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[Resumen]

Resumen

Una de las areas de investigacién de la visidédn artificial es
la estimacién de la posicidn relativa entre una camara y los
objetos que se encuentran en su campo de visidén; la cual se
requiere en aplicaciones de reconstruccidédn tridimensional o
navegacién. Entre las técnicas para realizar esta
estimaciédn, podemos encontrar la visidn perspectiva la cual
utiliza la velocidad y aceleracidén de la cédmara en conjunto
con las coordenadas de los objetos en una secuencia de
imégenes; para estimar la distancia mediante un observador
de estado (modelo matemadtico que permite conocer la evolucidn
del sistema). En el presente trabajo de tesis se realizd una
aplicacidén que permite wutilizar los sensores de 1los
dispositivos mdéviles actuales para realizar la estimaciédn de
la profundidad utilizando un observador de estado. De esta
manera se tiene un sistema de bajo costo, preciso y de
interfaz simple para el usuario técnico o <casual. La
aplicacién programada obtiene el movimiento de la cémara
mediante los sensores inerciales y la imagen es capturada
mediante la camara del dispositivo. Se realiza un seguimiento
del objeto durante el movimiento del dispositivo y se emplea
el observador para estimar la distancia. Para realizar las
pruebas se utilizdé un teléfono mévil Xperia™ 7zl D5503, se
realizaron mediciones de hasta tres metros en las cuales se

obtuvieron errores del 5%.
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1 Introduccién

1.1Visién

La luz solar ha sido un factor importante en la evolucidén de
los seres vivos. Esto se ve reflejado en el desarrollo de
las cascadas genéticas que determinan la formacién de los
ojos y la complejidad, diversidad, forma, tamafio y disefio de
estos. Existen proteinas sensibles a la luz, previas a la
formacién de la primera estructura semejante a un ojo, que
muestran la importancia evolutiva gque tiene la luz solar

como fuente de informacidén para los seres vivos [1].

Ver es descubrir qué nos rodea y ubicarlo en el espacio, a
partir de la imagen que percibimos mediante la luz solar. La
visién es una tarea de procesamiento y representacién de la
informacién captada por los ojos, que nos permite conocer la
estructura tridimensional del entorno, interpretar la escena
e inferir propiedades de los objetos observados. [2, pp. 3-

7]

Dada la importancia que tiene la visidén para el humano en
sus actividades, resulta natural el desarrollo de
tecnologias para realizar acciones repetitivas, peligrosas
0 inaccesibles, en las que se requiere de las capacidades de
la vista. El problema radica en cémo lograr gue un ordenador
sea capaz de realizar la interpretacién de 1la escena vy
responder en el tiempo requerido. Para resolver este
problema, a finales de los 50s surge la visidén artificial,
la cual es la ciencia encargada de describir el mundo que
vemos a través de una imagen [3, p. 3]. Para ello se emplean
métodos estadisticos con el fin de extraer e interpretar la
informacién, mediante modelos fisicos, geométricos y de

teoria del aprendizaje [4, p. 17].
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1.1.1 Aplicaciones

La visidén artificial moderna tiene sus origines en la década
de los 60s con el reconocimiento de patrones. En un inicio
la mayoria de las 1investigaciones se enfocaba en el
reconocimiento o6ptico de caracteres (OCR) [5]. Con el paso
del tiempo la investigacién se diversificd desarrollandose

avances en areas tales como:

e Medicina: Se desarrollan sistemas para la extraccidn de
informacién clinica que permita el diagnéstico vy

tratamiento de enfermedades. [6].

e Agricultura: Se realizan avances para la automatizacidn
de la cosecha, enfrentando tres problemas béasicos: la
navegacién del sistema por el cultivo, la identificacidn

de frutos, su seleccidn y recoleccidn. [7]

e Sistemas de wvigilancia vy monitoreo: En monitoreo de
transito vehicular se han desarrollado técnicas de conteo
de vehiculos, reconocimiento de placas y deteccidédn de
incidentes [8]. En vigilancia se realiza investigacidén en
la deteccidén de movimiento inusual, seguimiento vy
etiquetado. Para lo que se emplean modelos estadisticos

del fondo y los objetos [9].

e Reconocimiento de objetos: E1l problema fundamental es
determinar las caracteristicas que definen un objeto, de
manera que se le pueda identificar en una imagen. La
identificacién es afectada por factores como la posicién,
escala, obstrucciones parciales e iluminacidén de la

escena, donde todos estos factores pueden variar en el
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tiempo y en el espacio. Un ejemplo del desarrollo en esta
adrea es [10] en donde se propone el algoritmo SIFT (Scale
Invariant Feature Transform) para obtener identificadores
invariantes en escala vy orientacidén, permitiendo la
deteccidén, incluso con objetos parcialmente obstruidos.
Otro ejemplo es el desarrollo de aplicaciones para la
deteccién y anadlisis, como lo es el programa para
aplicaciones bioldgicas CellProfile [11] el cual detecta

e identifica células en fotomicrografias.

e Reconstruccidén 3D: El objetivo de esta area es obtener la
estructura tridimensional de los objetos a partir de una
serie de imé&genes. Se han desarrollado técnicas para la
reconstruccidn tridimensional del movimiento humano [12]
y la reconstruccién e interaccidén tridimensional de los
humanos con los objetos [13]. Asi como la medicidén de
dimensiones tridimensionales en tiempo real usando 1la

técnica de proyecciédn de franjas [14].

e Navegacidén y control: El objetivo es controlar la posicidn
de un robot o vehiculo wusando la informacién visual
disponible de una o mas camaras [15, p. 3]. Para esto se
utilizan técnicas de reconocimiento y reconstruccidn
tridimensional con el objetivo de determinar la ubicacidn
espacial del sistema. Un ejemplo es [16] en donde 1la
navegacién de un robot se realiza calculando su ubicacidn
mediante una segmentacidén del entorno, empleando una red
deformable de pixeles basada en una regidén, la cual esté
formada por un conjunto de vértices y aristas; la posicién
del robot se obtiene mediante relaciones de area o

mediante los vértices.

Otras aplicaciones de la visidén que podemos destacar son:
inspeccidédn de maquinaria, lineas de produccidén, seguridad

automotriz, biometria y detecciédn de rostros [3, p. 5].
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Conforme han evolucionado los sistemas basados en visidén vy
aumentado su eficiencia y exactitud, se han convertido en un
sensor versatil en la medicidén de posicidn, movimiento vy

estructura del entorno.

1.1.2 Estimacién de la profundidad

Una de las 4&reas que se encuentra en desarrollo es la
estimacién de la profundidad, problema que se encuentra
estrechamente ligado a la reconstruccion 3D, al
reconocimiento de objetos y la navegacidén. La estimaciédn de
profundidad consiste en reconstruir el movimiento relativo
entre una camara y el objeto observado por ésta, obteniendo
las coordenadas tridimensionales del objeto. Las técnicas
para determinar la posicién pueden ser clasificadas en
activas y pasivas. Las activas consisten en enviar y recibir
algun estimulo hacia la escena. Ejemplos de estas técnicas
son: ultrasonido, tiempo de vuelo, sistemas de triangulacidn
[17] y proyecciétn de franjas. Las técnicas pasivas son
aquellas no invasivas que no interactian con la escena;
dichas técnicas a su vez pueden ser clasificadas en visidn

estereoscdpica y monocular (perspectiva) [18].

1.1.2.1Visidén estereoscédpica

La visién estereoscoédpica requiere de dos camaras colocadas
en diferentes posiciones, de ese modo se obtienen dos
imédgenes diferidas (espacialmente) de la misma escena. La
distancia es calculada con el desfase entre puntos

correspondientes en las dos imagenes.
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P’

Figura 1: Visidén binocular

La visidén binocular consiste en dos planos “P” y “P’”, en los cuales
se proyectan los puntos “A”, “B” y “C” mediante los rayos que pasan
por las pupilas “O0” y “O’”.

Esta wvisién involucra dos procesos: la fusién de las
caracteristicas de dos o méas camaras y la reconstruccidn
tridimensional de la escena. El emparejamiento de los puntos
correspondientes, en principio, ©puede obtenerse de 1la
interseccién de los rayos de luz que pasan por el centro de

la pupila [4, pp. 197-198].

En la Figura 1 se ejemplifica el sistema de visidén binocular,
en él1 se cuenta con dos planos de imagen “P” y “P’” y sus
respectivas pupilas “0” vy “or. Para realizar la
reconstruccién tridimensional se requiere de identificar las
proyecciones de tres puntos “A”, “B” y “C” en cada plano e
identificar la correspondencia de las proyecciones “a”, “b”,

AN}

C

”
’

entre el plano “P” y el plano “P’”. Los puntos “ba’”,

A\Y r

ca y “cb’” muestran correspondencias errdneas. En una
imagen se encuentran millones de pixeles con miles de

caracteristicas, lo que dificulta la buUsqueda de los puntos
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correspondientes, ademds el emparejamiento cuenta también
con una alta sensibilidad a la textura de las superficies.
La resolucidén de esta técnica decrece al aumentar la
distancia al objeto en relacidén a la distancia entre 1los

planos P y P’'.

1.1.2.2Visidén monocular

La visidén monocular, también llamada visidn perspectiva,
emplea una sola céamara y la informacién tridimensional se
obtiene a partir de una secuencia de imagenes adquiridas
durante el movimiento relativo de ésta. Para la
reconstruccién se requiere de realizar un seguimiento del
objeto en la secuencia de imagenes, por lo que en este tipo
de visidbn son necesarios la segmentacidén de la imagen, el
uso de algoritmos de seguimiento y conocer la posicién de la
camara [16]. Este tipo de visidn es empleada en aplicaciones
de navegacidén y control debido a que reduce los costos de

hardware y procesos de calibracién.

La estimacién de la profundidad usando visidén perspectiva
puede realizarse mediante una extensidén de la visidn
binocular, empleando la relacidén entre dos imagenes, “antes
y después” del desplazamiento de la céamara, o algoritmos que
emplean el movimiento continuo de la camara y de los puntos,
en la secuencia de imdgenes, lo cual mejora la precisidédn de
la estimacidén [18]. Ejemplos de este tipo de estimaciones
son la adgquisicidén de la informacidédn tridimensional mediante
la medicién de relaciones de desplazamiento de puntos en la
imagen, o de relaciones de éarea [16] y estimadores basados
en el modelo de perspectiva central y la dindmica de la

camara [19].
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En la Figura 2 se muestra un esquema de la visidén monocular,
en donde “Q” es una matriz de transformacidén homogénea del
plano “P”. Esto produce una proyeccidén de cada punto para
cada instante de tiempo. A diferencia de la visidén binocular
el problema no es realizar una correspondencia entre las
proyecciones de los puntos, sino obtener la transformacidn
“D” en el plano de 1imagen, lo gque permite obtener las

coordenadas tridimensionales de los puntos “A” y “B”.

Q

Figura 2: Visidén monocular

Se tienen dos puntos "“A” y “B” los cuales se proyectan en el plano
“P” a través de la pupila “0”. El1 plano “P” se transforma mediante
“0” el cual produce una transformacién “D” en las proyecciones “b” y
w 77
a”.

1.2 Justificacidén

En aplicaciones como vigilancia, control y navegacidén se
requiere de conocer la dinadmica del sistema. Por ello es
importante el desarrollo de nuevos sistemas y algoritmos de
estimacién de profundidad. En el presente trabajo se propone

desarrollar un sistema de estimacidén de profundidad que
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facilite 1la evaluacidén de algoritmos de estimacidén que

permitan reconstruir la evolucidén del sistema en el tiempo.

1.3 Hipétesis

Es posible implementar un sistema de visidn perspectiva vy
navegacién inercial en un dispositivo mévil. EI1 sistema
permitird la evaluacidén de algoritmos de estimacidén de
profundidad y se obtendra la posicidédn relativa de un objeto
al dispositivo. Lo anterior sin requerir de sistemas externos

para el procesamiento y despliegue de la informacioén.

1.4 Objetivos

1.4.10bjetivo General

Implementar un sistema mévil de visidén perspectiva vy
navegacién inercial mediante wuna cémara, una unidad de
medicidén inercial y un observador de estado, con el fin de
estimar la profundidad a un objeto en el campo de visidn del

sistema.

1.4.20bjetivos Particulares

e Desarrollar un programa que adquiera y procese una imagen
digital y que permita realizar la deteccidédn y seguimiento
de un objeto para obtener sus coordenadas de proyeccidn.

e Desarrollar un programa que permita adquirir la

aceleracidn lineal de la cémara mediante sensores
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inerciales, realizando el procesamiento para determinar
la velocidad y posicidén de la cémara.

e Elaborar un programa gque permita la implementacidén de un
observador de estado del modelo de visidédn perspectiva, y
mediante la dindmica del sistema y el desplazamiento del
objeto en la imagen adquirida, estime la informacidn

espacial relativa del objeto a la céamara.
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2 Procesamiento de sefales

2.1 Imagen Digital

Para simular la vista se han desarrollado las cémaras, las
cuales pueden considerarse como dispositivos radiométricos
gque miden la energia luminica, cuantificando su intensidad
y clasificando su tono. La visién por computadora estudia
las imagenes digitales, formadas cuando los rayos de luz
reflejados en un objeto inciden en el sensor fotovoltaico de
la cémara, que se encuentra colocado en el plano de imagen.
Este sensor capta y transforma la intensidad luminosa en
valores discretos colocados en un arreglo bidimensional [20,
p. 46] los cuales pueden ser procesados para extraer

informacién del objeto o escena observada por la camara.

2.1.1 Formacién de la imagen

Para analizar una imagen digital es necesario contar con un
modelo que describa la proyeccioén de los objetos
tridimensionales en el plano de imagen. Un modelo sencillo
y ampliamente utilizado en visién es el modelo de perspectiva
central o “pin-hole”. En este modelo la imagen es formada
por los rayos de luz que atraviesan un punto (pupila) y pasan

por el plano de imagen.

En la Figura 3 se esquematiza el modelo de perspectiva
central, en donde dos postes “A” y “B” se encuentran a una
distancia 2e€ y 4e€ respectivamente. La distancia focal € es
la distancia a la que se encuentra el plano “P” en donde se

forma la imagen. La altura del poste “A” es el doble que la

A\Y ”

del poste “B”; sin embargo, la altura de la proyeccidén “a
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es la misma que la de “b”. Para entender este escalamiento
se considera a la pupila “O” como un punto, de esta forma
todos los rayos de luz pasan por “0O” y son proyectados en el
plano “I”. Los puntos “B”, “b” y “0” son colineales, por 1lo
que podemos expresar el vector que va de la pupila a la
proyeccidn, como un escalamiento del vector que va de la

pupila al punto, es decir:

0b=10B. (1)

Para cualquier nUmero A € R® , podemos obtener [4, pp. 3-7]:

— X

y1=24x v e ylzex—l,
— 21 __ Y2 __ . 3

yz—ﬂ.xzﬁl—x——x——x—.. P (2)
=12 1 2 3 Yy = €=

€ = A X3 X3

A\Y ”

Donde “yi1” vy “y2”, son las coordenadas de la proyeccién “b”

A\Y ” A\Y ” A\Y 4

y “x1”, %2, x3” son las coordenadas del punto “B” con

respecto a “0”.

ANY

Con la ecuacidédn ( 2 ) se obtiene que la coordenada “y2” de

A\

- 1
la proyeccidén “b” es TX2 Y la coordenada y2” de la

. 1 . .
proyeccidén “a” es Z2>Q, debido a que A = 2B. Lo anterior

ANY ”

muestra por que las proyecciones “a” y “b” son de la misma

altura.
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()
\ij

2¢
4g

Figura 3: Modelo de perspectiva central

En la figura se muestran dos postes “A” y “B” que se encuentran a una
distancia 4€ y 2e respectivamente de la pupila “0”. Las proyecciones
“a” y “b” sobre los planos “I” y “P” son de la misma altura debido a

la perspectiva central

2.1.2 Adquisicién de la imagen

La perspectiva central es un modelo ideal; sin embargo,
cualquier pupila tiene un tamafio finito, por lo gque en
realidad cada punto de la proyeccidén estd iluminado por un
cono de luz. Entre méds pequefia sea la apertura de la pupila
entrard menos luz, y asi se tendrd una mejor nitidez pero
pueden existir efectos de difraccién. Por el contrario, entre
mas grande sea la apertura mas luz entrara, pero tendremos
una imagen borrosa. Por esta razdn las cémaras cuentan con
lentes, los cuales permiten mantener la nitidez de la
proyeccidédn mientras captan mas luz al abarcar un Aarea mas

grande.
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Figura 4: Modelo de lente delgado

En la figura se muestra los dos puntos focales “F” y “F’” en 1los
cuales convergen todos los rayos de luz paralelos al eje optico. E1
objeto “A” se encuentra a una distancia “S” y tiene una altura “y”
mientras su proyeccién “a” se encuentra a una distancia “S’” y una
altura “y’”. “e” es la distancia focal mientras que “x” y “x’” son

las distancias del objeto y la imagen respectivamente al punto focal.

4

En la Figura 4 se muestra el modelo més simple de una lente.
Se observa el objeto “A” que se encuentra a una distancia
“S” con altura “y” y su imagen “a” formada a una distancia
“S'” con altura “y’”. Este modelo ésta regido por la ecuacidn

de la lente delgada

11,1
=4 = 3
; s+sf (3)

Ecuacidén que se obtiene empleando la semejanza de los
triangulos “A p1 o” y “a pz2 0o”, al igual que la semejanza
entre “p3z o F'” v Ya p2 F'” [21, pp. 160-163]. Las ecuaciones
que determinan la posicidén de “A” y “a” son las mismas que

la ecuacién ( 2 ) si consideramos €e=S'
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Emplear lentes permite tener un mejor control de la formacidn
de la imagen pero introduce aberraciones de la imagen. Los
cinco tipos principales son: esférica, astigméatica,
curvatura de campo, coma y distorsidén. Las primeras cuatro
consisten en una degradacién de la imagen al desenfocarla,
mientras que la distorsidén es una modificacidén de la forma
de la 1imagen completa. Esta deformacidén se debe a que
distintas partes de la lente tienen diferentes distancias

focales [4, pp. 10-12].

Q

Wiowosneessig

Figura 5: Campo de visidn

A4

En la imagen se muestra el campo de visidn formado por el dngulo “o

el cual es proyectado sobre la regién “P” a la distancia “€”.

En la Figura 5 se muestra el campo de visidén de la cémara,
en donde observamos la porcidn del espacio que es proyectada
en el plano “P” por la lente “1”. Para poder utilizar la
proyeccidédn es necesario almacenarla, en las camaras
digitales el plano “P” es un sensor que tiene una matriz de
unidades fotosensibles (pixeles), las cuales se esquematizan

A\Y

en la imagen como la ampliacidén “g”. Los pixeles transforman

la intensidad luminosa en un voltaje que después es
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digitalizado en un valor numérico mediante un conversor
analbébgico-digital y posteriormente es almacenado en una

memoria.

Existen esencialmente dos tipos de sensores, los
dispositivos de carga acoplada o CCD (Charge Coupled Device)
y los semiconductores complementarios de 6xido metdlico o
CMOS (Complementary Metal Oxide Semiconductor). Ambos
funcionan bajo el mismo principio (efecto fotoeléctrico), la
diferencia radica en que los CMOS cuentan con una
amplificacién local de la sefial producida en el pixel.
Actualmente los sensores CMOS son los mas comunes en las

cédmaras.

Los sensores uUnicamente captan la intensidad, por lo que,
para poder obtener una imagen en color, es necesario realizar
un filtrado para distintas longitudes de onda, este filtro
es superpuesto sobre los pixeles del sensor para captar una
longitud especifica (Figura 6). Uno de los filtros méas
utilizados es el de Bayer, el cual emplea una matriz de un
patrdén repetitivo de 2x2 del rojo, verde y azul. Para obtener
los wvalores de cada canal de color se realiza una
interpolacién de los colores adyacentes, de manera que con
una interpolacidén lineal, si tenemos un pixel con el filtro
verde, su valor de rojo se obtendrd con el promedio de los

filtros rojos adyacentes [22, p. 482].
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Figura 6: Filtro de Bayer

Para obtener una imagen a color las cdmaras emplean un filtro. En la
imagen superior se esquematiza el filtro de Bayer superpuesto al
sensor CMOS o CCD. Véase explicacidn en el texto.

2.1.3 Procesamiento de imagenes

Una vez que se cuenta con la imagen digital, el siguiente
paso es obtener informacién relevante a partir de los valores
discretos de cada pixel. Para ello se emplean modelos que
relacionan las caracteristicas del mundo real con los valores
de intensidad y color de los pixeles. Para el procesamiento
de las imé&genes a veces se requiere de un pre-procesado, una
serie de filtrados para mejorar la calidad de la imagen,
rotaciones, escalamientos, etc. Eso facilita la
interpretacién de la informacidén en la imagen. Después viene
la etapa de procesado, en donde se extraen las
caracteristicas que son de interés 'y finalmente la
interpretacidén y etiquetado de los datos obtenidos a partir

de la imagen.

2.1.3.1 Modelo de color

En los inicios de la visidén artificial, el procesamiento de
las imagenes digitales se realizaba en escala de grises,

debido principalmente a la limitacidén en las capacidades de
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coOmputo. Al contarse con equipos cada vez mas potentes, el
andlisis de las imédgenes a color permitid un avance en los
estudios de la wvisidén artificial, por ejemplo, en la
segmentacidén, andlisis de texturas, localizacidén de objetos

y emparejamiento de puntos de interés.

Para interpretar las 1imédgenes a color se regquiere de un

modelo o espacio que defina lo que es un color para la

A\Y ”

computadora. Este espacio se define mediante una base de “'n
vectores cuyas combinaciones lineales generan todos los
elementos. La escala de grises seria un espacio de una
dimensién. Las imédgenes digitales utilizan en su mayoria un

espacio tridimensional, entre los mds comunes encontramos:

RGB, HSI y YUV.

En la Figura 7 se representan los diferentes espacios de
color. El modelo RGB (por sus siglas en inglés: red, green,
blue) es un modelo que descompone un color en tres: rojo,
verde y azul. Este es un subespacio euclidiano, en él1, el
negro se encuentra en el origen y la escala de grises es una

diagonal que va del negro al blanco.

HST y YUV son modelos que se asemejan mas a cbdmo los humanos
perciben el color. Sus componentes se dividen en tono,
saturacién e intensidad. El tono se refiere a la longitud de
onda dominante percibida, cuando se hace referencia al color
“rojo” describimos el tono. La intensidad es la cantidad de
luz recibida. La saturacidén es la cantidad de blanco en el
color. Esta separacidédn de la luminosidad y los valores
cromaticos es la que hace que se prefiera este tipo de
espacio de colores en aplicaciones de visién [23] [24]. E1
modelo HSI puede visualizarse como un cono, en el cual se
representa el tono mediante un angulo “H”, la saturacidn
como una distancia “S” con respecto al eje de intensidad

“I”. Mientras que YUV es un cubo similar al RGB, en el cual
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la intensidad se encuentra dada por el eje “Y” y los valores

cromaticos por “U” y “W”.

Figura 7: Espacios de color

En la imagen se muestran tres espacios de color (A) es el espacio
RGB, (B) es el HSI y (C) representa el espacio YUV. Véase explicaciodn
en el texto.

Dependiendo de la aplicacién uno u otro espacio de color
puede presentar ventajas o desventajas sobre los demds, por
ello se realizan mapeos entre los diferentes espacios
dependiendo de las necesidades de cada caso. Al procesar una
imagen a color se requiere asignar una clasificacidén a cada
pixel con base en alguna caracteristica, lo que permite
identificar regiones de la imagen en la cual los pixeles
sean homogéneos, lo que da paso a uno de los pilares del

procesamiento de imagenes, la segmentacidn.

2.1.3.2 Segmentacién de la imagen

La segmentacidén es el proceso de dividir una imagen en
regiones que deben ser homogéneas con respecto a una
caracteristica. Es el primer paso en el procesamiento de
bajo nivel de imagenes, un algoritmo de segmentacidn debe

requerir un consumo bajo de recurso computacional y su
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inicializacidén debe ser sencilla e intuitiva [25]. Estos

algoritmos se clasifican en tres categorias principales:

e Segmentacidn por caracteristicas de espacio: Se asume que
los objetos tienen una propiedad constante. Diferentes
objetos tendran diferentes caracteristicas y aparecen como
clusteres o nubes de puntos en la imagen, o bien como

picos en sus histogramas.

e Segmentacién en dominio de imagen: La segmentacidén por
caracteristicas de un espacio no asegura que las regiones
sean coherentes superficialmente. En un objeto se espera
que todos los puntos se encuentren en una zona compacta
que define al objeto. Para solventar eso se emplean
técnicas que basadas en una divisidén de la imagen, van
combinando las divisiones contiguas comparando  su

homogeneidad.

e Segmentacidn por caracteristicas fisicas: Se introducen
modelos de la interaccidén de la materia con la luz, en

combinacién con las segmentaciones anteriores.

Una descripcién mas detallada sobre el problema de

segmentacién puede encontrarse en [26]

2.1.3.3 Seguimiento de objetos

El problema de segmentacién y el seguimiento se encuentran
intimamente ligados. Si se resuelve el ©problema de
segmentacidén, la solucidn al seguimiento se obtiene de manera
relativamente sencilla. En algunas aplicaciones de la visidn
artificial, como en navegacidén o vigilancia, se requiere de

identificar y registrar la trayectoria de un objeto [27].
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Por ello los algoritmos de seguimiento han sido ampliamente
estudiados a lo largo de los afios y pueden clasificarse en

tres categorias [28]:

e Kernel: Se obtiene una representacién del objeto

localizado dentro de una caja o regidn elipsoidal.

e Silueta: Estos algoritmos requieren de un contorno inicial
el cual se modifica para adaptarse nuevamente al objeto,
esto se realiza ya sea por un modelo o por una funcidn de

energia.

e Puntuales: Emplean algoritmos de minimizaciédn de 1la

energia y de segmentacidén para realizar el seguimiento.

En el estudio del seguimiento de objetos podemos encontrar

dos ramas de investigacidn:

e El1 objeto es seguido por la cémara de manera que siempre

se encuentra en el centro de la imagen.

e TLa camara se encuentra fija y el objeto se sigue mientras

se encuentre en el campo de visidn.

Dentro de la amplia variedad de algoritmos de seguimiento
uno de los més utilizados es el algoritmo Camshift, debido
a lo robusto y a su ligereza computacional. Este algoritmo
utiliza el tono de los pixeles para crear un mapa de
probabilidad y conocer el tamafio, posicidén y orientacidn del
objeto. Detallar el algoritmo Camshift no es objeto de esta
tesis, puede encontrarse descrito con amplitud en [29] vy

[30]. De manera general, consiste en los siguientes pasos:
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1. Seleccionar una regidén de interés la cual contiene el

objeto a seguir.

2. Generar una distribucidén de probabilidad de pertenencia

al objeto.

3. Calcular los momentos para obtener el centroide de la

imagen.

1. Obtener el momento cero con la ecuacidn,
Zyo = zzl(er) ( 4 )
Xy

en donde “I(x,y)” es el pixel del mapa de probabilidad.

2. El segundo paso es obtener los primeros momentos para

ANY ” AN ”

X e

Y

Zip = szl(x’w (5)
x y

Zor = ZZYI(X'Y) (6)
y

X

4. Obtener el centroide empleando

Z
=2 (7)
ZOO
_Zn (8)
.=
ZOO

A\Y 4

en donde “x.” y “y.” serdn las nuevas coordenadas de la

regidén de interés.

5. Colocar la regidén de interés centrada en las coordenadas

obtenidas.
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6. Repetir el paso 3 y 4 hasta la convergencia (el cambio en
las coordenadas del <centroide sea inferior a una

tolerancia) .

Si la aplicacién lo requiere se puede calcular el tamafio y
la orientacidén necesaria para la regidén de interés usando

los segundos momentos.

2.1.3.4 Parametros o6pticos de la camara

Para poder obtener la informacidén tridimensional de la
escena, es necesario convertir los pixeles de 1la imagen
digital en las coordenadas del plano de imagen. Para ello se
requiere encontrar los parametros intrinsecos
(caracteristicas oOpticas y geométricas) y extrinsecos
(orientacidén y posicidn), basados en puntos de los objetos
observados cuyas coordenadas son conocidas, contrastéandolas

con las coordenadas medidas de la imagen [31].

Se espera que un algoritmo de calibracién tenga las

siguientes caracteristicas:

e Autonomia: No debe haber interaccidén humana en el proceso

de calibracién.

e Precisidn: Debe ser capaz de cumplir con los

requerimientos de incertidumbre que tenga la aplicacidn.

e FEficiencia: Muchas de las aplicaciones requieren de una
calibracién réapida por lo gque el algoritmo debe ser capaz
de cumplir con los requerimientos computacionales y de

tiempo.
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e Versatil: Es deseable que el algoritmo funcione para una

amplia gama de arreglos oOpticos.

En [32] se presenta una clasifican los algoritmos en dos

categorias:

e Fotogramétricos: Aquellos que emplean un objeto de

dimensiones conocidas.

e Auto calibracidén: Emplean el movimiento de la camara en
una escena estatica de la cudal se tiene conocimiento

espacial y geométrico.

En ambas categorias se emplea el siguiente modelo de
calibracién, el cual se puede encontrar en [33] y [31]. Los

parametros extrinsecos de la cémara estan dados por:

Xq X1c¢
Xo| =R |X2c|+T ( 9)
X3 X3¢

En donde el vector X.= [ Xic X2c X3¢ |* representa las
coordenadas del objeto en el sistema de coordenadas de la
cdmara. El vector X=[ X1 X2 X3 |' son las coordenadas del
objeto con respecto al sistema de coordenadas fijo, “T” vy
“R” son la traslacién y la rotacidédn del sistema de

coordenadas de la cémara.

Usando el modelo de perspectiva central podemos encontrar
las coordenadas ideales en el plano de imagen usando la
ecuacién ( 2 ). Al tomar en cuenta la distorsidén radial se

obtiene
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G- 2
}’2 V24

En donde “yi1” y “y2” son las coordenadas ideales en el plano

A\Y ”

de imagen, “yiq” vy “vy2d” son las coordenadas distorsionadas vy

“D1” vy “D2” son la distorsién radial que se obtiene por:

Dl] [y (kyr® + kpr* + )]

Dyl ly, (kyr? + kyr* +-+-) (11 )
=V ia + Y30
Finalmente las coordenadas en pixeles estan dadas por:
[}’119] IS, Sz][yld]+ [ ] (12 )
Yap

En donde “S1” y “S2” son el tamafio de un pixel en ambos ejes
y “Ci” y “Cz”son las coordenadas del centro oéptico de 1la
imagen en pixeles. La ecuacidn (12) contiene las
caracteristicas intrinsecas de la cémara, las cuales nos
permiten transformar los pixeles en las coordenadas del plano

de imagen.

2.2 Navegacidén inercial

La cinestesia es la percepcidén de movimiento, los seres vivos
cuentan con diversos sentidos que les permite ubicarse vy
detectar su entorno. En robdética se Dbusca obtener una
representacién sin ambigledad y robusta del movimiento, para
conocer la posicidén y orientacidédn de un objeto. Esto se
realiza mediante sensores inerciales (emplean la resistencia

al cambio del momento), los cuales miden las fuerzas que
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actuan sobre el sistema. La posicién y orientacidn se obtiene

mediante la integracidén de estas fuerzas [34].

La navegacidén inercial es utilizada en espacios en los cuales
no se cuenta con infraestructura externa al sistema como
seria el GPS (Global Positioning System) o la ubicacidédn por
triangulacién. Para ello se emplea una unidad de medicidn
inercial o IMU (Inertial Measurement Unit) por sus siglas en
inglés. La cual consiste en tres acelerdmetros y girdscopos
colocados de forma ortogonal. Los sensores mas utilizados
son los de estado sélido, los cuales son pequefios, livianos,

de bajo consumo, y de precio asequible [35].

Figura 8: Sensores inerciales

En la imagen se esquematizan el funcionamiento del acelerdmetro (A) y
el giroscopio (B) de una IMU (C). Véase explicacidon en el texto.

En la Figura 8 se muestra una IMU (C) en la cual el circuito
integrado dentro del cuadrado azul contiene los sensores
inerciales. El acelerdmetro “(A)” es un sensor que mide la
fuerza “F” que actla sobre él. Este sensor consiste en una
masa de prueba “M”, soportada por un elemento con elasticidad
y amortiguamiento conocidos, el desplazamiento W“X” de 1la
masa debido a una fuerza externa aplicada al sistema permite
conocer la aceleracién resultante. Entre los principales

tipos de acelerdmetros podemos encontrar
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e Capacitivos: La posicién de la masa de prueba se obtiene

por un cambio de capacitancia.

e Piezoeléctricos: La posicién de la masa de prueba se
obtiene mediante el cambio en la diferencia de potencial
producido por la deformacién del material que soporta la

masa de prueba.

e Piezoresistivos: En este tipo de sensor la posicidn se
obtiene mediante el cambio de resistencia provocada por

la deformacién del material que soporta la masa de prueba.

El giroscopio “(B)” es un sensor que mide la razédn de cambio
en la orientacidén del sistema. Este sensor consiste en una
masa “M” a la que se le aplica una fuerza “Fr¢” en un eje,
cuando el sistema gira la masa de prueba experimenta el
efecto coriolis “F.”; por lo que se produce una desviacidn

con respecto al eje de vibracién. Al medir esta desviacidn

A\Y ”

es posible obtener la velocidad “w” a la que el sistema se
encuentra rotando. Existe otro tipo de girdscopo el cual
emplea el efecto Sagnac, que es la difraccién de la luz. En
este tipo de girdscopos se remplaza el elemento de vibracidn
por dos haces de luz que recorren la misma distancia. Un haz
es enviado en el sentido del giro y el otro en contra sentido,
el haz en el sentido rotacidén recorre una distancia mayor

que el haz en contra sentido.

2.2.1 Obtencién de la posicién

El1 conocer la posicién de un objeto mediante navegacidn
inercial se realiza al integrar los valores del acelerdmetro

empleando:
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x=[xdt=[[x—gdt, (13 )

A\ ” ANY ”

en donde “x” es la posicidén del objeto, X es la velocidad

A\y/4

lineal del sistema, x” es el valor de aceleracidén medido

”

por el acelerdmetro y “g” es la aceleraciédn debida a la
gravedad. Existen dos configuraciones para colocar 1los

sensores inerciales [36, p. 32]:

e Cardan: En esta configuracién se mantiene a los sensores
independientes a la rotacidén del cuerpo mediante un
sistema activo y los sensores se encuentran alineados con
el marco de referencia. Esto permite que la integracidn
de la aceleracidén se realice directamente sobre los datos
proporcionados por el acelerdmetro (el desplazamiento se

encuentra en las coordenadas del marco de referencia).

e Fijo: Esta configuracién es més simple al no contar con
partes méviles, los sensores se encuentran sujetos al
cuerpo y su sistema de coordenadas se ve afectado por la
rotacidén del objeto. Para obtener la posicidn se requiere
de trasformar las aceleraciones medidas en las coordenadas
del cuerpo a las coordenadas del marco de referencia,
empleando el girdéscopo para obtener la rotacidn del
sistema. [37]. Para obtener la posicidédn del objeto se

emplea

xn:ffE{,‘jc'bdt (14)

En donde la matriz de rotacidén “Ei”, se obtiene empleando
los valores del girdscopo, con esta matriz se transforman
las coordenadas del cuerpo a las coordenadas del marco de

referencia.
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Los valores de los sensores inerciales presentan ruido e
integrar este ruido conlleva un error acumulativo. Para
minimizar el efecto de 1las discrepancias por ruido vy
fluctuaciones con la temperatura, los sensores se calibran
y la sefial se filtra. La combinacién de los datos de
distintos sensores como lo son GPS, visidén, presidn, entre
otros, permite realizar una mejor estimacidn de la posicidn

[38] [39] [40].

2.2.1.1 Métodos numéricos

Al derivar e integrar nos podemos encontrar con tres tipos

de funciones [417]:

e Una funcidén sencilla (polinomio, trigonométrica,..)

e Una funcidén continua compleja dificil de integrar vy

diferenciar.

e Una funcidén tabulada en donde los valores de f(x) y X
estidn dadas de forma discreta (la forma més comun de tener

resultados experimentales).

Los valores discretos y la frecuencia de muestreo de 1los
sensores inerciales hacen que la navegacidn corresponda al
tercer caso. A diferencia del primero en el que es posible
emplear las ecuaciones de diferenciacién e integracidédn, el
segundo y tercero requieren de explotar las capacidades de
los métodos numéricos para obtener la derivada y la integral
de las funciones. En [42, pp. 585-671] se describen en

detalle los distintos métodos.
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El esquema mas comun para realizar una integracidén es
representar una funcidén compleja o los datos mediante una

funcién aproximada.

b b

[ reax = [ feodx (15)
a a

En donde “f,(x)” es un polinomio de orden “n”. A estas
formulas se les conoce como las férmulas de Newton-Cotes las

cuales pueden ser clasificadas en dos tipos:

e Cerradas: Donde los limites de integracidén son conocidos.

e Abiertas: Donde los limites son desconocidos y se requiere

de una extrapolacidn.

La primera férmula de Newton-Cotes cerrada es conocida como
la regla del trapecio, donde se emplea el primer término del

polinomio resultando en:

_ fOe)+f(xo) 1 e 3 16
I_h(—2 ) =f (®h°. ( )

En donde el segundo término corresponde al error; se puede
apreciar que para funciones lineales la integral es exacta,
pero si la funcidén tiene derivadas de orden mayor tendremos
un error. Entre mas grande sea el intervalo “h”, el error
sera mayor. Para disminuir el error puede dividirse “n” veces

el intervalo “h” o emplearse un polinomio de orden mayor.

Asi como para la integral se emplean los polinomios, para

obtener la derivada se utiliza la serie de Taylor.
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2 () (o,
f(xip) = an—(!xl)(x—xi)" =f(x)+ f'(x) (x —x;) + - (17 )

n=1

Para obtener la primera derivada se considera la ecuacidén (

17 ) hasta el segundo término para obtener

f’(xi) — f(xi+1il—f(xi) n O(h) . (18 )

A ”

Obtener la derivada de orden “n” consiste en expresar la

expansién de serie de Taylor para “f(xiw)” en términos de

A\Y ”

“f(xi)”. Y eliminar las derivadas de orden inferior a “'n

(n) . n
f(Xign) =f(xi)+f(1)(xl-)h+---M+... (19 )

Asi, para la segunda derivada hacia adelante obtendremos la

expresidn

) — f(xi2) = 2f (xigq) + £ (x;) (20 )
hz

f

En caso de requerirse una mejor estimacidédn se pueden
considerar més términos de la expansidén de Taylor. Por
ejemplo, para mejorar la estimacidén de la primer derivada
(18) se sustituye la segunda derivada en el tercer término

de la expansidén para obtener

—f(xip2) +4 f(xi41) — 3 F(x)

2 (21)
oh + 0(h?).

') =
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3 Observador de profundidad

Para realizar una estimacién de profundidad pasiva mediante
visidén, se requiere un modelo que permita relacionar las
coordenadas de un objeto en el espacio tridimensional, con
su proyeccidédn bidimensional. A su vez medir la aceleracidn
de la cémara, y los desplazamientos de la proyeccién. Con
estos datos se calcula una estimacién de las coordenadas del

objeto en el espacio tridimensional [43] [44] [45].

3.1 Modelo de visidén perspectiva

En la visidén perspectiva se emplea el movimiento entre la
camara y el objeto para determinar la distancia relativa

entre ambos. Las propiedades de este sistema son:

La velocidad angular y la velocidad lineal son derivables.

e Tos limites superiores e inferiores de la dindmica son

conocidos.

A\ ”

e La distancia en el eje Optico X3 es mayor que la

distancia focal.

e Ta distancia focal “&¢” es mayor que cero.

”

e La dinédmica del plano de imagen “Y (t) se encuentra entre
dos limites, superior e inferior, los cuales son

conocidos.
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Figura 9: Modelo de visidn perspectiva

Se muestra el sistema de coordenadas de la cdmara y del plano de imagen
en el tiempo inicial y en un segundo tiempo después de sufrir una
traslacién y rotaciodn.

El modelo de visidén perspectiva se muestra en la Figura 9,
en la cual se observa el sistema de coordenadas de la cémara
y el plano de imagen, en el tiempo inicial y después de una
traslacién 'y rotacién. Las ecuacidén que expresa la

transformacién del sistema de coordenadas es:

x; X1 4
le =R xz + tZ (22)
X3 X2 ts

33
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En donde el vector X=[ ¥ X; X3 |7 es la posicién del
objeto en el sistema de coordenadas inicial de la camara vy
su magnitud es la distancia relativa entre la camara y el

objeto.

El vector X'=[ x;° x," %37 |' es la posicién del objeto en
el sistema de coordenadas final, el vector T=[ t; t, t3 ]
es la traslacién de la cédmara en el sistema de coordenadas
inicial.

Para conocer la dindmica del sistema de visién perspectiva

se deriva la ecuacidén (22) para obtener el movimiento

relativo del objeto y la céamara [19] y obtener

0 W3 _WZ
X =|-ws 0 w, |X+T. (23)
WZ _W1 0

En donde la matriz anti simétrica que transforma al vector
“X'” estd formada por vector W=[ w; w, w3]T que es la
velocidad angular de la camara. Finalmente, se obtiene el
movimiento del objeto en las coordenadas del plano de imagen
en funcién del movimiento relativo entre objeto y cémara.

Para ello se considera el vector auxiliar

_ T _[oX X L 24
y_[yl Y2 Z] _[Exa Ex3 X3 { )

el cual se deriva, y se combina con el sistema (23) para
obtener la dinadmica del sistema de visidbn perspectiva en
donde las variables yi1 y y2 son las coordenadas del objeto

en el plano de imagen
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_ _ v vio_
9, {ze ViZ . €+ - yz_} ;
. 2
[)’Zz =10 ze —y,z e+y?2 ylei V1 l[W]' (25 )
0 —z2 X X 9
€ €

Se requiere entonces de transformar las coordenadas en
pixeles medidas en la imagen digital a las coordenadas del

plano de imagen para lo que se emplea

X1
ylp Sl € 0 C1 |x3 | D1 S1
}’Zp = 0 526 CZ ﬂ + DZ Sy (26)
1 0 0 1 0

7]

En donde el vector Yp=[ Yi, Yy, 1 ]" describe la posicién
en pixeles del objeto en la imagen. Los factores “S”, “C” y
“D” son la relacidén pixel/m, las coordenadas del centro de

la imagen y la deformacidén radial respectivamente.

3.2 Observador del sistema de perspectiva

Un observador o estimador se define como un modelo matematico
encargado de reconstruir el vector de estado de un sistema
empleando la serial de salida [46]. Su utilidad radica en
que, cuando no es posible conocer la dindmica de un sistema
mediante sensores, el modelo matematico permite realizar una
estimacién de la evolucidén del sistema, siempre que el
sistema sea observable; es decir, que las variables de estado

influyen en la salida [47].

El modelo de visidédn perspectiva (24) requiere de conocer la

AN} ”

coordenada x3” para calcular 1las coordenadas del vector
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posicidén con base en las coordenadas del plano de imagen. La
dinédmica de la cémara establecida por la ecuacidén ( 25 )
permite plantear un observador con el cual reconstruir las

coordenadas del objeto.

El sistema de visidén perspectiva es observable si la

velocidad lineal es diferente de cero [48]

(tre—tzy)* + (fe—t3y,)*=>w >0, (27)

es decir, si existe algun cambio en la posicidén del sistema.

En esta tesis se plantea implementar el observador de estado
descrito en [49] el cual se basa en la teoria de contraccidn
[50]. Que tiene la caracteristica principal de presentar
convergencia exponencial. A continuacién se describe el

estimador en dos de sus tres versiones.

3.2.1 Estimador de orden reducido

Un estimador de estado reconstruye por completo la evolucidn
de la dindmica del sistema, incluyendo las variables de
salida, las cuales son conocidas. Un observador de orden
reducido es un modelo que elimina la redundancia de calcular

las sefiales de salida [51].

El observador de orden reducido propuesto por Grave I. Y
Tang Y. [49] se obtiene al reescribir la dinédmica del sistema

de visidén perspectiva (25) como:
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=fiv,—tavi—av, —K((&4—t33) i+ (L, —t3,) fL))-v

{=av,+K((t,—tay) i+ (—tsy) o N+y—-K, (-0  (28)
2=9+((yT)

RS

en donde VZ:(X7+C), las ecuaciones

fi= —yiyow; + L+ yD) wy —yows (29)
fo= A +y)w; +y1y,w, +y3ws (30)
f3 = —ywi +yw, (31)

Contienen la dinédmica rotacional del sistema, a su vez

(:K((tl_%%)%'{‘(fz_%}’z) yz) (32)
Y= K((ﬂ—%}&)%*‘(fz—%}’z) }’2) ( 33 )
a=K((t;— 63Y)* + (&, — t3,)%) (34)

Contienen informacidén de traslacidédn del sistema y “K” es la

ganancia de convergencia, la cual debe cumplir

K> €2 (35 )

w
en donde w se obtiene a partir de(27) y c(8,) esta dado por:
— 2 ol s W 4 W (36)
c(8,) = —+ 2836, — W Y1+ Wiy,

y contiene los limites superiores de las coordenadas de

proyeccién y la dindmica de rotaciédn.
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Finalmente, para obtener la estimacidén de los valores del

vector de estado se integra la ecuacidén (28) y se sustituye

ANY ”

la evaluacidén de “z” en

A~ A A A~ A 1
X1 =YiXz Xz = YaX3 X3 =72 (37
3.2.2 Estimador orden completo

El observador de orden completo es:

frsv,—tvf—av, —K((t,—tz3y) i+ (L—t39,) f2) -y
V=h+ =ty v, —a (P —y1)

_ Vo=fot (ty— t3y) v, —a (9, —y2)

{=av,+K((t,—tsy) fi + (fz_?3YZ)f2))+V_Kz((A_()

Z2=0+4+{,T)

D

(38)

El cual extiende la ecuacidn (28) al incluir la dinédmica de
la proyeccién en el plano de imagen. Al estimar la proyeccidn
y emplearla para obtener el vector de estado, el estimador
de orden completo permite resolver dinamicas del sistema que
contengan seflales de dindmica de proyeccidn corruptas por

ruido.

En el observador de orden completo la ganancia de

convergencia esta dada por

K> C(82)+\/(C2(5z)+w ( 39 )

2w

y de manera analoga a (37) se emplea

A~ ~ A~ ~ ~ A~ A~ 1
X1 =V1Xs Xz = YaX3 X3 =7 . (40)
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4 Disefio experimental

Para calcular la distancia entre un objeto y la cémara
mediante visién perspectiva se plantea el siguiente disefio

experimental.

Seguimiento I

ﬂ Coordenadas Proyeccién \L

9 Sl

Iy —
Seer del Objeto E§/£
N - [ .
. =t — >
Navegacidn Estimacién
3 Aceleracién
—ﬂAﬁJRW S : ,EAAAAAE,
Sistema — g\l Observador
Aceleracidn T

Inercial

Velocidad

Figura 10 : Diagrama a bloques de la plataforma experimental

La estimacidn de profundidad tiene como entrada las serflales medibles
del sistema y pasa por tres etapas: seguimiento, navegaciodn y
observador de estado, para dar como resultado una estimacidn de la
distancia relativa entre el objeto y la camara.

En él1 se adquieren la imagen de la escena captada por la
camara y la aceleracién del sistema medida mediante un
sistema de medicidén inercial. Después se emplean dos etapas
paralelas, en la primera se realiza una seleccidn vy
seguimiento del objeto en la imagen, a lo largo de la
trayectoria del sistema. Mientras en la segunda etapa se
realiza la integracién de la aceleracidn para obtener la
velocidad del sistema. Finalmente, al contar con 1las
coordenadas de la proyeccidédn del objeto en el plano de
imagen, la aceleracidén y la velocidad del sistema, se emplea
el estimador (28 y 38) para obtener la distancia entre la

camara y el objeto.

Para llevar a cabo el disefio experimental se requiere tener

un sistema que cuente con
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e Un sensor de visidén que permita adquirir la imagen de la

escena que contiene el objeto.

e Sensores inerciales que permitan adquirir los valores de

aceleracidén del sistema.

e Capacidad de ©procesamiento para llevar a cabo el
seguimiento del objeto en la imagen vy la navegacidn
inercial del sistema, asi como para estimar las

coordenadas del objeto empleando el observador (28 y 38).

En la actualidad hay sistemas de uso comun en la vida diaria
que cuentan con esas caracteristicas. La mayoria de los
dispositivos méviles como lo son celulares, reproductores de
misica y tabletas, cuentan con una gran variedad de sensores,
entre los que se encuentran: inerciales, de orientacidén, de
visidén vy posicionamiento global. Debido a su tamafio vy
capacidad de procesamiento han sido utilizados como
dispositivos de adquisicién de datos en diversas
aplicaciones [52]. Al contar con las tres caracteristicas
requeridas por nuestro diserio experimental, los dispositivos
méviles actuales se presentan como una herramienta poco

explorada para la estimaciédn de profundidad.

En este trabajo se propone utilizar los sensores de un
dispositivo mévil para realizar la adguisicidédn de los datos
y su capacidad de procesamiento para llevar a cabo el
procesamiento de las seflales y la estimacién de la distancia
entre el dispositivo y el objeto observado. El dispositivo
mévil empleado en este trabajo es el celular Xperia™ Z1
D5503, el cual cuenta con un procesador Qualcomm Snapdragon™
800 de cuatro nucleos, que trabaja a 2.2 Ghz, tiene 2 GB de
memoria RAM, un sensor de céamara Exmor RS™ de 20 MP,

acelerémetro, giroscopio, magnetdémetro y una pantalla téctil
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capacitiva de 4.3 pulgadas en diagonal [53]. El sistema
operativo del dispositivo es Android 4.4 (“Kit Kat”) el cual,
al ser un O0OS (Operative System) ampliamente extendido
facilita la transicidén de la aplicacidédn desarrollada entre
terminales. La programacién de la aplicacién se realiza
empleando el paquete de desarrollo de software o SDK
(Software Development Kit) vy el entorno de desarrollo
integrado o IDE (Integrated Developmetn Enviroment) “Android
studio”, los cuales se encuentran disponibles en la pagina
oficial de desarrollo de Android. Las pruebas, simulaciones
y validaciones se realizan mediante el programa comercial

MATLAB.

A continuacidén se describen las distintas etapas propuestas

para la estimacidén de profundidad.

4.1 Seguimiento del objeto

El seguimiento del objeto se realiza mediante una
modificacién del algoritmo Camshift. Se programdé una rutina
en la aplicacidén, encargada de adquirir y procesar la imagen.
Esta rutina corre en paralelo con la rutina de navegacidn
inercial. En la Figura 11 se esquematiza el algoritmo de

seguimiento utilizado.
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Inicializacién!

Obtener imagen Seleccién ROI

= oy L. Ti

Cambiar espacio
de color

Obtener histograma
del objeto

Seguimiehtb

Obtener imagen

Cambiar espacio Obtener imagen Calcular vector
de color de probabilidad desplazamiento

v
Y

A

h ¢

Mover wventana
de busqueda

s ¥

|

Mover ROI

Figura 11: Algoritmo de seguimiento del objeto

El algoritmo consta de dos fases:

- La inicializacidén, en donde se selecciona la regidén de interés

(ROI) y se obtiene el histograma del objeto.

- El1 seguimiento, en la cual se realiza el algoritmo Camshift hasta
que el desplazamiento (flecha roja) sea menor a una tolerancia (tol).

Inicializacidn

1.

Obtener imagen: Se inicializa la cémara y empleando la
rutina “wista previa” proporcionada por el SO, se
controla la adgquisicién de la imagen. Empleando esta
rutina se captura continuamente la escena, agilizando

asi la captura.

Seleccidén ROI: La regidén de interés o ROI (Region Of
Interest) es aquella porcidén de la proyeccidén de 1la

escena que queremos analizar. Esta regidén es
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seleccionada manualmente por el usuario empleando la
pantalla tactil del dispositivo. Limitar la regidén de
interés permite aumentar la velocidad de procesamiento,

pues sbélo se analiza una porcidén de la imagen.

3. Cambiar espacio de color: En los terminales con OS
Android es usual que el espacio de color de la imagen
que regresa el sistema operativo sea YUV, por ello se
realiza una conversidén al espacio en el que se realiza
el procesamiento. En este trabajo se emplea un espacio
de color binario, el cual se obtiene al convertir del
espacio de color YUV al espacio RGB que a su vez es
transformado a escala de grises, empleando el promedio
de los tres canales y finalmente, empleando un umbral,

se binariza el valor de cada pixel.

4. Obtener el histograma del objeto: Para realizar el
seguimiento del objeto se hace una comparacidédn entre
los valores de cada pixel de la ventana de busqueda con
el histograma normalizado del objeto. Para obtener el

histograma se emplea:

H = {h}, =~ 3L G(P), (41 )

j=12..m n

”

en donde el histograma “H” cuenta con “m” intervalos

A\Y ”

para los valores de intensidad de los “n” pixeles del

objeto. “Pi” es el valor de intensidad que tiene el

A\

pixel “i”, ™“C3(P;)” es una funcidén con valor unitario

A\Y ”

si “Pi;” corresponde al intervalo del histograma vy

]

nulo si no pertenece.
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Seguimiento

5. Obtener imagen: Se adguiere una nueva imagen de la

escena, en la cual la posicidén del objeto ha cambiado.

. Cambiar espacio de color: Se inicializa una ventana de

blsqueda en la misma posicidén que la ROI, y se realiza
una conversién del espacio de color YUV al espacio de

color binario (blanco o negro).

. Obtener imagen de probabilidad: El siguiente paso es

obtener una imagen que represente la comparacidén entre
el valor del pixel y el histograma del objeto. Para

ello se emplea

= h(P), (42

N\ 27

en donde “Ii” es el valor del pixel “i” de la imagen de

probabilidad y “h(P:i)” es una funcidén que asigna la

A\Y ”

probabilidad del pixel “i” de pertenecer al objeto en
funcién del histograma del objeto. De esta manera la
imagen de probabilidad tendrd una mayor intensidad en

aquella regidén en la cual se encuentre el objeto.

. Calcular vector desplazamiento: Al contarse con la

imagen de probabilidad se calcula el desplazamiento del
objeto entre la imagen anterior y la actual. Para ello
se obtienen los momentos y se calcula el nuevo centro
de la ROI mediante (7) y (8). Y se calculan las nuevas

coordenadas de la ventana empleando:

X,=X,+ R —R,. ( 43 )
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Xa

En la Figura 12 se muestran los vectores de posicidn de
las regiones, el vector “Xr” es la posicidén de la
ventana de busqueda, “Rc” es el centro de la ROI en las
coordenadas de la ventana, “Ri” es el vector al nuevo
centro de la ventana de Dbusqueda, “Xd” es el
desplazamiento del objeto y “Xn” es el vector a la nueva

posicién de la ventana de busqueda.

9. Mover ROI: Cuando el desplazamiento de la ventana de

bisqueda sea inferior a una tolerancia (“tol”) es decir

= R; — R, < tol (44 )

el objeto se encontrard en el centro de la ventana. Se
asignan las nuevas coordenadas a la regidén de interés
y se repiten los pasos del cinco en adelante. En caso
contrario si “Xg” es mayor a la tolerancia, significa
que el objeto aln no se encuentra centrado y las nuevas
coordenadas se asignan a la ventana de busqueda

repitiéndose los pasos del siete en adelante.

Figura 12: Vector desplazamiento

En figura se muestran los vectores de posicidén y traslacidn de la

ventana de busqueda. E1l objetivo es calcular el vector “Xn” en
funciodén de los vectores conocidos "“X:”, “Re” y “Ri”.
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4.2 Obtencién de aceleracién y velocidad

E Aceleracién
Aceleracién Lineal
&g - .
: v
- o
Bl .
Velocidad —
Angular | Filtro LPF
6
I
= * ‘y

L]

Tiempo
vl
pid
A

Integrar

a [ !

Posicién
proyeccion

Filtro HPF

]

Almacenar datos
] -
: Integrar

Figura 13: Algoritmo de navegacidn inercial

Se muestra el esquema del procedimiento realizado para obtener 1los
valores de aceleracidén lineal y velocidad lineal y angular. Véase
explicacidon en el texto.

En paralelo al seguimiento del objeto se realiza la
navegacién inercial, rutina encargada de adquirir la
aceleracidédn lineal, velocidad lineal y velocidad angular de
la camara empleando una rutina del SO dedicada a monitorear
los sensores inerciales del dispositivo mévil. La rutina
proporcionada por el SO da 1la aceleracién lineal vy
aceleracidén que incluye el campo gravitacional. Para obtener
la velocidad y posicién se realiza una integracidn de newton-

cotes de primer orden empleando la ecuacidén (16).

Si existe la presencia de ruido en la seflal de aceleracidn
la integracién de estos valores resultard en una desviacidn
de la velocidad y posicidédn reales. Para compensar esta
desviacién se hace un filtrado de frecuencia en la sefal

mediante un filtro pasa altas o HPF (High Pass Filter) con
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el fin de eliminar la deriva por integracidén y un filtro

pasa bajas o LPF (Low Pass Filter) para eliminar el ruido.

En la Figura 8 se muestra el esquema del procedimiento para

realizar la navegacidén inercial

1.

3.

Adguisicidn de los datos: Mediante las rutinas
proporcionadas por el sistema operativo del terminal se
obtienen los datos de los sensores inerciales (aceleracidn
y la velocidad angular). También se almacena la hora de
la adgquisicidén para obtener el intervalo de tiempo entre

mediciones, requerido al realizar la integracién.

. Obtener aceleracidén 1lineal: La aceleracidn lineal es

aquella que se encuentra libre del efecto del campo
gravitacional de la Tierra. Los acelerbdmetros se ven
afectados por el campo gravitacional, por lo que para
obtener los valores lineales se emplea la orientacidn del
dispositivo mévil obtenida mediante el girdscopo. Al
conocer la orientacidén del dispositivo es posible
transformar el vector de aceleraciédn, del sistema de
coordenadas del dispositivo, al sistema de coordenadas de
referencia; y asi obtener la aceleracién lineal al restar
la constante de gravedad de los valores del acelerdmetro.
Se utiliza wuna rutina proporcionada por el O0OS Android

dedicada a calcular la aceleracidén lineal.

Almacenar los datos: En la memoria del dispositivo se
almacenan la velocidad angular, la aceleracidén lineal, el
tiempo y la posicidén de la proyeccidn (obtenida mediante

la rutina de seguimiento).

. Filtrado de ruido: En el caso de que las seflales de

aceleracidén y velocidad angular cuenten con ruido se
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emplea un filtro digital LPF de respuesta finita al

impulso o FIR (Finite Impulse Response) de la forma

— N—-1
Vi = Xk=o bk Xi—ks (45 )

En donde “y:” es la sefial filtrada, “N” es el orden del
filtro del cual su coeficiente k-esimo es “by”. Se eligid
este tipo de filtro debido a su facilidad de programacidn
y bajo consumo computacional. En el disefio del filtro se
emplean las herramientas de la pagqueteria MATLAB con las
cuales se obtienen los coeficientes del filtro los cuales

son implementados en el terminal.

5. Obtener la velocidad y orientacién: Al tener sefiales

Tiyq =

0

libres de ruido se realiza wuna integracién de 1la

aceleracién para cada componente mediante la ecuacidn

_ T

P .
5 (ti+1 + ti)l (46 )

y la orientacidédn se obtiene mediante

(Ti+1—Ti)
i+1 =—L+12 = (Wipr +wy) (47)

En ambas ecuaciones T; es el tiempo en la medicidén “i”,

mientras Ty es el tiempo de la siguiente mediciédn.

. Correccidédn de la deriva: Para evitar cualquier desviacidn

del valor real en la velocidad debido a la integracidn de
ruido en la sefial de aceleracidn que no se lograra eliminar

en su totalidad, se emplea un filtro digital HPF tipo FIR,
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el cual elimina la constante de deriva generada por la

integracién del ruido.

7. Obtener la posicién: Se realiza una integracidén de la
velocidad para obtener la posicidén de la cémara a partir
de los valores de velocidad calculados en 1los pasos

anteriores empleando

Tiv1 = @ (i1 + 6 (48 )

8. Almacenar los datos: Se almacenan los datos de velocidad
y posiciébn en la memoria del dispositivo para ser
empleados en observador de estado al realizar 1la
estimacién de las coordenadas del objeto. Se regresa al
primer paso hasta que el usuario detenga la adquisicidn

de los datos y o se realice la estimacidn.

4.3 Determinacién de la profundidad

Al contarse con los datos de aceleracidén, velocidades,
proyeccidén y tiempo, se procede a realizar la estimacidn de
las coordenadas del objeto en el marco de referencia de la

camara empleando el observador, proceso esquematizado en la

Figura 14.
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Figura 14: Algoritmo del observador de estado

Se esquematiza el procedimiento de la rutina de estimacidn. Véase
explicacidén en el texto.

Se obtienen los datos almacenados en la memoria del
dispositivo moévil, adgquiridos en fase de navegacidn

inercial.

A\Y A\Y ”

Se calcula “§1”, §2” % v” mediante (38), empleando los

valores de aceleracidn, velocidad, rotacidén y proyecciodn.

Se integran numéricamente con la ecuacidén (17) los valores

calculados en el paso anterior para obtener “yl", W yz" %

“v”, conociendo el valor de “W” se puede calcular la
. . 1
estimacion de .
X3c
Empleando “Z” se obtiene “X;.”,%,.” y “X3.” mediante la

ecuaciodén (43).

Finalmente se almacena la estimacién de las coordenadas
del objeto y se procede a desplegar la estimacidén de la

distancia.
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4.4 Plataforma experimental

P Y,
¥

@
-

2 A

Figura 15: Plataforma experimental

El dispositivo mévil se encuentra a una distancia conocida “D” del

objeto “A”, se realiza un movimiento oscilatorio sobre el eje "“x:

produciendo un movimiento proporcional de la proyeccidén “a” sobre el

eje “y2”. Esta dindmica es adquirida mediante los sensores inerciales
y la cédmara del dispositivo.

7”7
7

Finalmente al integrar en el dispositivo mévil las tres
rutinas anteriormente descritas, se cuenta con un sistema
compacto capaz de determinar la distancia entre el mévil y
un objeto. Para la validacién del sistema se realizan
simulaciones en MATLAB, con las condiciones impuestas en el
experimento esquematizado en la Figura 15. El dispositivo

realiza una traslacidén oscilatoria unidimensional sobre el

ANY ”

eje “x»” sin rotacidén sobre los otros ejes. El objeto “A”,
se encuentra a una distancia conocida “D” del dispositivo
mévil. Posteriormente se realiza el experimento fisicamente,
en donde el movimiento del dispositivo es adquirido por los
sensores mediante las rutinas de navegacién y seguimiento,
obteniéndose aceleracidn, velocidad y proyeccidédn. Finalmente
se calcula la distancia “D” empleando 1la rutina de

estimacioén.
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En el software elaborado en este trabajo, las rutinas se

programaron y compilaron en una aplicacidén para terminales

Android. La aplicacidén contiene rutinas encargadas de:

El seguimiento del objeto

La navegacién inercial de la camara

La estimacién de las coordenadas del objeto

El almacenamiento de los datos adquiridos

El despliegue de la informacidn.

El manejo de las distintas rutinas se realiza mediante una

interfaz grafica de usuario o GUI (Graphical User Interface)

en la pantalla tactil del dispositivo, la cual se muestra en

la Figura 16.

Las siete regiones de la interfaz cumplen las siguientes

funciones:

. Estado: En esta regidén se muestra la accidn que realiza

la aplicacién.

. Estimacidén: Botdén que inicia 1la rutina encargada de

realizar la estimacidén de las coordenadas del objeto.

. Guardar: Botdén que llama una rutina que almacena los datos

en la memoria interna del dispositivo. Durante la
adquisicidén, procesamiento y despliegue de los datos la
informacién se encuentra en la memoria temporal o RAM
(Random Access Memory). Si el usuario lo desea puede
almacenar los datos actuales en la memoria interna del

dispositivo para poder acceder a estos en otro momento.
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4. Graficar: Botdén que llama a una rutina que muestra los
resultados de la adquisicidén y estimacidn, mediante una

grafica.

5. Iniciar/Detener: Botdédn encargado de iniciar y detener las

rutinas de seguimiento y navegacién inercial.

6. Previsualizacidén: Se muestra en todo momento lo que capta

la cémara del dispositivo.

7. ROI: Regidétn de interés, la cual se puede trasladar vy

escalar por el usuario.

5

Figura 16: Esquema interfaz grafica

La pantalla tdctil es dividida en siete regiones, 1 es la barra de
estado, 2 botdn de rutina de estimacidon de profundidad, 3 botdn para
guardar en la tarjeta de memoria, 4 aqui se grafica en la pantalla el

resultado de la estimacidén, 5 botdén de inicio y pausa, 6
visualizacién de la escena, 7 regidén de interés.
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5 Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos en
simulaciones de los observadores, los programas
desarrollados para la adquisicidén y procesamiento de 1las

sefiales, y las pruebas realizadas con el dispositivo mévil.

5.1 Simulaciones

Para corroborar que la implementacidén de los observadores
[19] v [49] en su versidén de orden reducido (28) y de orden
completo (38) sea la correcta se realizaron simulaciones en

MATLAB. Para ello se emplean las condiciones iniciales:

e X(0)=[10 5 2 ]°

ot

. T=[o.3 O.4+O.l*Sin(T) —0.3]T

e w=[0 -= o]

e K=10

Para los observadores (28) y (38) se emplea K,=20 para la
estimacién de C vy Z(O)=C(y(0),TUD). Las condiciones iniciales
para la estimacidédn del observador de orden completo se emplea
2(0)=1 y 9(0)=y(0) y del observador de orden reducido se
utiliza z(0)=1.5. Mientras que para el observador propuesto
en [19] se emplea un o,=5. La simulacién se realiza con un
tamafio de paso de 1*%107° y en un intervalo de tiempo de 0 a

2 segundos.
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En la Figura 17 se observan los resultados obtenidos los
cuales concuerdan con lo reportado en [19] vy [49]. Las
graficas “A” y “B” de la Figura 17 muestran las coordenadas
de posicién del objeto y su proyeccidn. Los observadores
estiman las tres coordenadas del objeto, las cuales se
muestran en “C1”, Y“C2” y “C3”. En “D” se muestra la
estimacién de la profundidad, es decir la magnitud del vector
posicidén del objeto y en “E” se muestra el error de la
estimacién, el recuadro dentro de la grafica es un
acercamiento del &rea punteada, en donde se aprecia que el
observador de orden reducido “OR” y de orden completo “OC”
convergen exponencialmente mientras que el observador

propuesto en [19] “DN” presenta una convergencia asintdtica.
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Figura 17: Validacidén del observador
Las graficas (A) y (B) muestran la posicidén del objeto en el tiempo y
las graficas (C1,C2,C3) y (D) muestran la estimaciodn de las

coordenadas y la distancia al objeto respectivamente, mientras que
(E) muestra el error de la estimacidén de la distancia.

En la Figura 18 se observa una simulacién en la que se

considera una constante de convergencia K=1.3, ademas se
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aflade ruido gaussiano con una relacidén sefial-ruido de 20 dB
a las coordenadas de imagen. Los resultados de la simulacién,
“A” y “B” muestran las sefiales de posicidén del objeto
mientras “C” y “D” muestran las estimaciones con los
observadores. Debido a su disefio, los observadores “OR” vy
“OC” presentan un buen desempefio ante la sefial corrupta,
mientras la implementacidén del observador “DN” no logra la

convergencia con los valores propuestos.

Posicidén del objeto Estimacién de profundidad

~n
o

@
o
-
o

Distancia (m)

1 i
Distancia (m)
o oo G

o
»
of

S

¥

0 0.4 0.8 1.2 1.6 2 0 0.4

%1072
4

0.8 1.2 1.6 2 Posicién del objeto
Tiempo (s) ( 2% v
mmE—
Posicidn de la proyeccidn Error de estimacién Observadores

——DN—0OR —0OC

T.iempo (s) (&)

N

¥,

58]

=

Distancia (m)

o o -
B N oy

Distancia (m)

0

0.4 0.8 1.2 1.6 2 . 1.2
Tiempo (s) (B) Tiempo (s) (D)

Figura 18: Simulacidén con ruido

La grdfica (A) muestra las coordenadas del objeto, (B) muestra la

posicidén del objeto en el plano de imagen con una relacidén sefdal-

ruido de 20 dB. En la grafica (C) se presenta la estimacidn de la
distancia al objeto y en (D) el error de esta estimacidn.

Al comprobar que la implementacién de los observadores
presenta convergencia, se realiza la simulacidén de la
dindmica del disefio experimental, para conocer el desempefio
y comportamiento de la estimacidén Dbajo la restriccidn

impuesta. Las condiciones iniciales son:

e X(0)=[1 0 2.5]"

e T=[ 0 0.2%*Cos(x t) 0 ]*

56
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w=[o o 0]F

K=1*10°

Se emplea K,=1 y 2(0)=¢(y(0),T(0)) para los observadores “OR”

z(0)=1 vy

se considera z(0)=1.5 y

y “OC".
y(0)=y(0),

para el observador

Para el observador “OC” se utiliza

para el observador “OR”

“DN” se emplea o,=5. La simulacién se
realiza de 0 a 10 segundos con un tamarfio de paso de 1*107°

S.

En la Figura 19 se observa la dindmica planteada en el disefio
experimental. Los observadores presentan convergencia con un
error mayor que en las simulaciones anteriores debido al

cambio oscilatorio de la posicidén en las coordenadas de “xp”.

La grafica (A) muestra la posicidén del objeto y (B) muestra
las coordenadas de la proyeccidén, en (C) se muestra el
resultado de la estimacidén de la profundidad y (D) el error.
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Figura 19: Simulacidén de la dindamica

(B) muestra la

posicidén del objeto en el plano de imagen.

En la grafica (C) se

presenta la estimacidn de la distancia al objeto y en (D) el error de

esta estimacidn.
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Figura 20: Simulacidén de la dindmica con ruido

La grafica (A) muestra las coordenadas del objeto, (B) muestra la
posicidén del objeto en el plano de imagen, (C) muestra la velocidad y
aceleracién de la cdmara en el eje “x2”. En la grafica (D) se presenta

la estimacidén de la distancia al objeto y en (E) el error de esta

estimacidn.

La Figura 20 muestra una simulacidén en la que se emplea una
constante K=50 para el observador “DN”. Se afiade ruido
gaussiano blanco con una relacidén ruido-sefial de 20 dB a las
sefiales proyeccidn, velocidad y aceleracidédn del sistema. Se
observa que la estimacidén del observador “OC” es menos
susceptible al ruido de las seflales dinadmicas que los otros
dos observadores. La grafica (A) muestra la posicidédn del
objeto y (B) su proyeccidén en el plano de imagen. (C) muestra
la velocidad y aceleracidén de la céamara. En (D) se muestra
el resultado de la estimacidén de la profundidad mientras en

(E) el error.

Las simulaciones comprueban que la implementacién de los
observadores es correcta, asi como la factibilidad del disefio
experimental. Los tres observadores son capaces de resolver
la estimacién de la distancia empleando un movimiento

oscilatorio en una sola dimensidén, sin rotacidn de la cémara.
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En la Tabla 1 se resumen las simulaciones realizadas, se
muestran los errores cuadraticos medios para los tres

observadores en cada simulaciédn empleando

1 -~ 2
ERMS=\/;Z§V:1(XL-—XL-) , (49

En donde “N” es la cantidad de datos, “X;” es el valor
estimado y “X;” es el valor real. El mejor comportamiento lo
presenta el observador de “OC”. La diferencia del error entre
“OC” y “OR” no es tan notoria como lo es con el observador

A\Y DNII .

Para analizar el comportamiento de los observadores con la
variacién de K se realizan simulaciones con las mismas
condiciones que la simulacién 3. En la Tabla 2 se presenta
los resultados obtenidos. Para los tres observadores
conforme K aumenta, el error también lo hace, pero el tiempo

de convergencia 1. (s) disminuye.

De manera similar se observa el comportamiento de 1los
observadores para K,. En la Tabla 3 se muestran los
resultados obtenidos en donde, de manera similar a 1los
resultados anteriores, el error aumenta conforme aumenta el

valor de KZ y el tiempo disminuye.
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Tabla 1: Error RMS de Simulaciones

Simulacidn Error RMS

ANY DN/I A\ OR// \\Oc ”

Simulaciones de validacidn

1 0.1450 0.0470 0.0282

2 202 .64 1.87 1.82

Simulaciones de disefio experimental

3 0.603 0.0160 0.0152

4 0.1324 0.2244 0.2247

Media cuadrdtica del error en las simulaciones de los tres
observadores implementados.

Tabla 2: Variacidn del error con K

Variacién del error con K
Simulacidn K

“DN” “OR” “oc”

ERMS Te ERMS | 1.| ERMS Te

5 50 [5.8*107*| 10 |[2.8*107°|10|2.9*107°| 10
6 100 | 0.0015 4 0.077 | 6 | 0.057 6
7 500 | 0.0033 1 0.0154 | 5 | 0.0148 5
8 10°| 0.0043 [0.25] 0.016 | 5| 0.012 5

Media cuadrdtica de los errores de los tres observadores
implementados en las simulaciones variando K.

Tabla 3: Variacidén del error con K:

Variacidén del error con K,
Simulacidén | K, “DN"” “OR” roc”
ERMS T. ERMS Te ERMS Te
9 10 - 0.033] 0.5 ]0.033 0.5
10 100 - 0.039]10.25]0.039 0.025

Media cuadratica de los errores de los tres observadores
implementados en las simulaciones variando K:.
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5.2 Software

A continuacién se describe en general el cbédigo desarrollado
para la estimacién de profundidad. E1 cual puede ser

consultado en su totalidad en [54].

Para realizar las pruebas de los observadores en MATLAB se
elabordé una rutina gque se encarga de simular el sistema de
visidén perspectiva (linea 11). Obteniendo todos los valores
medibles y no medibles del sistema para evaluar a los
observadores. Como pardmetros de entrada tiene el tamafio de
paso “h” de la simulacidén, el tiempo “t” y las coordenadas
del vector posicién en el tiempo anterior. En las lineas 2
y 4 encontramos dos funciones, la primera nos permite obtener
la velocidad del sistema a partir de las ecuaciones gque son
definidas dependiendo de la dindmica que se quiera evaluar.
La segunda nos permite obtener la aceleracidén con base en
los wvalores calculados de la velocidad, empleando una
diferenciacién numérica. En las lineas 15 y 16 se calculan
las coordenadas de la proyeccidén empleando las componentes
del vector posicidn, la constante “PPM” es la constante de

escalamiento pixel/metro.

1 [ax, Vvx, YV, gx, xn] = Simulacién del sistema (x1,x2,x3, t, h)
{
// Se obtiene la velocidad en el tiempo t
2 [vxl,vx2,vx3] = Dinadmica de la céamara (t);
// Se almacena las velocidades en un arreglo (vector)
3 vx=[vxl;vx2;vx3];
//Se calcula la aceleracidn
4 [axl,ax2,ax3] = Derivacidédn de la velocidad (t,h);

//Se almacenan las aceleraciones en un arreglo

5 ax = [axl; ax2; ax3];
// Se asignan los valores de la velocidad angular
6 gxl = 0; gx2 = 0; gx3 = 0;
// Se genera un vector de velocidades angulares
7 gx = [gxl,gx2,9x3];
// Se obtiene la matriz anti simétrica
8 A=1 0 , -gx3 , gx2;

9 gx3 , 0 , -gx3;
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10 -gx2 , gxl1 , 0 1;

// Se obtiene el cambio de la posicidn
11 dx=A*x + Vx;

// Se integra para obtener la nueva posicidn
12 x1l = x1 + dx(1)*h;
13 X2 = x2 4+ dx(2) *h;
14 x3 = x3 4+ dx (3) *h;

// Calculamos las coordenadas de la proyeccidn
15 yl = e* (x1/x3)/PPM;
16 y2 = e* (x2/x3)/PPM;

// Se genera el vector posicidédn de proyecciodn
17 vy = [ yl, v2]

// Se almacenan las coordenadas en un arreglo
18 x = [x1;x2;%x3];

El siguiente paso es realizar las simulaciones de 1los
observadores, para ello se emplea el programa “Estimacidn”
encargado de obtener las estimaciones de posicidén del
sistema. Las lineas 4-7 realizan la integracidén de 1los
valores gque regresan las lineas 2 y 3 en las cuales la
funcidn “Observador” implementa las ecuaciones del
observador y los parametros de entrada son en el tiempo

actual y el tiempo previo.

[Xest,Yest,Dsedaest,v] = Estimacidn (axl,ax2,ax3,vxl,vx2,vx3,yl,y2
,vylest,y2est,vest,dsedaest, cnt,h,K,Kz,A)
{
// Se obtiene la derivada de V y (
[dvi, dyli, dy2i, ddsedai] = Observador ( // t(cnt) )

[dvl, dyll, dy21, ddsedal] = Observador ( // t(cnt-1) )
// Se integra el valor de V, { e Y
v = vest(cnt) + ( (dvi+dvl)* (h/2));
yle = ylest(cnt) + ( (dyli+dyll)*(h/2));
y2e = y2est(cnt) + ( (dy2i+dy21)*(h/2));
dsedae = dsedaest (cnt) + ((ddsedai+ddsedal)* (h/2));
// Se obtiene la estimacidn de z
8 z = v + dsedae;
// Se obtienen las estimaciones
9 Yest = [ yle, y2el;
10 Dsedaest= dsedae;
11 Xest = [ yle/z, y2e/z, 1/z];

~ o U1 Wb

En la rutina “Observador” las lineas 2=17 son la

implementacién de las funciones (29-34) y las lineas 14-17
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son propiamente el observador “OC”. Los programas para 1los
otros observadores son similares vy se sustituyen las

ecuaciones correspondientes a cada observador.

1 [dv,dyl,dy2,ddseda] = Observador ( axl,ax2,ax3,vxl,vx2,vx3,yl,y2
,ylest,y2est,vest,dsedaest,K,Kz,R)
{
// Se calculan las funciones de los observadores
2 alpha = getAlpha(vxl,vx2,vx3,v1l,v2,K);
3 gamma = getGamma (axl,ax2,ax3,vyl,v2,K);
4 dseda = getDseda (vxl,vx2,vx3,vl,v2,K);
5 fl = gettl(yl,y2,A);
6 £f2 = getF2(yl,y2,A);
7 £f3 = getF3(yl,y2,A);
// Simplificaciones para el observador
8 wl = ( (vxl) - (vx3*yl) );
9 w2 = ( (vx2) = (vx3*y2) );
10 vz = vest + dseda;
// Errores de las estimaciones
11 ylerror = ylest - yl;
12 y2error = ylest - y2;
13 dsedaerror= dsedaest-dseda;
// Implementacidén del observador
14 dv = (f£3*vz)-(vx3*(vz"2))-(alpha*vz)- (K*wl*fl)-(K*w2*£f2)-gamma;
15 dyl = f1 + (wl*vz) - (alpha*ylerror);
16 dy2 = f2 + (w2*vz) - (alpha*y2error);
17 ddseda = (alpha*vz)+ (K*wl*fl)+ (K*w2*£f2)+gamma- (Kz*dsedaerror) ;

A continuacidén se describe la programacidén de la aplicacidn
para el sistema operativo Android. Se cuentan con tres

rutinas principales.

La primera consiste en la programacidén del algoritmo de
seguimiento. En donde el parametro de entrada es la imagen
digital obtenida por el sistema operativo en formato YUV. Se
realiza un ciclo condicional (linea 2) para definir el grado
de tolerancia requerido. Se observd que era suficiente con
una iteracidn para que el algoritmo mantuviera enfocado al
objeto en todo momento. En la linea 3 la funcidén obtiene la
posicidén y tamafio de la regién de interés en la imagen
digital. Después se convierte la ROI de la imagen digital al
formato RGB empleando la imagen digital, las dimensiones de

la regidén de interés y las dimensiones de la imagen digital.
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A partir de esta sub imagen RGB obtenida en la linea 4 se
calcula la imagen de probabilidad (linea 5) la cual se emplea
para obtener el centroide (linea 6) y finalmente se almacena

la nueva coordenada de la regidén de interés.

1 [void ] = Seguimiento (imagen)
{

// El algoritmo se repite n veces

2 for (iteracién=0; ( iteracidén <1); iteracidn ++)
{
3 dimROI=DefinirDimensionesROI () ;
// Convertimos la imagen a RGB
4 imagenRGB=YUVaRGB (imagen, dimROI, dimVP) ;
// Se obtiene la imagen de probabilidad.
5 imagenProbabilidad = CalcularImagenProbabilidad (imagenRGB) ;

// Se obtiene un vector de las coordenadas del centroide

6 centroide= CalcularCentroide (imagenProbabilidad, dimROI) ;

// Definimos las nuevas coordenadas de la ventana de busqueda

coordenadasROI=CalcularCoordenadasROI (centroide,
coordenadasPrevias) ;

Para obtener los valores inerciales se emplea una rutina del
sistema operativo Android encargada de monitorear los
sensores inerciales. Cuando esta rutina detecta algun cambio
en los wvalores de los sensores llama a la funcidn
“onSensorChanged”. El parédmetro de esta rutina es el evento
del sensor, el cual contiene los valores y el tipo de sensor
que realizdé la llamada a esta funcidédn. Es aqui en donde se
obtiene las sefiales requeridas por el observador. Las lineas
6-9 y 11-15 se encargan de obtener los valores del sensor y
activar una bandera (“giroscopolisto” o “acelerometrolisto”)
que indica que se ha realizado la lectura del sensor. Cuando
se han tomado ambas lecturas (linea 15) se procede a
almacenar los valores en los arreglos (lineas 16 y 17) que
seradn los parédmetros de entrada del observador. En la linea
18 se obtiene el tiempo de adquisicidén, empleando la
constante “N2S” se transforman los nanosegundos a segundos.

En la linea 19 la funcidén “Obtenercentroide” se encarga de
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obtener las coordenadas del objeto en la imagen de la rutina

de seguimiento.

1 [void] = onSensorChanged (evento)
{
// Revisamos si es el primer procesamiento.
2 if (esprimerprocesamiento)
{
// Se obtiene el tiempo inicial del sistema
3 tiempoinicial=System.nanoTime () ;
// No es la primera iteracidn

4 esprimerprocesamiento=falso

}

// Revisamos cual sensor activo el evento
5 if (//giroscopio)

{

// Se obtiene los valores del girdscopo

6 gyrox = evento.values|[DEP.X]
7 gyroy = evento.values|[DEP.Y]
8 gyroz = evento.values|[DEP.Z]
9 giroscopolisto=verdadero;
}
10 if(//acelerdmetro)
{
// Se obtiene los valores del acelerdmetro.
11 accelx = evento.values[DEP.X];
12 accely = evento.values[DEP.Y];
13 accelz = evento.values[DEP.Z];
14 acelerdémetrolisto=verdadero;
}
// Revisamos si se han realizado ambas adquisiciones.
15 if (giroscopolisto && acelerometrolisto)
{
// Asignamos los valores a los arreglos de almacenamiento.
16 xGyro[cnt] = gyrox; yGyro[cnt] = gyroy; zGyrolcnt] = gyroz;
17 xAccel [cnt]=accelx; yAccel[cnt]=accely; zAccel[cnt]=accelz;
// Se obtiene el tiempo
18 tiempo[cnt] = (System.nanoTime () - tiempoinicial) *N2S;

// Se obtiene los valores de la imagen.
19 centroide = Obtenercentroide();

// Cambiamos a la siguiente posicidén de los arreglos.
20 cnt++;
21 giroscopolisto =falso; acelerometrolisto =falso;

Finalmente, se procesan las sefiales adquiridas y se evalua

el observador con la rutina “EstimarCoordenadas”.

En las lineas 3-10 se realiza la transformacidén entre

sistemas (dispositivo mévil - observador). La Figura 21-A
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muestra el sistema de coordenadas del dispositivo para los
sensores inerciales [X Y Z] y en lineas punteadas el sistema
de coordenadas que emplea el observador [ x1 x2 x3 ]. EL
sistema de coordenadas de la imagen se esquematiza en 21-B,
en donde [y x] son las coordenadas que maneja el sistema
operativo y 1las coordenadas del plano de 1imagen en el

observador son [ yi1 y2 ].

Y

Figura 21: Coordenadas del dispositivo mdévil

En la figura arriba se muestra el sistema de coordenadas para el
dispositivo mévil y el sistema de coordenadas para el observador. En
la otra figura se muestra el sistema de coordenadas de la imagen y el

sistema de coordenadas que se emplea en el observador.

Las lineas 12-16 se encargan de obtener la aceleracidn,
velocidad y posicidén de la camara. Después se procede a
calcular las condiciones 1iniciales del observador 17-25.
Finalmente en las lineas 29-35 se almacenan las estimaciones

del observador para ser graficadas y o guardadas.

1 void = EstimarCoordenadas( //Mediciones inerciales y de visidn
)
{
2 for (int i=0; i<numerodemediciones; i++)
{
3 ax1lRAW[i] = -xAccel[i];
4 ax2RAW[i] = yAccell[i];
5 ax3RAW[1i] = zAccell[i];
9 gx1lRAW[i] = -xGyro[i];
7 gx2RAW[i] = yGyro[i];



[Resultados]

8 gx3RAW([i] = zGyro[i];
9 yl[i] = -(yY[il- Y1C) * ( PPM/e );
10 yv2[1] (yX[i]- Y2C) * ( PPM/€ );
11 t[i] = time[i];
}
12 FiltrarDatos( );
13 RotarAceleracidn( );
14 IntegrarAceleracidén( );
15 FiltrarVelocidad( );
16 IntegrarVelocidad( );
// Constantes del observador.
17 zoest = 1;
18 K = 50;
19 Kz = 10;
// Obtenemos las condiciones iniciales.
20 for (int 1=0;1i<3;1i++)
{
21 ylest[i] = yl[i]; y2est[i] = y2[i];
22 xlest[i] = ylest[i]/ (zoest); x2est[i] = y2est[i]/ (zoest);
23 x3est[i] = 1/zoest;
24 dsedaest [i] =
getDseda (vx1[i],vx2[1i],vx3[i],y1l[i],v2[i],K);
25 vest[1] = zoest-dsedaest[i]
}
// Realizamos la estimacidén con el observador “0OC”
26 for (int i=3;i<numerodedatos;i++)
{
27 h=t[i]-t[i-1];
28 estimacidén =Observador ( axl[i l],ax2[i—l],ax3[ 1]
,ax1[i-2],ax2[1i-2],ax3[1-2]
,vx1[i-1],vx2[i-1],vx3[i-1]
,vx1[1i-21,vx2[1-2],vx3[1-2]
,yl[i—l]ryz[i—l],yl[i—2],y2[i—2]
,ylest[i-1],y2est[i-1]
,ylest[i-2],y2est[1i-2]
,vest[i-1],vest[i-2]
,dsedaest[i-1],dsedaest[i-2]
,h,K,Kz
,ox1[1i-1]1,gx2[i-1],gx3[1-1]
,gx1[i-2],gx2[i-2],gx3[i-2] );
// Guardamos las estimaciones en los arreglos
correspondientes
29 vest[i1] =estimacidén[V];
30 xlest[1] = estimacidn [X1]
31 x2est[1] = estimacidn [X2]
32 x3est[1] = estimacidén [X3]
33 ylest[i] = estimacidén [Y1]
34 y2est[i] = estimacidén [Y2];
35 dsedaest[i] = estimacidédn [DSEDA];
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5.3 Estimacién de la profundidad

En la Figura 22 se muestra la interfaz gréfica final del
programa, mediante la cual se controlan todas las rutinas de
la estimacidén de profundidad. Y el resultado del algoritmo
de seguimiento. El objeto se encuentra dentro de la ROI, en
la cual se superpone la imagen de probabilidad calculada
(recuadro blanco y negro), lo que facilita al usuario seguir
el movimiento del objeto y permite evaluar cualitativamente

la calidad de la imagen de probabilidad.

La aplicacidén obtiene los datos de aceleracién, posicidn de
la proyeccidén y velocidad angular, a una frecuencia de
muestreo de ~120Hz realizando un sobre-muestreo de los

valores de la cémara.

Adquiriendo datos ...

Estimate

Save

Plot

Figura 22: Resultado de la rutina de seguimiento

En la parte central se muestran tres posiciones del objeto en
movimiento. En la ventana que rodea al objeto se muestra la imagen de
probabilidad en donde el objeto se muestra en blanco y el fondo en
negro. Las flechas indican el movimiento horizontal del objeto.

En la Figura 23 se muestran las tres sefiales entregadas por
los sensores del dispositivo mévil (A), (B) y (C). En las
tres se aprecia el ruido; como requerimos de integrar la

aceleracidén, se elimina el ruido mediante un filtro LPF (D)
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obteniendo la velocidad angular filtrada (E) y la aceleracidn

filtrada (G).

Se realiza una rotacidn

(F)

de la aceleraciédn

empleando los valores de velocidad angular y después se

integra (H)

cualquier deriva de la velocidad mediante un filtro HPF

y finalmente se obtiene la velocidad lineal filtrada

Velocidad angular

para obtener la velocidad.

Después se elimina

(I)
(J) .
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Figura 23: Procesamiento de los datos adquiridos

En la figura (A), (B) y (C) son las senales que adquieren los sensores

del dispositivo movil,

filtros. Las graficas (D),

procesamiento,
observador.

(D) y (H) muestran la respuesta de los

(G) vy (J) muestran los resultados del
los cuales son los que se pasan a la rutina del
Los recuadros (F) y (H) indican la rotacidn de la

aceleracidén hacia el sistema de referencia, empleando la velocidad

angular y la integracidén de la misma.

Los

herramienta

de Matlab,

filtros son de orden 700 y se disefian empleando la

“fdatool”

se utiliza wuna ventana
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gaussiana con a = 2.5 y una frecuencia de corte de 1.5 Hz
para el LPF yv 0.1 para el HPF (D) e (I) muestran la respuesta
de magnitud de los filtros respectivamente. Para cargar 1los
filtros al dispositivo mévil se afiaden dos archivos de texto

en los cuales cada linea contiene un coeficiente del filtro.

Finalmente los valores de velocidad y aceleracidén lineal asi
como la posicidén de la proyeccidn y velocidad angular pasan
al observador y son procesados para ser desplegados en la
pantalla del dispositivo (Figura 24). Si se desea realizar
un anadlisis posterior se almacenan los datos y se exportan

en formato CSV (Coma Separated Value).

Estimacion finalizada

Estimate

Save

Plotting

Figura 24: Estimacidén en el dispositivo moévil

En la imagen se observa cémo es que se muestra el resultado obtenido
en la aplicacidn.

En los experimentos realizados se emplea un tamafio de imagen
de 980x720 pixeles. La distancia focal de 0.0049 m se obtiene
del fabricante al igual que el tamafo del sensor (6.3 x 4.7

mm) [55]. Para el observador se utiliza K=50 vy K,=2.

La Figura 25 muestra la estimacidén de la distancia “B” a un
objeto que se encuentra a X=[ 0 0 1.6 ]¥ m del dispositivo

mévil, al realizar un movimiento oscilatorio “A” sobre el
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eje “x2” de ~0.05 m (experimento 7). Los tres observadores
convergen y llegan a estabilizarse alrededor de 1.6 m. El
observador “OC” y “OR” presentan un mejor comportamiento con
un error cuadratico medio (4 %) menor que el observador DN (9

) .

o°

Posicién del objeto
—X
- x

M,

. bl
Observadores
N
-OR
—0C
Movimiento del sistema a Estimacidén de profundidad
£0.08 3 = 5
m0.04 "2
E 0
a0 £ 1.
1o I
@ w 1
a-0.04 ot
0.
-0.08 . . v ¥
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Figura 25: Estimacidn a 1.6 m

En la figura la grdafica (A) muestra la oscilacidén que presenta la
cdmara sobre su eje xz2. En (B) se observa el resultado de la
estimacion.

En la Figura 26 se muestra el resultado obtenido al colocar
el objeto a X=[-0.05 0.13 0.43 ]*" m del dispositivo. Se
observa que los observadores convergen a la distancia (0.45
m). Los tres son capaces de obtener las coordenadas del
objeto en el sistema de referencia de la céamara (A), (B) vy
(C). Los observadores OC y OR obtienen un error de 16%
mientras que DN obtiene un error del 20%. En (B) se omite la
oscilacién de la cémara en la grafica de x» para que sea mas
claro cémo los observadores se adhieren a la trayectoria
seguida por la cémara, la cual oscila en la coordenada x; =
0.13. En este experimento, al contar con una componente
importante sobre el eje x», podemos observar cémo el
observador OC tiene una estimacidén mas fiel que el observador
OR, al realizar el céalculo de Y. Esta diferencia no es tan

clara si solamente se compara la distancia, pues depende de
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cuanto contribuyen las coordenadas x1 y x2, que son las que

contienen el ruido
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Figura 26: Estimacidén a 0.2 m

En la figura la grafica (A), (B) y (C) muestran la estimacidén de las
tres coordenadas del objeto en el sistema de la camara. En (D) se
observa la distancia entre el objeto y la camara.

En la Tabla 4 se presentan los diferentes experimentos en
los cuales se varia la distancia a la que se coloca el
objeto. En todos los experimentos reportados los tres
observadores presentaron convergencia. El error RMS se
consideré a partir de la estabilizacién de 1los tres
observadores, aproximadamente después de 10 s para todos los
experimentos. El porcentaje de error se obtiene al dividir
el error RMS entre la distancia medida. El observador OC
presenta el menor error lo que muestra la ventaja de realizar
la estimacién de T e ¥ en comparacién del observador OR que
realiza la estimacién de T y el observador DN el cual estima

solamente las coordenadas del objeto.
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Tabla 4: Experimentos variando la distancia

Experimento Il DN OR oC
(m)
Error Error Error

ERMS 5 ERMS 5 ERMS 5
1 0.2 .03 15 .02 10 0.2 10
2 0.45 0.09 20 0.07 16 0.07 16
3 0.5 .10 20 .04 8 0.04 8
4 1 .11 11 .03 3 .03 3
5 1.5 .24 16 .08 5 .08 5
6 1.5 .16 10 .06 4 .06 4
7 1.6 .15 9 .06 4 .06 4
8 1.6 .26 17 .09 6 0.09 6
9 3 .5 17 .26 8 .26 8

Error que presentaron los tres observadores en los distintos

experimentos variando la distancia al objeto.

Se observa que el error se hace mayor conforme la distancia
aumenta o disminuye, lo que se atribuye a la resolucidén de
la cémara (tamafio de la imagen). El error debido a una
distancia mayor se debe a que cada pixel encierra un area
del plano ubicado a la distancia del objeto, entre més lejos
se encuentre el objeto de la cémara el Aarea abarcada por
cada pixel se hace mayor y la incertidumbre de la posicidn
del objeto aumenta. Aungque es de esperar gque una distancia
menor entre el objeto y la camara presentara una menor
incertidumbre en la posicidédn y resultara en una mejor
precisidén esto no ocurre debido a la capacidad de
procesamiento del dispositivo mévil. En este segundo caso el

objeto abarca un &rea de la imagen la cudl crece conforme el
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objeto se encuentra mas cerca, lo que se traduce en mas
pixeles a procesar. En la Tabla 5 se ejemplifican las dos
situaciones planteadas. De las cuales se realizaron
mediciones entre distintas resoluciones, se observd que con
una resolucidn menor mejora la estimacidédn a una distancia de
0.5 m pues el procesamiento de la imagen regquiere menos
tiempo y el desfase en la proyeccién de imagen y las
mediciones inerciales es menor que con una resolucidén mayor.
En el caso de una distancia de 3 m el area de procesamiento
es menor pero la incertidumbre de la posicidédn del objeto

aumenta drasticamente el error.

Tabla 5: Experimentos variando resolucion

Experimento | ||IX|| (m) DN OR ocC
Error Error Error

ERMS 5 ERMS 5 ERMS 5
640x480 0.5 .04 7 0.03 5 0.03 5
980x720 0.5 .10 20 .04 8 0.04 8
640x480 1 .08 8 .10 10 .11 11
980x720 1 .11 11 .03 3 .03 3
640x480 3 .48 16 .37 12 .37 12
980x720 3 .5 17 .26 8 .26 8

Error que presentaron los tres observadores en los distintos

experimentos variando la resolucidén de la imagen.
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6 Conclusiones

Se implementd con éxito un sistema de visidn perspectiva vy
navegacién inercial en un dispositivo mévil con sistema
operativo Android, empleando los sensores comerciales del

dispositivo.

El sistema permite realizar el seguimiento de un objeto en
el plano de imagen, obtener la velocidad y aceleracidn de la
camara y estimar las coordenadas del objeto empleando los
tres programas elaborados para ello, sin requerir de equipo
adicional, permitiendo que el sistema pueda ser utilizado
como una plataforma de experimentacidén en el desarrollo de
los observadores, o bien ser usado en aplicaciones de

navegacién.

Se realizd6 exitosamente la programacidén de los observadores
propuestos para su implementacioén en este trabajo,
coincidiendo en las simulaciones con los resultados
presentados en [49] . Los observadores OR y OC presentan
convergencia exponencial mientras el observador DN presenta
convergencia asintética. Los observadores OC y OR presentan
una gran estabilidad ante ruido en las sefiales de imagen e
inerciales. La diferencia entre ambos se observa en las
coordenadas paralelas al plano de imagen, pues el observador
OC realiza la estimacidn de las coordenadas de la proyeccidn,
lo que hace que el error en estas coordenadas sea inferior
que el observador OR. El disefio del observador DN no
considera estimaciones adicionales para la disminucidén del
error por ruido, lo que hace que su implementacidn presente
un error mayor que la de los observadores OC y OR. Por 1lo
anterior, el observador de orden completo fue el que se

eligid para su programacidén en el dispositivo mdévil.
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La programacidédn del dispositivo mévil se desarrolld teniendo
en cuenta una programacidén lineal orientada a objetos, esto
simplificdé su desarrollo al no requerir la sincronizacidn
entre hilos vy simplificdé 1la divisidén de las rutinas
encargadas del procesamiento. La interfaz de wusuario, al
contener las funciones basicas, permite al usuario enfocarse
en el movimiento de la cémara y verificar de manera réapida

el resultado de la estimaciédn.

Se logrd obtener las distancia entre el objeto y la camara
a partir del movimiento realizado a mano alzada. Se observod
que el sistema se encuentra limitado por la sensibilidad y
frecuencia de los sensores. Siendo los de mayor importancia
en este caso particular, la resolucidén de la imagen y su
tiempo de procesamiento. Se obtuvo un error inferior al 10%
para los dos observadores propuestos, 1lo que muestra su
estabilidad ante perturbaciones. Si se requiere de calcular
mayores distancias se debe modificar la resolucidén y amplitud
del movimiento de 1la camara. Es factible emplear el
dispositivo mévil para realizar pruebas de observadores y en
aplicaciones de navegacién. El1 filtro usado nos permite una
rapida vy sencilla implementacién vy modificacidén de sus
parametros, pero limita el movimiento del sistema a una

dindmica oscilatoria sobre uno de los ejes.
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