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Seguimiento de multiples robots mdviles mediante
un sistema multicamara basado en una arquitectura

pizarrén

Axel Castaneda Gonzélez, M.C.
Instituto Tecnoldgico y de Estudios Superiores de Monterrey, 2006

Asesor de la tesis: Dr. Santiago E. Conant P.

Esta tesis corresponde al programa de la Maestria en Ciencias con Especialidad en
Sistemas Inteligentes del Programa de Graduados en Tecnologia de Informacién y Co-
municaciones.

En la actualidad, los Sistemas Multiagentes (Multiple Agent Systems - MAS) son
motivo de diversos esfuerzos de investigacién. A través de su implementacién se pueden
resolver problemas complejos mediante el funcionamiento en paralelo de entidades es-
pecializadas que perciben el mundo y lo modifican tratando de maximizar su medida de
desempeno. Similarmente, el interés por realizar sistemas que puedan seguir multiples
objetos se ha venido manifestando en los ultimos anos en aplicaciones militares y de
indole comercial.

En este proyecto de investigacién se plantea implementar un enfoque multia-
gente para resolver el problema de coordinacion de multiples cdmaras estaticas para el
seguimiento de Miltiples Robots Méviles (Wheel Mobile Robots - WMR) que se des-
plazan a lo largo de los campos de visién de las camaras. Se usara una arquitectura de
comunicacion entre agentes de tipo pizarrén en la que los agentes puedan contribuir
con sus visiones parciales del ambiente para crear un ambiente global.

En este esquema cada agente tendra la tarea de analizar cierta area de interés. Una
vez hecho esto, el agente incorporara sus percepciones dentro del espacio de trabajo
compartido pizarrén. En este espacio se identificaran las posiciones de los robots méviles
a lo largo de su desplazamiento dentro de las regiones analizadas por los agentes. De esta
forma, mediante el analisis de las percepciones plasmadas en el pizarrén, se formara una
representacion condensada del entorno analizado de forma segmentada.
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Capitulo 1

Introduccion

La tecnologia de Agentes, formalizada en el articulo de Shoham [32], es utilizada
en la actualidad en un gran nimero de disciplinas: Interfases inteligentes de usua-
rios, comercio electrénico y sistemas de comunicacién [18]. La visién computacional
se ha valido de este paradigma debido a las ventajas que este esquema aporta, tales
como la flexibilidad y la cooperacién[18]. Los sistemas de andlisis visual representan
una aplicacion ideal para los sistemas multiagente, debido a que las camaras puedan
ser modeladas como agentes independientes y realizar cooperacién entre ellos con el
objetivo de examinar mejor el entorno.

En el campo de la visién computacional, el seguimiento de objetos ha ido tomando
mayor auge a medida que se desea ir automatizando diversos procesos en la industria.
Los Sistemas de Seguimiento (7Tracking Systems) han sido utilizados a lo largo del
tiempo en diversas aplicaciones, tales como el monitoreo de camiones en aplicaciones
de mineria, el monitoreo de trafico aéreo, y los sistemas de vigilancia. El uso de sistemas
de vigilancia se ha incrementado en los tltimos anos a raiz de los hechos acontecidos
el 11 de Septiembre del 2001, los cuales pusieron de manifiesto la necesidad de tener
sistemas de vigilancia confiables que puedan cubrir extensiones grandes de monitoreo
a través del uso de multiples sensores y de esta forma se pueda reducir el riesgo de
ataques terroristas [20].

Los sistemas de seguimiento se pueden dividir con respecto a tres caracteristicas
principales: conocimiento del tipo de objetos a seguir, movimiento de la camara y
rigidez de los objetos a seguir [13]. Entre los métodos cldsicos de seguimiento destaca
el Filtro de Kalman [19], el cual se convirtié en una herramienta bésica de los sistemas
de seguimiento desde su aparicion en 1960. Este filtro ha sido ampliamente usado
para realizar prediccién de movimiento y de igual forma es utilizado para la fusion
de datos en sistemas multisensor [39, p. 21]. Ademsds, el incremento de los recursos
computacionales a lo largo de los ultimos anos ha hecho factible la implementacion
de métodos mas complejos para realizar el seguimiento de miiltiples objetos [4]. Entre
ellos se puede mencionar el filtro de particulas [1] (Particle Filter) y el algoritmo de
desplazamiento medio [6] (Mean-Shift).

El seguimiento de objetos se puede realizar mediante sistemas monocamara y



multicamara. Un sistema monocamara es insuficiente para cubrir de forma eficiente
una area determinada de interés de grandes dimensiones. Una alternativa para lograrlo
es utilizar una camara mévil o incluir un mayor nimero de cadmaras estaticas para
poder extender la regién de cobertura. La desventaja de emplear una camara movil
es que no puede analizar todos los puntos de su area de cobertura al mismo tiempo.
Es por esto que el empleo de multiples camaras para realizar el seguimiento ha venido
incrementandose en las ultimas décadas, a medida que se abaratan los costos de estos
dispositivos [8].

Los sistemas multicAmara se han utilizado en diversas aplicaciones, entre ellas
destaca su uso en sistemas de vigilancia (Surveillance Systems). Este tipo de sistemas
se ha desarrollado bajo esquemas de traslape [3], no-traslape [31] y modelaje automético
de correspondencia [35].

En base a las caracteristicas inherentes del problema de seguimiento de multiples
objetos con multiples camaras estaticas, tales como el analisis de una gran cantidad de
informacion y su naturaleza distribuida, presenta una arquitectura multiagente para
implementar los mecanismos de cooperacion e interaccion entre las camaras estaticas
que estaran distribuidas para cubrir diferentes regiones de interés con lo cual se per-
mitira extender efectivamente la escena a analizar. Mediante este tipo de arquitectura
se espera desarrollar un sistema con alto grado de autonomia y escalabilidad; de tal
forma que se puedan incorporar nuevas camaras al sistema sin afectar la capacidad de
seguimiento de los objetos a lo largo de las escenas analizadas.

Los sistemas multiagente han demostrado su efectividad en diversos problemas
que pueden abordarse desde enfoques distribuidos [10]. Caracteristicas tales como au-
tonomia, interaccion, y cooperacion son sumamente importantes para afrontar proble-
mas complejos a través del trabajo en conjunto de agentes en un ambiente determinado.
Las técnicas multiagente han servido para resolver una amplia variedad de problemas,
donde han sido utilizados en la modelacién e implementacién de sistemas robdticos
cooperativos y que recientemente se han incorporado en esquemas que involucran la
coordinacién distribuida de multiples camaras [21]. Los sistemas multiagente se han
empleado en diferentes tareas dentro de algunos modelos de sistemas multicamara,
entre algunos esfuerzos de investigacién por incorporarlos en estos sistemas podemos
destacar: la coordinacién de camaras activas para el seguimiento de multiples objetos
en tiempo real [36], coordinacién de cdmaras en sistemas de vigilancia [17], comuni-
cacién y coordinacién de camaras en sistemas de vigilancia de tréfico [2], la fusién de
datos mediante diversos sensores modelados como agentes para la cooperacion de robots
moviles [9], y la coordinacién de sociedades de cdmaras inaldmbricas méviles [22].

El paradigma multiagente ha sido utilizado en el desarrollo de sistemas de vigi-
lancia como en Orwell[18] y Remagnino [24]. El uso de este esquema en visién com-
putacional se ha incrementado en la ultima década [25, 34], debido a que el paradigma
multiagente tiende en si a un sistema de inteligencia distribuida capaz de permitir la in-



terpretacion automatica de escenas dindmicas con las técnicas de vision computacional

[24].

1.1. Objetivos

El objetivo fundamental de este trabajo es implementar un sistema basado en
una arquitectura multiagente tipo pizarrén que lleve a cabo el seguimiento en tiempo
real de multiples robots mdviles (MT7T) mediante un sistema constituido por multi-
ples cAmaras estaticas(pasivas). El esquema considera a las cdmaras estéticas como los
sensores de los agentes, los cuales mediante mecanismos de cooperacion e interaccion
extenderan efectivamente el area de cobertura de sensado.

De forma particular, la arquitectura que se propone para integrar las capacidades
de multiples camaras tiene el objetivo de poder realizar el seguimiento de robots moéviles
a lo largo de trayectorias arbitrarias en ambientes donde una sola camara es incapaz
de cubrir el desplazamiento de todos los robots en el entorno deseado. En la figura 1.1
se muestra un esquema de los elementos de la arquitectura propuesta.

Los objetivos especificos de esta tesis son los siguientes:

= Seguir a multiples WMRs. Se extendera el método del filtro de Kalman para
realizar el seguimiento de multiples robots méviles, los cuales seran considerados
como objetos rigidos con marcas de color en su parte superior.

= Establecer una arquitectura multiagente que permita utilizar multiples camaras.
Se coordinara a las camaras modeladas como agentes en su intercambio de infor-
macion a través de un esquema de pizarrén.

= Definir un modelo de correspondencia que integre las vistas parciales de las
camaras. Se establecera la forma en que se va a integrar la informacién de las
camaras en el pizarrén donde se plasmara el andlisis de cada agente.

s Realizar fusién de datos cuando se tenga redundancia de informacion de un WMR.
La fusion de datos se realizard en los traslapes de las vistas de los agentes para ten-
er una mayor certeza de la posicién de los robots méviles en esas areas especificas
de analisis.

1.2. Hipdtesis

Se desea demostrar que un sistema basado en una arquitectura miltiagente de tipo
pizarrén es una alternativa funcional y eficaz para realizar la coordinacion y cooperacién
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Figura 1.1: Arquitectura Multiagente.
Arquitectura utilizada en esta investigacién para realizar seguimiento de multiples
robots moviles mediante multiples camaras.

de varias camaras estaticas en una implementacion de seguimiento de multiples robots
moviles en tiempo real.

Algunas preguntas que se esperan resolver durante el transcurso de la investigacion
son las siguientes:

s ;Como incorporar un esquema de fusion de datos para darle mayor robustez al
sistema de seguimiento?

» ;Como incorporar nuevas camaras para extender la cobertura de sensado?

= ; Cémo administrar un sistema tipo pizarron para apoyar la coordinacion y coope-
racion de multiples agentes de sensado?

1.3. Contribuciones

El desarrollo de este proyecto de investigaciéon sienta las bases para trabajos futu-
ros donde se desee realizar el seguimiento de objetos mediante un sistema multicaAmara,



la arquitectura propuesta permite incorporar nuevos seguidores que permitan la imple-
mentacién de otras técnicas de analisis de movimiento. Especificamente, las principales
aportaciones de este trabajo de investigacién son:

= Sistema de seguimiento. Se disend, desarrollé y experimenté un esquema de
seguimiento de un sélo robot(STT) y de miltiples(MTT) robots méviles mediante
la caracterizacion y empleo de uno y de miiltiples filtros de Kalman, respectiva-
mente.

= Sistema multicAmara. Se presenté un esquema multiagente para el seguimiento
de uno y de multiples robots a través de una arquitectura de pizarrén, donde los
robots pueden ser seguidos a través de las dreas combinadas de las camaras.

= Fusion de datos. Se presenté un esquema de fusion de datos que realiza la combi-
nacion de estimaciones en zonas donde existe traslape de las areas de interés de
los agentes camara.

1.4. Resumen

En este capitulo introductorio se presentaron los objetivos, la hipdtesis y las pre-
guntas de investigacion que se desean concretar en este trabajo de tesis. En el Capitulo
2, ofrece un panorama general de los sistemas de seguimiento tanto de uno (ST7T, Single
Target Tracking) como de multiples objetos (MTT, Multiple Target Tracking ), de este
modo se muestran los algoritmos de seguimiento utilizados en esta investigacién que
implementan el seguimiento en base a estos esquemas. Primero se presenta los sistemas
de STT, para posteriormente extender este enfoque a los sistemas de seguimiento de
multiples objetos. En el Capitulo 3 se describiran brevemente las diferentes arquitec-
turas multiagente y se mostrara con mayor detalle la arquitectura de pizarrén, la cual se
empleara como base para desarrollar nuestro sistema multicAmara. En el Capitulo 4 se
caracteriza el filtro de Kalman empleado en esta investigacion como herramienta para
realizar el analisis del movimiento de los robots, asi como el esquema de interaccion en-
tre los agentes y los experimentos realizados al seguir a uno y dos robots con uno y dos
agentes. En el Capitulo 5 se muestran las conclusiones obtenidas en esta investigacion
y trabajo futuro sobre este mismo proyecto. El apéndice A ofrece una descripcion del
proceso de calibracién de las cdmaras empleadas por los agentes camara y finalmente
en el apéndice B, se presenta una descripcién de la interfase computacional y de los
archivos de configuracion que el sistema desarrollado necesita para su funcionamiento.



Capitulo 2

Algoritmo de Seguimiento

En este capitulo se describe el esquema de seguimiento utilizado. Primero se pre-
senta el algoritmo para el seguimiento de un sélo objeto (STT), posteriormente se
extiende este esquema hacia un sistema de seguimiento de multiples objetos (MTT).
En el capitulo siguiente se muestra cémo un esquema que utiliza un enfoque multi-
agente permite ampliar ain més la capacidad de seguimiento, al examinar una &area
de mayor dimension mediante el uso de dos cdmaras, las cuales analizan dos areas de
interés con cierto traslape.

2.1. Introduccion

El seguimiento de objetos se refiere al trazado del progreso de un objeto a lo largo
de su desenvolvimiento dentro de una escena visual. Se refiere al problema de seguir a
objetivos en movimiento a través de una secuencia de imagenes.

Hafed [13] ilustra tres caracteristicas que describen a los algoritmos de seguimiento
de objetos:

= Conocimiento disponible.

Algunos algoritmos requieren de la incorporaciéon de conocimiento previo con
respecto al tipo de objetos que se desea seguir. Por ejemplo, se han desarrollado
sistemas en los que el seguimiento de rostros lo ajustan a elipses de distintos
tamanos a lo largo de cada cuadro de video. Si la finalidad es seguir rostros, el
conocimiento previo es que los objetos que se seguiran son sélo de este tipo, con
lo cual, se implementa un método especializado donde se trata de maximizar el
desempeno para ese problema en particular; esa es la ventaja de conocer de forma
previa el tipo entidades que se analizardn. Sin embargo, existen otras técnicas
donde no se requiere tal informacion. No obstante, las ventajas o desventajas
dependen del tipo de dominio del problema que se desea resolver. En este proyecto
de investigacién los robots méviles seran identificados mediante marcas de color,
lo cual permitird identificarlos y seguirlos a lo largo de su desplazamiento.



s Mouvimiento de Cdmara. La movilidad de la camara influye en los esquemas para
afrontar el seguimiento de objetos, debido a que si la camara no se mueve el
objetivo es trazar las ubicaciones de los objetos dentro de un campo visual esta-
cionario; en cambio, si la cAmara se mueve la meta es tipica consiste en centrar el
objeto que se esta siguiendo en la imagen. En el caso particular de este proyecto
de investigacion, se utiliza un conjunto de camaras estaticas.

= Cluerpos Rigidos vs NoRigidos.

La capacidad de los algoritmos para seguir cuerpos no rigidos es importante para
su incorporacion en aplicaciones de la vida real. Sin embargo, hay veces que no es
necesario seguir objetos no rigidos; por ejemplo, en una linea de produccién donde
los robots sélo manipulan piezas de ensamblaje perfectamente bien definidas, el
sistema de seguimiento visual se desempenaria con objetos rigidos. La determi-
nacién del algoritmo a utilizar depende de cada problema particular. En este
proyecto, los objetos con los cuales se trabaja son rigidos.

Los sistemas de seguimiento se enfrentan a dos problemas fundamentales: el movimien-
to y la localizacion del objetivo.

2.2. Localizacién del objetivo

Consiste en identificar un elemento de la imagen en una area de busqueda deter-
minada. Encontrar correspondencias (cuadro a cuadro).

La localizacién sobre el tiempo tipicamente envuelve la comparacion de objetos
en imdgenes consecutivas usando atributos tales como puntos y lineas[37].

Hu et al. [37], presenta una clasificacién de los métodos de localizacién divididos
en tres categorias principales: seguimiento basado en regiones, seguimiento basado en
contornos activos, seguimiento basado en atributos.

» Sequimiento basado en regiones.

Estos algoritmos realizan el seguimiento de los objetos de acuerdo a las variaciones
de las regiones de las imagenes correspondientes a los objetos en movimiento. Para
estos algoritmos, el fondo de la imagen es mantenido dindmicamente y las regiones
en movimiento son usualmente sustraida del fondo de la imagen actual [37].

» Sequimiento basado en contornos activos.

Siguen a los objetos representando el perimetro de estos como limites de contorno
y actualizando estos contornos dinamicamente en cuadros consecutivos . Estos
algoritmos extraen directamente las formas de los objetos y proveen descriptores
mas efectivos de los objetos que los algoritmos basados en regiones [37].
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» Sequimiento basado en atributos.

Estos algoritmos realizan el reconocimiento y el seguimiento de los objetos por
medio de la extraccion de elementos dentro de la imagen condensandolos como
atributos de mas alto nivel y comparandolos con atributos entre imagenes. Estos
algoritmos pueden ser clasificados tres subcategorias [37]:

e Algoritmos basados en atributos globales. Incluyen centroides, perimetros,
areas y colores.

e Algoritmos basados en atributos locales. Incluyen segmentos de lineas y
vértices de esquinas.

e Algoritmos basados en dependencias gréaficas. Incluyen una gran variedad de
distancias y relaciones geométricas entre atributos.

Existen diversas clasificaciones de los algoritmos de localizacion debido a la varie-
dad de criterios que pueden ser utilizados para agruparlos.

Las caracteristicas que describen al algoritmo bésico de seguimiento que se uti-
liza en este trabajo, asi como clasificacion del método de localizacion seleccionado se
muestran a continuacion:

= Basado en atributos globales, el algoritmo de seguimiento se vale de marcas de
color en los robots para poder realizar comparaciones entre las secuencias de las
imagenes.

= Utiliza conocimiento previo. Se utiliza un conjunto de informacién de color para
cada objeto de interés(OI) que se desea seguir. Este conocimiento se tiene de
antemano para poder encontrar y seguir a los objetos.

= Se utilizan cdmaras estiticas.

= Cuerpos rigidos. Se sabe de antemano que los cuerpos que se estan siguiendo son
rigidos.

2.3. Analisis del movimiento

El analisis del movimiento, comtinmente denominado andlisis dindmico de imdgenes,
se realiza al buscar correspondencias entre pares de puntos de interés en las imagenes
secuenciales [26].

El analisis del movimiento consiste en predecir la localizacién de un elemento en
una imagen del objeto que se sigue en la imagen mediante el uso de posiciones previas.
De esta forma se identifica una regién de busqueda en la imagen en la que el elemento
se espera encontrar con una alta probabilidad.



El movimiento del OI es considerado continuo dentro de una escena examinada.
Para esto, el intervalo de muestreo debe ser suficientemente pequeno, para suponer
que el movimiento de caracteristicas entre dos imégenes de una secuencia tiene un
comportamiento de tipo lineal [26].

Se han desarrollado herramientas matematicas muy utiles para realizar el analisis
del movimiento, en las que se incluyen el filtro de Kalman y el algoritmo de conden-
sacion, entre otros. En las siguientes subsecciones se describird el Filtro de Kalman,
el cual se utilizara como herramienta bésica para realizar el analisis de movimiento en
nuestro sistema debido a su simplicidad y efectividad.

2.3.1. Filtro de Kalman

Una herramienta importante en el analisis del movimiento es el filtro de Kalman.
Hafed [13] remarca la importancia de este filtro, debido a que involucra fusién recursiva
de mediciones ruidosas para producir un estimado mejorado del estado del sistema anal-
izado. El trabajo de Kalman ha tenido un impacto dramatico en el area de seguimiento
de objetos. A mediados de los 60s, el filtro de Kalman se convirtié en una metodologia
estandar para el seguimiento de sistemas de un solo elemento. Este filtro también es
parte esencial en aplicaciones que requieren el seguimiento de multiples objetos.

Para problemas particulares, si las consideraciones que asume el filtro de Kalman
son acertadas, entonces, ningtin otro algoritmo puede superarlo. Sin embargo, en pro-
blemas reales no siempre se acierta en estas consideraciones, por lo que se deben im-
plementar métodos aproximados [1].

En 1960, Rudolph E. Kalman publicé su famoso articulo “A new approach to linear
filtering and prediction problems”, en donde se describe una herramienta matematica
que permite estimar estados de un sistema lineal. El criterio que él propuso es minimizar
el vector de estados de la norma de covarianza, mediante el uso de la recursion clésica
[29].

El filtro de Kalman es esencialmente un conjunto de ecuaciones matematicas que
implementan un estimador de tipo prediccién-correccién, el cual es 6ptimo en el sentido
de minimizar la covarianza estimada del error cuando ciertas condiciones son satisfechas
[38]. Este filtro es muy poderoso por diversas razones: soporta estimaciones de estados
pasados, presentes e incluso futuros, y lo hace atin cuando la naturaleza precisa del
modelo es desconocido [39].

Funcionamiento:

Dan Simon hace énfasis en el empleo del filtro de Kalman en procesos que pueden
ser descritos como sistemas lineales. Muchos procesos fisicos, tales como el manejo de



un vehiculo a lo largo de una carretera, un satélite orbitando la tierra, o una senal de

carga sinusoidal de frecuencia de radio pueden ser aproximados en este tipo de sistemas
(33].

Welch y Bishop presentan una descripcion detallada del funcionamiento del
Filtro de Kalman en [38], algunos puntos importantes necesarios para comprender este
estimador optimo recursivo se muestran a continuacion:
El algoritmo trata de estimar el estado = € R"™ de un proceso controlado en tiempo
discreto, el cual es definido por una ecuacién lineal estocastica de diferencias.

Ty = Axp_1 + Buyg + wp_q (2.1)

con una medicién z € ™

2 = Hl‘k + Vg (22)

donde las variables aleatorias wy y v representan la incertidumbre asociada al
proceso y la medicién, respectivamente. Se asume que estas variables son independientes
entre si, blancas y con distribuciones de probabilidad normales, como se denota en las
ecuaciones 2.3 y 2.4.

p(w) ~ N(0,Q) (2.3)

p(v) ~ N(0, R) (2.4)

La matriz A de dimensiones n z n en la ecuacién de diferencias (2.1), relaciona
el estado anterior kK — 1 con el actual. La matriz B de dimensiones n x [ relaciona una
entrada de control opcional al modelo del sistema u € R para el estado z. La matriz
H en la ecuacién (2.2) asocia el estado del modelo con la medicién zg.

Algoritmo del Filtro de Kalman. La idea basica del Filtro de Kalman es
estimar un proceso utilizando la forma de control con retroalimentacion; es decir, el
filtro estima el estado del proceso en un determinado tiempo y después obtiene una
retroalimentacion en forma de mediciones con cierto grado de incertidumbre (ruido). De
tal forma que el filtro se puede dividir en dos etapas principales: actualizacion del estado
(prediccion del estado) y actualizacion de la medicion (correccion). La actualizacién
del estado incluye las ecuaciones correspondientes para proyectar hacia adelante (en el
tiempo) el estado actual y la estimacién de la covarianza de error. Por otra parte, las
actualizaciones de la medicion son responsables por la retroalimentacion — incorporando
una nueva medicién en el estimado a prior: para obtener el estimado a posteriori
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Figura 2.1: Ciclo del Filtro de Kalman Discreto. La actualizacién del estado hace
la proyeccion hacia adelante en el tiempo y la actualizaciéon de la medicién ajusta el
estimado proyectado con respecto a la medicion en ese tiempo determinado.

mejorado. De tal forma que el ciclo de funcionamiento del FK trabaja como el proceso
de prediccion-correccion. Ilustrado en la figura 2.1.

Las ecuaciones que modelan el proceso de prondstico-correccion se muestran en
los cuadros 2.1 y 2.2.

Py = AP, 1 AT +Q (2.6)

Cuadro 2.1: Ecuaciones de pronéstico del estado del Filtro de Kalman Discreto

En el Cuadro 2.1 se presentan las ecuaciones de proyeccién hacia adelante de los
estimados del estado y la covarianza del error de un tiempo k£ — 1 a uno k. La matriz
A relaciona el estado en un tiempo k£ — 1 con el estado actual en un tiempo k y Q
representa la covarianza de la perturbacién aleatoria del proceso que trata de estimar
el estado.

La primer tarea, que se muestra en la Ecuacion 2.7, durante la correccion de la
proyeccién del estado es el célculo de la ganancia de Kalman (K}). Posteriormente se
realiza una medicion del proceso para obtener z;, y se obtiene un estimado de estado a
posteriori mediante la Ecuacion 2.8. Finalmente, se calcula un estimado de la covarianza
del error a posteriori a través de la Ecuacion 2.9.

Después de cada par de actualizaciones, tanto del tiempo como de la medida,
el proceso es repetido tomando como punto de partida las nuevas estimaciones del
estado y de la covarianza del error [27]. En la Figura 2.2 se muestra en conjunto como
interactuan las ecuaciones de estimacion y correccion.
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Ky=P H'(HP;H" + R)™* (2.7)

P.= (I — KiH) P, (2.9)

Cuadro 2.2: Ecuaciones de correccién del Filtro de Kalman Discreto
Ventajas:

Evita la influencia de posibles cambios estructurales en la estimacién. El filtro de
Kalman utiliza toda la historia de la serie de datos, pero intenta estimar una trayectoria
estocastica de los coeficientes en lugar de una deterministica, con lo cual soluciona el
posible sesgo de la estimacion ante la presencia de cambios estructurales [27].

El filtro se distingue por su habilidad para predecir el estado de un modelo en
el pasado, presente y futuro, atiin cuando la naturaleza precisa del sistema modelado
es desconocida. La modelacion dinamica de un sistema es una de las caracteristicas
claves que distingue el método de Kalman. Los modelos lineales dindmicos son modelos
con una transicién lineal desde un periodo al proximo, los cuales pueden describir la
mayorfa de los modelos comtinmente utilizados en trabajos de series de tiempo [27].

2.4. Algoritmo de Seguimiento STT utilizado en
este trabajo.

El algoritmo de seguimiento de un objeto utiliza el Filtro de Kalman como pre-
dictor de posicion, el cual le permite adelantarse al movimiento del OI a lo largo de
una area determinada de interés. Se escogid este predictor por su probada eficacia para
el seguimiento de objetos desde su aparicién, debido a esto se considerd que es un muy
buen punto de partida para realizar el seguimiento de uno y varios objetos con una
camara y con varias camaras mediante la arquitectura multiagente.

Este algoritmo de forma general define un objeto de interés (estos son los robots
moviles que se desplazan en el ambiente) con una distribucién q, el cual cuenta con un
estado zy en el tiempo ty, el estado futuro (zx41) es estimado por el filtro de Kalman.
Una vez estimada su posicion siguiente se realiza la mediciéon y una comparacién con
objetos candidatos dentro de una vecindad 8, es decir, con ocho posibles objetos can-
didatos més el objeto candidato de la prediccién. Esto es similar a lo realizado por el
algoritmo de desplazamiento medio [6], sin embargo se opté por limitar la comparacién
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—— Actualizacion Observacion
Actualizacion Tiempo (Correccién)

(Prediccion)

(1) Calculo de la ganancia de Kalman

(1)  Proyeccion del estado hacia

E =B HIHEHT+R
adelante o= RHHE )

Xy = AR + Buy

(2) Actualizacion de la estimacion en base

(2) Proyeccion de la covarianza de error a la medida Z(k)
hacia delante

*, =% +Kkl:zk —H?r;)

B =AR A +Q

(3) Actualizacion de la covarianza de error

T B=l-kH)E
Estimaciones
iniciales X, v B,

Figura 2.2: Ciclo completo de funcionamiento del Filtro de Kalman Discreto. Se mues-
tran las ecuaciones de prediccién-correccion del Filtro de Kalman

de objetos candidatos a sélo aquellos que se encuentran dentro de una vecindad definida
con la finalidad de disminuir el niimero de objetos candidatos evaluados y simplificar
la seleccién de los mismos. Un factor importante necesario para darle funcionalidad
al esquema de seguimiento mencionado es contar con un método de discernimiento
adecuado que permita identificar con una alta confiabilidad entre distribuciones de ob-
jetos de interés diferentes. La medicion que retroalimenta al filtro de Kalman es aquella
que maximiza el coeficiente de similitud de Bhattacharyya al comparar a los objetos
candidatos con el objeto de interés. El algoritmo se muestra en la figura 2.3.

Objeto de Interés

El objeto de interés(OI) estd definido por la estimacion de densidad q, calculada
por la ecuacién 2.10.

1 h h

Qu(y) = Wiz > Oy +x35) —ul (2.10)

=—hj=—h
donde:

» El subindice u indica que la distribucién g, se obtiene con base en caracteristicas
de color u=1...m, m es el nimero de colores en la imagen
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Figura 2.3: Algoritmo de Seguimiento.
Se muestran los pasos que el algoritmo de seguimiento realiza sobre las observaciones

h es el radio de la ventana de seguimiento.

(2h)? es el ntimero total de pixeles en la ventana de interés.

» Xj5 = (24, ¥i;) son las posiciones de los pixeles que conforman la ventana tomando
como origen el centro de la regién de interés.

y es la posiciéon donde se localizé al OL

b(y + xj;) es una funcién que asigna a cada pixel el indice de la distribucién
correspondiente al color en dicho pixel en el modelo de color Ly LyLs3.

0 es la funcién delta de Kronecker definida por:

1 sibly+ay) =u

6:
0 sibly+zy) #u

(2.11)
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En esta investigacién se utiliza un histograma como funcién de densidad no paramétri-
ca, el modelo de color escogido es el L Lo L3, el cual fue definido por Gevers y Smeulders
en 1999 [11], este modelo de color es invariante al punto de vista, la geometria del ob-
jeto y la iluminacion. Estas caracteristicas no las posee el modelo RGB, lo cual reduce
considerablemente el desempeno del reconocimiento de objetos utilizando este mode-
lo. En sus experimentos Gevers y Smeulder mostraron que el modelo de color Ly LsL3
alcanzaba la mayor tasa de reconocimiento. Por otra parte, el modelo de color HSV,
comunmente usado comparte estas caracteristicas, pero es mas costoso computacional-
mente hablando el cambio de RGB a HSV que de RGB a L;L,L3. Las ecuaciones
[2.12-2.14] describen las dimensiones del modelo de color Ly Ly Ls.

R -G
I, = 2.12
""|R-G|+|R-B|+|G - B (2.12)
R — B|
[, — 2.13
> |[R—G|+|R—-B|+|G - B| (2.13)
ls G — Bl (2.14)

“[R—G|+|R-B|+|G - B
La distribucion se discretiza en 8 niveles para cada dimensién del modelo Ly Ly Ls.
Por definicién cada dimensién del modelo de color se encuentra entre [0, 1].

Coeficiente de Similitud

La medida de similitud utilizada para comparar las distribuciones de los objetos
candidatos es el coeficiente de Bhatacharyya (Ecuacién 2.15, Figura 2.4), el cual ha
demostrado mejor desempenio que la distancia Jeffrey, la distancia Minkowski y la
estadistica-x? [28].

plp(y),d = f: PulY)Gu (2.15)

donde:

= Pu(y)-
Es la distribucion estadistica del objeto candidato que se esta com-
parando con el OI ¢,.

= §,. Es la distribucién estadistica del objeto de interés O

= p = 1. Cuando se comparan dos distribuciones idénticas.
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Figura 2.4: Ejemplo del coeficiente de Bhattacharyya.
Medida de similitud evaluada en diferentes lugares dentro de la imagen.

Actualizacién del modelo del objeto de interés

La distribucion original del objeto de interés varia a lo largo de su desenvolvimiento
en el area de cobertura de la camara, ya sea por cambios de iluminacién o por factores
inherentes al movimiento en si del objeto. Por esto se necesita actualizar la distribucion
del modelo.

Para establecer cuando se debe ajustar el modelo de distribucion del objeto mod-
elo se emplea como criterio el coeficiente de Bhattacharyya. Este coeficiente indica
cuando las dos distribuciones analizadas son lo suficientemente similares como para no
actualizar la distribucion del modelo del objeto de interés. Un valor del coeficiente igual
a uno indica que existe una correspondencia biunivoca entre las dos distribuciones, en
cambio un valor menor a un umbral determinado estipula que debe modificarse el mod-
elo original para que la distribucién del objeto de interés se adapte mejor a los cambios.

El modelo actualizado se obtiene mediante un promedio ponderado entre la dis-
tribucién original y la distribucién en la imagen actual utilizando Ecuacion 2.16:

Gu = ﬁ@t + (1 - ﬁ)ﬁu(y) (2'16)

donde y = (x,y) es el centro de la ventana de seguimiento actual y § es una
constante que ajusta el porcentaje de contribucién de las dos distribuciones. 3 se obtiene
empiricamente.
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Algoritmo basico de seguimiento.

1. Captura de imagen patrén.
2. Extraccion de la distribucion del objeto de interés q,.
3. Captura de la siguiente imagen de la secuencia.

4. Busqueda de la posicién de la distribucion del objeto de interés en la primer
imagen obtenida (x,y) = (posX, posY’) .

5. Prediccién. Realizacién de la prediccion del estado siguiente usando el Filtro de
Kalman (FK) como estimador. Ecuaciones 2.5 y 2.6.

6. Medicién. Comparacion de objetos de interés (OI) con objetos candidatos (OC).
El algoritmo se muestra en la Figura 2.6.

7. Actualizacion de la distribucién del objeto de interés g,.

8. Correccién. Corresponde a la etapa de correccién del Filtro de Kalman (FK).
Ecuaciones 2.8 y 2.9. Regresa al paso 5.

El algoritmo bédsico de seguimiento de un objeto (Figura 2.3) realiza una serie
de comparaciones del OI con el OC, Figura 2.6. Este algoritmo de comparaciones se
describe a continuacion.

Algoritmo de comparacion OI-OC.

Algunos métodos de seguimiento como el algoritmo de desplazamiento medio uti-
lizan el gradiente descendiente con la finalidad de determinar que objetos de interés van
a comparar, y lo hacen hasta alcanzar un umbral de certeza deseado [6]. Sin embargo,
el célculo del gradiente descendiente para determinar a que objeto de interés se va a
considerar impone un costo computacional adicional considerable. En este trabajo de
investigacion se opto por utilizar una técnica mas sencilla, la cual consiste discretizar la
vecindad de la posicion estimada en ocho secciones, lo cual permite disminuir el costo
de comparacién, considerando que se tiene un método confiable de discernimiento entre
los objetos de interés. El objetivo de comparar la distribucién OI con los objetos can-
didatos dentro de una vecindad a la posicién predicha por el filtro de Kalman del OI es
dar mayor robustez al sistema de seguimiento al poder verificar dentro de un radio una
posible evidencia de un desplazamiento diferente al estimado. La comparacion de las
distribuciones de los modelos de los OC' se hace del modelo del OC correspondiente py
hasta pg utilizando el esquema de vecindad mostrado en la figura 2.5. La separacion A
entre las posiciones de los objetos candidatos se hace de forma arbitraria, aunque con
una A mayor se permite que el OI pueda ser seguido atin con cambios importantes en
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su velocidad, en contraparte ante una A mas grande se cuenta con una mayor oscilacién
en la determinacién de la posicion del objeto.

p4 p3 p2
Ps o 2
Pe P yal

Figura 2.5: Vecindad de Objetos Candidatos.
Esquema de distribucion de los OC' con los que el OI se compararé con el fin de
encontrar una posible distribucién con mas semejanza al OI que py.

1. Inicializar numOC = 0, el cual determina que nimero de objeto candidato(p,umoc)
se esta comparando con el objeto de interés g,. Se inicializa también la p,,.. =
Prumoc, esta variable indica qué vecino(OC) se asemeja mas al 01(q, ). La posi-
cién (X,Y) del OI corresponde a la posicion del OC' més semejante al aplicar el
coeficiente de Bhattacharyya(2.15) como medida de semejanza. E,,.; = 0 simili-
tud maxima analizada.

2. Verificar si numOC < M AXOC's, se verifica si ya se compararon todos los posi-
bles OCs con el OI. Si ya se examinaron todos regresa la posicién (posX, posY)
del OC' candidato que se asemeja mas al OI. Si no se han examinado todos, se
prosigue analizando todos los OC.

3. Obtener la distribucién modelo del objeto candidato puumoc en(posX ,posY’)

4. Compara OI(Qu) con puumoc- Si la similitud de ppumoc con g, es mayor que la

de Pmaz COIL Gy, entonces Pmaz = PnumOC-

5. Se establece el siguiente valor para p,u.moc. Se regresa a al paso 2.

2.5. Algoritmo de Seguimiento de Multiples Obje-
tos MTT

El seguimiento de multiples objetos(MTT- Multiple Target Tracking) es una tarea
que requiere el empleo de gran cantidad de recursos; debido a que para llevar a cabo el
seguimiento de n objetos, se necesita un esfuerzo computacional de n? veces la situacién
particular donde sélo se sigue a un objetivo [13].
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Figura 2.6: Comparacion de Objeto interés vs. Objetos candidatos.
Diagrama de operacion de la comparacién entre el objeto de interés (OI) y las
distribuciones vecinas a la prediccion.

La extension de un sistema STT(Single Target Tracking) a un sistema MTT re-
quiere una logica de asociacion de datos compleja para clasificar la informacion sensada
en categorias generales de interés y desechar la que es de fuentes recurrentes [4]. Las
metodologias para realizar el seguimiento de multiples objetos se pueden dividir en dos
grupos béasicos:

= Procesamiento por lotes de datos. Se establecen mediante una situacion ideal en
la que no se pierde informacion en la etapa de decision, debido a que el total de
las observaciones son procesadas en conjunto.

= Procesamiento recursivo o secuencial. El procesamiento en este tipo de técnicas
se hace en cada muestreo del ambiente.
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Los métodos que utilizan el enfoque de procesamiento por lotes de datos suponen
una situacién éptima, por lo que empiezan rapidamente a excederse en los requerim-
ientos computacionales que necesitan para llevarse a cabo[4]; por esta razén el sistema
de seguimiento que se ha implementado es de tipo secuencial.

Elementos de un Sistema MTT

Blackman-Popoli [4] hacen referencia a una representacién funcional de los ele-
mentos de un sistema de MTT recursivo; ésta se puede observar en la Figura 2.7.

Sensado de
Datos, Datos de Entrada Asociacion de Mantenimiento del
Procesamiento y = | observacionesa = Seguimiento
Formacion de trayectorias
Medicidn

Calculo de zonas ¢ Filtrado y
de interés Prediccidn

Figura 2.7: Elementos basicos de un sistema MTT convencional [4].

A continuacién se hace una breve descripcion de algunos elementos relevantes que
forman parte de la estructura de un sistema MTT.

= Asociacién de datos. Consiste en encontrar la posicién verdadera de un objeto
en movimiento en presencia de candidatos igualmente validos. En nuestro sistema
de seguimiento, el uso del color como atributo permite realizar una asociacion de
datos confiable, debido a que este atributo permite discriminar a los WMRs entre
si y del ambiente. La Figura 2.7 ilustra tres componentes que realizan la funcién
de asociacion:

e Cdlculo de regiones de interés (Gating). Reduce el célculo innecesario de
evaluaciones de observaciones para su inclusiéon en una trayectoria. Es una
region en el espacio de mediciones. Las regiones de interés se limitan a la com-
paracién de la vecindad de la posicién estimada del objeto que se esta sigu-
iendo, estas regiones son relativamente pequenas lo que permite reducir la
posible identificacién erronea de otro objeto con nuestros objetos de interés.

e Asociacion de Observaciones a Trayectorias. Toma las observaciones de las
objetos de interés que satisfacen la regién de interés y determina cuales
pares corresponden a la trayectoria que el objeto esta describiendo a lo largo
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de su desplazamiento[4]. La implementacién de multiples filtros de Kalman
permite asociar las nuevas observaciones del desenvolvimiento de los objetos
de forma transparente y mantener de esta forma las trayectorias examinadas
de cada uno de ellos.

o Mantenimiento del sequimiento. En el sistema de seguimiento utilizado ca-
da filtro de Kalman realiza el mantenimiento del seguimiento de forma in-
dependiente al realizar el andlisis del movimiento del objeto de interés en
desplazamiento. La implementacién de muiltiples filtros de Kalman permite
asociar las nuevas observaciones del desenvolvimiento de los objetos de for-
ma transparente y mantener de esta forma las trayectorias examinadas de
cada uno de ellos.

s Filtrado y prediccion. El filtrado incorpora la asignacion de observaciones en los
parametros estimados de la trayectoria actualizada. Asimismo, las predicciones
son hechas al tiempo en el que el siguiente muestreo es recibido [4]. Los sistemas
modernos de tracking usan el filtrado de Kalman. Este provee la prediccién del
estado asi como la medida de la exactitud de la prediccion, lo cual determina
el tamano de la regién de interés(gate). La interaccion de multiples filtros de
Kalman son ampliamente aceptados cuando existen condiciones que dificultan la
manipulacién de las entidades [15].

2.5.1. Modelo MTT

El algoritmo de seguimiento M TT utiliza un filtro de Kalman por cada objeto anal-
izado de forma paralela en periodos de muestreo de tms, figura 2.8. Este procedimiento
es esencialmente una extension del algoritmo descrito para realizar el seguimiento de
un unico objeto descrito en la seccién pasada, figura 2.8.

En la figura 2.8 se muestra el algoritmo implementado para realizar el seguimiento
de multiples objetos. El procedimiento basico que utiliza este algoritmo es asociar un
filtro de Kalman por cada objeto que se desea seguir, para esto, los filtros de Kalman
realizan el andlisis de forma paralela en periodos determinados. Este esquema per-
mite estimar las posiciones de los objetos de forma independiente en base a su de-
senvolvimiento dentro de su trayectoria. Las estimaciones de las posiciones permiten
reducir el area de busqueda del objeto en el siguiente periodo de tiempo y el método
de localizacién incorporado mediante el uso del modelo de color LLyLs proporciona
mayor eficiencia en la comparacién y discernimiento de las distribuciones candidatas
durante el seguimiento.
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Figura 2.8: Algoritmo MTT.
Algoritmo de seguimiento de multiples objetos mediante el uso de FK paralelos.

2.6. Resumen

En este capitulo se presentd, en primera instancia una introduccion a los sistemas
de seguimiento y las herramientas matematicas empleadas en ellos, se hizo énfasis en
la importacia del Filtro de Kalman y su uso en este trabajo de tesis. Ademds, se
describieron los esquemas utilizados para realizar el seguimiento de uno y de multiples
objetos.
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Capitulo 3

Arquitectura Multiagente para el seguimiento de
objetos

El empleo de sistemas multiagente tiene como motivacion a la naturaleza dis-
tribuida de muchos problemas dentro de diversas dreas del conocimiento, lo cual puede
provocar un cuello de botella si es que se atacan de manera centralizada [23].

3.1. Agentes inteligentes

Russell y Norvig [30] definen a un Agente Inteligente como una entidad que mapea
percepciones a acciones. Adquiere informacién de su ambiente (“Percibe” el ambiente),
decide sus acciones y las realiza. Ademads, en [30] también se establece la siguiente
clasificacién de las propiedades de los ambientes mostrados:

= Completamente observables vs parcialmente observables. Un ambiente observable
es aquel en el que el agente puede obtener informacién completa, exacta y actua-
lizada acerca del estado del ambiente.

s Episodico vs Secuencial. En ambientes episddicos la accion que realizard el agente
depende solamente del episodio actual, en cambio en un ambiente secuencial, la
decisiéon actual puede afectar todas las posteriores.

» Deterministicos vs no-deterministicos. Un ambiente deterministico es el que cualquier
accion tiene garantizado un efecto determinado, es decir, no existe incertidumbre
acerca del estado que se alcanzard después de realizar esa accién.

= Fstdaticos vs dindmicos. Un ambiente estatico es aquel que se asume que no cambia
mientras se realiza el proceso de decision.

= Discretos vs continuos. Un ambiente es discreto si cuenta con un nimero fijo y
finito de acciones y percepciones.
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= Monoagente vs Multiagente. Un sistema multiagente es aquél en el que el nivel de
abstraccion utilizado es el agente. Pretende proporcionar los principios de cons-
truccién de sistemas complejos que involucran multiples agentes y mecanismos
para la coordinacién de los comportamientos de los agentes independientes.

El ambiente en el cual se desarrollard la presente investigacion es de tipo multia-
gente, continuo, dindamico, no-deterministico, secuencial y parcialmente observable, el
cual es considerado el tipo de ambiente mas complejo.

3.1.1. Tipos de Arquitecturas de Agentes

Ferber [10] hace una clasificacién de los principales tipos de arquitecturas de
agentes tomando en cuenta algunos parametros del andlisis estructural de las orga-
nizaciones artificiales.

» Arquitectura horizontal modular. Se considera como un ensamblaje de mddulos
los cuales tienen una funcién horizontal especifica. Los modulos méas usados son:

e Funciones de percepcion.

e Enviar e interpretar comunicaciones.

e Modelacién del entorno.

e Administracién de las obligaciones.

e Manejo del dominio de habilidades.

e Administracion de metas y toma de decisiones.

e Planeacion de acciones.

» Arquitectura basada en pizarrén (pizarrdn). Se basa en la divisiéon en médulos in-
dependientes los cuales no se comunican datos de forma directa, pero interactiian
de forma indirecta mediante la comparticion de un area de datos.

s Arquitectura Subsumption. En esta arquitectura el agente se divide en moédulos
verticales, donde cada uno de ellos es responsable de un comportamiento muy
limitado.

» Tareas Competitivas. Un agente se compone de un ensamblaje de tareas, sélo
una de ellas puede estar activa a la vez. Estas tareas entran en competencia
para la seleccion mediante un mecanismo de decisién el cual toma en cuenta
varios parametros: el peso de determinada tarea en un momento determinado, el
contexto de la aplicacién, y la informacién proveniente del exterior.
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» Sistemas de produccion. Se define como la combinacién de una base de datos, una
base de reglas de produccién y un intérprete.

» Sistemas basados en clasificadores. Estos sistemas toman la forma de una variacion
de los sistemas de produccién, donde los hechos (Mensajes) son cadenas de car-
acteres con una longitud fija y las reglas (Clasificadores) son pares de cadenas de
caracteres en los que los elementos son tomados del mismo alfabeto aumentando
el uso de un caracter comodin. La informacién entrante es codificada en hechos y
las reglas son aplicadas a estos hechos, lo cual puede producir otros hechos para
activar otros clasificadores o para realizar acciones sobre el entorno de trabajo.

» Arquitectura Conexionista. Estd basada en el esquema del cerebro, estéd realizada
por elementos idénticos que son denominados neuronas.

» Arquitectura basada en sistemas dindmicos. El comportamiento del agente es im-
plementado simplemente por la descripcion directa de las ecuaciones las cuales
ligan los valores de los sensores a los comandos de los actuadores.

3.1.2. Arquitectura de pizarrén

Esta arquitectura usa un depédsito central para poder compartir informaciéon. La
informacion del pizarron representa hechos, consideraciones y deducciones realizadas
por el sistema durante de la solucién de un problema. Cada agente percibe informacién
del pizarréon y trata de contribuir con la soluciéon. Un facilitador realiza la negociacion
entre agentes que intentan escribir en el pizarrén.

Corkill hace un compendio de la relacion entre las arquitecturas pizarrén y los
Sistemas Multiagentes (MAS) [7]:

Un sistema de pizarron consiste de tres componentes basicos:

» Fuentes de Conocimiento (Knowledge sources-KSs). Son médulos computacionales
independientes que de forma conjunta contienen la informacién necesaria para re-
solver el problema.

= Pizarron . Es un depdsito central que recibe la informacion de entrada, soluciones
parciales y otros datos en varios estados dentro de la solucion del problema. Este
depdsito puede servir como:

e Memoria compartida de datos, soluciones parciales, alternativas y soluciones
finales; asimismo de informacién de control.

e Un medio de comunicacién y buffer.

e Un mecanismo disparador de KSs
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= Componente de control. Realiza las decisiones en tiempo de ejecucién con respecto
al curso que tomara el proceso de solucion y también a la reparticién de recursos
de la solucién. En un esquema de control en un sistema tradicional pizarron
la ejecucién de una KS genera eventos a medida que va haciendo cambios en
el pizarron. Estos eventos son administrados hasta que la ejecucion de la KSs
es completada. Los eventos generados tienen la potencialidad de activar KSs.
Las activaciones de las KSs son ordenadas, y la mas apropiada es escogida para
ejecucion.

En la Figura 3.1 se muestra la estructura basica de un sistema pizarron.

hoadulo de
. Fuente de
Control ..
Informnacion
Blackboarid ]\
Fuente de Fuente de
Informnacion Informoacion

Figura 3.1: Componentes de un Sistema pizarron

3.2. Fusion de Datos en Sistemas Multisensor

En esta investigacion se necesitara emplear técnicas de fusion y asociacion de datos
para unificar las percepciones de los diferentes sensores(cdmaras) que estaran distribui-
dos en el entorno que se analizara.

De acuerdo al JDL Data Fusion Lezicon[14], fusién de datos es definida como:
“Un proceso que trata con la asociacion, correlacion, y combinacién de datos e

informacion de una o varias fuentes para lograr estimados refinados de posicién e iden-
tidad. Se caracteriza por mejoras continuas de sus estimados, y de la evaluacién de la
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necesidad de fuentes adicionales, o modificaciones del proceso en si ”

Los sensores miultiples pueden estar co-localizados, como el radar, el ESM (FElec-
tronic Support Measures) y el IRST (Infrared Search and Track) en un sistema de control
de trafico aéreo, o distribuidos, como en un sistema de radares a lo largo de un pais.
Ademas pueden surgir combinaciones entre los dos esquemas anteriores en un mismo
sistema [4]. En la Figura 3.2 se muestra una arquitectura bdsica de un sistema de

seguimiento /fusion.
Usuario
Sensor 1
Fusién/ Procesamiento
Asociacion Estimacion de alto nivel
Sensor 2 k de datos >
A
A A

Sensor N

v

Administracién Recursos

Figura 3.2: Sistema de seguimiento/fusién de multiples sensores [4]

Algunos de los problemas précticos que surgen al desarrollar sistemas de multiples
sensores incluyen la sincronizacién y alineacion de las mediciones, las diferencias de
precisiéon, y resolucion de los sensores.

La sincronizacién de los datos es una de las tareas mas importantes que se deben
llevar a cabo en el transcurso del proyecto, los agentes analizaran el ambiente en ins-
tantes diferentes, lo que implica que la informacién reportada por los agentes cdmara al
pizarrén no corresponderd al mismo momento, por lo que se debe buscar alguna forma
de encontrar una correspondencia temporal entre las mediciones de los agentes camara
con el fin de de realizar fusion de datos en regiones se encuentren traslapadas areas de
interés de varios agentes camara. Se han utilizado diversas técnicas para resolver este
problema, entre ellas se pueden mencionar time-stamping y mediciones que reflejan el
retraso. La primera es éptima porque las mediciones se procesan en el orden adecuado,
mientras que la segunda es suboptima pero de mayor simplicidad [4]. En este proyecto
de investigacién usaremos time-stamping para decidir si dos mediciones tienen suficiente
correspondencia temporal entre ellas para poder fusionarlas.
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3.3. Arquitectura Multiagente propuesta

3.3.1. Descripcion

En esta seccién se presenta una arquitectura multiagente de tipo pizarrén para
realizar el seguimiento de multiples robots. Este tipo de arquitectura ha sido amplia-
mente usada para atacar los problemas con caracteristicas que contengan incertidumbre
[16]. Las aplicaciones que utilizan este tipo de esquema han sido creadas para resolver
diversos tipos de problemas como sistemas de comunicacion, movilidad y coordinacion
en tiempo real[16]. En la figura 3.3 se ilustra el diagrama del sistema de seguimiento
multicAmara que utiliza una arquitectura multiagente para su funcionamiento.

Blackboard I

Agente de
ControlfSincronizacidn

N

Agente Carnara | D D Agente Camara 2

s NS !

£ EaRY it
s sN \
RO

RO[ROL RO,

Figura 3.3: Esquema ilustrativo del sistema.

En esta arquitectura se cuenta con los siguientes elementos, Figura 3.4:

s Pizarron. Es el repositorio de toda la informacion en la cual la fuente de conocimien-
to opera, y el destino de todas las conclusiones de la fuente de informacion. Existen
dos tipos de conocimiento: estatico y dinamico. El conocimiento estatico no cam-
bia, es informacién invariante en el largo plazo, mientras que el dinamico es el
conocimiento generado durante la ejecucion [16].

= Conjunto de Agentes. Se definen dos clases de agentes:
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Figura 3.4: Arquitectura del sistema multiagente: Agentes Camara y Control. El
primero tiene como objetivo primordial realizar el seguimiento de los objetos dentro
de su area de interés, el segundo administra la informacién que se desea escribir en el

pizarron

1. Agente de Control. Como en Dong-Chen [16], se define un agente de control,

el cual cumple con la tarea de sincronizar y de servir de interfase entre los

agentes camara y el pizarron. Este agente determina cuando se debe realizar

la fusion de datos de agentes camara que estan analizando al mismo objeto
en una regién de interés (ROI- Region of interest) traslapada. Este agente

consta basicamente de cuatro estados de funcionamiento, Figura 3.5.

e Fscuchando. En este estado se atienden los mensajes de los agentes

camara que desean registrarse y posteriormente actualizar el BB.

o Actualizando. Renueva la informacién correspondiente de un agente ca-

mara dentro del BB. Cuando un agente ya esta registrado y comienza a

realizar el seguimiento de los objetos dentro de su area de interés, envia

un mensaje de solicitud de actualizacion al agente de control, de esta

forma, si el agente de control se encuentra en su estado escuchando, pasa
al estado Actualizando, donde se actualiza la informacién del agente ca-

mara y se realiza la fusion de datos de los objetos de interés que estan

siendo analizados a su vez por otro agente camara.

o Registrando. Actualiza el repositorio de informaciéon con el registro de
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un nuevo agente cdmara. Este estado es alcanzado debido a la solicitud
de registro de un nuevo agente camara. Una vez hecho el registro del
agente camara solicitante se le envia como respuesta una confirmacion
de registro.

e Buscando. Busca informacién en el BB de los OI no encontrados por el
agente camara que solicito la actualizacion y se le envia como respuesta
los identificadores de los segmentos de imagen mas cercanos a cada uno
de los objetos no encontrados o perdidos. De esta forma los agentes
se benefician del conocimiento de otros agentes, en caso de que algin
otro esté siguiendo a un objeto que él no ha encontrado. Ademas se
disminuye el procesamiento necesario para encontrarlos, debido a que
no tiene sentido buscar constantemente a un objeto que ningiin agente
estd siguiendo, a menos que aparezca por primera vez en el entorno
analizado. Sin embargo, en este caso el procesamiento puede hacerse
en intervalos mucho mas grandes, solo si no hay algiin agente que este
observando a ese OL.

PeriodoEsperaTerminado
Escuchando *% )
§ *
; 2,
%,

a‘ﬁ & %
$ Y %
B gr" %

&
Registrando
FinActualizacion

Buscando

Figura 3.5: Estados del Agente Control.
Los posibles estados en los que puede encontrarse el Agente de Control.

2. Agente Camara. Asi como en el trabajo desarrollado por Orwell [18], se
establece un agente camara el cual realiza el seguimiento de los objetos
(Wheel Mobile Robots, WMR) dentro de su area de interés. El agente cdmara
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tiene la tarea de proveer informacién de los objetos que se desplazan por su
area de cobertura. Para esto, notifica en cada periodo T al agente de control
acerca de los cambios en la porciéon de ambiente percibida por él. Asimismo,
solicita informacion correspondiente a los objetos de interés no percibidos en
su segmento de ambiente; esta informacion le permite localizar a un OI que
se esta incorporando al ambiente percibido mediante la localizacion realizada
por otro agente camara. El agente camara tiene cuatro posibles estados de
funcionamiento, Figura 3.6:

e Solicitando Registro. Solicita el registro del agente camara ante el agente
de control y espera la confirmacion de registro, para iniciar el seguimien-
to de los OI dentro de su area de cobertura.

e Siguiendo. El agente camara localiza y realiza el seguimiento de los Of
que se desplazan por su area de interés. Los OI que no son localizados,
son considerados como perdidos por el agente camara, por lo que son
buscados peridédicamente en el area de interés y también cuando se recibe
informacion proporcionada por el agente de control con respecto a la
posicién de alguno de ellos.

Ademas de esto, determina qué objetos no estan dentro de su porcién
de ambiente analizada.

e Notificando. En esta fase el agente camara solicita la actualizacion de la

informacion al agente de control, de los datos correspondientes a los Of
que estan siendo analizados por él, con el objetivo de actualizar dentro
del BB la informacién de los OI que son examinados por él.
Asimismo, solicita informacién de la localizaciéon de los OI que no han
sido encontrados en el area de interés, esto con la finalidad de localizar-
los mediante informacién de otros agentes que pueden o no estar com-
partiendo cierto segmento de cobertura. La informacién recibida indica
qué segmento de la imagen analizada se encuentra mas cerca del Of no
encontrado.

o Verificando Informacion. Analiza el segmento de la imagen indicado por
el agente de control para verificar si hay movimiento y si se detecta éste,
se busca al OI que no se habia localizado o que se habia perdido.

3.4. Interacciéon entre Agente Camara y Agente de
Control

La interaccién entre los dos tipos de agentes se lleva a cabo en dos situaciones, en
el registro de un agente camara y durante el reporte de informacién del agente camara
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Figura 3.6: Estados del Agente Camara.
Los posibles estados en los que puede encontrarse el Agente de Camara.

al agente de control.

= Registro. El agente camara solicita su registro al agente de control, para poder
realizar el analisis de su area de interés. En caso de no recibir una confirmacién de
registro, el agente camara envia su solicitud de registro nuevamente en intervalos
constantes de tiempo hasta obtener una confirmacién. Una vez hecho esto el
agente camara inicia el seguimiento de los OI dentro de su area de cobertura.

» Actualizacion/solicitud de informacion de sequimiento. El agente camara solicita
la actualizacion de la informacion en el pizarron correspondiente a los OI que se
encuentran en su area de cobertura. Asimismo, el agente camara pide informacién
de los OI que no ha localizado dentro de su area de interés al agente de control
cada vez que realiza una solicitud de actualizacion en periodos At.

El agente de control realiza la actualizacion del pizarron y verifica si hay algin
agente camara que esté analizando el movimiento de los objetos que no han sido
localizados por el agente camara solicitante de actualizacién. Si es asi, evalta
la proximidad de estos objetos a subzonas definidas dentro del area de interés
del agente camara y envia el identificador de la zona mas cercana al objeto no
localizado.
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Agente Camara Agente ControlPrzarrin

Solicitud de Registro ——w

A— Solicind Atendida:

Figura 3.7: Registro de Agente Camara.
Los agentes camara solicitan su registro en el pizarron para poder realizar el
seguimiento de los objetos dentro de su area de cobertura.

El agente camara espera la informacion de las zonas donde debe de buscar a los Of
que no ha localizado. La informacién se espera durante un intervalo tiempo que
no afecte el periodo constante en el que se debe realizar el andlisis del movimiento
para que sea valido el modelo de sistema empleado en el FK.

Agente Carnara Agente Control/Pizarron
[Siguienda] |
[Ezcuchando]
Solicitud de
Actualizacion/Informacion [Actualizando]
T ms " [Buscanda]
-#— [nformaciin
[VerificandoInfo] [Escuchando]
[Siguends] |
Solicad de - (Foruehande]
Tms Actualizacion/Informacion [Actualizando]
[Buscatda]
[ Siguiendo] Y “ Informacion [Escuchandn]

Figura 3.8: Actualizacién/Solicitud de Informacién de Agente Cdmara.

Cada agente camara realiza el anélisis de seguimiento de sus Olen cada periodo At y
realiza una solicitud de actualizacién/informacién al agente de pizarrén. El agente de
pizarrén responde con la informacién de los OI que no han sido localizados por el
agente camara.
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En la figura 3.9 se presenta un ejemplo donde se muestra la importancia del
intercambio de informacién entre agentes, lo cual permite encontrar a un OI perdido
o no localizado. En este caso el agente A sigue al objeto 1, pero el objeto 2 no es
localizado.

El agente camara A pide informacion de los objetos que no esta siguiendo, objeto 2
en este ejemplo, cada vez que solicita la actualizacion del pizarréon al agente de control.
Este, a su vez busca informacién en el pizarrén correspondiente al objeto 2. El agente
de control encuentra informacién de la posiciéon del objeto 2 en el pizarrén debido a que
el agente camara B lo esta siguiendo. El agente de control determina cudl es la zona,
en este caso la numero 2, donde el agente camara A debe buscar al objeto 2 y se la
envia como respuesta a su solicitud de actualizacién de informacion. El agente cdmara
A recibe esta informacién y busca al objeto 2 en esa zona, si lo encuentra comienza a
seguirlo a partir de ese instante, de lo contrario lo sigue considerando como no localizado
y por lo tanto continiia con la peticion de informacién, correspondiente a este objeto,
al agente de control en los periodos subsecuentes. La condensacion en el pizarréon de
la informacion de los agentes cdmara permite la reduccién de procesamiento, debido
a que el agente A sélo buscard en una zona de la imagen en el peor de los casos,
porque si no existe otro agente que haya localizado al objeto 2 no tiene caso buscarlo
constantemente.

Agente &
Agente A

Agente B

Agente B

Id Agente | Id Objeta Pas X Paos Estarnpa de Tiempo
1 24 bl ty

Id Agente | Id Objeto Fos X Pos v | Estampa de Tiempo
1 = 1 +

_ — t

xz ¥a 1,

uliuib= b

=2
1 *a ra tz
2

*e e tz

m(m| k|

2
1 *a ¥a t=
2

e ¥e iz

(a) Objeto 2 no localizado. El agente cdmara (b) Objeto 2 localizado. El agente de control
A, no ha localizado al objeto 2 debido a que se indica al agente cdmara A la subzona de interés
encuentra fuera de su area de interés. 2, donde debe buscar al objeto de interés 2.
El agente camara A, verifica esta subzona de
interés con la finalidad de localizar al objeto 2.

Figura 3.9: Ejemplo de intercambio de informacién.
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3.5. Fusién de datos en el sistema multiagente pro-
puesto

En el pizarron se encuentra la informacién necesaria para realizar la fusién de
datos, sin embargo existe un problema importante que impide fusionar los datos con-
tenidos en él, la diferencia temporal al realizar las estimaciones por parte de los agentes
camara; es decir, que realizan el seguimiento y la notifica

Las estimaciones que los agentes camara reportan al agente de control cuentan
con una estampa de tiempo que sirve para evaluar la proximidad temporal entre cada
medicion. Si la diferencia entre las estampas de tiempo se encuentra dentro de un umbral
que delimita una ventana de tiempo, y las estimaciones corresponden al mismo objeto,
pero son analizadas por agentes camara diferentes, se realiza el proceso de fusion. El
esquema de interaccion entre los reportes de dos agentes cAmara se muestra en la Figura
3.10.

Wentana No hubo fasidn

de tolerancia \

Figura 3.10: Esquema de interaccién entre los agentes.
Se muestra cémo la ventana de tiempo es utilizada como criterio para realizar la
fusién de los estimaciones entre los agentes.

El algoritmo utilizado para la realizar la fusion de datos de estimaciones realizadas
por agentes camara diferentes sobre un mismo objeto se muestra en la Figura 3.11. Este
algoritmo consta de las siguientes etapas:

1. Inicializa el identificador ¢ del objeto analizar con el id del primer objeto.

2. Actualiza en el pizarrén la informacién del objeto i para el agente camara solici-
tante (A).

3. El agente de control (C) verifica si algin otro agente cdmara (B) estd siguiendo
al objeto 7, de lo contrario contintia al paso 11.
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4. Calcula la diferencia(dif) de tiempo entre las estimaciones realizadas por el agente
camara A y B.

‘ ActualizaInfo_agente,.objeto;. ‘ i<max;,

l No

‘ numagente,.—ElementodeFusion()

L [Jr] Fin
+
numagente,=

-1

de:} patigipo-agente. yafzmpo‘

dif <tamventana,

Proyeccion de B en (dif/T)

Ty = Apgeny + o

L]
Estimacidn de A

2 = Fag

|

Definicién como medicion de B la
estimacion de A

Zpgey T Xaw)
= POS
0| posay,

'

Combinacidn de estimaciones

Koy = Pb;k)Hr(H‘%}k)Hr+R)

T T Aan T Kﬂm(zﬂm By )

!

X fusion — Bk

v

Figura 3.11: Algoritmo de Fusion de Datos.

Se muestra el procedimiento utilizado para realizar la fusion de estimaciones mediante
el uso del Filtro de Kalman.

5. Sidif es menor a un umbral predefinido por tamventana, entonces, el proceso de

fusion se lleva a cabo ir al paso 6, de lo contrario se analiza el objeto de interés
que tiene el siguiente id, ir al paso 11.
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6. Proyecta la estimacién de B en dif /AT.
7. Se obtiene la estimacion(zy) de A
8. 7} se define como medicién de B.

9. El filtro de Kalman fusiona las estimaciones de los agentes camara a través de
la ecuacion 2.8, donde K} es la ganancia de Kalman del agente camara B, la
estimacion realizada por el agente camara es incorporada como la mediciéon por
medio de Z;, y H es la matriz de medicion que relaciona las mediciones con el
sistema.

10. Se obtiene la estimacién fusionada  fysion de (A) con (B) proyectado.
11. Se actualiza ¢ con el id del siguiente objeto.

12. Se verifica si ya se analizaron todos los posibles OI i < max;qs, finaliza proceso
de fusién; de caso contrario ir a paso 2.

3.6. Resumen

En este capitulo se presentaron las diferentes arquitecturas de los sistemas de
agentes, se hizo énfasis en la arquitectura de pizarron debido a que su funcionalidad
y escalabilidad permiten definir entidades que interactuan de forma indirecta en el
seguimiento de objetos. Se describié la arquitectura multiagente que se definié para
resolver el problema del seguimiento de muiltiples objetos en tiempo real con varias
camaras. Se describieron los tipos de agentes que interactuan en el sistema. El inter-
cambio de informacién entre agentes proporciona la capacidad de realizar el seguimiento
de un objeto de interés cuando pasa de una area de interés de un agente camara a la
de otro. Ademas se presenté un procedimiento para realizar la fusion de datos de las
estimaciones de diferentes agentes camara con respecto a un mismo objeto. En este es-
quema, el agente de control fusiona las estimaciones de agentes camara diferentes, con
la finalidad de obtener una estimacién fusionada que permita mejorar la confiabilidad
del sistema.
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Capitulo 4

Implementacién, experimentos y resultados

En el Capitulo 2 de este trabajo de tesis se presentaron varios métodos para realizar
el seguimiento del movimiento de objetos. Asimismo, se menciond que el algoritmo que
se iba a implementar en esta investigacion era el filtro de Kalman debido a su probada
eficiencia y por considerarlo como un excelente punto de partida para el desarrollo de
un arquitectura pizarron. En el Capitulo 3 se describieron arquitecturas relevantes de
sistemas multiagente y se presenté la arquitectura multiagente propuesta para realizar
el seguimiento de los WMR, asimismo se expuso el algoritmo para realizar la fusién de
datos y el seguimiento intercamara bajo esta arquitectura. En este capitulo se describe
la caracterizacion del Filtro de Kalman y la interaccion entre agentes cadmara y agente
de control con la finalidad de realizar el seguimiento de los Ols en una camara y después
extenderlo a multiples camaras.

4.1. Caracterizacion del Filtro de Kalman

A continuacién se presenta la especificacion de las ecuaciones del filtro de Kalman
utilizadas en esta investigacion.

El funcionamiento del filtro se basa en dos modelos esenciales: el modelo del sis-
tema o proceso y el modelo de medida:

= Modelo del sistema. El sistema fisico del movimiento se representa con
un vector de estados x, llamado simplemente estado, y un conjunto
de ecuaciones denominado el modelo del sistema. El tiempo de obser-
vacion se simboliza como t, = to+ kAT, k =0,1..., AT es el periodo
de muestreo y X, es el estado del sistema (Ecuacién 4.1).

Se supone un periodo de muestreo AT pequeno, por lo que se puede
utilizar un modelo de sistema de tipo lineal.

Ecuacion de Estado: Es la representacion del estado actual del sistema.

38



LP{k}

% = | P (4.1)
XV {k}
Yvi{k}

Donde:

xpyry: Es la posicion sobre el eje x del objeto en el tiempo k.
yp{k): Es la posicién sobre el eje y del objeto en el tiempo k.
xyqry: Bs la velocidad instantanea sobre el eje z del objeto en
un periodo AT.
yviry: Es la velocidad instantanea sobre el eje y del objeto en
un periodo AT.

Las ecuaciones que relacionan el cambio entre los estados del sistema
de un periodo a otro, es decir, que permiten hacer la prediccion del
siguiente estado, en base a las ecuaciones 2.5 y 4.1 se expresa el modelo
del sistema en la ecuacién 4.2.

1010 Tph-1} &1
= — 0101 Ypr{k—1} i $ (42)
k 0010/ avpn & -
00 01 Yv{k—1} 54

La interpretacion de la ecuacion 4.2 es la siguiente:

Tp{ky = Tp{k—1} T Tvik—-13 + &1
YP{ky = YP(k—-1) T Yvir—1} T &2
Ty = Tvip—1} + &3
Yviky = Tvir—1} + &4

En el instante k la posicién es determinada por la posicion
en el tiempo £ — 1 mds un desplazamiento (vt,t = 1). Las
unidades utilizadas para establecer la posicion son ecm y para
la velocidad son em/AT.

[ & & & & }T representa la incertidumbre que se le atribuye
al modelo del sistema. Este es un vector aleatorio, gaussiano
blanco de media cero y matriz de covarianza Q(Ecuacién 4.3).
La determinacién la covarianza del error del proceso Q, es méas
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complicada que el calculo de R, porque por lo general no se
tiene acceso al proceso que se estd estimando. De hecho, un
modelo de sistema sencillo puede producir aceptables resulta-
dos si se le injecta suficiente incertidumbre al proceso a través
de la selecciéon de Q.

05 0 0 0
0 05 0 0
Q= 0 0 05 0 (4.3)

0 0 0 05

= Modelo de medida. Es el segundo elemento del sistema de estimacion.
Se supone que cada periodo AT se obtiene una medicién ruidosa del
vector de estados x. La medida en este caso es la posicion observada
por las cdmaras. zxy = (Tpr},Yp(r})- La ecuacion 4.4 representa al
modelo de medida empleado.

zx = Hrp + 1 (4.4)
Donde:

H es la matriz que relaciona la medicion realizada sobre el ambiente
con el vector de estado del sistema, definida en la ecuacion 4.5:

1000
HZ[OlOO} (4:5)

Con lo que finalmente se obtiene el modelo de medida, ecuacién 4.6.

LP{k}
Zy 1 000 Y 7
EIR ERR 1 e i I T
2L 01 00 Xv{k} M2

Yvi{k}

La interpretacién del modelo de medida estd dada de la siguiente for-
ma:

2 = Tppry + [
2 = Tpry + H2

El vector u representa la incertidumbre de la medicién. Este es aleato-
rio, gaussiano, blanco de media cero y matriz de covarianza R. La
covarianza del error de la mediciéon R se puede medir antes de la op-
eraciéon del filtro. La medicion de la covarianza del error de la medida
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es generalmente posible, por lo regular se toman medidas de prueba
con la finalidad de determinar la varianza del error de medicion. Para
el calculo de este error, se tomaron mediciones de localizacion del Of
(Qu) en diversos puntos del espacio, estos puntos de control se encuen-
tran ubicados en posiciones definidas dentro del tablero que se utiliza
para calibrar a la camara. Una vez hechas las mediciones, se calcula la
varianza del error al colocar los identificadores de los robots sobre estos
puntos. Obteniendose dos matrices de covarianza, correspondientes a
los agentes considerados (Ecuaciones 4.7 y 4.8).

1199 0 00
112 0 0

R, = 4,

! 0 0 00 (4.7)
0 0 0 0|
(126 0 0 0]
0 3320 0

R, = 4.

2 0 0 00 (4.8)
0 0 0 0|

Las matrices Ry y Ra, son utilizadas para modelar la incertidumbre
de las mediciones de las cdmaras 1 y 2 respectivamente.

» Para la incertidumbre del estado inicial P, se puede escoger casi
cualquier valor para P, , mientras no sea 0, lo que provocaria que no se
actualizara el estado porque el predictor asumiria que no existe error,
en este caso se escoge un valor arbitrario grande para que la ganancia
de Kalman tenga mayor peso sobre la innovacién del sistema. Se fijan
los valores iniciales en la ecuacion 4.9, la eleccién no es critica, porque
eventualmente el filtro convergera.

1000 0 0 0
0 1000 O 0
P, = 4.
0 0 0 1000 O (4.9)

0 0 0 1000

4.2. Correspondencia de coordenadas

La correspondencia entre coordenadas de los agentes se logra mediante el uso de
un mismo sistema de referencia para los agentes camara. De esta forma, las proyecciones
en el espacio son referenciadas a un mismo sistema. Las diferencias que puedan existir
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entre una medicién de una cadmara y otra son causadas por errores de calibracion y de
localizacién pertenecientes a cada agente camara.
En las figuras 4.1 y 4.2 se presenta la posicién de la camara del agente camara 1

y del agente camara 2 utilizadas, respectivamente, para los experimentos.
|

1800
1800
1400
1200
§1 ooo -
soo -}

&o0 -

400 -

zon 4

Figura 4.1: Sistema de Referencia de Agente Camara 1.
Se observa la ubicacién en el espacio de la caAmara del agente camara 1 con respecto al
sistema referencial utilizado.
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Figura 4.2: Sistema de Referencia de Agente Camara 2.
Se observa la ubicacién en el espacio de la camara del agente camara 2 con respecto al
sistema referencial utilizado.
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4.3. Medicién de error de posiciéon

El error de posicién se refiere a la distancia que existe entre la posicién real del Of
y la posicién estimada por el seguidor. La posicion real corresponde al punto central
del OI El céalculo del error se realiza mediante la distancia Euclidiana entre dos puntos,
ecuacion 4.10.

d=/(zy —2,)2 + (y, — y,)? (4.10)

donde (z,,y,) representa la posicién del OI considerada por el seguidor y (x,, ;)
es la posicién real.

4.4. Experimentos

Los experimentos se realizaron mediante el esquema de la arquitectura multiagente
descrita, se utilizaron una y dos cdmaras (agentes cdmaras), para realizar el seguimiento
de uno y dos objetos. Los objetos que se siguieron se montaron de tal forma que giraran
alrededor de un punto base situado en (x,y) = (31lem,27¢m) con respecto al origen
del sistema coordenado de referencia con radios de separacion diferentes para cada
objeto. Se utilizaron circulos con radios rg = 34em y r1 = 39cm para los objetos 0
y 1, respectivamente. El periodo de muestreo que se utilizé AT fue de 200ms, lo cual
equivale a poder hacer un andlisis de 5 Frames por segundo, tanto para una como dos
camaras y en el seguimiento tanto de uno como de dos objetos. En la figura 4.3 se
muestra un ejemplo del tipo de percepciones obtenidas por los agentes cdmara durante
los experimentos realizados.

(a) Percepcién del Agente Cédmara 1. (b) Percepcién del Agente Cdmara 2.

Figura 4.3: Se presentan dos percepciones que los agentes camara tomaron del ambiente
durante los experimentos realizados.
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Los experimentos que se realizaron se presentan a continuacién, Figuras [4.4-4.10].
Primero se muestran para un agente camara, tanto para el seguimiento de un objeto
como de dos, y posteriormente se exponen para el caso de dos agentes camara para
analizar a uno y dos objetos. Con esto se trata de ejemplificar como funciona el sistema
cuando se realiza el seguimiento de un objeto (ST'T) y para el caso de varios (MTT)

4.4.1. Una camara, Agente Camara 1
Seguimiento de un objeto(STT)

Se muestra el comportamiento del sistema de seguimiento al utilizar un agente de
tipo camara, en este caso en particular, la cdmara 1. Se puede observar en la figura 4.4
a la curva de color rojo, la cual indica el tipo de desplazamiento que el robot realiza.
La curva negra indica la trayectoria que el agente camara 1 percibe. Cabe mencionar
que el desplazamiento del OI analizado no se desarrolla de forma continua ni a una
velocidad constante. Donde se percibe una acumulacion de puntos es porque el objeto
se detuvo o redujo su velocidad, por otra parte donde se notan mas espaciados estos
puntos es porque el OI aumento su velocidad. El error promedio desarrollado por el

[R | 1 1 1 ' ' . 1 - A

Seqguimiento: Agente 1, Objeto 1
?I:I T T T T T T T T
— Real
—=— Sequidor |

B0

50

40

0 1

cm

20

10

-10

_2|:| 1 1 1 1 1 1 1 1
-10 0 10 20 30 40 a0 B0 Fill g0

cm

Figura 4.4: STT-Agentel.
Se presenta el seguimiento de un objeto a través del agente camara 1. Se describe una
trayectoria circular predefinida con radio r = 34em centro de (z,y) = (3lem, 27cm).
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Seguimiento de dos objetos(MTT)

Una vez que se probé que el sistema de seguimiento podia realizar el andlisis de un
objeto en movimiento, el siguiente paso fue implementar experimentos con dos objetos,
con el fin de verificar si el sistema tenia la capacidad de seguirlos y no perderlos. En la
figura 4.5 se muestra el seguimiento de dos OI realizado por el agente camara 1.

La relevancia de este experimento radica en mostrar que el sistema de seguimiento
tiene la capacidad de analizar las trayectorias de dos objetos a la vez en el mismo periodo
de tiempo.

Las caracteristicas de las curvas presentes en la figura 4.5 son similares a las
descritas en el experimento anterior. Se pueden observar intervalos donde existe una
gran acumulacién de puntos, esto indica que los Ols se detuvieron en ese lapso de la
trayectoria. Los errores promedio que presentan los seguidores para los dos OIs a lo
largo de su trayectoria son é; = 2.96 para el movimiento que describe el OI1 y é; = 3.08
para el de OI2.

Seguimiento de Multiples Objetos: Agente 1, Objetos 1y 2

70

g /r"\“

a0 . f

IRV

cm

= Real Objeto 1
—— Sequidar Objeto 1
10 H — Real Objeta 2 7
—— Sequidor Objeto 2
1 1 1

_2':' | 1 | | | |
-0 10 a 10 20 an 40 50 B0 Fill g0
cm

Figura 4.5: MTT-Agentel.
Se muestra el seguimiento de dos objetos por el agente camara 1, ambos con trayectorias
circulares centradas a (z,y) = (3lem,27c¢m), sélo que uno con radio ro = 34cm y el
otro con r; = 39cm.
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4.4.2. Una camara, Agente Camara 2

Se hicieron experimentos con el agente camara 2 con la finalidad de verificar el
comportamiento del sistema de seguimiento desde la ubicacion de la caAmara 2. Los ob-
jetos percibidos describieron el mismo tipo de trayectorias que en la subseccion anterior,
aunque con inicio del desplazamiento en distintos puntos y variaciones de la velocidad
de de movimiento arbitrarias. En primera instancia se siguié a un sélo objeto(Figura
4.6) y posterior a eso se hicieron pruebas con el seguimiento de dos objetos 4.7.

Seguimiento de un objeto(STT)

Se puede observar que el seguimiento del objeto 1 realizado por el agente cimara 2
presenta mayor diferencia entre las trayectoria percibida y la real, lo que denota mayor
error promedio (€; = 3.45) en el seguimiento que el desarrollado por el agente cdmara

Sequimiento: Agente 2, Ohjeto 1
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Figura 4.6: STT-Agente 2.
Se muestra el seguimiento de un objeto a través del agente camara 2. Se describe una
trayectoria circular predefinida con radio r = 34em centro de (z,y) = (3lem,27cm)
con respecto al sistema de referencia.
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Seguimiento de dos objetos(MTT)

El seguimiento de dos objetos de interés realizado por el agente camara 2 presenta
un error promedio de ¢; = 3.31 y é3 = 3.22 para el objeto de interés 1 y 2 respecti-
vamente, estos errores son un poco mayores a los mostrados por el agente camara 1.

Seguimiento de Multiples Objetos: Agente 1, Objetos 1y 2

70 ————— '-..\ .
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=200 10 a 10 20 a0 40 50 =] 70 a0
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Figura 4.7: MTT-Agente2.
Se muestra la percepcion del agente cdmara 2 en el seguimiento de dos objetos, ambos
con trayectorias circulares centradas a (z,y) = (3lem, 27c¢m) con respecto al sistema
de referencia, solo que uno con radio ro = 34cm y el otro con r; = 39cm.

Hasta el momento se han realizado experimentos con los agentes camara 1 y 2
de forma independiente, pero no de forma simultanea, para seguir a uno y dos objetos
de interés. El desempeno de los seguidores para uno y varios objetos ha sido satisfac-
torio al mostrar errores promedio de 2-3.5 cm. Sin embargo, es necesario probar si se
puede realizar el seguimiento del mismo nimero de objetos a través de dos cadmaras,
con la finalidad de extender de forma efectiva la superficie de sensado y proporcionar
redundancia en el seguimiento de los objetos de interés.

4.4.3. Dos camaras, Agentes Camara 1 y 2

Posteriormente, se hicieron pruebas con dos agentes cadmara para obtener el anali-
sis de forma simultanea del espacio. La ventaja de contar con dos agentes camara es
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que se puede observar una area de mayores dimensiones en conjunto, asi como mejo-
rar la localizacion de los OI en el espacio mediante la fusién de datos de mediciones
correspondientes entre si.

Enseguida se muestran los experimentos que se realizaron mediante el uso de dos
agentes camara en el sistema de seguimiento. Es necesario mencionar que en las figuras
4.9 y 4.10 en la seccion de seguimiento MTT para dos agentes camara se muestra por
separado lo que cada agente camara esta analizando para fines de no saturacion de las
graficas.

Seguimiento de un objeto(STT)

Uno de los objetivos de contar con varios agentes camara que analicen el espacio,
es tener redundancia de mediciones de un mismo OI, lo cual nos da la posibilidad de
mejorar la localizacion de éste a través de la fusion de datos de la informacién de varios
sensores. En la figura 4.8 se muestran las trayectorias percibidas de los agentes cdmaras
1 y 2 sobre el desplazamiento de un mismo objeto.

Sequimiento : Agente 1y 2, Objeto 1
?I:I T T T T T T T T
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Figura 4.8: Agente 1 y 2-STT.
Se muestra la percepcion realizada por el agente camara 1 y el agente camara 2 sobre
un mismo objeto que se desplaza sobre una trayectoria circular centrada en (z,y) =
(31em, 27em) con respecto al sistema de referencia, con radio ro = 34cm.
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Las areas de interés de los agentes camara 1 y 2 cuentan con cierto traslape, dentro
de éste un objeto de interés se mueve a lo largo de su trayectoria circular. Los errores
promedio que presentan los agentes camara 1 y 2 en el seguimiento de los objetos son
de 61 = 3.25 y €5 = 3.71 respectivamente. En la figura 4.8 se puede observar que hay
mayor error en el seguidor correspondiente al agente 2, tal como queda evidenciado por
el mayor error promedio presentado por este mismo. Se observa que las trayectorias son
parecidas, la diferencia que existe entre ellas se debe al error que cada agente camara
tiene al localizar en el espacio a un OI. La incorporaciéon de la fusion de datos en casos
de redundancia de informacién concerniente a un mismo OI permitira la mejora de su
localizaciéon en el espacio.

Seguimiento de dos objetos ( MTT)

Se extendié el experimento anterior con la finalidad de que dos agentes sigan a
dos objetos figuras 4.9 y 4.10. Este experimento es importante porque la capacidad de
computo necesaria es considerable debido a que se analizan dos camaras y se siguen a

dos obietos al mismo tiempo en una sola computadora.
Seguimiento de Multiples Objetos: Agente 1, Objetos 1y 2
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Figura 4.9: Agente 1 y 2-MT'T.
Se observa el analisis realizado por el agente camara 1 en el seguimiento de dos objetos
que se desplazan en trayectorias circulares centradas en (z,y) = (3lem,27c¢m), con
radios de ro = 34cm y rog = 39¢cm.

El desempenio del seguimiento no se decrementa, el periodo de AT sigue siendo
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suficiente para evaluar las trayectorias de los dos objetos, que podrian ser considerados
como si fueran cuatro en caso de que el area donde se estuviesen desenvolviendo no
fuera de traslape. Los errores promedio presentados por los agentes camara 1y 2 para
el seguimiento del objeto de interés 1 son é¢; = 3.0 y €1 = 3.29 respectivamente. Con-
cerniente al objeto de interés 2 son ¢; = 3.13 (Agente Céamara 1) y é; = 3.27 (Agente
Cémara 2).

Los experimentos realizados en este seccién son relevantes porque se tenia que
verificar si la arquitectura de multiples seguidores se comporta de forma similar cuando
se tiene més de una camara. De esta forma, después de constatar que el error promedio
no aumenta se comienza verificar el desempeno de la fusién de datos y el esquema de
seguimiento intercamara.

Seguimients de Multiples Objetos: Agente 2, Objetos 1y 2

70
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Figura 4.10: Agente 1y 2-MTT.
Se observa el analisis realizado por el agente cdmara 2 en el seguimiento de dos objetos
que se desplazan en trayectorias circulares centradas en (z,y) = (3lem,27c¢m), con
radios de 1o = 34ecm y g = 39cm. Este proceso de seguimiento es realizado por el
agente camara 1 y 2 de forma simultanea, asimismo como los dos agentes camara
proporcionan sus estimaciones, el agente de control las fusiona en orden de obtener una
nueva estimacion.
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4.5. Experimentos de Fusién de datos mediante la
arquitectura multiagente propuesta

Se efectuaron diversos experimentos para medir el error de seguimiento sin com-
binar informacién, y al fusionar datos. Se presentan tres series de tablas que son carac-
teristicas de estos experimentos, cada serie esta compuesta de dos tablas una contiene
el desempeno de la informacion sin fusionar y la segunda muestra el desempeno de la
fusién de datos mediante el Filtro de Kalman y mediante un promedio. Las tres series
de tablas corresponden a los experimentos que se realizaron para diferentes magnitudes
en las ventanas de tiempo; las ventanas de tiempo contempladas son de 100ms (Tablas
[4.1y 4.2]), 150ms (Tablas [4.3 y 4.4]) y 200ms (Tablas [4.5 y 4.6]). No se contemplaron
otras magnitudes para las ventanas porque para magnitudes menores a 100ms los casos
donde se realizaba la fusién de datos eran muy pocos. Por otra parte, si se aumenta la
ventana por arriba de 200ms surge la posibilidad de fusionar estimaciones que tengan
una gran diferencia entre el tiempo en que se realizaron una de la otra.

La informacién contenida en las tablas de datos sin combinar (Tablas [4.1, 4.3 y
4.5]) y las de fusién de datos es la siguiente (Tablas [4.2, 4.4 y 4.6]):

= No. Indice de dato, que sirve para referenciar y comparar registro a registro entre
los datos fusionados y los no fusionados.

» Agente B Proyectado. Agrupa la informacién correspondiente al agente cimara(B)
que estd observando al mismo objeto que el agente cdmara(A); este dltimo es el
que esta proporcionando en ese instante la informacion al agente de control. Por
lo tanto, el agente de control proyecta los datos de seguimiento del agente B, para
ajustar en tiempo a las dos estimaciones.

» Agente B. Es el agente cdmara considerado por el agente de control para reali-
zar la fusion de datos. La informacién mostrada en este campo atiin no ha sido
proyectada.

s Agente A. Es el agente que solicita la actualizacion del pizarron. Los experimentos
fueron realizados considerando dos agentes camara, por lo que estos agentes son
diferenciados como Agente A; y A, que representan a los agentes camara 1y 2
respectivamente. Se presenta esta division en los conjuntos de datos de las tablas
para poder apreciar los errores de los datos de forma separada al ser fusionados
con los datos del agente B proyectado.

n [iltro de Kalman. Son los datos fusionados mediante el Filtro de Kalman.

= Promedio. Son los datos fusionados mediante un promedio entre las estimaciones
del agente A y el agente B (sin proyectar)
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El error es la distancia euclidiana de las estimaciones a la trayectoria real. De
forma particular para los experimentos, es la distancia de la estimacion realizada por
el agente camara a la circunferencia que describe el movimiento del objeto de interés a
lo largo de su trayectoria. Al final de cada campo de estimaciones se muestra el error
promedio desarrollado a lo largo del movimiento de los objetos de interés. Se observa
que para todas las ventanas (100, 150 y 200ms) de fusién de datos, el Filtro de Kalman
presenta mejor desempeno que la fusion mediante un promedio. Asimismo, se observa
que el filtro de Kalman presenta una magnitud de error similar a la estimacion del
agente cdmara con menor incertidumbre (Agente Cdmara 1), debido a que el filtro
de Kalman al momento de realizar la fusion de datos confia menos en la estimacién
realizada por el agente Camara 2 por la mayor incertidumbre que presenta sobre sus
estimaciones.

En la tabla 4.1 se observa que el agente camara solicitante de actualizacion del
pizarrén que es considerado en el proceso de fusion de datos siempre es el mismo, de
forma particular para los experimentos realizados en esta investigacion es el agente
camara 2; esto es consecuencia del tamano de la ventana (100ms) el cual restringe
posibles intercalados entre las actualizaciones al momento de fusionar los datos.

En las tablas 4.3 y 4.5 se observa que existe un mayor intercalado entre los agentes
solicitantes de actualizacion del pizarrén que son considerados en el proceso de fusion
de datos por el agente de control. Esto es ocasionado porque las ventanas son mas
grandes, provocando un intercalado constante cuando es de 200ms.

La estimacion proyectada del agente B presentd menor error que las estimaciones
del agente B sin proyectar en todos los experimentos, a través de esta proyeccion se
trata de disminuir el error de la fusion de datos resultante al mejorar una de las dos
mediciones a combinar.

De forma general, el filtro de Kalman presenté mejor desempeno que la combi-
nacion de informaciéon mediante el promedio. Ademaés se comportd mejor que el agente
cdmara con mayor incertidumbre (Cédmara 2) en su estimacién de posicién y de forma
similar al agente con menor incertidumbre en sus estimaciones (Cdmara 1), lo cual era
de esperarse porque el filtro de Kalman combina los datos mediante el uso de las in-
certidumbres de cada sensor dando mayor importancia a la fuente de informacién con
menor incertidumbre.
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Se muestran las estimaciones de dos agentes (A y B), se observa que el agente camara
que solicita la actualizacién cuando se realiza la fusion de datos es el mismo durante
todo el proceso. La estimaciéon del agente B proyectado exhibe un menor error que la
del agente B sin proyectar, esto es debido a que se estima la posicion del objeto donde se
deberia encontrar en el instante que el agente a solicita la actualizacién. La estimacion

Cuadro 4.1: Datos en una ventana de 100ms.

que presenta mayor error es la del agente camara 2 (A).

No. Agente B Agente B Proyectado Agente A
X y error X y error X y error
1 | 1055 | 3.12 | 2,56 | 9.96 | 3.47 244 | -0.14 | 6.10 | 3.50
2 | 889 | 2.67 | 1.12 | 9.07 | 4.91 2.87 0.54 | 6.11 | 2.94
3 | 779 | 3.99 | 1.32 | 7.62 | 6.22 272 | -0.63 | 740 | 3.21
4 | 7.32 | 6.33 | 2.57 | 544 | 9.02 275 | -2.62 | 837 | 4.44
5 ] 6.10 | 10.25| 3.99 | 4.63 | 11.09 | 3.20 | -3.42 | 9.28 | 4.71
6 | 5.32 | 12.36 | 4.44 | 245 | 10.74 | 1.14 | -4.81 | 12.20 | 4.75
7 | 1.60 | 10.38 | 0.23 | 0.93 | 12.12 | 0.45 | -5.69 | 14.75 | 4.68
8 |-0.51|11.18 | 1.26 | 048 | 13.15| 048 | -8.05 | 16.28 | 6.49
9 | 029 | 13.34] 0.39 | 2.16 | 15.05 | 2.78 | -8.33 |19.09 | 6.12
10 | 2.49 | 15.59 | 3.29 | 3.03 | 16.62 | 4.17 | -9.81 | 21.88 | 7.13
11 | 293 | 16.70 | 4.10 | 0.92 | 17.79 | 254 | -7.89 | 23.88 | 5.01
12 | 0.82 | 18.05| 2.52 | -1.30 | 21.65 | 1.26 | -8.34 |26.97 | 5.34
13 | -1.07 | 22.60 | 1.63 | -2.26 | 24.77 | 0.67 | -8.60 | 31.32 | 5.83
14 | -1.72 | 26.06 | 1.27 | -1.26 | 28.97 | 1.68 | -7.33 | 35.10 | 5.18
15 | -0.78 | 30.16 | 2.06 | -1.51 | 34.51 | 0.63 | -6.10 | 40.10 | 5.34
16 | -2.44 | 34.41 | 0.25 | -1.89 | 38.66 | 0.90 | -5.29 | 44.81 | 6.42
17 | -0.83 | 40.48 | 0.57 | 049 |42.82 | 0.37 | -5.41 |48.53 | 8.30
18 | 0.51 | 4348 | 0.66 | 1.53 |47.22 | 1.74 | -3.18 | 52.03 | 8.36
19 | 2.48 | 48.84 | 1.92 | 3.92 | 50.23 | 1.68 0.49 | 55.28 | 7.60
20 | 4.29 | 5098 | 1.90 | 7.13 | 54.32 | 2.28 6.31 | 59.67 | 6.95
21 | 6.57 | 54.15 | 2.52 | 11.02 | 55.73 | 0.99 8.92 | 61.54 | 6.99
22 [ 12.39 | 57.17 | 1.45 | 14.20 | 59.41 | 2.51 | 12.14 | 64.29 | 7.79
23 | 15.50 | 60.80 | 3.18 | 17.60 | 61.29 | 2.82 | 14.89 | 66.09 | 8.28
24 1 18.80 | 62.50 | 3.54 | 19.89 | 62.58 | 3.27 | 19.64 | 67.38 | 7.95
25 |1 20.33 | 62.90 | 3.45 | 23.12 | 62.68 | 2.54 | 19.39 | 66.95 | 7.60
26 | 24.17 | 63.41 | 3.05 | 28.22 | 64.64 | 3.74 | 23.81 | 67.11 | 6.75
27 | 28.07 | 63.98 | 3.10 | 32.36 | 63.83 | 2.86 | 28.39 | 67.48 | 6.56
28 | 32.50 | 63.28 | 2.31 | 33.25 | 64.53 | 3.60 | 32.49 | 66.77 | 5.80
29 | 34.09 | 64.85 | 3.98 | 39.47 | 62.35 | 2.35 | 34.62 | 66.57 | 5.74
30 |39.58 | 61.51 | 1.56 | 42.39 | 64.44 | 5.13 | 41.61 | 65.99 | 6.41
Promedio 2.21 Promedio 2.10 Promedio 6.07
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Cuadro 4.2: Fusién de datos para una ventana de 100ms.
Se observa que la fusiéon de datos realizada por el Filtro de Kalman presenta mejor
desempeno que el promedio de las dos estimaciones de los agentes camara.

Fusién
Filtro de Kalman Promedio

No. X y error X y error
1 4.85 | 4.24 | 0.67 | 5.21 | 4.61 | 0.16

2 4.97 | 412 | 0.66 | 4.72 | 4.39 | 0.67

3 3.32 | 5.12 | 1.28 | 3.58 | 5.70 | 0.72

4 228 | 7.18 | 0.90 | 2.35 | 7.35 | 0.74

5 0.96 | 999 | 052 | 1.34 | 9.77 | 0.30

6 0.47 | 12.69 | 0.28 | 0.26 | 12.28 | 0.09

7 | -255]11.62 | 291 | -2.05 | 12.57 | 2.06

8 | -4.51 | 12.81 | 4.24 | -4.28 | 13.73 | 3.69

9 | -4.47 | 15.07 | 3.42 | -4.02 | 16.22 | 2.64

10 | -4.13 | 17.57 | 2.37 | -3.66 | 18.74 | 1.63
11 | -2.63 | 19.09 | 0.55 | -2.48 | 20.29 | 0.15
12 | -4.66 | 20.51 | 2.25 | -3.76 | 22.51 | 1.05
13 | -4.54 | 25.63 | 1.57 | -4.84 | 26.96 | 1.84
14 | -4.34 | 29.07 | 1.40 | -4.53 | 30.58 | 1.70
15 | -3.43 | 33.34 | 1.01 | -3.44 | 35.13 | 1.39
16 | -3.97 | 37.60 | 2.54 | -3.87 | 39.61 | 3.08
17 | -3.37 | 42.92 | 3.88 | -3.12 | 44.51 | 4.35
18 | -1.18 | 46.28 | 3.51 | -1.34 | 47.76 | 4.42
19 | 0.74 | 50.44 | 4.28 | 1.49 | 52.06 | 4.72
20 | 5.61 | 53.76 | 2.89 | 5.30 | 55.33 | 4.25
21 | 756 | 56.25 | 3.48 | 7.75 | 57.85 | 4.63
22 | 11.91 | 59.16 | 3.40 | 12.27 | 60.73 | 4.58
23 | 15.24 | 62.45 | 4.80 | 15.20 | 63.45 | 5.72
24 1 19.17 | 63.95 | 4.80 | 19.22 | 64.94 | 5.73
25 120.00 | 64.24 | 4.83 | 19.86 | 64.93 | 5.53
26 | 23.53 | 64.29 | 4.03 | 23.99 | 65.26 | 4.90
27 | 28.84 | 65.38 | 4.44 | 28.23 | 65.73 | 4.83
28 | 32.67 | 64.45 | 3.49 | 32.50 | 65.03 | 4.05
29 | 34.55 | 65.48 | 4.64 | 34.36 | 65.71 | 4.86
30 | 40.34 | 62.68 | 2.88 | 40.60 | 63.75 | 3.98
Promedio 2.73 Promedio 2.95
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Cuadro 4.3: Datos en una ventana de 150ms.
Se observa intercalado entre los agentes solicitantes de actualizaciéon que son considera-
dos en la fusién de datos, esto es debido a que la ventana de tiempo es de 150 ms, lo cual
permite que datos més espaciados en el tiempo puedan ser fusionados. La estimacion
del agente B proyectado exhibe un menor error que la del agente B sin proyectar.
Ademas el agente cdmara 2 (Ap) presenta mayor error que el agente cdmara 1(A;).

No. Agente B Agente B Proyectado Agente Ay Agente A,
X y error X y error X y error X y error
1 9.66 | 3.65 | 2.37 | 7.12 | 2.02 0.56 -3.11 | 3.08 | 7.66
2 6.04 | 1.09 | 1.98 | 6.51 | 4.65 0.84 -2.06 | 5.60 | 5.38
3 516 | 3.68 | 0.81 | 3.59 | 7.68 0.47 -3.04 | 766 | 5.15
4 3.13 | 795 | 0.24 | 2.29 | 8.60 0.10 -3.35 | 11.06 | 3.87
5 2.86 | 9.78 | 1.01 | 0.42 | 10.62 | 0.69 -3.73 | 13.16 | 3.39
6 091 | 11.88 | 0.32 | 0.57 | 11.85 | 0.01 -4.06 | 15.85 | 2.79
7 -0.12 | 11.58 | 0.73 2.32 | 13.62 2.35 -5.47 | 16.25 | 4.02
8 1.19 | 12.72 | 0.95 | 2.67 | 15.65 | 3.48 -5.68 | 19.22 | 3.50
9 2.66 | 15.89 | 3.56 | 3.61 | 17.32 | 4.95 -7.43 | 20.69 | 4.94
10 | 3.87 | 17.64 | 5.30 | 0.27 | 1897 | 2.24 -7.08 | 22.38 | 4.36
11 | 0.01 | 1893 | 1.98 | -0.49 | 19.73 | 1.68 -9.49 | 24.67 | 6.56
12 | -0.59 | 19.87 | 1.62 | -1.81 | 23.22 0.97 -10.00 | 29.89 | 7.10
13 | -1.50 | 24.02 | 1.36 | -0.20 | 26.98 | 2.80 -7.98 | 32.21 | 5.33
14 | 0.57 | 2790 | 3.56 | -1.73 | 34.44 | 0.44 -5.28 | 36.26 | 3.44
15 | -1.23 | 35.44 | 0.68 | -2.00 | 39.10 | 1.15 -4.81 | 42.52 | 5.03
16 | -5.70 | 41.96 | 5.63 | -0.23 | 46.93 | 3.05 0.01 | 41.60 | 0.26
17 | 1.10 | 43.06 | 0.06 | 2.78 | 45.03 | 0.51 1.15 | 50.76 | 4.15

18 | 1.17 | 51.05 | 4.32 | 1.756 | 54.72 | 6.30 6.25 | 48.76 | 1.04
19 | 2.67 | 55.76 | 6.37 | 6.44 | 59.54 | 6.77 8.79 | 54.24 | 1.15
20 | 6.65 | 59.83 | 6.87 | 9.04 | 6291 | 8.09 | 10.93 | 54.91 | 0.38
21 | 833 |62.30 | 795 | 12.38 | 64.37 | 7.75 | 13.40 | 59.34 | 2.82
22 | 13.52 | 65.50 | 8.28 | 16.15 | 65.50 | 7.26 | 15.61 | 61.16 | 3.47
23 | 17.26 | 66.51 | 7.83 | 19.26 | 65.10 | 5.87 | 17.41 | 61.46 | 3.04
24 | 20.06 | 65.82 | 6.33 | 19.37 | 65.00 | 5.74 | 20.86 | 63.62 | 4.00
25 | 22.72 | 66.80 | 6.65 | 28.57 | 67.68 | 6.75 | 31.02 | 63.18 | 2.18
26 | 32.79 | 67.52 | 6.56 | 33.55 | 65.67 | 4.75 | 38.69 | 64.27 | 4.06
27 | 32.95 | 64.75 | 3.80 | 39.40 | 66.17 | 6.06 | 40.81 | 64.49 | 4.75
28 | 39.25 | 65.61 | 548 | 44.20 | 65.62 | 6.81 | 46.27 | 63.54 | 5.60
29 | 44.87 | 65.92 | 7.32 | 46.45 | 64.45 | 6.51 | 48.58 | 59.72 | 3.14
30 | 46.18 | 63.67 | 5.69 | 48.08 | 61.95 | 4.90 | 50.45 | 59.63 | 3.99

Promedio 3.85 Promedio 3.66 Promedio 2.84 Promedio 4.79
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Cuadro 4.4: Fusion de datos en una ventana de 150ms.

Se observa que la fusion de datos realizada por el Filtro de Kalman presenta mejor
desempeno que el promedio de las dos estimaciones de los agentes camara. El
desempeno de la estimacion fusionada mediante el filtro de Kalman presenta menor
error que las demés estimaciones consideradas.

Fusién
Filtro de Kalman Promedio

No. X y error X y error
1 2.92 | 3.64 | 253 | 3.28 | 3.37 | 2.43

2 228 | 2.85 | 3.52 | 1.99 | 3.35 | 3.43

3 0.82 | 498 | 3.36 | 1.06 | 5.67 | 2.76

4 1-0.02 | 912 | 1.80 | -0.11 | 9.51 | 1.69

5 1-0.68 | 10.84 | 1.56 | -0.44 | 11.47 | 1.06

6 | -1.12 | 13.48 | 0.85 | -1.58 | 13.87 | 1.12

7 1-3.21 11291 | 3.00 | -2.80 | 13.92 | 2.24

8 | -2.44 | 14.78 | 1.60 | -2.25 | 15.97 | 1.03

9 |-290 | 1733 | 1.25 | -2.39 | 18.29 | 0.50

10 | -2.01 | 19.15 | 0.07 | -1.61 | 20.01 | 0.65
11 | -4.83 | 20.88 | 2.35 | -4.74 | 21.80 | 2.12
12 | -6.21 | 22.66 | 3.46 | -5.30 | 24.88 | 2.36
13 | -4.40 | 26.88 | 1.40 | -4.74 | 28.12 | 1.76
14 | -2.19 | 30.70 | 0.60 | -2.36 | 32.08 | 0.26
15 | -2.93 | 37.75 | 1.59 | -3.02 | 38.98 | 2.07
16 | -2.43 | 41.73 | 2.53 | -2.85 | 41.78 | 2.93
17 | 1.09 [ 4539 | 1.11 | 1.13 | 46.91 | 1.90
18 | 4.38 |49.82 | 1.06 | 3.71 | 4991 | 1.63
19 | 5.51 | 53.86 | 3.03 | 5.73 | 55.00 | 3.72
20 | 9.30 | 56.57 | 2.68 | 8.79 | 57.37 | 3.62
21 | 10.92 | 59.81 | 4.47 | 10.87 | 60.82 | 5.36
22 | 14.37 | 61.97 | 4.72 | 14.57 | 63.33 | 5.87
23 | 17.42 | 62.98 | 4.46 | 17.34 | 63.99 | 5.43
24 12043 | 64.13 | 4.61 | 20.46 | 64.72 | 5.16
25 | 27.61 | 64.42 | 3.57 | 26.87 | 64.99 | 4.21
26 | 35.71 | 64.64 | 3.93 | 35.74 | 65.90 | 5.18
27 |1 38.00 | 65.30 | 4.93 | 36.88 | 64.62 | 4.08
28 | 43.41 | 64.34 | 5.35 | 42.76 | 64.58 | 5.37
29 | 47.15 | 61.68 | 4.26 | 46.73 | 62.82 | 5.12
30 | 48.26 | 60.33 | 3.53 | 48.32 | 61.65 | 4.74
Promedio 2.77 Promedio 2.99
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Cuadro 4.5: Datos en una ventana de 200ms.
Se observa un intercalado completo entre los agentes solicitantes de actualizacién
que son considerados en la fusién de datos, esto es debido a que la ventana de
tiempo es de 200 ms, lo cual permite que la fusion de datos se realice cada vez
que un agente camara solicita la actualizacién del pizarrén. La estimacién del
agente B proyectado exhibe un menor error que la del agente B sin proyectar.
Ademsds el agente camara 2 (A,) presenta mayor error que el agente cdmara 1(A;).

No. Agente B Agente B Proyectado Agente Ay Agente Aq
X y error X y error X y error X y error
1 -1.62 | 17.23 | 17.31 | -2.95 | 18.14 | 18.38 =747 | 23.75 | 24.90
2 -9.86 | 24.87 | 26.75 | -7.47 | 23.75 | 24.90 | -1.91 | 20.15 | 20.24
3 -3.71 | 18.83 | 19.19 | -1.91 | 20.15 | 20.24 -8.98 | 26.92 | 28.38
4 -7.02 | 25.70 | 26.64 | -8.98 | 26.92 | 28.38 | -2.65 | 24.85 | 24.99
) -3.11 | 19.96 | 20.20 | -2.65 | 24.85 | 24.99 -8.12 | 32.40 | 33.40
6 | -10.08 | 28.10 | 29.85 | -8.12 | 32.40 | 33.40 | -1.65 | 29.68 | 29.73
7 -2.60 | 26.24 | 26.37 | -1.65 | 29.68 | 29.73 -6.17 | 36.75 | 37.26
8 -8.84 | 33.95 | 35.08 | -6.17 | 36.75 | 37.26 | -0.84 | 35.57 | 35.58
9 -1.34 | 31.61 | 31.64 | -0.84 | 35.57 | 35.58 -4.58 | 41.60 | 41.85
10 | -4.82 | 40.22 | 40.51 | -4.58 | 41.60 | 41.85 | 0.12 | 38.37 | 38.37
11 | -0.32 | 37.51 | 37.51 | 0.12 | 38.37 | 38.37 -3.14 | 45.03 | 45.14
12 | -2.96 | 45.79 | 45.89 | -3.14 | 45.03 | 45.14 | 1.35 | 42.07 | 42.09
13 0.60 | 39.88 | 39.88 | 1.35 | 42.07 | 42.09 -0.49 | 48.97 | 48.97
14 | -1.84 | 48.54 | 48.57 | -0.49 | 48.97 | 48.97 | 2.68 | 46.25 | 46.33
15 0.92 | 4290 | 42.91 | 2.68 | 46.25 | 46.33 -0.04 | 52.07 | 52.07
16 0.78 | 52.39 | 52.40 | -0.04 | 52.07 | 52.07 | 5.55 | 49.06 | 49.37
17 3.53 | 48.25 | 48.38 | 5.55 | 49.06 | 49.37 0.65 | 54.90 | 54.90
18 1.07 | 55.60 | 55.61 | 0.65 | 54.90 | 54.90 | 7.25 | 52.88 | 53.37
19 7.02 | 51.44 | 51.92 | 7.25 | 52.88 | 53.37 1.95 | 57.68 | 57.71
20 2.24 | 59.03 | 59.07 | 1.95 | 57.68 | 57.71 | 11.08 | 55.71 | 56.80
21 6.81 | 53.31 | 53.74 | 11.08 | 55.71 | 56.80 5.22 | 59.88 | 60.11
22 3.06 | 60.60 | 60.68 | 5.22 | 59.88 | 60.11 | 14.06 | 59.14 | 60.79
23 | 11.31 | 56.46 | 57.58 | 14.06 | 59.14 | 60.79 11.08 | 62.61 | 63.58
24 6.79 | 62.06 | 62.43 | 11.08 | 62.61 | 63.58 | 16.44 | 60.59 | 62.78
25 | 14.21 | 59.54 | 61.21 | 16.44 | 60.59 | 62.78 14.93 | 63.20 | 64.94
26 | 13.13 | 64.21 | 65.54 | 14.93 | 63.20 | 64.94 | 18.63 | 61.54 | 64.30
27 | 18.05 | 62.40 | 64.96 | 18.63 | 61.54 | 64.30 19.17 | 64.58 | 67.37
28 | 17.64 | 64.89 | 67.24 | 19.17 | 64.58 | 67.37 | 24.48 | 64.21 | 68.72
29 | 20.61 | 63.40 | 66.67 | 24.48 | 64.21 | 68.72 19.44 | 64.93 | 67.78
30 | 21.46 | 65.54 | 68.96 | 19.44 | 64.93 | 67.78 | 26.25 | 64.93 | 70.04
31 | 26.26 | 65.65 | 70.71 | 26.25 | 64.93 | 70.04 23.48 | 67.27 | 71.25
32 | 21.87 | 66.37 | 69.88 | 23.48 | 67.27 | 71.25 | 30.94 | 62.88 | 70.08
33 | 27.62 | 66.09 | 71.63 | 30.94 | 62.88 | 70.08 28.73 | 67.99 | 73.81
34 | 24.71 | 6748 | 71.86 | 28.73 | 67.99 | 73.81 | 34.89 | 65.64 | 74.34
35 | 32.57 | 63.18 | 71.08 | 34.89 | 65.64 | 74.34 31.08 | 68.04 | 74.80
36 | 32.22 | 69.39 | 76.51 | 31.08 | 68.04 | 74.80 | 42.08 | 64.25 | 76.80
37 | 37.55 | 67.20 | 76.98 | 42.08 | 64.25 | 76.80 33.08 | 67.12 | 74.83
38 | 32.85 | 68.24 | 75.74 | 33.08 | 67.12 | 74.83 | 45.81 | 63.30 | 78.14
39 | 43.44 | 63.65 | 77.06 | 45.81 | 63.30 | 78.14 39.93 | 66.81 | 77.83
40 | 34.42 | 66.38 | 74.77 | 39.93 | 66.81 | 77.83 | 48.78 | 62.32 | 79.14
Promedio 4.37 Promedio 3.96 Promedio 2.05 Promedio 6.08
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Cuadro 4.6: Fusién de datos para una ventana de 200ms.
Se observa que la fusion de datos realizada por el Filtro de Kalman presenta mejor
desempeno que el promedio de las dos estimaciones de los agentes camara. El desempeno
de la estimacion fusionada mediante el filtro de Kalman presenta menor error que la
estimacion proyectada del agente B.

Fusién
Filtro de Kalman Promedio

No. X y error X y error
1 -4.74 | 19.26 | 2.57 | -4.55 | 20.49 | 2.14
2 -5.43 | 21.38 | 2.86 | -5.89 | 22.51 | 3.16
3 -6.41 | 21.40 | 3.83 | -6.35 | 22.88 | 3.57
4 -4.97 | 24.54 | 2.05 | -4.84 | 25.28 | 1.88
5 -5.25 | 24.10 | 2.37 | -5.62 | 26.18 | 2.62
6 -5.12 | 29.45 | 2.20 | -5.87 | 28.89 | 2.91
7 -4.38 | 29.55 | 1.47 | -4.39 | 31.50 | 1.67
8 -4.64 | 34.67 | 2.46 | -4.84 | 34.76 | 2.67
9 -2.78 | 34.85 | 0.68 | -2.96 | 36.61 | 1.29
10 | -1.46 | 39.60 | 0.82 | -2.35 | 39.30 | 1.54
11 | -2.13 | 39.66 | 1.47 | -1.73 | 41.27 | 1.71
12 | -1.08 | 42.41 | 1.59 | -0.81 | 43.93 | 2.03
13 | -0.04 | 42.64 | 0.76 | 0.06 | 44.43 | 1.51
14 1.23 | 47.53 | 2.16 | 0.42 | 47.40 | 2.76
15 0.55 | 45.79 | 1.78 | 0.44 | 47.49 | 2.79
16 3.12 | 49.54 | 1.85 | 3.17 | 50.73 | 2.57
17 1.95 | 50.28 | 3.23 | 2.09 | 51.58 | 3.94
18 3.91 | 52.81 | 3.42 | 4.16 | 54.24 | 4.24
19 4.08 | 53.26 | 3.61 | 4.49 | 54.56 | 4.24
20 6.77 | 56.02 | 3.81 | 6.66 | 57.37 | 4.92
21 5.43 | 55.04 | 3.95 | 6.02 | 56.60 | 4.73
22 9.60 | 59.91 | 5.26 | 8.56 | 59.87 | 5.80
23 | 11.01 | 58.24 | 3.09 | 11.20 | 59.54 | 4.09
24 | 11.80 | 60.40 | 4.53 | 11.62 | 61.33 | 5.42
25 | 14.70 | 60.72 | 3.45 | 14.57 | 61.37 | 4.10
26 | 15.96 | 61.93 | 4.03 | 15.88 | 62.88 | 4.93
27 | 18.29 | 62.86 | 4.05 | 18.61 | 63.49 | 4.54
28 | 21.56 | 64.45 | 4.62 | 21.06 | 64.55 | 4.84
29 | 20.57 | 64.20 | 4.63 | 20.03 | 64.17 | 4.75
30 | 24.79 | 65.86 | 5.35 | 23.86 | 65.24 | 4.90
31 | 24.78 | 66.17 | 5.66 | 24.87 | 66.46 | 5.93
32 | 26.94 | 63.76 | 2.98 | 26.41 | 64.63 | 3.90
33 | 27.85 | 66.46 | 5.59 | 28.18 | 67.04 | 6.14
34 | 30.92 | 66.69 | 5.69 | 29.80 | 66.56 | 5.58
35 | 32.07 | 64.84 | 3.86 | 31.83 | 65.61 | 4.62
36 | 38.43 | 66.47 | 6.16 | 37.15 | 66.82 | 6.29
37 | 34.93 | 67.08 | 6.27 | 35.32 | 67.16 | 6.39
38 | 40.76 | 65.39 | 5.61 | 39.33 | 65.77 | 5.65
39 | 41.13 | 64.39 | 4.74 | 41.69 | 65.23 | 5.70
40 | 41.96 | 62.68 | 3.33 | 41.60 | 64.35 | 4.83
Promedio 3.49 Promedio 3.90
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4.6. Seguimiento intercamara

El seguimiento intercdmara es una funcionalidad muy importante con la que debe
contar un sistema multicaAmara para seguir a un objeto a través del espacio de anélisis
combinado y asi cubrir areas de mayor extensién en forma simultanea. En las Figuras
[4.11 - 4.13] se muestra un ejemplo de las ventajas que presenta la interaccién entre los
agentes caAmara y control, para realizar el seguimiento entre cAmaras de los WMR.

AgentD |  ObjectD | Post | Posy | TimeMark
0 0 79127068 33219563 5169903
1 0 70 64464 -28.623660 5170144
FUSED 0 732246 -30.568800 5169683

B

1 [

(a) Mapa de entorno. En azul se muestra el (b) Pizarrén. Se muestra la informacién pro-

seguimiento realizado por el agente camara B porcionada por los dos agentes
y en rojo el del agente cdmara A. FEn verde
se muestra la estimacién fusionada al combi-
nar los datos de los dos agentes. Se muestra
la trayectoria desde un punto inicial hasta los
limites del drea de interés del agente camara A.

(c¢) Percepcién del agente cdmara A. El re- (d) Percepcién del agente cdmara B. El re-
cuadro de seguimiento se encuentra sobre el ob- cuadro de seguimiento se encuentra sobre el ob-
jeto de interés. jeto de interés.

Figura 4.11: Se muestra el proceso de seguimiento de un objeto por dos agentes camara
hasta los limites del area de seguimiento de uno de los dos agentes camara
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En estas figuras se presenta la situacién caracteristica donde un objeto(X) deja de
ser visto por un agente camara (A) y posteriormente se vuelve a incorporar a su drea
de analisis. En este caso, A solicita informacién de X al agente de control (C).

AgentD | ObjectD | PesX | Pesy | TimeMark
MISSED MISSED MISSED WISSED WISSED
1 0 42620106 -59.561901 9508416
FUSED 0 fi4.31 2469 4329314 9507484

L1

1 |2

(a) Mapa de entorno. Seguimiento del agente (b) Pizarrén. En el registro correspondiente al
camara A y B en color azul y rojo respectiva- agente caAmara A, se indica que se ha dejado de
mente; se presenta la estimacion fusionada de seguir al objeto de interés.

los datos de los dos agentes en color verde. Se

muestra la trayectoria del objeto hasta salir del

area de interés del agente camara A, a partir

de ese punto el agente camara B, es el unico

que continua siguiendo al objeto.

(c¢) Percepcién del agente cdmara A. El re- (d) Percepcién del agente cdmara B. El re-
cuadro de seguimiento se encuentra sobre el ob- cuadro de seguimiento no se encuentra sobre el
jeto de interés. objeto de interés.

Figura 4.12: Se muestra el proceso de seguimiento de un objeto de interés por dos
agentes camara hasta los limites del area de seguimiento de uno de los dos agentes
camara, a partir de ahi sélo el agente camara B, continua siguiendo al objeto dentro

de su trayectoria.

Existe otro agente cdmara(B) que esta percibiendo a X, B envia la informacién C
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y este ultimo actualiza el pizarron. Entonces C al recibir la solicitud de informacién de
A, verifica en el pizarrén si existe informacion de X, si es asi, divide el area de anélisis
de A en K zonas y busca la mas cercana (K7) a X. Una vez hecho esto, C notifica K
a A, por lo que A busca en K al objeto X, si lo encuentra, se reinicia el seguimiento
de X.

T T

Agentl) | ObjectD | PosX [ Post [ TimeMark
0 3411428 -40.345055 10300281
1 11826325 -19.347201 10300331
FUSED 42582508 40140934 10200361

i [ 2]

(a) Mapa de entorno. Se muestra el seguimien- (b) Pizarrén. En los registros correspondientes
to realizado por el agente cdmara A (Azul), el a los dos agentes, se indica la posicién del ob-
agente cdmara B (Rojo) y la fusién de datos de jeto de interés.

las estimaciones de los agentes camara (Verde).

Se observa la trayectoria del objeto de interés al

entrar nuevamente al drea de interés del agente

camara A.

(c) Percepcién del agente cdmara A. El re- (d) Percepciéon del agente cdmara B. El re-
cuadro de seguimiento se reposiciona sobre el cuadro de seguimiento se encuentra sobre el ob-
objeto de interés. jeto de interés.

Figura 4.13: Se muestra el proceso de seguimiento de un objeto de interés por dos
agentes. Un agente deja de seguir al objeto porque sale de su area de cobertura y
retoma el seguimiento al buscarlo en una zona determinada indirectamente por el otro
agente camara.

La figura 4.11 muestra el seguimiento de un objeto (X) mediante dos cdmaras.
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En este caso los dos agentes cadmara analizan el movimiento del objeto como se puede
percibir en la figura 4.11(a). Se observa que X se dirige hacia los limites del agente
camara A, por lo que presumiblemente saldra del area de andlisis.

Instantes después en la figura 4.12, el agente cdmara A reporta como perdido a X,
figura 4.12(b), por lo que solicita informacién de él al agente de control. En la figura
4.12(c) se observa que el recuadro indicador de seguimiento se encuentra en su posicién
por omisién. Se muestra en la figura 4.12(a) que X es seguido, pero tnicamente por el
agente camara B, éste le envia la informacion al agente de control. La informacién de
X le es enviada al agente camara A, sin embargo este aun no localiza a X porque atn
se encuentra fuera de su area de cobertura.

Posteriormente, X reingresa al drea de andlisis del agente camara A, Figura 4.13.
Por lo que finalmente es localizado en el area indicada por el agente de control. Se
muestra en la Figura 4.13(a) que el andlisis del movimiento de X es retomado en el
instante que entra nuevamente al area de interés del agente camara A.

La interaccién entre agentes permite disminuir el procesamiento a 1/K en el mejor
de los casos y facilita la localizacion de los objetos que entran al area de interés de un
agente camara, siempre y cuando exista otro agente camara que los esté analizando.

El seguimiento intercdmara es un elemento que permite realizar el analisis del
movimiento de los objetos de interés a lo largo de las areas de interés combinadas de
las camaras. El esquema propuesto proporciona la capacidad de comunicacion entre
agentes camara de informacién de localizacién de los objetos de interés, lo cual permite
reducir el tiempo de busqueda de los objetos al pasar de una area de cobertura de un
agente camara a otra. En los experimentos mostrados en esta subseccién se presentd una
situacion caracteristica donde la comunicacién entre agentes camara permite localizar
a un objeto de interés que sale de una area de cobertura y que posteriormente vuelve
a entrar a ella.

4.7. Resumen

En este capitulo se presentd la caracterizacion de los Filtros de Kalman imple-
mentados para realizar el seguimiento de los objetos de interés a través de las dos
camaras utilizadas para los experimentos. Asimismo, se mostré la localizacién de estas
camaras con respecto al plano de referencia utilizado. Se presentaron los experimentos
de seguimiento bajo un esquema de STT y MTT monocamara, posteriormente se ex-
tendieron estos experimentos bajo un esquema multicAmara a través de la arquitectura
multiagente propuesta. Ademas, se presentaron los resultados obtenidos por la fusién
de datos en las areas traslapadas de los agentes camara y finalmente se mostré un caso
caracteristico donde la comunicacion indirecta entre los agentes permite el seguimiento
y relocalizacién a través de las dreas combinadas de interés de los agentes camara.
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Capitulo 5

Conclusiones y Trabajo Futuro

Esta tesis propone una arquitectura multicAmara particular, con el objetivo de pro-
porcionar mayor flexibilidad, robustez y escalabilidad al seguimiento de robots méviles.

Durante el transcurso de esta investigacion, se desarrollo un sistema de seguimien-
to STT mediante el uso de un Filtro de Kalman, posteriormente, este sistema se ex-
tendié para realizar el seguimiento de multiples objetos (MTT) a través de la imple-
mentacion de filtros de Kalman en paralelo, finalmente se incorporé un esquema multi-
agente basado en una arquitectura de pizarrén para dar soporte al sistema multicAmara
presentado en este trabajo.

5.1. Los sistemas de seguimiento STT/MTT

El abaratamiento de la tecnologia ha permitido la proliferacion de sistemas de
seguimiento basados en esquemas STT y MTT de bajo costo. La necesidad de autom-
atizar procesos ha promovido la investigacion de este campo en los tltimos anos. En el
proceso de seguimiento de objetos se deben resolver fundamentalmente dos problemas,
la localizacion de estos objetos y el analisis del movimiento de los mismos. En nuestro
sistema seguimiento el atributo que utilizamos para localizar a los objetos es el color y
para analizar el movimiento de los objetos se utiliza el filtro de Kalman.

5.1.1. Localizacion

En nuestro sistema de seguimiento se utilizaron camaras web para realizar la
captura de imagenes del ambiente. Este tipo de cdmaras son de bajo costo, lo cual
permite disminuir el costo necesario para montar un sistema de seguimiento como
el desarrollado; sin embargo, la mala calidad en las imagenes capturadas implico la
necesidad de contar con un sistema de localizacién efectivo, por lo que se utilizé6 un
modelo de color que permitiera discernir de una mejor forma entre los objetos de interés.
La localizacion de los objetos de interés se realizé mediante el uso del modelo de color
L1LoLs, el cual es invariante a la iluminacion y a la rotacién de los objetos al igual
que el modelo HSI. La gran ventaja del uso de este modelo de color es que proporciona
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una mayor robustez que el modelo de color por omision RGB que dan como salida las
camara Web empleadas en el desarrollo de este trabajo de investigaciéon y la conversién
de RGB-Ly Ly L3 es mucho mas barata en términos computacionales que la de RGB-HSI.

5.1.2. Analisis de movimiento

El filtro de Kalman es usado frecuentemente como herramienta basica en los sis-
temas de seguimiento. Este filtro permite estimar en base a un modelo de movimien-
to(Modelo de Sistema) y uno de mediciéon(Modelo de Medicién), la posicién de un
objeto, a través de las posiciones anteriores. Se decidié implementar esta técnica de-
bido a su probado desempeno en este tipo de sistemas, de esta forma, se tiene un
parametro de comparacién para trabajos posteriores que tengan por objetivo probar
la arquitectura multiagente desarrollada pero con otras herramientas matematicas de
seguimiento.

En este trabajo de tesis el analisis de movimiento se realiz6 mediante un filtro de
Kalman para seguir a un objeto y a través de varios filtros para seguir a multiples obje-
tos en esquemas STT y MTT respectivamente. Este enfoque permitié estimar en tiempo
real las posiciones futuras de los objetos de interés, realizando un analisis individual
del movimiento de cada objeto. Este modelo presenté un error bajo en el seguimiento
de uno y varios objetos en los experimentos realizados, lo cual es indispensable si se
quiere retroalimentar a los robots méviles.

5.2. Sistema Multiagente/Multicamara

El sistema multiagente propuesto proporciona la capacidad de implementar un
sistema multicamara que cuenta con flexibilidad de incorporar a varias camaras y que
permite extender y mejorar la localizacion y seguimiento de los objetos de interés
definidos. Esto es logrado mediante el uso de la fusion de datos y la interaccion entre
camaras bajo esta arquitectura.

5.3. Arquitectura de pizarrén para el seguimiento
de objetos

La arquitectura de pizarrén ha permitido que las cdmaras interactien de forma
indirecta con la finalidad de extender el area de cobertura de sensado. Utilizando este
modelo, se definieron dos tipos de agentes:

» Agente Cdmara. Este tipo de agente localiza a los objetos de interés dentro de su
area de cobertura, posteriormente, su objetivo principal es el seguimiento de estos
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dentro del ambiente y la notificacién de las estimaciones de posicion al agente de
pizarrén. Asimismo, el agente camara tiene como meta localizar y seguir al mayor
nimero de objetos de interés en su ambiente de sensado.

» Agente de Pizarrdn/Control. El objetivo de este agente es la administracién del
area de memoria compartida denominado Pizarrén. Por medio de este, se puede
condensar el seguimiento de los objetos de interés con la finalidad de tener un
ambiente combinado de todas la vistas parciales de los agentes camara. Se defi-
ni6 que este agente realizara la fusién de datos de los objetos en areas de traslape
porque tiene acceso directo al pizarrén y por ende a la informacion de los objetos
de interés analizados en el entorno global. pizarrén.

5.3.1. Fusion de datos

El método utilizado para fusionar datos en esta investigacién es una adaptacion
del Filtro de Kalman (descrita en la seccién 3.5), que aprovecha el modelo de sistema
empleado por esta herramienta matematica para acoplar las estimaciones de los agentes
camara en el espacio temporal y considerlas de esta forma como si se hubieran realizado
en el mismo instante. La fusion de datos se realiza en las areas de cobertura donde hay
traslape entre el andlisis de los agentes. La estimacién obtenida en los experimentos
al fusionar los datos con ventanas de umbrales de tiempo de 100, 150 y 200ms de los
agentes camara presenta un mejor desempeno que la estimacion realizada por el agente
camara que presenta mayor error en su seguimiento.

5.3.2. Seguimiento Intercamara

El seguimiento intercamara se logré mediante la interaccién indirecta entre agentes
camara via el agente de control y el pizarrén, el proceso basico para lograrlo consistié en
hacer uso de la informacién condensada en el pizarrén con la finalidad de comunicar a
los agentes camara las zonas donde deben de buscar a los objetos de interés que han
dejado de analizar. El objetivo principal de este esquema es permitir que los objetos
puedan ser seguidos entre las areas de interés cubiertas por los agentes camara, de esta
forma, el seguimiento puede realizarse en el area total correspondiente a las areas de
interés combinadas de los agentes camara.

5.4. Conclusiones Generales

El sistema de seguimiento multicAmara propuesto basado en una arquitectura
multiagente de tipo pizarrén proporciona una mayor robustez y flexibilidad al permitir
el seguimiento de los objetos de interés dentro de las areas combinadas de los agentes
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camara y realizar la fusién de datos dentro de las areas traslapadas de sus percepciones.
Asimismo, la arquitectura propuesta presenté un buen desempeno en el seguimiento de
objetos bajo esquemas STT y MTT al mostrar errores de seguimiento de baja magnitud
en los experimentos realizados.

5.5. Trabajo Futuro

Como trabajo futuro se presentan diversas areas donde se puede continuar con
esta investigacion:

= Incorporacion de diversas herramientas matematicas para realizar el analisis de
movimiento en el sistema de seguimiento. Técnicas tales como el filtro de particu-
las o el algoritmo de desplazamiento medio podrian ser comparadas con el sistema
actual de seguimiento e incluso podrian ser combinadas en la etapa fusion de
datos, con lo que podria realizarse interesantes analisis y mejoras de desempeno
de las estimaciones de las posiciones de los WMR.

» Uso de camaras moviles y camaras activas para realizar el seguimiento mediante
areas de interés variables, lo cual proporcionaria mayor flexibilidad al sistema.

= Extension del sistema actual para realizar el seguimiento e identificacion de per-
sonas en un esquema de vigilancia.
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Apéndice A

Calibracion de las camaras

En este apéndice primero se describe el modelo de geometria de camara utilizado
(modelo de cdmara Tsai), posteriormente se muestra el procedimiento empleado para
obtener los parametros intrinsecos y extrinsecos de las camaras a través de un toolbox
de Matlab creado por Jean-Yves Bouguet [5].

A.1. Introduccion

La calibracion de las cdmaras es un procedimiento muy importante en el anéli-
sis cuantitativo de imagenes. Esta area se ocupa de la identificacién de informacién
(primitivas de imdgenes, atributos, objetos) en el espacio dentro de la imagen y de su
transferencia y representacién en el espacio de los objetos [12].

La calibracion de las camaras es un proceso necesario para extraer informaciéon
3-D a partir de las imagenes que estan en 2-D. Las imagenes analizadas se diferencian
una a otra a través de ciertos parametros. Las caracteristicas internas se conocen como
pardmetros intrinsecos (longitud focal y distorsién de la lente), mientras los pardmetros
que describen la geometria se denominan pardmetros extrinsecos (posicién y orientacién
con respecto a algun sistema de coordenadas)[26, p. 307].

A.2. Modelo de camara Tsai

Uno de los métodos de calibracién més populares es el método Tsai, el cual es
utilizado en una gran cantidad de aplicaciones debido a que puede lidiar con puntos
coplanares y nocoplanares. Este método también ofrece la posibilidad de calibrar los
parametros internos y externos separadamente, lo cual es til porque da la facilidad
de obtener los parametros intrinsecos de la camara y después realizar la estimacion de
posicion de la camara con respecto a un sistema de referencia.

A continuacion se describe el modelo de camara Tsai y las ecuaciones relacionadas
a este en base a la transformacién de perspectiva mostrada en la figura A.1. P, =
(Zw, Yuw, 2w) son las coordenadas 3D de un punto del objeto en el sistema de coordenadas
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Figura A.1: Geometria de la caAmara
. Se muestra la geometria de la cdmara con proyeccién de perspectiva y distorsion
radial del lente.

del mundo. P, = (z., y., z.) son las coordenadas 3D de un punto del objeto en el sistema
de coordenadas de la camara, centrado en el punto O, el cual es el centro 6ptico, con el
eje z el mismo que el eje 6ptico. (X,Y) es el sistema de coordenadas paralelo a los ejes
(x,y). La distancia entre el plano de la imagen y el centro éptico es f. P, = (X, Y,)
son las coordenadas del punto imagen P. = (x.,y., 2.) tomando en cuenta el modelo
de cdmara ideal con apertura infinitesimal. (X4, Yy) son las coordenadas reales de la
imagen. (X,Y") son las coordenadas utilizadas en el computador, es decir el nimero de
pixeles en la imagen discreta [26, p. 308].

El proceso de transformacién de (2., Yuw, 20) a (X,Y) se ilustra en la figura A.2.

Enseguida se describen los pasos mostrados en la figura A.2:

» Paso 1: Transformacién desde el sistema de coordenadas del mundo P, = (24, Yw, 2u)
al sistema de coordenadas de la P, = (x., y., 2¢)

P, = RP, +t (A1)

donde R es la matriz de rotacién con dimensiones 3x3 y t es un vector de traslacion

rn T2 T3
R = Ty Ty Tg (AQ)
T T8 T9
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Coordenadas 3D (x,.Y,,.Z,)

l

Paso 1: Transformacion (x,,.Y,.Z,) a (X_ ¥. z.)
Parametros a calibrar R y t

(Xc:yC:Zc)

Paso 2: Proyeccion de perspectiva ideal
Parametro a calibrar f

| 0%Y0)

Paso 3: Distorcidon radial de la lente
Parametro a calibrar ki

| oy

Paso 4: Adquisicién del computador
Parametro a calibrar s,

l

(XY)

Figura A.2: Transformacién de coordenadas
. Proceso de transformacién de coordenadas del mundo 3D a las coordenadas de la
imagen en el computador.

t=|1, (A.3)

= Paso 2: Se transforma el sistema de coordenadas tridimensional de la camara y
una imagen del punto no distorsionada (X,,Y,).

X, = f% (A.4)

n:f% (A.5)

C

= Paso 3: Se describe la distorsion radial de las lentes y las coordenadas de la imagen
en el plano.

Xy = X4+ D, (A.6)
Y, =Y,+D, (A.7)

donde (Xg4,Yy) son las coordenadas reales de la imagen(distorsionadas) y D, y
D, estan dadas por:
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D, = Xy(kir?) (A.8)
D, = Yy(kir?) (A.9)

r=/X2+Y? (A.10)

donde k; es el coeficiente de distorsion radial.

» Paso 4: Se transforma de coordenadas reales (Xg4, Yy) a coordenadas de la imagen
tal y como las proporciona la computadora (X,Y).

Y = Yd + Cy (A12)

donde (¢, ¢y) es el numero de fila y columna del centro de la imagen en memoria
del computador

A.3. Mapeo Inverso

El célculo de las coordenadas del mundo 3D a través de las filas y columnas de
pixeles es 1til en la mayoria de las aplicaciones de vision computacional aplicada a la
robética. En nuestro caso el mapeo inverso se hace al suponer que todos los puntos del
mundo son coplanares, es decir todas las coordenadas consideradas cuentan z, = 0.
Despejando P, de la ecuaciéon A.1.

Xc - TIE Xw
R'" Y.-T, |=| Y, (A.13)
Z.—T, 0

Expresando los valores de R™! con lo que la ecuacién A.13 se representa de la
siguiente forma.

Y1 Y2 Y3 Xc - T:c Xw
Ys Ys Ys ch - Ty - Yw <A14)
Yr Ys Yo Z,—T, 0

La incognita buscada en esta ecuacion es Z.. Su valor se obtiene a través de los
términos que involucran Z,,, la cual sabemos que es 0. La ecuacién considerada queda
expresa en la ecuacion A.15.
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Manipulando las ecuaciones A.4 y A.5 para expresar X, y Y. en términos de
variables conocidas, se obtiene asi la siguiente expresion

Xu  Xe
Yo Yo
Se despeja Y. v Z..
X,
X,
Y.=p— (A.19)
(6]

Sustituyendo Yc y Zc en la ecuacion A.15 se obtiene

yr (Xe — 1) + ys (ﬂ); - Tz> + Yo <)Oi — TC) =0 (A.20)

Con esta ultima ecuacién se calcula X., para posteriormente obtener Y, y Z..
Finalmente, una vez obtenido el vector P, se transforma a las coordenadas en 3D con
respecto al sistema de referencia, este vector es P,,.

A.4. Obtencién de los parametros intrinsecos y ex-

trinsecos

Enseguida se explica el procedimiento utilizado para obtener los parametros in-
trinsecos y extrinsecos de las camaras estaticas. La obtencion de estos parametros se
hace mediante el uso de un toolbor de Matlab desarrollado por Jean-Yves Bouguet [5].

El programa de calibraciéon cuenta con una interfase grafica mostrada en la figura
A3

Las opciones que el programa presenta son mostradas en forma de botones. Las
opciones necesarias para realizar la calibracion de una camara se detallan abajo:

= /mage names. Establece el nombre base de las iméagenes para la calibracion de la
camara.

= Read image. Carga en memoria las imagenes que permiten la calibracion de la
camara.

= Fxtract grid corners. Extrae las esquinas del patron de cuadros para la calibracion.
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JIeTES
Image names Read images Extract grid carners Calibration
Show Extrinsic Reproject on images Analyse errar Recomp. corners
AddfSuppress images Save Load Exit
Comp. Extrinsic Undistort image Export calib data Show calib results

Figura A.3: Toolbox de Calibracion.
Interfase grafica del programa utilizado para la obtencién de los pardmetros internos y
externos de las camaras.

s Calibration. Calcula los parametros intrinsecos de la camara.

s Comp. Extrinsic. Calcula los parametros extrinsecos de la camara.

El programa utiliza una serie de imagenes de un tablero plano que le sirven como
patron para estimar los parametros intrinsecos. El nimero de iméagenes utilizadas en la
calibracién es veinte, en diferentes angulos y a diferentes distancias de la camara. En la
figura A.4 se ilustra un ejemplo del conjunto de imagenes. El procedimiento que se debe
seguir para obtener los parametros intrinsecos de las camaras a través del programa es
el siguiente:

Calibration images

Figura A.4: Ejemplo de un conjunto de imagenes de calibracién.
Se muestra una serie de imagenes utilizadas para realizar la calibracion.

1. Se establece el nombre base de las imagenes de calibracién mediante la opcién
Image names.
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2. Se carga el conjunto de imédgenes de calibraciéon en memoria para ser utilizadas. El
toolbox soporta diversos formatos de imagenes (RAS, BMP, TIFF, JPG y PPM),
los utilizados en esta investigacion fueron BMP.

3. Extraccion de esquinas. Se presiona el botén Extract Grid Corners en la ventana
del programa de calibracién. Se seleccionan las esquinas del tablero patrén en las
imagenes de calibracién. En la figura A.5 se puede apreciar un ejemplo de como
se seleccionan las esquinas y cémo quedan referenciados los ejes coordenados x e

Y

a0

100

180

200

I L i L L I L
200 250 300 100 180 200 250 300

i
50 100 150

(a) Origen, primer esquina (b) Segunda esquina

L
300

I L L
a0 100 150 200 250 300 50 100 150 200 250

(c) Tercera esquina (d) Cuarta esquina

Figura A.5: Seleccion de esquinas de calibracion.
Se muestra un ejemplo de la seleccion de cuatro esquinas en una imégen de
calibracién.

4. Calibracion. Después de la extraccion de las esquinas, seleccione el boton Calibra-
tion dentro del programa de calibracién para ejecutar el procedimiento principal
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de calibracién. La calibracion se hace en dos pasos: Primero la inicializacion, y
después la optimizacién no lineal.

= La etapa de inicializacion calcula una solucién para los pardmetros de cali-
braciéon basados en ninguna distorsion del lente.

= La etapa de optimizacion no lineal minimiza el total del error de reproyeccién
mediante minimos cuadrados sobre todos los pardmetros (longitud focal,
punto principal, coeficientes de distorsion). La optimizacién es realizada por
el método de gradiente descendiente iterativo.

Una vez obtenidos los parametros intrinsecos, se calculan los parametros extrin-
secos. Para obtener estos parametros se debe oprimir el botéon Comp. Eztrinsic con la
finalidad de seleccionar un marco de referencia. Este es calculado mediante la eleccién
de una imagen que contenga un patron de calibracion que indique lo que se tomara como
referencial. La figura A.6 muestra un ejemplo de cémo queda localizado el marco de
referencia en una imagen de calibracién (0,X,Y,Z).

Image paints (+) and reprojected grid points (o)

50

100

150

200

a0 100 150 200 250 300

Figura A.6: Marco de referencia .
Ejemplo de la localizacién de la cuadricula del marco de referencia (0,X,Y,Z).

Los pardmetros extrinsecos son codificados en las matrices de rotacion (Rc_ext)
y de traslaciéon (Tc_ext) los cuales corresponden a las matrices representadas en las
ecuaciones A.2 y A.3, respectivamente.
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A.5. Resumen

En este apéndice se describi6 el modelo de camara utilizado para realizar el mapeo
entre las coordenadas dadas en pixeles y las del mundo 3D de los puntos ubicados en el
espacio de trabajo y viceversa. Ademas se explicé el procedimiento para realizar la cali-
bracion de las camaras empleadas mediante la obtencién de sus parametros intrinsecos y
extrinsecos a través de una herramienta computacional de uso publico. Los parametros
obtenidos durante la calibracion son guardados en archivos de configuracion, posterior-
mente los agentes camara utilizan estos archivos con la finalidad de leer los parametros
y mapear las coordenadas entre pixeles y el mundo 3D por donde se desplazan los
objetos de interés.
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Apéndice B

Interfase computacional y archivos de configuraciéon

En este apéndice se explica la informacion que el sistema de seguimiento mul-
ticamara presenta en forma grafica para el usuario. Ademas, se detalla los datos que
deben contener los archivos de configuracion de los agentes camara para la correcta
proyeccion entre las coordenadas en pixeles y el mundo en 3D.

B.1. Interfase computacional
Las ventanas presentadas por el sistema multicAmara de seguimiento son las sigu-
ientes:

= Ventana de Mapa de Entorno. En esta ventana se presenta un bosquejo de las
areas analizadas por los agentes cdmara. Ademds se muestra la localizacion de
los objetos interés con respecto a estas delimitaciones, figura B.1.

Figura B.1: Mapa de Entorno.

Se presenta la ventana que el sistema de seguimiento ofrece del entorno analizado por
los diversos agentes camara.
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» Ventana de Pizarrén. Se muestra el condensado de las estimaciones de las posi-
ciones de los objetos interés realizadas por los agentes cdmara, figura B.2.

AgenttD |  ObjectiD | PosX | PosY |  TimeMark
1] 1] 76127068 -33.2194863 5169903
1 i TOGES4464 -28. 623669 5170144
FUSED i 71.732246 -30.568800 5169683
1] [

Figura B.2: Pizarron.

En el pizarrén se condensa la informacion de las estimaciones de posicién de los
objetos realizadas por los agentes camara.

= Ventana de percepcion. Cada agente cuenta con una ventana de percepcion. En
esta ventana se muestra la informacion que el agente cdmara esta percibiendo de
su entorno, figura B.3.

Camera 1

Figura B.3: Ventana de Percepcion.

La percepcion del ambiente realizada por cada agente se despliega a través de esta
ventana.
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B.2. Archivos de configuracién

Los archivos de configuraciéon guardan los parametros de calibraciéon de las cdmaras
utilizadas como sensores por los agentes camara, figura B.4. Se puede observar que las
columnas de las matrices son separadas por el simbolo é y las lineas por ;. De esta
forma, después de realizar la calibracion de las cAmaras empleando el método explicado
en el apéndice anterior, se guardan los parametros en archivos de texto para que los
agentes camara puedan utilizarlos para realizar el mapeo entre coordenas de pixeles al
mundo 3D y viceversa cada vez que sea necesario.

_loix

File Edit Format Wew Help
Intrinsic Parameters -

[ 242.40519 & 240.50604 ]
[ 147.54360 & 124.145362 ]

Focal Length: f
Principal point: CC

Extrinsic Parameters

Trans lation wvector:

Tc_ext = L 22(].539442 & 405, 370074 & 1943.747533 ]
Fotation matri=:
Ro_ext = [ 0.997294 & -0.017311 & -0.071455;

-0.016780 & -0.999827 & 0.008023;

-0.071581 & -0, 006802 & -0.997417 ]

Radial distortion:
ke = [ D.0B36Y & -0.18054 & 0.00845 & -0.002]

=

Figura B.4: Archivo de configuracion.
Se muestra un ejemplo del contenido de un archivo de configuracion de un agente
camara.
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