PP o : [ Predicciones]
!
Wi, B1 W>, B2 W, Bc Fu1’1cic.'m de
pérdida J
Actualizacion de Ll Ll I_T
parametros Respuestas
( Optimizador reales y

Figura 3.3. Diagrama de flujo del proceso de entrenamiento de una red feedforward [81].

De manera que, la coleccidn de imagenes A o el conjunto de datos a procesar por la NN,
normalmente se divide en tres subconjuntos en proporciones de 80/10/10 % del total de muestras
N, [80]. Dichos grupos son el de entrenamiento (3.31), validacion (3.38) y evaluacion, este ultimo
definido de la siguiente manera

EcAITAVNE=0 =E={(4)}" (3.39)

El proposito de fragmentar el conjunto de datos, principalmente es para realizar variaciones de los
hiper parametros con la finalidad de mejorar las estimaciones de W y B, después de cada ensayo
de entrenamiento mesurando el desempefio de la NN, con el subconjunto (3.38).

La cantidad de reajustes durante el proceso de aprendizaje no esta limitado sin embargo, debe
procurarse que la brecha entre el los errores de estimacion entre T y V no sea minima, porque
los pesos sindpticos y coeficientes de ajuste tienden a definirse de forma especifica para ambos
conjuntos, ocasionando una condicidn no deseable porque pierde su generalidad, y es conocida
como sobreajuste o en inglés como overfitting [28].

Existen diversas técnicas para evitar el sobre entrenamiento mencionado, y ademas permiten
obtener modelos funcionales cuando N, no es numeroso. Algunos de estas herramientas son; la
regularizacion de magnitudes de W y B, variacidon dinamica de las muestras que conforman
(3.31) y (3.38), método denominado k-fold o la desactivaciéon parcial de ciertas neuronas de
cada capa, conocido como dropout, entre otras [28, 76, 78, 79, 81].

Con esto finaliza la sintesis de algunos conceptos clave de redes neuronales, cuyo propdsito fue
introducir términos relacionados para contar con un marco de referencia, que permita describir el
uso de estos modelos de aprendizaje automdtico como descriptores de imagenes en la siguiente
Seccion.
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Extraccion de caracteristicas por CNN

Una Red Neuronal Convolucional CNN es una arquitectura feedforward de mudltiples capas,
disefada especificamente para reconocer caracteristicas de arreglos bidimensionales, que en
conjunto forman patrones con base en dependencias espaciales existentes en regiones locales,
distribuidas en la sefal de entrada [78].

Como su nombre lo indica, la operacién fundamental de la red es la convolucion # (3.1), que actta
en cada neurona como un filtro de imagen, donde los pesos sinapticos estructuran el nucleo.
La respuesta de la neurona 4,4 €s un arreglo 2D con un tamafo determinado por (3.2), cuyos
elementos son cada uno de los resultados del filtro, acotados generalmente por la funciéon de
activacion ReLu (3.28d).

La arquitectura de una red neuronal es considerada como convolucional, si alguna seccién de su
estructura esta formada por el ensamble de las capas caracteristicas de una CNN [28]:

» Convolucional;, es un bloque en la red formado por un conjunto de neuronas, que aplican
filtros a la sefal de entrada por medio del operador (3.1). En los diagramas de arquitecturas esta
capa se denotada comiUnmente por la abreviacién conv, acompanada del tamafio y cantidad de
nucleos usados en este bloque como n,, X n,, X ng.

« Submuestreo; la tarea de esta capa denominada en inglés como pooling y abreviada pool,
es reducir la dimension del arreglo que se obtiene de una capa conv, en caso de requerirse. Para
la disminucidn, se divide cada arreglo del mapa en regiones cuadradas de 2 x 2 0 3 x 3 elementos
sin traslape. De cada vecindario se determina un componente del nuevo mapa, que corresponde
al promedio de la ventana average pooling o al elemento de mayor valor max-pooling que es
el criterio mas usual.

» Totalmente conectada; es responsable de ajustar y procesar respuestas de una capa conv
0 pool, para determinar la respuesta final de la red ¢ de acuerdo a su aplicacién. En esta capa
las neuronas son conectadas a todos los nodos de las precedentes o posteriores capas, como se
ilustra en la Figura 3.1b, en donde también se indica su abreviacidon fc por su nombre en inglés
full conection.

Las combinaciones de ensamble de las capas convy pool, forman el bloque de la red que funciona
como un descriptor de caracteristicas, por consiguiente sus respuestas son consideradas como
mapas de caracteristicas, que denotaré como x,,,, donde ¢ indica la capa que lo generay ¢ + 1
a la que entra. Las capas fc acomodan x,,,1 €n un vector, el cual procesan para calcular la salida
de la red.

Cuando una CNN es entrenada con imagenes de uno o varios objetos, las primeras capas
conv tienden a describir elementos estructurales, como los bordes. Al procesar estos mapas de
caracteristicas en las capas subsecuentes de la red, los pesos sindpticos de cada bloque tienden

4Involucrando el desplazamiento del nicleo s y el posible submuestreo (3.2)
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3 Descripcion de formas humanas

a ser mas especificos, de manera que generan filtros de patrones locales singulares de los objetivos.

La capacidad descriptiva de la red depende del entrenamiento y de la cantidad de neuronas en
las capas, porque definen el espacio de caracteristicas principalmente determinado por los pesos
sinapticos de las capas ocultas, integradas por combinaciones de bloques conv'y pool.

Otro de los factores trascendentes para obtener una CNN funcional, es el nivel representativo
del conjunto de observaciones utilizadas para el proceso de aprendizaje, porque deben incluir
la mayor cantidad de variaciones y formas en las que se pueden presentar el o los objetos a
identificar. Por ello dependiendo de los objetivos, el numero de ejemplares para entrenar puede
requerir ser muy extenso.

Por esta razén, diferentes grupos de investigacion han elaborado grandes compendios de
imagenes, denominados en la literatura como datasets, que contienen diferentes clases de
objetos y anotaciones Utiles para probar o entrenar algoritmos de clasificacion y deteccién. Una
de estas recopilaciones es ImageNet [13], famosa por ser el material de trabajo del reto ILSVRC,
gue consiste en identificar 1000 clases de objetos con el menor error posible.

Al no existir lineamientos o guias concretas para disefiar arquitecturas de CNN, los modelos que
logran buenos resultados en pruebas como ILSVRC, son tomados en cuenta como estructuras de
referencia, y que pueden adaptarse a diferentes aplicaciones.

Una de estas arquitecturas es la denominada AlexNet [20], mostrada en la Figura 3.4 reconocida
en 2012 por impulsar el uso de redes neuronales para la tarea de clasificacion al ganar la prueba
ILSVRC del mismo afo. Este hecho, la llevo a ser objeto de estudio de muchos trabajos de los
cuales en [22], se demostrd que la estructura sin su Ultima capa fcg, podia funcionar como un
descriptor de caracteristicas.

Configuracion filtro 3x3 3x3 3x3
capas max pool stride s=2 s=2 s=2
- - - seeeeen peeeees L e
' ' Voo b b b
o]l 8ot ||| ! o i ol
R HIN RN B R R HIRE TR SRS
- P H I R
> slerd Ve 0|32 ar—digP o Pig >y
S &1 E) 3 S|5I5]8" ioi ioi iot
o E: 3 E: oldo| o E: fLi PG P
227x227x3  55x55x96 27x27x256 13x13x256 1x1000 Salidas
Configuracion 11x11 5x5 3x3 filtro
capas conv s=4,p=0 s=1,p=2 s=1,p=1 stride, pad

Figura 3.4. Arquitectura de la CNN AlexNet [20].

Aplicando las expresiones (3.2), se calculan las dimensiones del arreglo que genera cada una de
las capas conv'y maxpool, sefialado en el diagrama de la arquitectura como salidas.
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Otra arquitectura destacada como descriptor de caracteristicas es el bloque convolucional de las
diferentes versiones de la red denominada VGG [82], propuesta en ILSVRC del 2014, quedando
en segundo lugar. Su version minima de 16 capas, mostrada en la Figura 3.5, logra crear un
espacio de caracteristicas mas representativo que AlexNet, de acuerdo con posteriores sistemas de

reconocimiento que la utilizaron como base de implementacién, pero involucra una mayor cantidad
de parametros para ajustar en su entrenamiento.

Configuracion filtro 2x2 2x2
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=1 =1 =1
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Configuracion 3x3
capas conv s=1

Figura 3.5. Arquitectura de la CNN VGG16 [82].

Ambas redes aprenden utilizan en su ultima capa una funcidon de activacion, que les permite
distinguir uno de los diferentes patrones por cada neurona, de los objetivos de clasificacién

formados por distribuciones de caracteristicas, que se extraen al filtrar la senal de entrada por W
y B de las capas antecesoras.

Para catalogar dos clases, la Ultima capa de una red puede consistir de una neurona con la funcién

de activacion (3.28c), y para mas distribuciones categodricas se aplica la funcion softmax, definida
para una neurona d = j como

exp(Z&j)
y{’,d|d:]- =Y (20)) = s——F—
a1 exp(24,4)
en donde los subindices ¢, d sefialan la capa y neurona evaluada. Como se observa en la expresion
(3.40), esta funcién de activacién depende de las activaciones de las otras neuronas en la capa,

(3.40)
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para que la suma de todas las respuestas sea igual a uno [77].

Las arquitecturas CNN que se han posicionado en los primeros lugares del reto ILSVRC, después
del 2012, la mayoria tiene una cantidad considerable de capas, razén por la que son denominadas
redes de aprendizaje profundo. Este factor comdn involucra, una demanda significativa de
recursos computacionales y de conjuntos extensos de imagenes para entrenar los modelos.

Por esta razdn, los autores de arquitecturas CNN hacen publicos sus programas computacionales
de implementacidn, en diferentes bibliotecas de como Keras o TensorFlow, con el propdsito de que
otros desarrolladores puedan utilizar la base de conocimiento de la red, para hacerla especifica de
acuerdo al objetivo de aplicacion de cada proyecto. Esta practica es denominada en la literatura
como transfer learning.

Aprovechando la capacidad descriptiva del contenido de imagenes, que han demostrado tener
diferentes CNN, se han formulado metodologias de clasificacion e identificacion que logran hacer
frente a diversos factores significativos en estas tareas, como son la observacion parcial de un
objetivo o la diversidad de formas en la que este se puede encontrar. Al ser afines algunas de
estas circunstancias, en el siguiente Capitulo se mencionaran y describiran algunos de ellos, para
efectos de su implementacion.

Resumen

En este Capitulo se presentaron las metodologias y conceptos empleados para describir formas
humanas mediante la generacion de modelos matematicos que tienden a ser constantes en el
contenido de ciertas imagenes.

Las unidades fundamentales de los patrones de referencia son las caracteristicas, definidas en
espacios diferentes al de visualizacion grafica a través de la aplicacion de filtros, implementados
por medio de la operacion convolucidon, como se describié en la Seccion 3.1.

Para el caso especifico del proyecto, en la Seccidn 3.2 se presentaron algunos nucleos de filtros,
que detectan o resaltan rasgos bidimensionales representativos de formas antropomorficas,
es decir caracteristicas, utilizando transformaciones matematicas diferenciales y funciones
estadisticas.

La combinacion de diferentes filtros detectores de caracteristicas, generan dominios de
caracteristicas mas robustos a diversas variaciones y deformaciones de los objetivos. A partir
de estos, se generan los patrones de referencia aplicando algun algoritmo descriptor, como
los expuestos en la Seccién 3.3, que particularmente fueron seleccionados por emplearse para
describir formas humanas, en diferentes proyectos antecedentes afines a la deteccién de victimas.

En el siguiente Capitulo, se aborda la segunda fase de un algoritmo de clasificacion y/o deteccidn,
que es la comparacion del modelo de referencia utilizando planteamientos de verosimilitud.
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Capitulo 4

Algoritmos para detectar personas

Las proyecciones de los objetos a reconocer en una imagen, estan formados por conjuntos de
pixeles definidos convencionalmente en alguno de los dominios de percepcion grafica. Estos
datos son transformados a otro dominio por algin descriptor de caracteristicas, y mediante
diferentes tipos de criterios y modelos de distribucion, generales o especificos determinados por
un proceso de aprendizaje, el dominio de caracteristicas estructura un conjunto de patrones, que
corresponden a los diferentes objetos que se desean reconocer.

En este Capitulo se presentan algunos de los algoritmos de clasificacion y deteccion de
objetos orientados a personas, reportados en trabajos antecedentes afines, con la finalidad
de plantear una metodologia que aproveche el campo de vision compartido de las camaras IR y VIS.

En la Seccion 4.1 se expondra el contexto de la tarea de clasificacion y deteccion de objetos,
incluyendo una resefa breve de los métodos que existen. Posteriormente, de acuerdo al
planteamiento del proyecto, se describen formas mas especializadas de analisis del contenido
de una imagen, que permiten reconocer los objetivos sin la necesidad de tener que visualizarlo
por completo. Y en la Seccidon 4.3 se explican diferentes indicadores que permiten evaluar el
rendimiento y funcionalidad de los algoritmos que reconocen y localizan objetos.
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4.1 Clasificacion y deteccion de objetos

Respecto al campo de visidn por computadora, esta tarea consiste en identificar uno o
mas objetos especificos proyectados en imagenes, analizando su contenido con métodos que
determinan una afinidad entre, colecciones de pixeles de una imagen o region de esta f; y «
ejemplares de los objetivos a reconocer, denominados cominmente como patrones.

Esta aplicacién se fundamenta en los algoritmos de aprendizaje automatico denominados
clasificadores, los cuales aprenden a relacionar sefiales del mismo tipo, con un conjunto finito
de respuestas denominadas clases, mediante la formacion de un modelo de estimacion ¢'eR¢,
de la funcién que define las asociaciones de entrada-salida requeridas ¢ = F (x) [79].

El procedimiento basico de un sistema de clasificacion, es estructurado cominmente en las etapas
indicadas en la Figura 4.1, personalizado el diagrama en atencién al enfoque del proyecto, sin
perder su caracter general para otras aplicaciones.

Y
y1, %y1
u@/\\\")A @® Ajuste de Descriptor de | X4 Clasificador ya V2, %y2
preproceso caracteristicas
Imagen o .
’ Ya, %Va
region local § )

Figura 4.1. Diagrama de bloques del sistema de clasificacién de objetos.

La fase Ajuste de preproceso consiste de un conjunto de operaciones, que preparan y/o
acondicionan la sefal de entrada, en caso de ser necesario, para extraer representaciones
distintivas aplicando un descriptor de caracteristicas en la segunda etapa, con la finalidad de
facilitar su analisis en la siguiente parte del proceso.

De acuerdo al mapa de caracteristicas x,;, se aplica una metodologia de clasificacion, formada
por uno o varios criterios que asocian la sefial de entrada f; con alguna de las posibles salidas 4.
La técnica para catalogar puede componerse de uno o diferentes tipos de normas, considerando
como base medidas de caracter geométrico, valoraciones ldgicas o estimaciones de probabilidades
que definen el tipo respuesta ¢, de los clasificadores base mostrados en la Figura 4.2.

La mayoria de las aplicaciones de reconocimiento de objetos en imagenes, tienen como principio
de su planteamiento, alguno de los métodos de aprendizaje supervisado mencionados en la
Figura 4.2. Como algunos de estos clasificadores son parte de sistemas dedicados y afines
al reconocimiento de victimas, a continuacion se presenta una descripcion breve ellos, con la
finalidad de establecer un contexto basico para la Seccién 4.2.
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Figura 4.2. Métodos de clasificacion base, ordenados por su tipo de aprendizaje y tipo de
principio de catalogacion [83]. Los rectangulos sin esquinas redondeadas, corresponden a los
algoritmos y el tipo de linea al criterio base que consideran.

« Arboles de decision; cataloga observaciones mediante un anlisis estructurado en diferentes
niveles, representados por grafos dirigidos, en donde se evallan los criterios de diferenciacion,
costos de decisidn y otros parametros que determinan la clase de salida [83].

Aunqgue el método esta asociado a un caracter logico, la respuesta final puede ser expresada
como probabilidades de semejanza o puntuaciones de error. Y adicionalmente si las sefales a
clasificar lo permiten y requieren, la salida del algoritmo puede ser producto de mas de un arbol
de diferente tipo, denominando a estas combinaciones como bosques aleatorios [84].

Algunos ejemplos de aplicacién vinculados directamente con el reconocimiento de objetos en
imagenes son; el algoritmo Adaboost de filtros Haar en cascada, propuesto por Viola y Jones en
[4], el método DPM [10] o el caso particular de las redes neuronales convolucionales [76].

» k-Vecinos mas Cercanos, k-NN; este método supone que las a categorias objetivo, son
suficientemente definidas en el espacio de caracteristicas asociado con el descriptor, por lo que
designa alguna clase por el criterio de cercania geométrica.

Considerando t ejemplares de cada categoria en el dominio de x, una observacion de entrada f;
es clasificada a la clase a, si la distancia entre k de sus ejemplares y f; es menor que las otras
categorias. La magnitud de adyacencia es calculada por alguna funcién que mida la separacién
entre dos elementos, como la norma Euclidiana [85].
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A diferencia de otros procedimientos, este algoritmo solo requiere que se especifiquen los « - T
patrones, para implementarse. Algunas de sus aplicaciones son; probar descriptores y reconocer
objetos rigidos poco variantes, como sefialamientos de transito [83].

» Maquina de Soporte Vectorial, SVM; es un algoritmo que diferencia solo dos clases, porque
considera que el espacio de caracteristicas de dimension n, puede ser seccionado en dos por una
frontera denominada hiper-plano, especificado por la siguiente expresion

1 >0
vk = wi ¢ (f) + b =wy x+ by | }’k={_1 §:<0

(4.1)
en donde ¢ representa el descriptor aplicado a las observaciones f, para clasificarlas en alguna
de las dos respuestas y, en funcién de la posicion del hiper-plano determinado por w4 y by,
que se definen por un proceso de entrenamiento inspeccionado [17].

El modelo (4.1) es conocido como Hard SVM, porque logra clasificar sefiales, si sus
transformaciones son linealmente separables en el espacio de x. Pero si no tienen esta tendencia,
es posible integrar un ajuste a (4.1) para poderlas catalogar, version que es denominada como
Soft SVM [85].

Cada algoritmo de clasificacion, tiene un proceso especifico para ajustar sus correspondientes
parametros de seleccidon y formar los modelos de referencia necesarios para la aplicaciéon. Sin
embargo, la mayoria de las metodologias de adecuacion referidas como aprendizaje, tienen dos
principios de llevarse a cabo; con supervision o sin ella.

Ambos modos de capacitacion se describieron en la Seccidén 3.3.4, enfatizando la modalidad
de entrenamiento supervisado, porque el descriptor de caracteristicas involucrado en las
CNN, se define junto con los criterios de clasificacion de la red. Excluyendo las técnicas de
optimizacion del gradiente descendente y la funciéon de pérdida especifica (3.32), el resto del
desarrollo es caracteristico de cualquier método de aprendizaje automatico inspeccionado [79, 80].

Los ejemplares de entrenamiento (3.31) para un clasificador de imagenes, deben ser
preferentemente proyecciones que solo contengan los objetos a reconocer, para que los
parametros de seleccidn sean exclusivos. Por esta razon, el método no es capaz de indicar donde
se encontrd alguno de los objetivos.

Sin embargo, en aplicaciones no controladas los objetos de interés no estan solos en la escena,
por ello para localizarlos convencionalmente se aplica una estrategia de biusqueda, que
proporcione regiones f; de cada imagen, para procesarse por el esquema de la Figura 4.1.

Una de las técnicas mas convencionales es la ventana deslizante, que determina regiones de
la misma forma que se desplaza el nlcleo de una convolucidon 2D. Al no ser muy eficiente esa
formulacion, se han propuesto tacticas que seleccionan bounding boxes a partir de diferencias de
contraste o por la combinacién de dichos cambios con algunas caracteristicas como en [24].
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Al incluir este paso, el sistema de reconocimiento se convierte en un detector de objetos. De
acuerdo a la naturaleza de los objetivos a localizar, se define el método mas adecuado para
conseguir hacer la tarea, en la siguiente Seccidn se describiran los algoritmos que probablemente
puedan encontrar victimas con oclusiones parciales.

4.2 Deteccion fraccionada de objetos

Al plantear un sistema de deteccion o clasificacién de objetos, uno de los principales factores a
considerar en su formulacion, son los estados en los que se pueden presentar los objetivos en las
imagenes, entendiéndose por ello; sus factibles posturas que determinan la cantidad de siluetas
que se proyectan, las circunstancias del entorno en el que se encuentra inmerso, las diferentes
texturas de las superficies que lo componen, entre otras condiciones.

La lista de elementos a tomar en cuenta, se define de acuerdo a las delimitaciones de disefio y la
fisonomia de los objetos. Para el caso de interés de este proyecto, los trabajos sobre la deteccion
de cuerpos con articulaciones han desarrollado un principio de andlisis fraccionario.

Esta estrategia de estudio es considerada como la mas adecuada para la deteccion de victimas en
entornos post desastre, porque de acuerdo a la documentacion consultada, es capaz de afrontar
algunas de las dificultades listadas en la Seccion 1.2. Por esta razdn, a continuacion se presenta
una breve resefa de los algoritmos factibles para la implementacién del proyecto.

4.2.1 Modelado de objetos con piezas deformables, DPM

Como su nombre lo expresa, es una metodologia de analisis para describir y reconocer cuerpos,
seccionandolos en una estructura grafica que representa las partes significativas de su fisonomia,
que se tendran que detectar de forma parcial o total para lograr la tarea.

A pesar de que el enfoque de dividir la tarea no era una novedad, Fischler y Elshlager en [11]
fueron quienes plantearon una de las técnicas que mas se ha desarrollado para el reconocimiento
de objetos con este principio, denominada como Pictorial Structures PS, que consiste en
describir un cuerpo por una coleccidon de partes, conectadas de acuerdo a la estructura de un
grafo no dirigido.

El planteamiento supone que un cuerpo B esta compuesto por p piezas, que estan conectadas
de acuerdo con a la complexién de un esqueleto de referencia S, especificado por las posiciones
relativas de cada nodo del grafo como

B = {pk}2=1 keN | k = 1, 2, - (42a) S = {Sk}z=1 = {(ik’jk)}zzl (42b)

en donde p; representa cada componente de B, el par de coordenadas s, corresponde al punto
central donde se ubica cada parte p,, considerando como origen del sistema de referencia a s,
porque p, es el nodo de referencia para analizar el grafo. El método PS plantea una funcion
costo, que cuantifica cuanto se debe ajustar el esqueleto (4.2b), para coincidir con una regién
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4.2 Deteccion fraccionada de objetos

que posiblemente tenga una proyeccion del objetivo [11, 12]. De manera que, el esfuerzo total de

adaptacion es mesurado como
p k
€= Z Z [ (St Sm) (4.20)

donde [ es una funcién que mide la relacion espacial geométrica entre dos partes conectadas,
representando la deformacion de su vinculacién. Por esta razon las relaciones geométricas entre
las partes del objeto, se interpretan como un resorte entre las diferentes posiciones caracteristicas
de cada pieza, estructuradas de acuerdo a un grafo, como se ilustra en la Figura 4.3.

(a) Representacion de un rostro por con una (b) Grafo no dirigido propuesto para describir el
estructura pictdrica. rostro de la Figura 4.3a.

MOUTH

Figura 4.3. Ilustracion de la implementacion de la descripcion esquematica PS [11].

Para clasificar o detectar objetos, a partir de parametros iniciales, se implementa un proceso de
aprendizaje para crear el modelo generativo (4.2b) patron y entrenar los clasificadores dedicados
a cada parte de B, mediante la optimizacién de la siguiente expresion

P
E* = arg min Z e(pr) + € (4.2d)
&

k=1

en la cual introduce el error de deteccién total de las piezas e (p,), definiendo el esquema de
descripcidon estructurado combinado con una coleccién de clasificadores, cuyo desarrollo fue
principalmente a nivel tedrico.

En el afo 2005, Felzenszwalb y Huttenlocher publicaron en [12] una metodologia para reconocer
personas de cuerpo completo y rostros, formulacion que destacd por implementar el concepto de
PS y establecer una base tedrica vinculada a la practica, que impulso el modelado de objetos con
partes deformables.

Desarroll6 su propuesta inicial hasta lograr definir un algoritmo general para detectar objetos en
multiples escalas, con la capacidad de afrontar oclusiones parciales y variaciones de pose por
articulaciones [9, 10].

En este método /a estructura de un objeto, se restringe a grafos dirigidos aciclicos tipo arbol,
cuyo nodo raiz p,, define la posicion relativa de las partes del cuerpo (4.2a), especificando cada
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una de estas piezas como
Pk = (Fk;vk;sk:akrbk)T (4.3)

en donde F; es el nlcleo del filtro aplicado a cada p,, de wy, x hy, x 9 X 4 coeficientes de la
region que contiene la parte k, especificando su punto central como v, = (xi, y) Y las longitudes
del bounding box por s, = (wp, hp). Y los vectores a, = (ay,az)l, Y by = (bq,b;)l,, son los
coeficientes de una funcién cuadratica, usada para evaluar la ubicacion de la pieza k.

Para detectar un objeto analiza la estructura modelo en diferentes escalas, para lo cual genera
una piramide de octavas en donde cada nivel es un mapa de caracteristicas HOG x,, de toda la
imagen como se muestra en la Figura 4.4a. definiendo cada vector HOG de x, con el Algoritmo
3.3.1.

En los niveles de menor resolucion, busca detectar la parte que corresponde al nodo raiz aplicando
la técnica de ventana deslizante. Al encontrarla, comienza a analizar el resto de la estructura en
niveles de mayor resolucion a partir de la localizacion de la parte p,. Esta tactica de busqueda,
agilizaba la deteccidn y permite examinar detalladamente la fisonomia de cada parte del modelo,
como se observa en la Figura 4.4b
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|
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-
? -
!
1

———

J
s e 2 H+
» : T T

mage pyraid Feamze pymnid (b) Anélisis y deteccién de componentes que
(a) Ilustracién de las pirdmides mapas de forman el modelo B, en el espacio
caracteristicas HOG [10]. determinado por el descriptor [9].

Figura 4.4. Representaciones que ejemplifican la busqueda de un objeto, en diferentes escalas
usando una piramide de octavas y sus diferentes resoluciones, para buscar y analizar el modelo
estructurado DPM.

Para integrar los parametros relacionados al analisis de B y de los clasificadores dedicados a cada
pi, Uutilizd una SVM latente, organizando todas las variables discriminativas para ajustarlas en un
solo proceso de aprendizaje, definiendo la calificacién de deteccidn del objeto por la siguiente
expresion

B, = maxs (w - ¢ (Hf,S)) (4.4)

en donde w es el arreglo de pardametros que definen el modelo, formado
T
w = {Fo,...,Fp,al,bl,...,ap,bp} (4.5)
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4.2 Deteccion fraccionada de objetos

y las posiciones de referencia de cada una de las partes que forman la estructura del cuerpo, estan
sefaladas por

¢ (Hy,S) (4.6)

donde H indica la piramide de mapas de caracteristicas, generada para analizar una imagen
0 region de local de esta f. Y S es el conjunto de posiciones de cada p,, como en (4.2b) pero
extendiendo el arreglo como s, = (ix, ji,¥)" para especificar el nivel [10].

Otra de las implementaciones practicas de PS que resaltaron, fue el planteamiento de Andriluka
fundamentado en la revisidn tedrica [12]. Su linea de investigacion tuvo por objetivo formular un
detector de personas capaz de afrontar oclusiones, cambios de iluminacidn y variaciones de los
cuerpos, debido a diferentes posturas de sus articulaciones.

A diferencia de Felzenszwalb, su metodologia conservd mas el fundamento probabilistico [12] al
que integré un conjunto de clasificadores Adaboost, entrenados para cada parte del objeto usando
el descriptor Shape Context [66], el cual obtiene un histograma de orientacion de gradientes de
toda la region de imagen?.

Posteriormente, Andriluka compard el desempefio de su planteamiento con otras metodologias,
incluyendo el esquema DPM de [10], en una prueba que consistié en detectar personas ocluidas,
simulando ser victimas en un escenario de busqueda y rescate urbano [7].

En este experimento, observd que la combinacion de los métodos [8, 10], lograba obtener una
precision de deteccion superior a la que obtuvo cada uno, y por esta razén concluyd que la deteccién
objetos en circunstancias complejas, podria llevarse a cabo modelando los objetivos en partes
deformables.

4.2.2 Red neuronal convolucional regional, R-CNN
Es un planteamiento para detectar objetos en imagenes propuesto por Ross Girshick en [29], capaz

de afrontar oclusiones y diferentes estados de los objetivos, sin realizar un analisis directo de las
partes que lo componen, como en el caso de DPM. En la Figura 4.5 se muestra un diagrama de

los tres mddulos que componen este procedimiento.
Descriptor Y
CNN Clasificadores

Figura 4.5. Diagrama de bloques de la red neuronal convolucional regional.

Extractor
de regiones

La palabra regional hace referencia al nlcleo de la metodologia, porque implementa una estrategia
diferente al paradigma de ventana deslizante, para buscar regiones que probablemente contengan

!Dicho histograma se forma como el descriptor local de un punto SIFT, explicado en el Algoritmo 3.3.2
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algun objetivo de deteccién. Y adicionalmente, a partir de un conjunto de entrenamiento con
anotaciones de bounding box, denotado como T

T= {89}, (4.72) B =(xy,w,h)’ (4.7b)

genera observaciones parciales

Tja Cliltjq = {(fj,d:bd:y’j)}gil (4.7¢)

de cada proyeccion del objeto f; 4, con regiones que incluyen diferentes partes del area delimitada
por f;, aplicando la misma tactica de busqueda inicial, con ajustes especificos para obtener
ejemplares positivos y negativos, de acuerdo a un porcentaje de interseccion. Los vectores B; y
b; se componen por las coordenadas del punto superior izquierdo del bounding box, seguido del
ancho y largo del cuadrilitero.

De esta manera, el descriptor y los clasificadores ajustan sus parametros para poder responder a
oclusiones de un obijetivo, sin involucrar un analisis especifico de su fisonomia. Brevemente, el
procedimiento de la Figura 4.5 consiste de las siguientes acciones:

El mddulo Extractor de regiones, corresponde a la estrategia de busqueda regional que
consiste del método Busqueda Selectiva [24], el cual obtiene una lista de regiones f; 4 c I; que
probablemente tengan de forma parcial o total un objeto. Esta técnica define bounding boxes
a partir de un conjunto de medidas de similitud, determinadas por perfiles de color, areas de
regiones de pixeles con valores casi homogéneos, analisis de texturas entre otros.

Posteriormente, cada region f; 4 es ajustada en tamafio para ingresar al Descriptor CNN, que
corresponde a la arquitectura Alexnet mostrada en la Figura 3.4, sin la capa fcg, obteniendo
un vector de caracteristicas xjq de 4096 elementos. La CNN fue entrenada en dos etapas;
primero de forma general con el dataset ImageNet [20] y después manera especifica usando las
observaciones ; 4.

Y el dltimo bloque del método R-CNN, denominado como Clasificadores esta formado por «
SVM, entrenadas cada una para uno de los objetos a reconocer, para que sea capaz de distinguir
un objetivo al evaluar x; 4.

En la publicacion de este método [29], Girshick compara el rendimiento de su propuesta con
otros algoritmos, incluyendo el planteamiento de Felzenszwlab [10], en el cual colabord. De este
analisis de desempeno utilizando datasets canodnicos, declard que el espacio de caracteristicas
que se define en una CNN, manifiesta una mayor capacidad representativa y selectiva, por lo que
al usarla como descriptor con el concepto de regiones propuestas, es mas eficiente que DPM.

Esta afirmacioén fue el fundamento de desarrollo, de otras metodologias para deteccion de objetos
en circunstancias poco controladas. Algunos de estos nuevos sistemas, lograron superar el 5.1 %
de error de deteccién de objetos humano, estimado para la clasificacion de ILSVRC, aplicando las
siguientes contribuciones:
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1 Fast R-CNN[86]; considerada como la segunda version de [29], en donde cambié el descriptor
AlexNet por VGG16, del cual definia un x, que lo hacia vector con una capa de agrupamiento
llamada roi pooling. También sustituyé los clasificadores SVM por una capa fc e incorpord
en paralelo a esta capa de clasificacion, otra para estimar bounding boxes.

2 Faster R-CNN [87]; busco agilizar el entrenamiento y reducir el tiempo de procesamiento,
para poder implementar un detector en linea. Tomando como base Fast R-CNN, se sustituyd
el método para proponer regiones por una CNN denominada Regional Proposal Network.

4.2.3 Modelado de objetos con partes deformables usando CNN

Después de que las redes neuronales convolucionales, fueron consideras como una de las
mejores herramientas para describir y/o clasificar imagenes, por los resultados mostrados por
AlexNet, algunos desarrolladores comenzaron a trabajar con DPM utilizando como descriptor de
caracteristicas alguna CNN o realizando combinaciones de varios extractores de singularidades,
entre algunas otras ideas.

Ouyang en [27], propuso una arquitectura de CNN para detectar peatones, adaptando el concepto
de analisis estructural de un DPM, mediante una mapa de deteccion de partes que denominé capa
deformable, como se observa en el esquema de la Figura 4.6.

Convolutional Average Convolutional ~ Deformation Visibility
layer 1 pooling layer 2 layer reasoning and
’ classification

—
Yy

L | 1 f
\Q \2\0 : Extracted Part_ : Part
- \_ feature detection
. I I score
\ ; I map map I
______ 3 __. I S '
Image data Filtered data map

Figura 4.6. Arquitectura de la CNN propuesta para implementar un DPM [27].

La sefal que ingresa a esta red, es de particular interés para los fines de este proyecto, porque
a pesar de trabajar también con imagenes en el espacio RGB, optd por convertir sus imagenes al
espacio YCbCr, bajo el argumento de afrontar mejor los cambios de contraste, debidos a variaciones
de iluminacion. El tensor que utiliza para detectar peatones, de 84x28 esta formado por estos
canales:

1 El canal de luminiscencia Y.

2 Un mapa de intensidades de pixeles integrado por cuatro secciones; cada una es un canal de
la conversién YCbCr de la region de interés escalada y ajustada a 42x 14 pixeles. La restante
es completada con una matriz de ceros.

74



4 Algoritmos para detectar personas

3 Un mapa de bordes, integrado por cuatro secciones de 42x14 pixeles. Tres de estas secciones
son los bordes calculados de cada canal Y, Cb y Cr y el cuarto mapa se forma de los maximos
registrados, elemento por elemento de cada uno de los mapas anteriores.

Posteriormente Girshick publicd en [88], una metodologia general para implementar la técnica
DPM, en una CNN adaptada para trabajar en multiples escalas, con el objetivo de demostrar que
el analisis de ambas herramientas para detectar objetos, eran en cierta medida equivalentes,
aungue con la estrategia de R-CNN se podian lograr mejores resultados, que en la actualidad
fueron superados por otros sistemas propuestos.

4.3 Evaluacion estadistica de decisiones

Los algoritmos presentados en la Seccidn 4.2, catalogan observaciones delimitadas por bounding
boxes, de acuerdo a grafos estructurados definidos por modelos probabilisticos o redes
neuronales artificiales. Cada uno de estos métodos, utiliza una medida de error durante su
proceso de aprendizaje supervisado para ajustar sus criterios de clasificacion.

Sin embargo, los procesos de entrenamiento y evaluacién de los algoritmos de aprendizaje
automatico, también son inspeccionados por un conjunto de indicadores estadisticos, que
cuantifican la toma de decisiones del método [83]. Antes de presentar los indices de valuacion,
en la Tabla 4.1 se listan y describen el conjunto de términos involucrados en su definicion.

Tabla 4.1: Términos para describir las respuestas de un algoritmo de clasificacién, para evaluar
su desempefio.

Término | Abreviacion Descripcion

Notacion empleada para sefalar respuestas
Verdaderos .

" TP acertadas, en donde la clase estimada

Positivos

corresponde con la real.
Verdaderos TN Asignacion correcta de observaciones, al
negativos asociarlas con clases a las que no corresponden.
Falsos Fp Relacién de clases asociadas por el modelo, a
positivos observaciones que no pertenecen a dichas clases.
Falsos EN Vinculaciones de muestras de una clase, con
negativos predicciones incorrectas del modelo.

El grupo de simbolos de la Tabla 4.1, describen las posibles asociaciones de observaciones con
las diferentes clases, que puede determinar un algoritmo de clasificacion de forma correcta
e incorrecta, al realizar una evaluacion del modelo durante su entrenamiento y al finalizarlo,
utilizando los conjuntos de observaciones de validacion V y de evaluacion final &, para ver el nivel
de generalidad conseguido.
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Los resultados de una prueba son recopilados en un arreglo 2D denominado matriz de confusion
o tabla de contingencia [83], formada de a x a elementos, organizados como se muestra en
la Tabla 4.2. En los renglones de este arreglo, se especifican las a categorias conocidas, de
las observaciones que seran procesadas por el modelo, para que esté les asigne una clase
representada en las columnas como se muestra a continuacion.

Tabla 4.2: Estructura de una matriz de confusion [83].

Asociacion estimada por el modelo
Rengld
Clase 1 | Clase 2 | Clase 3 Clase a eng .on
marginal
) Clase 1 Y11 V1,2 V1,3 Vi, XYi=1
Categorla  "€fase 2 Y21 Y2,2 Y23 Y2,a X Yi=2,j
verdadera
de la Clase 3 Y31 Y32 ¥3,3 V3, X Vi3,
observacion : : : : :
Clase « Va1 Ya,2 Va3 Ya,a Z Vi=a,j
Columna
marginal XVij=1 | LVij=2 | X2Vij=3 XVij=a | XVi=j

Cada uno de los elementos y; ; es la cantidad de observaciones asociadas por el algoritmo de
clasificacion, de acuerdo a la asociacion del modelo y a la clase que pertenece, considerando las
correspondientes intersecciones renglén-columna.

Del registro de resultados de la Tabla 4.2, cada uno de los elementos de la diagonal principal
indican el nimero de verdaderos positivos, obtenidos en las diferentes clases disponibles

TP =yij (4.8a)

i=j=c
Las asignaciones incorrectas de clase indicadas por el algoritmo, son respectivamente

a

FPe= ) e (4.8b)
Jj=Lj#c
y el caso opuesto es
a
FN, = z Ve, (4.8¢)
j=1;j*c

en donde el subindice c, indica en (4.8b) la clase estimada por el modelo y en (4.8c) la clase real
de una observacion. Y por ultimo los verdaderos negativos de cada categoria ¢, son especificados

como
a a

TN, = Z z Vik (4.8d)

j=1;j#c k=1;k#c

Con base en la matriz de confusion y las posibles asociaciones (4.8), para un clasificador de a > 2
categorias, se definen las siguientes mediciones que cuantifican el desempeno del modelo.
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4.3.1 Exactitud

Referida en inglés como accuracy, es un indicador que representa la proporcidon de observaciones
de un total de v empleadas en una prueba de evaluacién, que fueron relacionadas como
verdaderos positivos con cada una de las respectivas clases

a a
1 1
cflCC=ﬁ Z yi'j:WZTPC | C:1:2'"-rayN:{NT”NV|IN8} (496)
i=j=c c=1

Cuando se utiliza un clasificador binario « = 2, la exactitud se calcula considerando los
verdaderos negativos, de manera que (4.9) se reescribe como

TP+TN

7 (4.9b)

Accy =
La medida (4.9), es utilizada como un segundo indicador del progreso de aprendizaje de una CNN,
ademas del error calculado por la funcion de pérdida, que guia el ajuste de los parametros (3.29) y
(3.30). Ambas mediciones se obtienen al finalizar un epoch de entrenamiento, usando para dicha
prueba el conjunto de observaciones de validacion V [81].

4.3.2 Precision

Es el indice que cuantifica la fraccidn de observaciones asociadas adecuadamente por el
clasificador, a su clase correspondiente tomando en cuenta todos los aciertos y vinculaciones a
dicha clase de muestras que no pertenecen a ella [83]. Esta medida representa la confianza de
obtener una asignacion correcta, porque cuantifica la variabilidad estadistica de vinculacion, para
la categoria c de la siguiente manera

TP,

T = TR+ FR, (4:10)

4.3.3 Indice de certidumbre

Medida complementaria de la precision, denominada en inglés como recall, sefiala la proporcion
de observaciones de una categoria ¢ que fueron asignadas correctamente por el algoritmo, con
respecto a dichos aciertos y estimaciones erréneas de muestras pertenecientes a la clase en
cuestion, con el resto de posibles respuestas [79]. En términos de la Tabla 4.1, el recall para

una clase ¢ es calculado como
TP,

Re=or 4.11

¢ TP.+FN, (4.11)
Los indicadores (4.10) y (4.11) al ser determinados por cada clase disponible en el modelo, son
considerados como mediciones binarias, porque suponen que las categorias restantes como una
sola, representando asignaciones incorrectas, por esta razon son cominmente asociadas solo con
clasificadores binarios.

Sin embargo, al realizar una grafica de un registro de los indicadores recall y precision, se obtiene
una visualizacion mas descriptiva del desempefio del algoritmo, en la asignacidon de observaciones
por cada una de las clases [79]. Esta representacion grafica se llama curva recall-precision y
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es ampliamente utilizada para comparar respuestas de clasificadores.

A partir de la curva recall precision, se define otro indicador llamado precision media, abreviado
AP en inglés, que equivale al drea bajo la curva en cierto intervalo, referida como AUC en inglés.
Una de las formas de cuantificar AP, es la determinada para VOC en [23], que consiste para una
clase en la siguiente expresidn para una clase es con la siguiente expresion

AP, = (:Rc,i - Rc,j) -max (?c (Ri.j)) (4.12)

en donde max (P (R;;)), es la méxima precisién lograda, en un intervalo de tasas de éxito, recall
comprendido de i a j, a nivel grafico representa el area de un rectangulo, dentro del intervalo de
medicion.

Y para obtener solo un indicador de precision, que consideré todas las categorias de un algoritmo
se calcula el promedio de las precisiones medias, identificada como mAP.

a
mAP = z AP, (4.13)
c=1

AP y mAP son las dos medidas de referencia, que mas se utilizan para comparar evaluaciones
sistemas de reconocimiento de objetos en imagenes.

4.3.4 Curva caracteristica operativa del receptor, ROC

Otra herramienta grafica aplicada para medir el desempefio del clasificador, es la curva ROC,
formada por la memoria de calculo de (4.11) y la tasa de falsos positivos [83], denominada en
inglés como fall-out especificado para una clase en particular como

FP.
Fe = TN, + FP. (414)

A pesar de no ser tan comUn como las curvas recall-precision, también es utilizada para comparar
el rendimiento de varios clasificadores, respecto a su asignacion a un categoria c.

La utilidad de un método de clasificacién es mesurada durante su proceso de aprendizajey después
de finalizarlo, aplicando diferentes indicadores. Al inicio se hace con la finalidad de ajustar los
parametros involucrados en el entrenamiento, pretendiendo obtener un modelo de categorizacion
especifico y flexible, para lograr un desempefio aceptable al procesar observaciones que no habia
observado antes.
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4 Algoritmos para detectar personas

Resumen

El reconocimiento de objetos en imagenes, estan fundamentados en algoritmos de aprendizaje
automatico, enfocados en particular para clasificar sefiales. Estos métodos son modelos
matematicos formados por criterios de distincidn, cuyos parametros se ajustan de forma especific,
para cada aplicacion, mediante un proceso iterativo denominado aprendizaje, guiado por un error
de comparacidn que se define de acuerdo a las sefiales que se manejen.

Los algoritmos que han demostrado un buen funcionamiento, para analizar objetos en
circunstancias poco controladas, generalmente estan formados por el ensamble de clasificadores
base, por esto en la Seccién 4.1, se describieron los métodos que dan soporte a las formulaciones
de andlisis, que fueron consideradas mas aptas para este proyecto.

Dichas metodologias de clasificacion y deteccion enfocadas en la deteccion de personas, se
describieron en la Seccion 4.2, y consisten de estrategias para analizar y describir objetos,
derivadas del principio de estructuras pictdricas PS. Se presentd una sintesis de tres esquemas,
en las cuales se resaltaron los conceptos que mas podrian ayudar a cumplir con los objetivos
planteados. Estos algoritmos son los modelos de partes deformables DPM, las redes neuronales
convolucionales regionales R-CNN y algunas propuestas que combinan los primeros dos métodos.

Y por ultimo en la Seccidn 4.3, se presentaron algunos de los indicadores estadisticos mas comunes,
para evaluar el desempefio de la toma de decisiones de un clasificador y comparar su rendimiento
con otras metodologias utilizando datasets de referencia, como VOC. Con esto se concluye la
revision del marco tedrico vinculado al sistema de deteccién, que se propusoé y describe en el
Capitulo 5.
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Capitulo 5

Sistema de deteccion implementado

5.1 Descripcion de funcionamiento

En la Figura 5.1 se muestra el diagrama del sistema de implementacidn propuesto, para detectar
victimas humanas no superficiales y parcialmente visibles entre escombros, de acuerdo con la
metodologia planteada en la Seccion 1.4.

Imagenes de Extraccién de
analisis regiones de interés

IR ‘ N Busqueda
Rol’'s en IR f‘[ xﬂ,

Descriptor Clasificador ]

vis ‘
Q —p Rol en VIS
44

Figura 5.1. Estructura modular del sistema de deteccion de personas propuesto.

La primera etapa denominada extraccion de regiones de interés, pretende afrontar en medida de
lo posible, las condiciones y factores descritos en la Seccion 1.2, para buscar y localizar zonas en
la imagen, que puedan contener la proyeccion de una persona.

Al disponer de una camara LWIR, se decidio utilizar como referencia de busqueda la radiaciéon de
calor de los cuerpos, expresada en las imagenes IR como colecciones de pixeles que satisfacen un
conjunto de criterios de seleccion, que se describiran posteriormente. de los cuales se determinan
regiones de interés denominadas Rol, con un bounding box B, 4 = [is, i, ip,jp]" especificado por
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5.2 Busqueda y extraccion de regiones

su punto superior izquierdo (i, j;) Y el punto inferior derecho (i, ji).

Del arreglo de coordenadas B, 4, se localiza la Rol en la imagen VIS, aplicando la regla de
correspondencia estimada, obtenida del montaje macroscdpico estilo estereoscopico de las
camaras y del procedimiento de equivalencia de puntos, obteniendo el arreglo correspondiente
del bounding box vg ¢ = [ig, je, in, ] -

Las otras dos etapas del sistema, implementan tres metodologias de clasificacion inspiradas en los
algoritmos presentados en la Seccidn 4.2. Dichos procedimientos se propusieron considerando;
aprovechar la informacién de ambas camaras, y experimentar con diferentes estrategias la
capacidad de los descriptores de caracteristicas.

5.2 Busqueda y extraccion de regiones

En esta Seccion se describen los procedimientos desarrollados, para implementar obtener las
sefales de entrada del sistema, de acuerdo al marco tedrico del Capitulo 2 y aspectos operativos
establecidos en la Seccion 1.3.

5.2.1 Adquisicion de imagenes

Se utilizd la infraestructura de software propuesta e implementada en [1], la cual utiliza el
middleware ROS para poder trabajar con las transmisiones de video de ambas camaras, realizar
grabaciones, regular los cuadros por segundo, entre otros aspectos, que cubren el propdsito de
poder utilizar el sistema de deteccion, en un vehiculo de exploracion.

Este modulo de adquisicién opera los siguientes modelos de equipos; webcam Logitech C920 y
una camara LWIR FLIR A35, mostradas en la Figura 5.2. Las especificaciones de ambos equipos
estan disponibles en [1].

(a) Camara web Logitech C920. (b) Equipo FLIR A35, camara térmica.

Figura 5.2. Camaras del sistema de deteccion
Para lograr obtener un campo de visidn compartido y establecer la correspondencia de puntos

entre ambas camaras, se disefid una base para montar ambas camaras, procurando alinear las
lentes sobre el eje horizontal, a nivel macroscépico, como se observa en la Figura 5.3.
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S Sistema de deteccion implementado

(a) Vista lateral del montaje de las camaras.

- ——

(c) Base de sujecion de la camara web R
Logitech C920. (d) Base de sujecion de la camara LWIR FLIR A35.

Figura 5.3. Montaje estilo estereoscopico para alineacion horizontal de las cdmaras.

A cada una de las camaras se le disefid un soporte individual, para lograr alinearlas también en el
eje vertical. Ambas bases fueron manufacturadas con una impresora 3D, y se sujetaron a un plano
de MDF de tres milimetros de grosor.

5.2.2 Correspondencia de pixeles VIS-IR

Para obtener esta relacién, como se menciond en la Seccion 2.2.2 se requiere un conjunto
de puntos de referencia, identificables para ambas camaras. En [57] utilizan un patron de
calibracion tipo tablero de ajedrez, que reportan esta formado con papel aluminio y recortes de
cuadros negros, obtenidos de una impresion laser en papel bond, como se observa en la Figura 5.4.

(a) Patrén de calibracién. (b) Observacion VIS. (c) Observacion IR.

Figura 5.4. Imagenes del patrén de calibracién utilizado en [57].
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5.2 Busqueda y extraccion de regiones

A pesar de no mencionar la razén de ocupar estos materiales, se consider6 como punto
de referencia para hacer el patron de calibracién. Las camaras LWIR captan la proporcién
de irradiacion infrarroja que emiten los cuerpos o superficies de objetos, denominada como
emisividad, que es proporcional a su temperatura promedio [1].

Esta capacidad de irradiacién, atribuida principalmente por el material y acabado de la superficie
de los objetos, es cuantificada por un coeficiente adimensional ¢, que representa la fraccién de
irradiacion en relaciéon a un cuerpo negro, de ¢, = 1. Utilizando el coeficiente de emisividad, |a
ley de Stefan-Boltzman y otros aspectos es como las camaras LWIR, logran estimar la temperatura
de los objetos sin contacto alguno [89].

Ciertos materiales metalicos, al tener superficies pulidas u oxidadas, tienen coeficientes de
emisividad del orden de centésimas por ejemplo, el papel aluminio tiene un coeficiente de
€al, = 0.03 [89], por esta razén al observarlo junto con otro material de un coeficiente mucho
mayor, se logra obtener una diferencia de contraste en una imagen infrarroja, como se observa
en las Figuras 5.4.

La estructura de las casillas de un tablero de ajedrez, es un entramado que permite definir un
conjunto de puntos de referencia, por el cambio de contraste que existe en los vértices de los
cuadrados, por esto es utilizado con los colores blanco y negro para calibrar cdmaras VIS. La
visualizacién de estos puntos en la camara IR, también es posible si se utilizan materiales con
diferentes coeficientes de emisividad, para elaborar el patron.

Entonces, tomando en cuenta estos elementos, se trazd un tablero de ajedrez sobre una lamina
de aluminio calibre 12, con una superficie pulida. La mitad de la estructura de los cuadrados,
se hizo con cinta de vinil color negro para aislamiento eléctrico, porque tiene un coeficiente
de emisividad de &, = 0.98. De manera que, el patron de calibracién propuesto se muestra en la
Figura 5.5a.

(a) Tablero de ajedrez trazado. (b) Reverso del tablero de ajedrez.

Figura 5.5. Fotografias del patrén de calibracién construido para el proyecto.
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A diferencia de [56—-59], se decidié calentar el patron de calibracién, utilizando una resistencia
formada por 2.5 metros de cinta nicromel de 5.8 [Q/m], la cual se adhiri6 en la otra cara de
la ldmina, como se muestra en la Figura 5.5b. Esta modificacion pretende tener un contraste
constante, que no se pierda al enfriarse la lamina, o depender de las condiciones ambientales,
como se observa en la Figura 5.4c.

Los cuadrados miden cinco centimetros por lado, y la estructura central esta formada de 9 x 8
casillas como se muestra en la Figura 5.5a.

5.2.3 Busqueda de la region de interés

La camara FLIR A35 cuenta con la opcién de regular el rango dindamico de su escala de grises,
de acuerdo a un intervalo absoluto o relativo de temperatura o ajustandose automaticamente de
acuerdo a la radiacién de los objetos que tenga en escena, estableciendo su punto maximo en la
fuente de mayor calor.

De estas configuraciones, se decidid utilizar el ajuste automatico de la escala de grises, porque
se observd que de esta manera, se resaltan mas las siluetas de los cuerpos que irradian calor,
cuya temperatura fuera superior a la del medio ambiente, hecho que favorece el analisis descriptivo.

Entonces, la localizacion de regiones de imagen para analizar, se realizd implementando un filtro de
umbral de pixeles, para determinar un bounding box considerando que las regiones seleccionadas,
tuvieran un area minima, de acuerdo al estadistico obtenido, al realizar las anotaciones de es del
dataset.

5.3 Metodologias de clasificacion

En los Capitulos previos, se expusieron diferentes estrategias y procedimientos de sistemas de
deteccidn y clasificacion, que fueron revisados por considerar circunstancias semejantes, a las
especificadas en la Seccion 1.2.

Como se menciond en el Capitulo 4, analizar y describir un objeto modelandolo como la
composicién de diversas partes, es una robusta estrategia implementada en la actualidad, en
diferentes sistemas de deteccidn reconocidos por lograr altos indices mAP, al evaluarse con
datasets canon, como VOC [23].

A pesar de que estas pruebas se hacen con imagenes de camaras VIS, en diferentes aplicaciones
se ha experimentado con el desempeno de dichos algoritmos, en sistemas como el planteado en
la Figura 5.1 e incluso con arreglos de camaras y otros sensores, logrando resultados favorables
para sus fines [33-36, 56].

De acuerdo los posibles estados, en los que se pueda encontrar una victima no superficial, el
esquema de aprendizaje y descripcidén por regiones, planteado en R-CNN es el que se decidio
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utilizar como guia, para proponer experimentar con los siguientes métodos de clasificacion, de
acuerdo a las imagenes de trabajo disponibles.

5.3.1 CNN VIS AlexNet/VGG16

Esta propuesta consiste en utilizar transfer learning, de la arquitecturas AlexNet y VGG16
mostradas en las Figuras 3.4 y 3.5, para aplicarle un ajuste fino a las penultimas capas y
determinar los parametros de la Ultima capa, para que funcioné como clasificador binario,
utilizando la funcion de activacion (3.28c).

Con estos dos clasificadores se pretendio experimentar con la capacidad descriptiva, de estas dos
arquitecturas a partir de los conjuntos W y B que se definieron al entrenar las redes con el dataset
ImageNet. La prueba consistira en incorporar en la etapa de reajuste de ciertos parametros de las
ultimas capas, imagenes IR, y ver el desempefio que puede lograrse con esta variacion.

5.3.2 CNN’s IR-VIS

Inspirado en la arquitectura y sefial de entrada utilizada en [27], con la finalidad de hacer un
analisis que incluya a los dos tipos de imagen, se propone probar un clasificador estructurado
en una red neuronal tipo convolucional, que tenga como sefales de entrada, dos mapas de
caracteristicas extraidos de las imagenes IR y VIS. La arquitectura propuesta es la mostrada en la
Figura 5.6

Configuracion filtro 2x2 2x2 2x2
capas max pool stride s=2 s=2 s=2
Tl N Sl & o o |
2|3 clcs|3 = < -
- o i > o 3 o 3
Tl e 2|0l ab2T|lablw PO
2 | x s | 2| x g | x O
S| &= S1S| = S|l ® o T8 Yd
[e) [} o} [} TS
o| E o|lo| E o | E
Configuracion  3x3 3x3 3x3 filtro
capas conv s=1 s=1 s=1 stride

Figura 5.6. Arquitectura de red neuronal para procesar mapas de caracteristicas x,.

El disefo de la estructura, se propuso considerando la composicion de AlexNet, VGG16 y el
planteamiento de Ouyang, mostrado en la Figura 4.6. El nUmero de neuronas en cada capa, se
especifica por una variable porque, se ajustaron para entrenar tres modelos que utilizaron como
entrada, mapas o conjuntos de caracteristicas HOG, SIFT y SURF.

De manera que para cada clasificador, x,; esta compuesta por dos arreglos 2D, uno por cada
imagen IR y VIS, aplicando los descriptores expuestos en la Seccidn 3.3, como se especifica a
continuacion.
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Tensor de entrada HOG

Durante la documentacién del descriptor HOG se encontrd que se pueden formar imagenes de
bordes, a partir de estos histogramas, en los cuales se resaltan mas las siluetas de los objetos
contenidos en las proyecciones, comparados con los resultados de aplicar otros algoritmos. Por
ello, el primer tensor x que se propone para probar, la red CNN IR-VIS es el siguiente

Xqg = {}[Id'}[vd}gz1 (51)

en donde los subindices I y v son utilizados para diferenciar la fuente de extraccion de los mapas
de bordes, es decir de las imagenes IR o VIS, respectivamente. Las dimensiones de x son de
224x224x2, y en caso de que la Rol seleccionada sea mayor, se ajusta a dicho tamafio. El conjunto
de histogramas para formar #{y,, se calculan con el Algoritmo 3.3.1, modificando Unicamente el
tamafo de la imagen de entrada.

Tensor de entrada SIFT

Esta sefal de entrada esta formada por dos conjuntos de 90 puntos caracteristicos SIFT, extraidos
de cada una de las imagenes IR y VIS, aplicando el Algoritmo 3.3.2. El nimero de puntos
caracteristicos utilizados en este tensor, se determinaron de acuerdo a la media estadistica, que
se obtuvo del dataset empleado para el entrenamiento de la arquitectura CNN IR-VIS, y que se
describe mas adelante.

Cada uno de los arreglos 2D de tamano 90 x 128, que integran el tensor x,; de este clasificador,
es una lista de 150 puntos seleccionados de forma aleatoria, de todos los que se obtienen en una
Rol. En cada arreglo, se acomodaron por renglones de acuerdo a su posicion (iy, ji), que es parte
de los elementos que componen el vector caracteristico

pck = lik, ji» Ok» O, vy ] (5.2)

de manera que el tensor de entrada para esta version del clasificador, es el siguiente

N
Xq = {fld'fvd}d=1 | fl/vd = [pc1, pea, ---'PC150]T (5.3)

Tensor de entrada SURF

El procedimiento de formacion de esta sefal de entrada, es practicamente el mismo explicado
para (5.3), exceptuando que el descriptor aplicado es el del Algoritmo 3.3.3, para extraer de cada
imagen IR y VIS, un conjunto de puntos caracteristicos, en donde cada uno esta definido por la
siguiente configuracion

pck = PCk = ik jior Lies O Vi Lsign, | (5.4)
y en consecuencia, el tensor de entrada definido al utilizar el descriptor SURF es

N T
Xa = {nld:”vd}dzl | Ty, = [pc1,pCz, ., DC150] (5.5)
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5.3.3 Coleccion de imagenes de trabajo

Para llevar a cabo los entrenamientos y/o ajustes finos de los clasificadores propuestos para el
sistema de deteccion, se hizo una recopilacion de imagenes de diferentes datasets. Como se
menciond en las Secciones 3.3.4 y 4.1, para entrenar un algoritmo de aprendizaje automatico
se necesitan muestras representativas, de los objetos que se desean identificar, en cantidades
suficientes para obtener patrones estadisticos.

El inconveniente con el desarrollo de la aplicacion propuesta, es la escasez de imagenes de
personas en situaciones post-desastre reales o semejantes, por eso la mayoria de los trabajos
revisados en los antecedentes, crean sus propias colecciones de datos, accién que también se
llevd a cabo, sobretodo por utilizar cdmaras de diferente sensibilidad.

Por esta razon, se propuso experimentar con los tres clasificadores CNN IR-VIS, mencionados
anteriormente. Para ello, se realizd una recopilacion de imagenes de diferentes datasets,
especificados en la Tabla 5.1, que se denomino UNAM IRVIS-ext, que se denotara como A =
{I;} | jeN;j =1,..,N,, donde N, es el niimero total de imagenes de la coleccion.

Tabla 5.1. Registro de imagenes tomadas de cada dataset, para formar UNAM IRVIS-ext.

Dataset Ima;/gIeS:nes Imé;_:;s eS| Clase 1 | Clase -1
INRIA [18] 400 - 200 200
VOC 2012 [23] 500 - 250 250
IDV-50 [21] 50 - 50 -
Kaist [90] 1300 1300 1300 1300
UNAM IRVIS 1200 1200 1200 1200

La Clase 1, es la etiqueta asignada a las imagenes que contienen a una persona, y el caso opuesto
es identificado como la Clase -1. La mayoria de las imagenes son de peatones, capturados en
diferentes entornos, distancias e incluyendo en algunos casos oclusiones. La distribucion del total
de muestras tomadas de cada dataset, fueron de 50 % para cada clase.

Al utilizar estas imagenes se pretende formar una base general descriptiva, de distintas
observaciones del cuerpo completo de las personas, por ello también se consideraron imagenes
de VOC, que contienen personas realizando diferentes actividades, para considerar variaciones.

El dataset Kaist [90], es el Unico que se encontrd con pares de imagenes IR y VIS, semejantes a
las utilizadas en el proyecto. Por lo que, se utilizd como complemento de la coleccidon propuesta
para este trabajo, denominada UNAM IRVIS que contiene imagenes de personas, debajo de
escombros y de observaciones de partes o cuerpos completos, que se estiman pueden presentarse
en una situacion real.
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Del conjunto A, se formaron dos subconjuntos para entrenar y evaluar los modelos:

e A, esta formado Unicamente por las 3350 imagenes VIS, para ser utilizado por los
clasificadores CNN VIS AlexNet/VGG16.

e A;, contiene 2500 pares de muestras, provenientes de los datasets Kaist y UNAM IRVIS, para
ocuparse de los experimentos con CNN IR-VIS.

En la siguiente Seccidn, se describirda como se organizaron las colecciones de imagenes, para
efectos del proceso de aprendizaje y evaluacion del modelo.

5.3.4 Entrenamiento de los clasificadores

Para realizar el proceso de aprendizaje de los clasificadores propuestos, los dos subconjuntos
del dataset A, se organizaron en las tres divisiones necesarias para el proceso de aprendizaje y
evaluacion del modelo, manteniendo la regla de fraccionamiento de 80/10/10 %. Las distribuciones
del conjunto A, se denotaran como

Tv={(Vj'%j'ﬁj)}j-v=T§ (5.6a) Vv={(Vj'%j'ﬂj)};vfi (5.6Db) E,,={(v,-,yj,ﬁ,-)}7j; (5.60)

en donde ye [1,—1] es la clase de la muestra y g;, corresponde al bounding box registrado como
real para cada imagen. Respecto al conjunto A;,,, la notacion es la siguiente

Nrt. Ny, Ng.
Tiw = {1, v %5, B}, 2% Vio ={(1, v, B}, B = {(L,vj 5.8}, 23
(5.7a) (5.7b) (5.7¢)

Para realizar el entrenamiento de los clasificadores, se implementd el esquema de regiones
propuestas del algoritmo R-CNN, descrito en la Seccion 4.2.2. Para llevar a cabo este procedimiento,
se formaron mini batches de 16 regiones por cada muestra de entrenamiento, utilizando como
funcion de costo la cross entropia binaria (3.32b) y el optimizador RMSProp (3.36). Se aplico esta
metodologia, para que probar si las redes, pueden aprender a describir una persona, mediante
observaciones parciales.

Parametros de entrenamiento de CNN VIS

Los modelos CNN VIS AlexNet y VGG16, se entrenaron a partir del transfer learning hecho de la
arquitecturas, entrenadas con el dataset ImageNet, utilizando el conjunto de parametros de estas
estructuras, disponibles en la bibliotecal de aprendizaje profundo, Keras.

De las arquitecturas originales mostradas en las Figuras 3.4 y 3.5, se sustituyeron las Ultimas
capas de cada una, por otra de una neurona con la funcion de activacion (3.28c). Y los parametros
W y B de las dos penultimas capas, se reiniciaron junto con la ultima, con los métodos de
inicializacion de [28].

LEn referencia a un compendio de métodos y herramientas de software, en este caso para el lenguaje de programacion
Python
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Para realizar el ajuste fino de las arquitecturas, como se menciond en la Seccién 5.3.1 se declararon
como constantes los W y B, de las siguientes capas:

e convl a conv4 para AlexNet
e convl-1a conv3-2 para VGG16

Y el resto de los pesos sinapticos y coeficientes de ajuste, se ajustaron con otro proceso de
entrenamiento, utilizando solo los dataset (5.6a) y (5.6b). En la Tabla 5.2, se muestra los valores
iniciales de los hiper parametro involucrados en el entrenamiento, para cada caso, recordando que
se uso como optimizador RMSProp (3.36).

Tabla 5.2. Valores iniciales de los parametros de entrenamiento de CNN VIS.

Ponderador Tasa de Muestras por
Arquitectura | Epochs aprendizaje P I3
B v batch
AlexNet 180 0.01 1E-05 320 10E-08
VGG16 150 0.015 2E-05 250 10E-08

Estos valores, fueron los correspondientes de cada modelo entrenado, que obtuvo el mejor
rendimiento durante su evaluacidn, que se mostrara en el siguiente Capitulo.

Parametros de entrenamiento de CNN IR-VIS

Para las tres versiones de este clasificador, descritas en la Seccidn 5.2.2, el aprendizaje comenzd
desde cero, porque no existen antecedentes de arquitecturas, publicas para su utilizacion que
usen la combinacion de imagenes IR-VIS. La arquitectura propuesta CNN IR-VIS, fue resultado de
experimentar, con pocos epochs el rendimiento de otros modelos, para llegar a seleccionar la de
la Figura 5.6.

En la Tabla 5.3 ademas de los hiper parametro utilizados para el entrenamiento, también se
especifican el nimero de neuronas por capa, de aquellas indicadas como variables en la Figura
5.6, de cada una de las versiones.

Tabla 5.3. Valores iniciales de los parametros de entrenamiento para CNN’s IR-VIS.

Ponderador Tasa de Muestras por
Arquitectura | Epochs B aprendizaje batch P £ nc, | nc, =nc; | nc, | nfs
)4
ﬁg’é IRVIS 280 0.01 1E-05 600 10E-08 | 32 64 64 | 256
g{\‘FNI' IRVIS 250 0.008 1E-04 600 10E-08 | 32 64 64 | 512
SL'\J‘EFIR_VIS 300 0.005 2E-04 600 10E-08 | 32 64 64 | 512
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S Sistema de deteccion implementado

5.3.5 Software y hardware de implementacion

Los clasificadores propuestos, se implementaron en el lenguaje Python 3.0 en conjunto con el
uso de las siguientes bibliotecas de métodos y herramientas de procesamiento de imagenes
y/o dedicadas a modelos de aprendizaje automatico; Keras, TensorFlow, OpenCV, scikit-learn y
scikit-image. Dicho conjunto de instrumentos se instalaron en el sistema operativo Ubuntu 16.04
LTS, junto con el mencionado middleware ROS en su versidn Kinetic.

Para entrenar los modelos, se utilizd una tarjeta grafica NVIDIA GeForce GTX 1060, de 6 GB de
memoria RAM dedicada, conectada a un procesador Intel Core i7 de cuarta generacién, con 8 GB
de memoria RAM.

Resumen

En este Capitulo se presentaron las actividades y procesos desarrollados, para la implementacion
del sistema de deteccidn de personas en escenarios post-desastre, el cual fue orientado a victimas
no superficiales atrapadas bajo escombros. En la Seccion 5.1 se describid el funcionamiento
general, del sistema propuesto para que pueda funcionar en linea, después de obtener un modelo
de clasificacién funcional.

Posteriormente, en la Seccidn 5.2 se presentaron las cdmaras que se utilizaron para crear el
dataset de imagenes UNAM IRVIS, asi como la manera en la que se montaron en una base, para
que tuvieran un campo de vision compartido. A partir de observar la misma escena, se especifico
la construccidon del patrén de calibracion ideado, para poder establecer la correspondencia de
puntos a nivel pixel.

De los algoritmos revisados en el Capitulo 4, se selecciond ajustar el planteamiento de R-CNN, para
entrenar y formular los cuatro clasificadores que se propusieron. Estos algoritmos fueron descritos
en la Seccién 5.3, en conjunto con algunas de sus especificaciones de implementacion.
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Capitulo 6

Pruebas y resultados del sistema

En este Capitulo se expone el registro de resultados obtenidos de cada experimento realizado,
para evaluar el funcionamiento y desempefo del sistema propuesto para detectar personas
descrito en el Capitulo 5.

Cada una de las pruebas realizadas se describe en las diferentes Secciones, con el objetivo de
establecer un contexto que favorezca la interpretacion del o los resultados reportados y poder
concluir la operatividad de cada bloque que integra el esquema de localizacién de victimas
planteado.

De acuerdo al flujo de procesamiento indicado en la Figura 5.1, primero en la Seccién 6.1 se
presentan los parametros estimados del modelo de proyeccion (2.17) de cada una de las camaras
empleadas y los errores de reproyeccidn obtenidos. Después, las matrices intrinsecas y coeficientes
de distorsidn dptica calculados, se ocuparon para buscar la relacion de correspondencia de puntos
entre las imagenes IR y VIS a nivel pixel, aplicando dos de los procedimientos descritos en el
Capitulo 2.

Y en la Seccidén 5.3 se reporta la formulacién de evaluacion estadistica que se aplicd a cada
clasificador, con el propdsito de mensurar su capacidad de catalogacion generada por el proceso
de entrenamiento, cuyo progreso se registrd en las respectivas curvas de aprendizaje y pruebas
con imagenes que no participaron en la estimacion de parametros de las redes CNN.
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6.1 Calibracion y correspondencia de pixeles

6.1 Calibracion y correspondencia de pixeles

De acuerdo con el desarrollo tedrico expuesto en el Capitulo 2, para obtener la relacion de
correspondencia de pixeles entre las imagenes IR y VIS, primero se necesitan estimar los
parametros que definen el modelo de proyeccion especifica (2.17), de cada una de las camaras
tomando en cuenta que ambas pueden observar un mismo conjunto de puntos de referencia,
dentro de su campo de vision compartido.

Por esta razdn, la primera division de esta Seccion describe el procedimiento aplicado para calibrar
cada cdmara monocular y presenta los resultados obtenidos. En el segundo apartado, se expone
el desarrollo de los métodos de correspondencia de puntos entre ambos tipos de imagenes,
utilizando los coeficientes de distorsion y parametros intrinsecos de cada camara.

6.1.1 Calibracion de las camaras monoculares

La camara FLIR A35 provee proyecciones de 320 x 240 pixeles en escala de grises, mientras que
la webcam Logitech C920 también tiene dicho tamafio pero como resolucion minima, disponiendo
de imagenes haste de 1920 x 1080. Por esta diferencia de tamanos y tomando en cuenta las
proporciones del tensor de entrada de las arquitecturas AlexNet y VGG16, se determind utilizar
la resolucion espacial de 640 x 480 pixeles para ambas camaras, que es igual a las muestras del
dataset KAIST [90].

Para revisar cuanto influye la duplicaciéon de tamafo de las imagenes LWIR, para la correspondencia
de puntos entre las imagenes, se decidié observar la diferencia entre los errores de reproyeccion
generados al aplicar el método de calibracion usando imagenes en su resolucién fuente y al
tamafio de trabajo citado en el parrafo anterior.

De manera que para cada camara se aplicé el Algoritmo 2.2.2, utilizando el patron de calibracion
descrito en la Seccion 5.2.2 y mostrado en la Figura 6.1. La implementacion del método mencionado
se hizo con apoyo del paquete camera_calibration, disponible como una de las herramientas de
ROS.

(a) Proyeccién en camara IR. (b) Proyeccion en cdmara VIS.

Figura 6.1. Observacion del patrén de calibracion, dentro del campo de vision compartido.
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6 Pruebas y resultados del sistema

Los parametros intrinsecos (2.16) y coeficientes de distorsion Optica (2.14) de cada camara,
se seleccionaron de siete conjuntos estimados en diferentes iteraciones, utilizando en cada
experimento un promedio de 100 imagenes del patron de calibracion, colocado en diferentes
posiciones en un intervalo de distancia entre el plano y las camaras de 0.3 a 1.5 metros, como se
muestra en algunas de las imagenes capturadas en el procedimiento, en la Figura 6.2.

()

Figura 6.2. Imagenes de muestra, de los conjuntos que fueron utilizados para el proceso de
calibracion, en las dos resoluciones.

En cada imagen se detectaba una malla de 8 x 7 puntos, ubicados en los vértices del entramado
de cuadros de 5 x 5 centimetros, distinguibles por el cambio de contraste. De los siete grupos de
parametros obtenidos se selecciond el conjunto mas cercano a la media de la coleccién, como
los factores caracteristicos de cada camara, registrando en la Tablas 6.1 y 6.2 los parametros
intrinsecos y coeficientes de distorsidn respectivamente.

Camara Resolucion a 3 Cx cy

FLIR A35 320 x 240 | 366.0902 | 365.1015 | 166.0042 | 123.9225
640 x 480 | 729.2916 | 681.9432 | 320.2283 | 243.7117

Logitech €920 320 x 240 | 304.6982 | 307.327 162.79 124.25
640 x 480 | 633.4308 | 633.421 | 314.162 | 235.0238

Tabla 6.1.

Parametros intrinsecos de cada una de las camaras.




6.1 Calibracion y correspondencia de pixeles

Camara Resolucion k, k, D1 D2
320 x 240 | -0.4485 | 0.1888 | -0.0012 | 0.0005
640 x 480 | -0.42901 | 0.03005 | 0.00148 | -0.00101
320 x 240 0.1382 | -0.2535 | -0.0021 | 0.0062
640 x 480 0.1285 | -0.2222 | -0.0075 | 0.0009

FLIR A35

Logitech C920

Tabla 6.2. Coeficientes de distorsion dptica, de cada una de las cdmaras.

Utilizando estos parametros y la coleccion de imagenes que los permitié estimar, se calcularon
los errores cuadréticos de reproyeccion (2.30a) promedio, para cada una de las resoluciones
registrando los resultados en las Tablas 6.3a y 6.3b, en donde las diferencias de proyeccién estan
medidas en pixeles.

Camara | Resolucion | E,, Camara Resolucion | E,,
FLIR A35 320 x 240 | 0.1815 Logitech C920 320 x 240 | 0.034
640 x 480 | 0.2381 640 x 480 | 0.0531
(a) (b)

Tabla 6.3. Registro de errores de reproyeccién de cada cdmara, en sus dos resoluciones.

Considerando la magnitud de los errores de reproyeccion, y la rectificacion de las imagenes se
puede considerar que los parametros de calibracion de las camaras, son funcionales para la
aplicacién del proyecto.

6.1.2 Correspondencia de pixeles entre imagenes IR-VIS

Para determinar la correlacion de pixeles entre las imagenes de ambas camaras, se eligid
experimentar con los métodos de geometria epipolar e interpolacion geométrica, descritos en el
Capitulo 2. En las siguientes Secciones se explica el desarrollo de cada uno de estos procedimientos
y conjuntamente se presentan los resultados obtenidos.

Asociacién por geometria epipolar
Para determinar la relacion (2.39), se utilizaron los parametros intrinsecos indicados en las
Tablas 6.1 y 6.2 distribuidos en dos archivos .yam/ para diferenciar las cdmaras. Este formato

se selecciond principalmente por ser cominmente utilizado en diversas aplicaciones de ROS y
ademas es compatible con los lenguajes de programacién C/C++ y Python.

Tomando como referencia la configuracién de cdmaras mostrada en la Figura 2.7 y la disposicion
fisica de su montaje presentado en la Figura 5.3b, el método fue desarrollado considerando como
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6 Pruebas y resultados del sistema

camara izquierda la C920 y como derecha la A35.

Con la finalidad de definir Rg y tg de (2.39), se sincronizaron las transmisiones de video para
capturar las imagenes del patron de calibracion, en las cuales se detectd una malla de 8 x 7
puntos de referencia utilizando nuevamente el paquete camera_calibration, esta vez configurado
en modo estereoscopico.

Utilizando un promedio de 60 imagenes de diferentes posiciones del tablero de ajedrez, mostrando
algunas de las observaciones registradas en la Figura 6.4, se realizaron siete iteraciones del
procedimiento obteniendo el mismo numero de matrices esenciales, fundamentales y otros
parametros involucrados en la relacion de correspondencia para cada una de las dos resoluciones.

(b)

il

) (@

Figura 6.3. Imagenes de muestra de los conjuntos utilizados para estimar la correspondencia de
puntos, por medio de geometria epipolar.

De la coleccion de parametros estimados de cada experimento, se selecciond un solo conjunto
aplicando el mismo criterio de elegir el mas cercano a la media, como se menciond en la Seccién
6.1.1, de tal manera que las matrices fundamentales y esenciales utilizadas para establecer la
relacién de correspondencia, para la resolucion de 320 x 240 son las siguientes

3.0497 x 1076 43556 x 1075 0.00125
Fay0 = [-3.779x 1075 3.9603 x 107®  0.0188 (6.1)
~0.0047 —0.0209 1.0

de la cual acorde a la expresion (2.38) y los parametros intrinsecos registrados en la Tabla 6.1, la
matriz esencial correspondiente es

3.1837 457483  23.7880
Esy = |—38.4408  4.0530  45.3058 (6.2)
—27.7661 —40.32837 6.8745
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6.1 Calibracion y correspondencia de pixeles

Y finalmente al descomponer la matriz (6.2) aplicando el método SVD, se obtuvieron las variables
que determinaron la correspondencia (2.39) para esta resolucion, las cuales son

—40.7580 09933 —0.0094 —0.1147
te,,, = | 27.9888 (6.3)  Rgg,, =|—0.0008 09959 —0.0898( (6.4)
—43.4227 0.1151  0.0893  0.9893

Este procedimiento también se desarrolld con los parametros intrinsecos correspondientes a
imagenes de 640 x 480, obteniendo los siguientes resultados

—8.6588 x 1078 —2.3096 x 10>  0.0229
Fgio = | 2.1651x 1075 1.9069 x 107® —0.0180 (6.5)
—0.0251 0.0180 1.0

0.4144 110.4002 —133.94951
(6.6)

E640:[—100.9189 -8.8765  81.49173
1442354 —80.4775  —3.6779

—83.8674 09995  0.0217  0.0210
te,, = | 1423385 (6.7)  Rgg,, = |-0.0233 09965 0.0795| (6.8)
—99.3508 —0.0192 —0.08003 0.9966

Con estas variables se calculd el error cuadratico de reproyeccion promedio para cada resolucion,
considerando las diferencias de proyeccién de ambas imagenes como [39]

Eyp = %((2.29)|v +(2.29)1,) (6.9)

En esta expresion se suman los errores de reproyeccion (2.29) calculados para cada conjunto de
puntos de referencia, detectados en las imagenes IR y VIS denotadas como 1y v respectivamente
y N es la cantidad de observaciones del patrén de calibracién. Los errores (6.9) obtenidos de la
correspondencia establecida estan medidos en pixeles y son los siguientes

Resolucion 320 %X 240 640 x 480
Ep 0.6013 0.7613

Tabla 6.4. Errores de reproyeccidn para correspondencia de pixeles
usando el método de geometria epipolar

Interpolacion geométrica

Para implementar este método explicado en la Seccién 2.4.1, se utilizaron imagenes del patrén de
calibracion de ambas camaras aplicando a cada una la correccidn de distorsion dptica, utilizando
los parametros de las Tablas 6.1 y 6.2. Esta accidn se argumenta porque las imagenes mostradas
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6 Pruebas y resultados del sistema

en [56], aparentan tener la correccidon aunque en la descripcion del planteamiento no se especifica.

En primera instancia, la malla de 8 x 7 puntos de referencia fue determinada en ambas imagenes
por la funcion empleada para detectar las esquinas del entramado del tablero de ajedrez,
aprovechando que ya se contaba con este recurso y evitando establecerlos manualmente como
se indica en [56].

Definidas las colecciones de marcas en las dos escenas del patrén de calibracion, se seleccionaron
cuatro puntos de cada imagen, sefnalados en las Figuras 6.4c y 6.4f con un circulo alrededor de
cada punto, con el objetivo de plantear el sistema de ecuaciones (2.40) y resolverlo para obtener
la matriz de transformacion geométrica que define la correspondencia (2.41).

(d) ()

Figura 6.4. Deteccion de puntos de referencia para estimar la matriz de correspondencia.

Este planteamiento también se aplicé para las dos resoluciones de imagenes, obteniendo las
matrices que establecen la relacidn de pixeles de la camara IR — VIS, que se presentan a

continuacion
0,98501 —0,0012 —8,01842x 1075 5,2584

0,00524 1,05803 2,2997 x 1075 8,67257

M320 = 0 0 0 0 (6.10)
0 0 0 0
0,9972 0,0038 —4,4894 x 1075 13,8616
0,01523 1,0464 —1,9933x 107> 12,1466
M640 = 0 0 0 0 (6.11)

0 0 0 0

Posteriormente para comparar la diferencia de proyeccion que definen (6.10) y (6.11), utilizando
la relacion (2.41) se célculo el error de reproyeccion. Para esto se consideraron como referencia
las posiciones de los puntos restantes, que fueron detectados en las imagenes VIS, sefialados con
circulos sélidos como se muestran en la Figura 6.4f. Después la otra coleccién de puntos restantes
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6.2 Evaluacion de clasificadores

detectados en la imagen IR, fueron transformados al espacio de la proyeccién VIS para definir las
estimaciones de correspondencia, utilizadas en (2.29) obteniendo las siguientes imprecisiones

Resolucion 320 X 240 640 X 480

Ep 0.3157 0.42814

Tabla 6.5. Errores de reproyeccion en pixel de la correspondencia IR — VIS, estimada por el
método de interpolacion geométrica.

6.2 Evaluacion de clasificadores

El contenido de este apartado se compone principalmente de los registros de calculo de los indices
expuestos en la Seccion 5.3, y algunas de las memorias de los indicadores utilizados para guiar y
observar el proceso de aprendizaje de cada clasificador, especificando en las Tablas 5.2 y 5.3 los
parametros que se usaron en el entrenamiento, que presentaron las mejores respuestas.

6.2.1 CNN VIS AlexNet/VGG16

La etapa de entrenamiento de estos dos clasificadores consistié en ajustar los pesos wy, ,, Y
coeficientes b, ,, de algunas de las Ultimas capas de cada arquitectura, especificadas en la
Seccion 5.3.4, para utilizar la capacidad de extraer caracteristicas de ambos modelos que fueron
previamente entrenados con el banco de imagenes ImageNet [13].

Para realizar este aprendizaje supervisado, denominado algunas veces en la literatura como ajuste
fino del modelo, se utilizaron los subconjuntos (5.6a) y (5.6b) del dataset A, (5.6), cada uno
de estos con Ny, = 2680 y Ny, = Ng, = 335 imagenes, distribuyendo las observaciones en un
porcentaje del 50 % entre ambas clases.

Las Figuras 6.5 y 6.6 son las curvas de aprendizaje, que muestran el desarrollo de adiestramiento
de cada red calculando la exactitud (4.9) y pérdida (3.33) en cada epoch. Los ultimos valores
obtenidos de estos registros son los siguientes

Indice Indice
Dataset | Acc ] Dataset | Acc ]
T, 0.915 | 0.0953 T, 0.93 | 0.0821
V, 0.886 | 0.0821 v, 0.904 | 0.0748
(a) AlexNet. (b) VGG16.

Tabla 6.6. Indices finales de exactitud y precision registrados del proceso
de entrenamiento de los modelos propuestos CNN VIS.
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Figura 6.5. Curvas del progreso de aprendizaje del modelo AlexNet.
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(a) Registro de error.

(b) Registro de exactitud.

Figura 6.6. Curvas del progreso de aprendizaje del modelo VGG16.

Utilizando la coleccién de imagenes E,,, se elaboraron las matrices de contingencia para cada

clasificador, que se presentan a continuacion

Clase 1 | Clase -1
y' =1y =-1
Clase 1 168 33
yp=1
Clase 1 14 120
y=-1

(a) AlexNet.

Clase 1 | Clase -1
/y,’ =1 /y,’ =—-1
Clase 1 172 10
yp=1
Clase 1 75 128
y=-1
(b) VGG16.

Tabla 6.7. Matrices de confusion de los clasificadores CNN VIS.
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6.2 Evaluacion de clasificadores

Posteriormente se calcularon los indicadores de evaluacion citados en la Seccion 4.3 para cada
una de las redes neuronales, con el objetivo de contrastar su capacidad de clasificacion con los

siguientes datos

Modelo | Exactitud | Precision | Tasa de éxito | Medida F,
AlexNet | 85.97% | 83.58% 92.3% 87.72%
VGG16 | 89.55% | 94.5% 87.3% 90.76 %

Tabla 6.8. Indicadores de desempefio de los clasificadores

El indice F; es un promedio ponderado entre la precision y la tasa de éxito, que refleja el grado
de balance entre los indicadores (4.10) y (4.11), determinado por la siguiente expresién

R-P

Fi=2
1 P+R

(6.12)

6.2.2 CNN’s IR-VIS

Para estos tres clasificadores se desarrolld su aprendizaje prescindiendo de un entrenamiento
previo, utilizando los subconjuntos de la coleccion A, (5.7) que consta de Ny, = 2000 y
Ny, = Ng,2 = 250 imagenes, también considerando el 50% de observaciones positivas y
negativas.

Manteniendo la estructura de presentacion de datos y resultados del apartado anterior, los Ultimos
indices de exactitud y de la funcion de costo, del proceso de entrenamiento de cada red fueron
los siguientes

Indice Indice Indice
Dataset | Acc ] Dataset | Acc Ji Dataset | Acc Ji
T, 0.902 | 0.129 T, 0.84 | 0.157 T, 0.82 | 0.126
V, 0.894 | 0.095 V, 0.803 | 0.135 V, 0.794 | 0.107
(a) HOG. (b) SIFT. (c) SURF.

Tabla 6.9. Indices finales de exactitud y precision registrados del proceso
de entrenamiento de los modelos propuestos CNN IR-VIS.

La memoria de cdlculo de estos indicadores de evaluacion se presenta en forma grafica en las
curvas de aprendizaje, de cada clasificador que se muestran en las Figuras 6.7, 6.8 y 6.9. Y
utilizando la coleccién de imagenes E;,, se elaboraron las matrices de contingencia para cada
clasificador presentadas a continuacion
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6 Pruebas y resultados del sistema

Clase 1 | Clase -1 Clase 1 | Clase -1 Clase 1 | Clase -1
y’:l y.’:—l y’:l y.’:—l y’:l y.’:—l
Clase 1 119 9 Clase 1 100 71 Clase 1 9 16
Y= y=1 y=1
Clase1 |, 101 Clase1 | ,, 105 Clase 1 | .4 104
Y =- y=-1 y=-1
(a) HOG. (b) SIFT. (c) SURF.
Tabla 6.10. Matrices de confusion de los clasificadores CNN IR - VIS.
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Figura 6.8. Curvas del progreso de aprendizaje del modelo CNN IR-VIS SIFT.

(b) Registro de exactitud
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6.3 Estimacion de tiempos de procesamiento
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Figura 6.9. Curvas del progreso de aprendizaje del modelo CNN IR-VIS SURF.

Y los indices obtenidos durante la evaluacion fueron

Modelo Exactitud | Precision | Tasa de éxito | Medida F,

CNN IR-VIS HOG 88 % 92.96 % 85% 88.8 %

CNN IR-VIS SIFT 82% 82.64 % 80.64 % 81.63 %

CNN IR-VIS SURF | 78.4% | 85.18% 70.76 % 77.31%

Tabla 6.11. Indicadores de desempefio de los clasificadores

Los indices calculados para comparar la respuesta de los clasificadores binarios desarrollados, se
evaluaron considerando como Clase 1 todas las observaciones que tuvieran una prediccién mayor
al 50 %, de lo contrario se catalogaba con la clase opuesta. que cada observacion tuviera

6.3 Estimacion de tiempos de procesamiento

Las dos camaras transmiten video a 30 imagenes por segundo, involucrando un periodo
aproximado de 33.3 milisegundos para procesar las imagenes y proporcionar un resultado poder
afirmar que el sistema funciona en tiempo real, sin embargo esta velocidad de transferencia
puede disminuirse si la aplicacion no demanda dicha rapidez.

Para reportar si el sistema de deteccién propuesto puede trabajar en tiempo real, se hicieron
mediciones de la duracion de los procesos principales y sus variaciones, utilizando el hardware de
desarrollo mencionado en la Seccién 5.3.5 y la biblioteca time de Python. De cada conjunto de
lecturas se estimo un promedio y se registraron en la Tabla 6.12.
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6 Pruebas y resultados del sistema

= Tiempo para
Tiempo para Proceso :
Proceso realizarse . . realizarse

Rectificacion de - Sin descriptor 0.5 ms
imagenes Descriptor HOG 380 ms
Busqueda de ROI's _

en imagen IR 2 ms Descriptor SIFT 110 ms
Correspondencia Descriptor SURF 60 ms

IR — VIS 0.87 ms

(b) Formacién de un tensor para ingresar al

(a) Procesos para obtener regiones de analisis. clasificador.

T
CNN VIS AlexNet 10 ms
CNN VIS VGG16 13 ms
CNN IR-VIS HOG 11 ms
CNN IR-VIS SIFT 10 ms
CNN IR-VIS SURF 12 ms

(c) Tiempo de respuesta de los clasificadores.

Tabla 6.12. Registros de duraciones de tiempo promedio de los procesos clave del sistema de
deteccidn propuesto.

Estas mediciones se hicieron considerando que las imagenes de las dos camaras, ya estaban listas
para utilizarse en los procesos listados, de los cuales todos los de la Tabla 6.12a son necesarios
porque integran la etapa de buisqueda de regiones de las imagenes por analizar (denominadas
como RolI) y en total suman un tiempo aproximado de 8.87 milisegundos.

Después se agrega el tiempo de preparacion del tensor que ingresa a cada una de las redes
neuronales. En la Tabla 6.12b se observa que al utilizar descriptores de caracteristicas, el tiempo
de procesamiento aumenta considerablemente en comparacién con solo estructurar alguna de las
dos regiones de imagen en un arreglo.

Y por ultimo las duraciones promedio de propagacion de un tensor, en cada una de las CNN que
se trabajaron se mantuvo relativamente constante, a pesar de la variacidon de los parametros de
cada arquitectura. Los tiempos registrados en la Tabla 6.12c incluyen la presentacion del porcentaje
de prediccion en las imagenes.
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Capitulo 7

Conclusiones

Después de experimentar y evaluar los clasificadores y diferentes procesos principales, que
integran el sistema de deteccion de victimas propuesto descrito en el capitulo 5 y presentado en
la Figura 5.1, en seguida se exponen anotaciones, comentarios y conclusiones con base en los
resultados reportados en el capitulo seis.

Al desarrollar las dos metodologias de correspondencia de pixeles entre las imagenes de las
camaras LWIR y VIS, se obtuvieron los parametros de relacién para ambos casos, logrando errores
de reproyeccion menores de un pixel como se reportd en las Tablas 6.4 y 6.5.

De forma particular el método de interpolacion geométrica [56] generd el menor error (2.29),
logrando relacionar todos los puntos en las dos imagenes. En cambio la diferencia de reproyeccion
lograda con el procedimiento de geometria epiolar fue mayor y solo correlaciond el 75 % de los
pixeles de toda la resolucion, reflejado al rectificar ambas imagenes en una, sin embargo, esta
union permitié obtener una visualizacidon compuesta estilo estereoscdpico con un tamafio de
imagen razonable para inspecciones por observacion.

La utilizacién de imagenes de diferentes perspectivas del patron de calibracion y sus imprecisiones
de fabricacién, posiblemente fueron la razones que mas trascendieron en la rectificacion y error
de reproyeccion logrado con la relacidon de correspondencia definida por (6.8) y (6.7).

En consecuencia si se mejora el patron de calibracion, se utiliza otra camara VIS de la misma
calidad, pero que pueda estar mas cerca del centro de la cdmara LWIR y se hace mas robusto el
soporte de las cdmaras, podria ser posible rectificar todos los pixels.

Al utilizar los vestigios de calor como guia de segmentacidon para determinar las regiones de
analisis para el clasificador, se agilizd considerablemente el proceso de deteccidén y también se
obtiene una independencia de cambios dinamicos de iluminacion y falta de contraste del entorno.
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La estrategia de aprendizaje regional de R-CNN [29], contribuyd al analisis de proyecciones de
personas parcialmente ocluidas, porque al evaluar cada uno de los clasificadores neuronales
con imagenes complicadas como las mostradas en la Figura 6.12, se obtuvieron indices F; muy
semejantes a su exactitud de catalogacion, de cada modelo.

Al utilizar la transferencia de aprendizaje con los modelos AlexNet y VGG16 se constato la
relevancia de los entrenamientos profundos, porque con los reajustes hechos a los parametros
de estas redes, usando solo imagenes VIS, se obtuvieron indices de rendimiento (presentados en
la Tabla 6.11) funcionales a pesar de la diferencia de las colecciones de imagenes usadas como
ejemplo.

Con las redes CNN IR-VIS se obtuvieron indices de evaluacion cercanos a las CNN VIS,
considerando el niUmero de muestras utilizadas para su entrenamiento y que este inicid desde
cero. La propuesta de experimentar con redes neuronales que procesan tensores formados por
descriptores de caracteristicas, tuvo como objetivo comprobar si la informacion captada por los
diferentes sensores se lograba complementar, en un mismo espacio definido por los descriptores.

De acuerdo a los resultados de la Tabla 6.11, se puede decir que a nivel grafico la integracion
de informacién IR y VIS, favorece a tener mejores resultados en un sistema de deteccion de
personas, porque la red CNN IR-VIS HOG fue la que logré una mejor calificacion de estos tres
modelos combinados aunque, los porcentajes de exactitud y del indice F, de las otras dos redes
CNN IR-VIS no fueron tan lejanos.

Sin embargo, los niveles de precision no superaron los obtenidos con las arquitecturas que
procesan imagenes VIS, por este motivo se puede afirmar que el analisis de estas dos fuentes por
separado como se proyecto en el capitulo 5, no brinda mas beneficios que al solo usar espacios
de colores. Pero si se obtiene rectificacion estereoscopica completa RGB-LWIR, la informacion de
textura se complementa y puede ser mejor que al solo usar imagenes VIS.

Por ello si es factible entrenar modelos de clasificacion, utilizando imagenes RGB-LWIR, a expensa
de hacer una coleccidon de pares de imagenes numerosa y representativa de victimas reales o
simuladas. A esto se suma que el tiempo de respuesta del clasificador y etapas previas, fue
menor al no utilizar descriptores de caracteristicas y procesar directamente la imagen, registrando
que incluso pueden ser capaces de trabajar con transmisiones de video de 20 cuadros por segundo.

Presentar un resultado cada segundo en la aplicacién de deteccion de victimas, es aceptable porque
se asume que las personas se encuentran en estado de reposo, por lo que se podria utilizar hasta la
red CNN IR-VIS HOG que necesita en promedio medio segundo para su procesamiento. Pero si se
desea una mayor fluidez, es posible llegar a utilizar una arquitectura entrenada con la informacién
directa de imagenes rectificadas RGB-LWIR.
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Lista de Acronimos y siglas

2D Two Dimensions. 12, 14, 17, 18, 20, 22, 30, 31, 34, 39, 60, 68, 76, 86, 87
3D Three Dimensions. 12, 14, 17-22, 26, 27, 31, 83

AP Average Precision. 78
AUC Area Under Curve. 78

CNN Convolutional Neural Network. 4, 5, 51, 55, 60-63, 68, 73-75, 77, 88, 89, 93, 101, 103, 105,
108

DLT Direct Linear Transformation. 21, 22
DoG Diferencia de Gaussianas. 38
DPM Deformable Parts Model. 3, 5, 67, 71-75, 79

HOG Histogram of Oriented Gradients. 3, 39, 40, 71, 86, 87

ILSVRC Imagenet Large Scale Visual Recognition Competition. 3-6, 61-63, 73

IR Infrared Radiation. 6-9, 11, 23, 26, 30, 31, 65, 81, 83, 84, 86—90, 93, 94, 96, 98-100, 103,
108

k-NN k-Nearest Neighbors. 3, 67

LM Levenberg-Marquart algorithm. 22, 25
LoG Laplaciano del Gaussiano. 38, 48
LWIR Long Wave Infrared Radiation. 7-9, 30, 31, 81-84, 94, 107, 108

mAP mean Average Precision. 78
NN Neural Network. 4, 51, 53-55, 59

PS Picture Structures. 3, 5, 69, 70, 72, 79
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R-CNN Regional Convolutional Neural Network. 6, 73-75, 79, 85, 89, 91, 108
ROC Receiver Operating Characteristic. 78

RoI Region of Interest. 81, 82, 87, 105

ROS Robot Operating System. 82, 91, 94, 96

SIFT Scale-Invariant Feature Transform. 42, 44, 45, 48, 49, 72, 86, 87
SURF Speed-Up Robust Features. 3, 45, 48, 51, 86, 87

SVD Singular Value Decomposition. 21, 29, 98

SVM Support Vector Machine. 3, 5, 40, 68, 71, 73, 74

UAV Unmanned Aerial Vehicle. 3, 5
USAR Urban Search and Rescue. 1, 2, 7

VIS Visible Interval Spectrum. 7-9, 11, 23, 26, 30, 31, 65, 82-90, 93, 94, 96, 98-101, 103, 107,
108

VOC Visual Object Classes Challenge. 4, 79, 85, 88
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Glosario

aprendizaje automatico Area de la inteligencia artificial, dedicada a la creacién de programas
de computadora para solucionar diversas tareas, por medio de la formacién de modelos
de informacion determinados por la exposicion o presentacidon de muestras ejemplares
vinculadas con las respuestas que se desean obtener [79].. 2, 10, 51, 59, 66, 68, 75, 79, 88,
91

bounding box Perimetro de un cuadrilitero, que delimita cierta regién de una imagen y la senala
en esta misma.. 3, 30, 31, 68, 71, 73-75, 81, 82, 85, 89

campo de vision También denominado campo de perspectiva, es la extension del mundo
observable que es visto en algin momento. En referencia a instrumentos opticos y sensores
de las camaras, son los angulos horizontal y vertical a través de los cuales detecta la radiacién
electromagnética.. 7, 8, 11, 26-28, 30, 65, 82, 91, 94

dataset Coleccidon estructurada de datos integrada por uno o mas campos de informacion,
que pueden correlacionarse entre si por tendencias estadisticas o que son anotaciones de
diferentes muestras de un conjunto representativo para obtener algun patron.. 4, 5, 61, 73,
79, 85-91

entropia término de la Teoria de la Informacion, que hace referencia a una medida de
incertidumbre de una variable aleatoria, con una distribucion definida. Es utilizada para
cuantificar la diferencia entre dos distribuciones de probabilidad y tiene por unidades los
nats o bits, en funcion de la base empleada en el logaritmo para su calculo [80]. . 55, 56

epoch Etapa de presentacion de las muestras de entrenamiento, durante el proceso de
aprendizaje de la red. Después de este periodo, convencionalmente se tienden a reajustar
la combinacion de pesos sindpticos 'y coeficientes de ajuste [76].. 57, 58, 77, 90, 100

grafo Diagrama que representa mediante puntos y lineas las relaciones entre pares de elementos
y que se usa para resolver problemas logicos, topoldgicos y de calculo combinatorio. Las
redes neuronales cominmente son expresadas en este tipo de diagramas. 3, 53, 54, 67, 69,
70, 75

hiper parametro Es una variable involucrada en el proceso de aprendizaje de una red neuronal,
aportando al nivel de funcionalidad del modelo entrenado. Algunos de los hiper parametros
son; tasa de aprendizaje y, muestras de entrenamiento k, coeficientes de regulaciéon g,
numero de epochs n, entre otros [80].. 58, 59, 90

117



Glosario

middleware Software para el intercambio de informacion entre programas que asisten alguna
aplicacion, que brinda la capacidad de interactuar y comunicar programas en diferentes
lenguajes. 82, 91

pixel Elemento minimo entero de una imagen.. 4, 5, 8, 34, 36, 37, 40, 65, 66, 73-75, 81, 85, 91,
93, 94

RGB Espacio de color formado por los tres componentes que pueden representar el intervalo del
espectro electromagnético visible, ante el ojo humano [91].. 5, 74, 108

sinapsis Conexion entre el axén de una neurona y la dendrita de otra cercana mediante
neurotransmisores, que representa la relacién funcional de dos neuronas.. 52

tensor Nombre utilizado en aplicaciones de aprendizaje automatico para hacer referencia a los
arreglos o estructuras de datos de n-dimensiones [81].. 52, 54, 74, 87, 105

transfer learning Concepto que hace referencia al uso de los pesos de una arquitectura de red
neuronal, que fueron obtenidos normalmente, por un proceso de entrenamiento utilizando
alguno de los dataset canones, como Imagenet o PASCAL VOC.. 4, 63, 86, 89

yaml Es un formato estructurado de datos legible por humanos, utilizado cominmente para
archivos de configuracion, o almacenamiento de datos resultantes de un proceso o que se
transmiten, por mencionar algunos.. 96

YCbCr Familia de espacio de color usada en sistemas de video y fotografia digital. Y representa
la componente luma, los canales Cb y Cr son los componentes de diferencia de crominancia
de azul y rojo respectivamente [91].. 2, 5, 74
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