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El presente trabajo de tesis desarrolla métodos de obtencion, analisis y comparacion
de las trayectorias que siguen objetos que aparecen en una secuencia de video para evaluar
su regularidad. Para ello se han creado un conjunto de algoritmos, a modo de libreria, que
genera primero la trayectoria seguida por un objeto o persona, para después extraen
parametros de esta trayectoria, y luego comparar estos paradmetros y determinar qué tan
similar es una trayectoria con respecto a otra de referencia; los parametros sirven también
de atributos en algoritmos de clasificacion. La caracterizacién de trayectorias y la
evaluacion de su regularidad pueden ser utilizadas en areas tan diversas como Ila
rehabilitacion fisica (diagnéstico médico al evaluar trayectorias de movimientos de
pacientes sanos y lesionados), la climatologia (Prediccion de trayectorias de huracanes
mediante generacion de bases de datos de trayectorias seguidas por fendmenos anteriores).
También son pertinentes en tareas como monitoreo industrial y/o vial (Evaluacién de
trayectorias seguidas por un mecanismo o vehiculo para saber si existe alguna irregularidad
que salga de sus movimientos considerados como normales) y los deportes (Analisis de
trayectorias de deportistas en tareas repetitivas como saltos y clavados).

Para la experimentacién con los algoritmos disefiados se utilizaron tres conjuntos de
videos, el primero consistié en un robot de cinco grados de libertad ejecutando una rutina
de movimiento; el segundo en una serie de videos de un motor con movimiento de vaivén
tipo péndulo y el tercer conjunto consistié en una serie de videos de una gimnasta al hacer
dos tipos diferentes de saltos. Como resultados de la aplicacion de las herramientas de
obtencion, caracterizaciéon y comparacién de trayectorias, se obtuvo una serie de
trayectorias de los tres conjuntos de videos, y en cuyo procesamiento se obtuvo un error en
la deteccion del objeto de +1.3048 pixeles en X y de £1.95 pixeles en Y. Lo anterior sin la
necesidad de utilizar ningan tipo de equipamiento especial. Ademas se hizo una



comparacion de trayectorias de dos tipos de salto diferentes ejecutados por una gimnasta,
obteniendo un parametro de evaluacion & para cada comparacion, cuyo valor resulta tener
rango suficiente para establecer un umbral que identifica las trayectorias que son
semejantes. Ademas de pardmetros tradicionales, esta investigacion plantea un nuevo
pardmetro de comparacion de similitud de trayectorias, denominado angulo de direccion de
objeto, el cual mostré resultados congruentes con la similitud entre las trayectorias
comparadas, entre menor sea la diferencia del angulo de direccion de dos trayectorias, mas
similares son entre si. Para el caso de los saltos distintos se tuvo una diferencia en el angulo
de direccion de 18.2 grados, mientras que para el caso de la comparacion con trayectorias
similares, se tuvo una diferencia en el &ngulo de direccion de 0.56 grados.
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ABSTRACT

This thesis develops methods to obtain, analyze and compare a path that follow an object
that appear in a video sequence, in order to evaluate its regularity. For this purpose, a
library of algorithms have been created, to firstly create the path followed by an object or
person, then extract parameters of this path, and then compare these parameters and
determine the similarity of one path with respect to a reference path; the parameters also
serve as attributes in classification algorithms. The characterization of paths and the
evaluation of its regularity can be used in areas as diverse as physical rehabilitation
(medical diagnosis when evaluating movement of healthy and injured patients), weather
(forecasting of trajectories of hurricanes through assembly of trajectories from previous
phenomena databases). They are also relevant in tasks as industrial or road monitoring
(evaluation of trajectories followed by a mechanism or vehicle to find any irregularity in
their movements) and sports (analyzing trajectories of athletes in repetitive tasks such as

Olympic jumps and dives).

Three sets of videos were used for experimentation with the algorithms, the first video
consisted of a robot with five degrees of freedom working a routine program; the second
video was a pendulum type engine with a back and forth motion, and the third set consisted
of videos of a gymnast doing two different types of Olympic jumps. The applied tools for
collection, characterization and comparison of paths returned all the paths of the three sets

of videos, but with an error in the detection of the object of 1. 3048 pixels in X



and +1. 95 pixels in Y. This was obtained without the need for any special hardware. In
addition, a comparison of trajectories of two different types of jumps executed by a
gymnast was done, obtaining an evaluation parameter € for each comparison, and whose
value had sufficient range to establish a threshold that identifies paths that are similar. In
addition to traditional parameters of comparison, in this research we introduced a new
parameter to find similarity of trajectories, called object angle, which showed consistent
results with the similarity between the trajectories evaluated, as the difference of this angle
parameter is lower, more alike are the trajectories. For the case of different jump
trajectories the difference in the angle of direction was 18.2 degrees, while in the case of
the comparison of similar trajectories, the difference in the angle of direction was of 0.56
degrees.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Planteamiento del problema

La sociedad avanza de manera constante en cuanto a desarrollo tecnoldgico se
refiere, mas aln a partir de mediados del siglo XX y hasta la fecha, periodo se ha llegado a
conocer como “la era de la informacion” por revistas como Forbes y New York Times [1].
En este contexto, los sectores tanto industrial como académico e incluso doméstico, han
sido testigos del aumento en la demanda y mejora en aspectos como: mayor rapidez de
produccién de un determinado articulo, mas facilidad de uso de un producto, demanda del
incremento en el nivel de seguridad, mejora de la eficiencia en tareas médicas, etc. que va
exigiendo una sociedad cada vez mas avanzada y cuya poblacion va en aumento. Una de las
ciencias que ha tenido un gran auge en fechas recientes, y que ha contribuido a resolver
gran parte de los problemas como los mencionados, es la visién por computadora, asi como
el procesamiento y analisis de imagenes digitales. La vision por computadora puede ser
definida como el rea de la ciencia que consiste en la representacion en imagenes digitales
correspondientes a la apariencia y contorno de uno o varios objetos en tres dimensiones

mediante la implementacion de algoritmos matematicos [2].

Segun la empresa francesa Essilor [3] y la Asociacion Americana de Optometria
(AOA) [4], la vista provee el 80% de la informacién que recibe el ser humano de su
entorno, y por lo tanto la vision es crucial en el desempefio de las tareas y de la capacidad
de un individuo. El dotar a una maquina o proceso de la habilidad de la percepcién visual,
es una forma de automatizar tareas que son tediosas o peligrosas al ser humano, y
contribuye de manera significativa a la eficiencia en la ejecucion y volumen de tareas
realizadas. La proliferacion de computadoras cada vez méas avanzadas, disponibilidad de
camaras de alta calidad y relativamente baratas, y el incremento en la necesidad de sistemas

gue puedan llevar a cabo analisis de imagenes y video, han generado un gran interés hacia



Herramientas para determinacion de regularidad de movimiento articulado mediante
el seguimiento en una secuencia de imagenes

la investigacion de seguimiento de objetos [5], este proceso consiste en la estimacion de la
trayectoria de objetos en movimiento en una secuencia de imagenes [6]. Dentro del ambito
de la vision por computadora, el uso de seguimiento de trayectorias es pertinente en tareas

como:

e Interfaces humano-computadora: Reconocimiento de gestos, seguimiento de
miradas, etc. [7].

e Deteccidn del color de piel (Skin color detection) [8]

e Comunicacion por video [9].

e Aplicaciones de sistemas de seguridad y vigilancia [10].

¢ Sistemas de realidad aumentada [11].

e Asistencia de manejo [12].

e Casas inteligentes [13] [14].

e Andlisis y clasificacion de trayectorias de animales [15].

e Analisis de trayectorias de huracanes [16].

e Tréafico inteligente [17].

e Entretenimiento [18].

Estas y muchas otras actividades son una muestra del potencial que la vision por
computadora, y, en particular, el seguimiento de trayectorias de objetos pueden tener.
Muchas de estas aplicaciones tienen algo en comdn, y es que en ellas es de interés verificar
la regularidad de un procedimiento repetitivo para determinar un funcionamiento correcto o
un movimiento adecuado. A través de la captura en video de objetos en movimiento y el
analisis de sus trayectorias es posible obtener una descripcién espacio-temporal de un
objeto para clasificacion de su actividad, andlisis de su comportamiento, o descripcion de
su interaccion con el entorno [19] Sin embargo, ain con todos los avances y aplicaciones
desarrolladas, todavia se tienen bastantes problemas a resolver en cuanto a obtencion de
trayectorias se refiere; uno de ellos es que, a mayor cantidad y calidad de herramientas de
analisis de video, también es mayor la cantidad de datos que se tienen y por lo tanto se
incrementa el requerimiento computacional para su procesamiento. Otro problema a tener

en cuenta es que en muchas aplicaciones, el seguimiento y obtencién de trayectorias, asi
2



Capitulo 1: Introduccion

como el andlisis de estas, aun se realiza en forma manual, ocasionando que la tarea sea
laboriosa y tediosa, sin mencionar las repercusiones que puede ocasionar el dejar estos
analisis al criterio y capacidad humanas, el ser humano es un ente proclive a tener
equivocaciones, mas aun al realizar una tarea larga y tediosa, ademas de ser propenso a
sufrir enfermedades o simplemente cansancio que pueden ocasionar subjetividades que

afecten los resultados de los analisis [20].

Las investigaciones e implementaciones realizadas en este trabajo vienen a
solucionar una parte de los problemas mencionados, en primer lugar, en cuanto a exceso de
datos se refiere, se brinda una forma de reducir datos de video a funciones matematicas
comparativas cuya informacion sea incluso mas relevante (sin ruido) que los datos de video
tenidos en un inicio, y con mucho menor requerimiento en demanda de costo
computacional. Las técnicas y algoritmos presentados en este trabajo también vienen a
reducir el tiempo v la dificultad de obtencion y analisis de trayectorias comparado con los
métodos manuales utilizados en la actualidad, esto mediante herramientas que brindan
facilidad de uso y ofrecen una gama de parametros que ayuden en la comparacion de
trayectorias. Sin méas preambulos, se puede decir que si bien lo que aqui se ofrece no es una
solucion general a todos los problemas de obtencidn y anélisis de trayectorias, si se plantea
una herramienta que viene a complementar lo que se esta haciendo hoy en dia en materia de
este tema, facilitando en gran medida las tareas a realizar y buscando tener mejores

resultados.
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1.2 Objetivos

Los objetivos generales y particulares del presente trabajo son mencionados a

continuacion:

1.2.1 Objetivos Generales

Desarrollar algoritmos para el seguimiento y caracterizacion de trayectorias de
objetos, que formen la base de una herramienta para comparacion de distintas trayectorias,

asi como analizar su afectacion por cambios de la iluminacion.

1.2.2 Objetivos particulares

Obtener la trayectoria de objetos rigidos articulados en movimiento a partir de una

secuencia de imagenes adquiridas de un video.

Caracterizar el comportamiento de las trayectorias generadas a partir del
movimiento realizado por objetos determinados, pero reduciendo la cantidad de imagenes

de entrada.

Establecer parametros que aporten informacion para la caracterizacién de

trayectorias seguidas por objetos.

Obtener informacidn acerca de como el seguimiento de trayectorias de objetos a

partir de imagenes se ve afectado por cambios de iluminacion.

Comparar distintas trayectorias y determinar diferencias o irregularidades de unas

con respecto a las otras.
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1.3 Justificacion

La determinacion de regularidad de movimiento de un objeto (o persona) juega un
papel muy importante en el andlisis de trayectorias en areas que van desde el ambito
deportivo hasta las aplicaciones médicas, por ejemplo, el saber la trayectoria de un
clavadista 0 una gimnasta al hacer su ejercicio de rutina determina en gran parte su
puntuacion en un concurso, o incluso mediante el conocimiento de trayectorias de un
deportista, se pueden adquirir ideas de como mejorar sus movimientos en sus siguientes
ejecuciones [21], de igual manera, el comportamiento del movimiento del brazo de una
persona puede indicar si dicha persona esta sana o esta lesionada [22]. Es por esto que la
presente investigacion se enfoca en servir como herramienta que aporte parametros para
indicar si una trayectoria seguida por un objeto es regular, teniendo otra u otras trayectorias

como referencia.

El desarrollo de la investigacion aqui presentada aporta cuatro ventajas principales
con respecto a otros sistemas utilizados para propoésitos similares. La primera de ellas es
facilidad de uso, las herramientas aqui disefiadas son muy sencillas de utilizar, de manera
gue se necesitan muy pocos conocimientos técnicos para poder obtener las caracteristicas
de trayectorias y hacer comparaciéon entre ellas, puesto que casi todos los algoritmos
trabajan automaticamente. Como segunda ventaja se tiene el costo de implementacion, a
diferencia de muchos sistemas en el mercado, el costo del hardware necesario para la
implementacién de las herramientas aqui disefiadas es muy bajo, aunque la calidad de los
resultados obtenidos dependera del hardware utilizado. Aun con la facilidad de uso y el
costo bajo de implementacion se han logrado resultados de deteccion de trayectorias
fiables, con un error de deteccion de +1.3048 pixeles en el eje X y de +1.95 pixeles en el
eje Y. Por ultimo, las herramientas aqui investigadas engloban tres partes esenciales para la
comparacion y determinacion de regularidad de trayectorias: Obtencion de trayectorias,
caracterizacion de trayectorias y comparacion de trayectorias. Este aspecto de englobar
estas tres partes esenciales en un solo sistema no se ha encontrado en ninguna otra
aplicacion realizada hasta el momento. Todas estas ventajas hacen que la presente

investigacion sea muy justificable de desarrollar.
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1.4  Hipdtesis

“La regularidad de movimiento de un objeto puede ser determinado mediante el
analisis y caracterizacion de parametros de su trayectoria a partir de una secuencia de

imagenes, aun con reduccion de la tasa de video”.
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1.5 Alcances

Crear un conjunto de herramientas algoritmicas que sirvan como ayuda en la
determinacion de la regularidad de una trayectoria seguida por uno o varios objetos en
movimiento, aportando pardmetros de comparacion y seleccion de sub-muestro del video
para la caracterizacion de dicha trayectoria. Este conjunto de herramientas se encarga de
obtener trayectorias a partir de secuencias de videos, adquirir caracteristicas de estas
trayectorias y comparar las caracteristicas de distintas trayectorias para analizar la
regularidad de unas con respecto a otras. Los objetos a analizar deben ser objetos sélidos,
pudiendo ser uno o varios objetos, siempre y cuando estos no se crucen entre si al realizar
sus movimientos (que no haya cruce de trayectorias). Las herramientas pueden funcionar
con baja calidad fotométrica, utilizando camaras de video convencionales y/o técnicas de
sub-muestreo de video, aun asi se puede lograr un reconocimiento de la posicion promedio

de los objetos por medio de operaciones simples.

1.6 Limitaciones

Debido a que la definicion los parametros de comparacion para determinar
regularidad de una trayectoria dependen de la aplicacion, es dificil llevar a cabo la

investigacion con propdsitos universales.

Bases de datos (videos) estandar dificiles de adquirir para esta aplicacion en

particular, por lo que se tienen una cantidad limitada.
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1.7 Metodologia

La metodologia consistid en un inicio en la investigacion a fondo acerca de los
temas de vision artificial y seguimiento de trayectoria de objetos, repaso de trabajos

anteriores a esta tesis y toma de cursos necesarios para implementar la investigacion.

Al mismo tiempo se fue investigando sobre los diferentes tipos de programas
informaticos que podrian ser de ayuda (En especial Matlab y Adobe Photoshop), esto para
la obtencion de conocimientos acerca de como utilizar dichos programas en el area de

vision artificial.

Se desarrollaron funciones en las plataformas de software mencionadas para la

deteccion de objetos y determinacién de los puntos de la trayectoria.

Posteriormente se realizé un video prototipo inicial para pruebas, y se analizaron los
pardmetros que afectan los resultados de obtencion de trayectorias para obtener cuales

deben ser las condiciones optimas para la implementacién de los algoritmos disefiados.

Una vez teniendo los conocimientos necesarios y las trayectorias de los objetos de
estudio, se procedié a llevar a cabo la caracterizacion de las trayectorias seguidas por estos,

para asi obtener las ecuaciones o funciones matematicas que los describan.

Después de haber obtenido las funciones matematicas descriptivas de las
trayectorias analizadas, se investigo acerca de los pardmetros de comparacién que pudieran
servir para comparar una trayectoria con otras, algunos de estos pardmetros fueron

extraidos de fuentes como articulos, mientras que otros fueron propuestos.

Durante todo el proceso se fue redactando el documento final de tesis, escribiendo

cada observacion, resultado y/o conclusién determinada a partir de la experimentacion.
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1.8 Estructura de la tesis

En el capitulo 1 se dejan en claro el planteamiento del problema a resolver, la
justificacion, los objetivos tanto generales como particulares, la hipotesis planteada al inicio

de la investigacion, la metodologia que se siguio.

En el capitulo 2 se presenta el estado del arte, dividiendo éste en dos secciones:
Tecnologias utilizadas y algoritmos creados. Se plantea el marco tedrico, los conceptos
necesarios para el entendimiento pleno de los capitulos subsecuentes. Ademas se explican
los trabajos anteriores de los cuales esta tesis sirve como complemento, también se incluye
un diagrama de todos los pasos realizados en el proceso de obtencion, caracterizacion y
comparacion de trayectorias, ilustrando de forma general todo este proceso, para preparar

al lector para los siguientes capitulos.

El capitulo 3 constituye una explicacion detallada de los algoritmos de analisis de
imagenes y obtencion de trayectorias utilizados, este capitulo y los siguientes se abordan
principalmente desde un punto de vista practico. En este capitulo también se describen dos
métodos utilizados para el ajuste de las trayectorias obtenidas en esta tesis: Red neuronal e
interpolacion por minimos cuadrados. Se hace también una comparacion de los resultados

obtenidos por cada uno de estos métodos.

En el capitulo 4 se describe un experimento realizado para determinar si la
iluminacién puede causar errores o interferencias en la obtencion de trayectorias por medio
de técnicas que utilizan el color como pardmetro de deteccién. Este capitulo también aborda
una explicacion minuciosa de todos los pardmetros de comparacion de similitud de
trayectorias para su andlisis y la determinacién de su regularidad, también se explica el
cémo fueron obtenidos cada uno de estos parametros mediante los algoritmos disefiados,
por ultimo se hace una muestra de los resultados conseguidos al hacer una comparacion de

los videos que se utilizaron como base de datos.

En el capitulo 5, se hacen comentarios y discusiones sobre los resultados obtenidos,
asi como las conclusiones determinadas a lo largo de la investigacion, explicando las

ventajas, desventajas y novedades que este trabajo aporta en este &mbito de estudio de
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trayectorias. Al final del capitulo se plantean los trabajos futuros a desarrollar para la

optimizacion de lo aqui presentado, asi como para su implementacion en distintas
aplicaciones.

En el apéndice A se muestra un glosario de términos utilizados a lo largo de la tesis,
definiendo conceptos de suma importancia para el entendimiento de la misma, y dando una

breve explicacion de algunos de estos conceptos.

En el apéndice B se presentan todos los algoritmos creados a lo largo de la
investigacion y que son de suficiente importancia para ser presentados, de manera que el

lector tenga una referencia si se quiere hacer una implementacion de estos algoritmos.

En el apéndice C se exponen las tablas de coordenadas de las trayectorias obtenidas
de los videos utilizados a modo de base de datos para trabajos futuros.

10
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Estado del arte, marco tedrico y antecedentes

En este capitulo se tratan las pautas necesarias para un mejor entendimiento de la
tesis y los temas incluidos en esta; se aborda el estado del arte, asi como conceptos,
explicaciones clave, y los antecedentes a modo de resumen de los trabajos realizados
anteriormente en la Universidad Auténoma de Baja California relacionados con la presente
investigacion. Al final del capitulo se muestra un diagrama de flujo que brinda una

explicacion general del proceso llevado a cabo a lo largo de toda la investigacion.

El interés por los métodos de procesamiento de imagenes digitales se fundamenta en
dos é&reas principales de aplicacién: a) mejora de la calidad para la interpretacion humana;
b) procesamiento de los datos de la escena para dotar de percepcion a las maquinas de
forma autonoma. En el intento de dotar a las maquinas de un sistema de vision aparece el

concepto de Vision Artificial [23].

11
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2.1 Estado del arte

A continuacion se trata el estado del arte concerniente al seguimiento de objetos y
obtencion de trayectorias. A pesar de encontrar relativamente pocas investigaciones acerca
del planteamiento y uso de pardmetros de similitud para comparacion entre trayectorias, se
han logrado recopilar las investigaciones méas trascendentales relacionadas con el tema.
Esta seccion se organiza en dos partes, la primera de las cuales se enfoca en las tecnologias
utilizadas en este momento relacionadas con el tema de la presente investigacion, en cuanto
a la segunda parte, esta aborda los algoritmos, técnicas y medidas utilizados actualmente

para la comparacion de trayectorias.

2.1.1. Estado del arte en tecnologia

Existen numerosos dispositivos utilizados en el seguimiento de trayectorias de
objetos, los cuales tienen aplicaciones tan diversas como entretenimiento, seguridad y en el
campo de la medicina, en donde se utilizan mecanismos de deteccion tales como sensores
de angulo, marcas o targets conectados al sistema de deteccion, tecnologia basada en laser
0 luz infrarroja, entre otros. Por ejemplo, en el area del entretenimiento se tienen
dispositivos como el Kinect de Microsoft, el cual tiene la capacidad de detectar objetos en
tres dimensiones, este producto (en su uso original, sin haber sido reprogramado), tiene un
“pre-conocimiento” de la forma del cuerpo humano, por lo que puede reconocer la forma

del mismo y detectar sus movimientos hasta 30 veces por segundo [18].

Existen también cdmaras especializadas en la captura de movimiento para diversas
areas como la robdtica, la metrologia y la animacion; por ejemplo la cdmara VICON, estas
camaras funcionan con la necesidad de targets, en tiempo real y con alta resolucion [24].
Otro tipo de dispositivos que son usados para las mismas areas de aplicacion que las
VICON, pero que también tienen aplicaciones en el area de la medicina, es el OPTOTRAK

Certus, el cual es un sistema de captura de movimiento en 3 dimensiones, este sistema

12
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tiene, entre otros atributos, la capacidad de seguir hasta 512 targets al mismo tiempo a una
frecuencia de captura de 4200Hz, y entrega las coordenadas de los objetivos seguidos,
pudiendo crear trayectorias de los mismo. Las curvas que obtiene se pueden graficar en 2 0
3 dimensiones para su posterior andlisis [25]. Sin embargo, estos dos sistemas tambiéen
presentan algunas desventajas; por ejemplo, necesitan de targets especiales (vendidos por el
mismo fabricante) para llevar a cabo el seguimiento, otra desventaja es el precio elevado
de este tipo de equipo, ademas de su pobre indice de portabilidad.

La parte de la generacion de trayectorias que se desea llevar a cabo en el presente
trabajo para determinacion de regularidad podria ser realizada por medio de estos tres y
algunos otros sistemas vendidos en el mercado en la actualidad, sin embargo, el método
aqui implementado tiene algunas ventajas sobre los demas, las cuales se discuten a

continuacion:

e Mayor versatilidad y portabilidad: Es decir, mayor capacidad de implementacion en
cualquier lugar sin tener que trasladar un equipo especial, ya que se utilizan camaras
convencionales.

e Menor Costo: Los sistemas existentes en el mercado hasta la fecha son bastante
costosos, ademas de que requieren de equipo adicional del mismo fabricante para
cada tipo de uso, mientras que el sistema aqui investigado tiene un costo
relativamente bajo comparado con los de uso comercial, principalmente debido al
tipo de hardware que requiere para su implementacion.

e Una ventaja mas es que, al ser un sistema especializado, disefiado especificamente
para seguimiento de trayectorias de objetos y determinacion de irregularidades de
movimiento mediante comparacién entre ellas, creemos que el trabajo aqui

presentado tiene un buen grado de robustez para este tipo de tareas en concreto.

13



Herramientas para determinacion de regularidad de movimiento articulado mediante
el seguimiento en una secuencia de imagenes

2.1.2. Estado del arte en medicién de regularidad de movimiento y comparacion de

trayectorias

En esta seccion se abordardn los documentos y trabajos mas trascendentales
publicados recientemente en relacion con la extraccion de parametros de trayectorias, su
clasificacion y comparacion de similitud. En [22], se trata un método de deteccion de
irregularidades, comparacion y clasificacion de trayectorias de movimientos repetitivos de
los brazos de pacientes lesionados o con parélisis cerebral; tomandose en cuenta algunos
parametros como curvatura y jittering, término que se refiere a la vibracion que tienen los
pacientes en sus movimientos como resultado de la paralisis cerebral o lesion, los
movimientos realizados consisten en mover un brazo desde el regazo a la boca un nimero
determinado de veces, graficar este movimiento y de acuerdo a varios pardmetros como los
mencionados, clasificar estos movimientos. Para la asignacién de las clases se toma como
referencia una de las formas de evaluacion mas utilizadas en Japén para determinar el grado
de dafio en pacientes con algun tipo de lesion o parélisis, llamado SIAS score (Stroke
Impairment Assessment Set) [26]. EI SIAS evalua el grado de lesion o paralisis del paciente
de manera manual por un terapeuta especializado y lo agrupa en 5 niveles, donde el nivel
mas alto corresponde a una persona sana y el nivel mas bajo corresponde a una persona con
pérdida total de movimiento en sus extremidades, mediante un algoritmo de clasificacion se
lograron obtener resultados congruentes entre las clases asignadas por los terapeutas y las
predichas por el algoritmo, de esta manera se puede comparar los resultados de maquinas
con los de especialistas. Para graficar las trayectorias del movimiento de brazo de los

pacientes se utiliza el sistema OPTOTRAK Certus.

En [27] se aborda un algoritmo de comparacion de similitud de movimiento de
diferentes tipos de objetos: automdvil, motocicleta, bicicleta y peatones, estos objetos se
toman como clases para la comparacion. Para llevar a cabo los analisis se obtuvieron datos
de openstreetmap.org, pagina web que incluye una enorme base de datos de trayectorias
capturadas por distintos usuarios mediante GPS; a partir de estas trayectorias se extraen

ciertos parametros los cuales se dividen en similitud espacial, temporal y espacio-temporal,

14
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a su vez estos parametros se someten a un algoritmo de clasificacion SVM (Support vector
machine), obteniendo precisiones de hasta 82% cuando se utilizan las cuatro clases

mencionadas.

En [15], por su parte, se proponen distintas medidas o parametros de caracterizacion
de trayectorias seguidas por animales para su clasificacion, entre estas variables se
encuentran rectitud (ST), desplazamiento cuadratico medio (MSD), y sinuosidad (SI), el
articulo se aborda solo desde un punto de vista tedrico, y no se hace ningun tipo de
experimentacion para verificar si los pardmetros propuestos son efectivos para la distincion
entre trayectorias. En [21] se analiza la similitud de movimientos en karatekas, realizando
una serie de patadas del mismo tipo y obteniendo diversos angulos para este movimiento
repetitivo, en este caso se utilizaron objetivos especiales, los cuales fueron ubicados en
puntos estratégicos del cuerpo de los deportistas para realizar el seguimiento. La diversidad
de aplicaciones mencionadas en esta seccion genera una idea de todo lo que se puede lograr
con este tipo de implementaciones, las cuales pueden ser mejoradas si se consideran la
portabilidad y costo, buscando a la vez no sacrificar la exactitud para que la aplicacion de
las herramientas sea de utilidad.

2.2 Representacion de iméagenes digitales

Una imagen digital puede ser definida como una representacion matricial de
dimensiones MxN, donde M representa las filas y N las columnas de la imagen. El
contenido de esta matriz representa la intensidad de cada pixel en una ubicacién (X,Y) de la
imagen. La figura 2.1 muestra un ejemplo de una representacion matricial para una imagen
digital en escala de grises, la matriz mostrada (lado derecho de la figura), representa los
valores de intensidad de los pixeles marcados por el cuadro blanco en la imagen (lado
izquierdo de la figura); existe una diversidad de nomenclaturas para la representacion de
matrices y pixeles correspondientes a una imagen, la que aqui se utiliza es la mostrada en la
figura 2.1, donde X e Y son las coordenadas espaciales y el valor f(X,Y) en cualquier punto

es la intensidad o nivel de gris en la imagen en ese punto [23].
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Figura 2.1. Representacion matricial de una imagen digital en escala de grises. La matriz

del lado derecho esta dada por el valor de intensidad de los pixeles en el recuadro blanco

que esta entre la parte superior del arbol y el cielo de la imagen del lado izquierdo.

Al igual que las imagenes digitales (las cuales a partir de este punto se les llamara

simplemente imagenes) en nivel de gris, las imagenes a color RGB (Red, Green, Blue)

pueden ser representadas por medio de arreglos matriciales, con la diferencia de que, en

lugar de ser una sola matriz para toda la imagen, serd una matriz por cada uno de los tres

colores RGB. Como se muestra en la figura 2.2, los cuadros negros mostrados en la imagen

(lado izquierdo) son regiones de 3x3 pixeles, cada una de estas regiones esta dada por tres

matrices R(X,y), G(x,y) y B(x,y), las cuales representan los tres colores primarios utilizados

en computacion: rojo, verde y azul, cualquier combinacion de estos tres colores dard como

resultado un color distinto. Por ejemplo, suponiendo que cada color de la figura 2.2 tiene su

méaxima intensidad (255) se puede observar en el lado derecho de la figura 2.2 que si la

region marcada por un cuadro negro se encuentra dentro del color rojo, la matriz R(x,y)

tendré solo valores de su mas alta intensidad, es decir, 255, mientras que los valores de las

matrices G(x,y) y B(x,y) seran de 0, si la regiébn marcada por el cuadro negro se encuentra

en el centro de la imagen del lado izquierdo, se tendran los mayores valores de intensidad

posibles para las tres matrices de colores R(x,y), G(x,y) y B(X,y), y de la combinacién de

estas tres matrices se obtendra el color blanco.
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Figura 2.2. Representacion matricial de una imagen a color RGB, los cuadros negros del
lado izquierdo de la imagen son regiones de 3x3 pixeles, y cada region esta dada por tres
matrices R(X,Y), G(X,Y), B(X,Y).

La obtencién de la intensidad por pixel para imagenes RGB se lleva a cabo de la
misma manera que para las imagenes en escala de grises, con la excepcion de que para las
imagenes RGB existiran tres valores de intensidad asociados a cada pixel (uno por cada
color), estos tres valores daran como resultado la intensidad de un determinado pixel. Un
tercer tipo de imagen, cuya explicacion es necesaria para el desarrollo del presente trabajo,
son las iméagenes binarias, estas son imagenes cuya matriz correspondiente solo puede
contener valores de intensidad de 0’s y 1’s, donde los 0’s representan la intensidad mas baja
y se aprecian en color negro y los 1’°s representan la intensidad mas alta y se aprecian como
color blanco, un ejemplo de este tipo de imagenes se puede observar en la figura 2.3, si
cada cuadro de la imagen (lado izquierdo) se toma como un pixel, la matriz correspondiente

a esa imagen quedaria como se observa (lado derecho).

1_
0
1

}—l
_ O =
O O

1 0 1 0-

Figura 2.3. Representacion matricial de una imagen binaria, cada cuadro de la imagen del
lado izquierdo es tomado como un pixel.
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2.3  Seleccion de caracteristicas para seguimiento de objetos

En visién por computadora, existen tres pasos clave para el seguimiento y
caracterizacion de trayectorias de objetos: en primer lugar estd la deteccion del objeto u
objetos de interés, continuando con el seguimiento de la trayectoria de dichos objetos de
cuadro a cuadro, por ultimo se tiene analisis de la trayectoria para determinar el
comportamiento del objeto. Sin embargo, llevar a cabo un seguimiento éptimo puede ser un
problema debido a diversos factores que afectan sus resultados, estos factores pueden
deberse a [28]:

= Pérdida de informacion causada por la proyeccién de un mundo en 3D a una imagen
2D.

* Ruido en las imagenes.

= Movimientos complejos por parte de los objetos.

= Obijetos no rigidos (por ejemplo agua).

= Oclusiones parciales o totales en objetos.

= Formas complejas.

Para simplificar estos problemas, se deben imponer limitaciones al movimiento o
apariencia de los objetos a seguir, por ejemplo, movimientos mas suaves y/o de velocidad
constante. Otra forma de reducir estos problemas es conocer de antemano el numero de
objetos a seguir, asi como su apariencia o forma. La seleccion de las caracteristicas
correctas para llevar a cabo el seguimiento es una tarea critica [28]. En general, se busca
que las caracteristicas de un objeto determinado sean Unicas, para que puedan ser
distinguidas de otros objetos, o si son varios objetos con las mismas caracteristicas, lo ideal
es que las trayectorias de estos no se crucen. Dependiendo de la aplicacion y de los objetos
que se deseen seguir, son las caracteristicas que se deberan tener en cuenta, a continuacion

se enlistan las mas comunes:

1. Color: EIl color aparente de un objeto estd influenciado por dos factores fisicos.

Primero se tiene la distribucion espectral de la iluminacién, y en segundo lugar las
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propiedades reflectoras del objeto. En procesamiento de imagenes, una forma de
representar toda la gama de colores es mediante el modelo RGB (Rojo, verde y
azul), aunque las diferencias entre los colores en el espacio RGB no corresponden a
las diferencias de colores percibidas por los humanos [29].

2. Bordes: Los limites de los objetos usualmente generan cambios fuertemente
perceptibles en la intensidad de las imagenes. La deteccion de bordes es utilizada
para percibir estos cambios. Una propiedad importante de los bordes, es que son
menos sensibles a los cambios de iluminacion comparados con los colores [30].

3. Flujo dptico: esta representado por un campo de vectores que definen la traslacion
de cada pixel en una regién. Es obtenido utilizando “restriccion de brillo”, debido a
que se asume la constancia de brillo de pixeles correspondientes a dos cuadros
consecutivos de imagenes [31].

4. Textura: La textura es una medida de la variacion de la intensidad de una
superficie, que cuantifica su suavidad y regularidad. Al igual que las caracteristicas
de bordes, la textura es menos sensible a la iluminacién comparada con el color
[32].

En el caso de la presente investigacion, la caracteristica que se ha seleccionado para
llevar a cabo la deteccion de objetos es la de color, esto debido a que brind6 resultados
aceptables en el trabajo utilizado como base para esta investigacion [33], ademas facilita la
implementacién de los algoritmos disefiados, por ejemplo, los colores de un objeto son
relativamente faciles de detectar en comparacion con el brillo de pixeles de imagenes
consecutivas o el borde de un objeto no uniforme como una persona. También se podria
decir que la deteccidn se efecta mediante una combinacion entre caracteristicas de color y
bordes, puesto que las imagenes se pasan por un proceso de segmentacion, y en este punto

se utilizan los bordes de los objetos para detectar sus centroides.
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2.4  Deteccion de objetos

Como mecanismo de deteccion de objetos para realizar el presente trabajo, se eligio
la segmentacion, (Ver Apéndice 0 para observar distintos mecanismos de deteccion de
objetos), este mecanismo consiste en dos partes, umbralado para deteccion de objetos y
etiquetado de los objetos detectados, a continuacion se explican ambas partes.

2.4.1 Umbralado de una imagen para deteccidn de regiones ocupadas por un objeto.

Para llevar a cabo el método de segmentacion y extraer una region de interés en una
imagen, ya sea en escala de grises o a color, se debe aplicar un proceso al cual se le conoce
como umbralado, esta tarea consiste en buscar las intensidades de los pixeles de la regién
de interés; una vez conocidas estas intensidades, se aplica el criterio de la ecuacion (2.1)

para crear una imagen binaria [2].

O0sif(x,y)>T
g(x’y) = {1 si f(X,Y) <T (2.1)

Donde g(x,y) sera el valor del pixel resultante después de aplicar un umbral T a la al
pixel de la imagen original, cuyo valor de intensidad era f(x,y). El resultado sera un
conjunto de pixeles con valores de 0’s y 1’s, los cuales formaran una imagen binaria. El
encontrar un umbral adecuado para una imagen determinada es una tarea muy complicada
si se desea hacerlo a prueba y error, sin embargo, esto se puede facilitar considerablemente
si se utiliza la informacion proporcionada por el histograma de la imagen, asi como las
propiedades estadisticas del mismo (Ver Apéndice B para obtener una definicion de
histograma y sus propiedades estadisticas). Por ejemplo, para encontrar el umbral
adecuado para la figura 2.4, el umbral se eligi6 al restar y sumar la desviacion estandar de
la media del histograma (ecuaciones (2.2) (2.3)).
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Figura 2.4. Segmentacion de una imagen por medio de deteccidn de umbral. a) Imagen
original, b) Imagen resultante después de haber aplicado el método de segmentacion con
asignacion de umbral (Imagenes extraidas de Q. Sanchez, "Estimacion de Movimiento de

Obijetos a Partir de una Secuencia de Imagenes”, [33]).

Ih=g-o (2.2)

I,=g+o (2.3)
De esta manera no solo se impone un limite de umbral como en la ecuacion (2.1), sino que
se establece un rango de valores de intensidades como muestra la ecuacion (2.4).

_(0siTy > f(x,y) >T.
9tey) = {1 si Ti < f(x,y) < Tz (2.4)

Si el valor de intensidad de un determinado pixel f(x,y) se encuentra dentro del
rango de umbrales T, y T,, se le establece un valor de 1, mientras que si la intensidad de
un pixel f(x,y) estd fuera este rango, se le asigna un valor de 0, dando como resultado la
imagen binaria de la figura 2.4(b). Distinguiendo a los pixeles del objeto de lo que pudiera

ser el fondo o saturacion de iluminacion.
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2.4.2 Etiquetado de objetos detectados

Una vez detectadas las regiones pertenecientes al objeto u objetos de interés, se debe
encontrar sus centroides, el etiquetado de objetos consiste en la deteccion de un centroide
en cada region de interés detectada mediante la técnica de umbralado, una vez obtenido este
centroide, se le asigna una etiqueta que lo distinga de los demés centroides que aparezcan
en la misma imagen, en la figura 2.5 se muestra la figura 2.4 después de habérsele aplicado
el proceso de etiquetado. En la seccion 3.3 de este trabajo se puede ver la implementacién y
descripicion de este algoritmo.

Figura 2.5. Resultado de la figura 2.4 después de haber aplicado proceso de etiquetado.
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2.5 Ajuste de curvas

Cuando se trata de encontrar una curva que represente la union o comportamiento
de un conjunto de puntos, se pueden utilizar técnicas matematicas que ejecuten esta tarea, a
la cual se le conoce como ajuste de curvas, las técnicas utilizadas en esta investigacion se

describen a continuacion.

2.5.1. Redes Neuronales

La aplicacion del presente trabajo requiere la implementacion de una red neuronal
para un problema de regresion con el fin de determinar una curva que involucra los puntos
de la trayectoria que siguié un objeto. En la figura 2.6, se tiene un conjunto de puntos que
se ajustan a una curva, se tiene una funcion polinomial representada por la linea punteada,
mientras que la curva ajustada por la red neuronal se representa por la linea continua [34].
Las redes neuronales son uno de los métodos més utilizados para resolver problemas tanto
de clasificacion como de regresion, esto debido a que son capaces de ajustar o predecir
modelos de datos bastante complejos. Sin embargo, una de las desventajas principales para
la implementacion de estos sistemas es que necesitan de un numero relativamente elevado
de pardmetros de sintonizacion con respecto a otros métodos para poder implementar el
proceso de aprendizaje al cual se le conoce como entrenamiento (Ver apéndice 0 para una

definicion mas detallada de red neuronal).

1.0 T

Y

0.5

0.0 ' :
0.0 05 x 1.0

Figura 2.6. Aplicacion de una red neuronal para un problema de regresion en polinomios
(Imagen extraida de C. M. Bishop, “Neural Networks for Pattern Recognition”, [34]).
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2.5.2. Ajuste de curvas mediante minimos cuadrados

Otra técnica de ajuste de curvas que se ha utilizado en la presente investigacion
consiste el método de minimos cuadrados, este método trata de ajustar una curva que
describa una serie de puntos de la mejor manera posible, minimizando el error cuadratico
que existe entre los puntos y la curva aceptada en todo su trayecto, de esta manera, se puede
obtener una funcion polinomial de grado N que describa una trayectoria de puntos (X,Y) de
manera que se pueda conocer el valor de Y para cualquier nuevo valor de X, el ajuste de

minimos cuadrados también logra un resultado semejante al de la figura 2.6.

2.5.3. El error cuadréatico medio

Para determinar la eficacia de los algoritmos de regresion o ajuste de curvas, es
necesario utilizar herramientas matematicas estandar de evaluacion, esto para comparar
cual de los algoritmos utilizados para ajuste de curvas es mejor para esa aplicacion en
particular. Una de las herramientas més utilizadas es el Error Cuadratico Medio (ECM), el
cual es una medida del error que existe entre la curva ajustada y los puntos para los cuales

se hizo el ajuste, la ecuacion para el error cuadratico medio es la de la ecuacion (2.5).

1
ECM = EZ(YT _v,)? 2.5)

Donde m es el total de puntos para los cuales se ajustd la curva, Y son los datos
verdaderos y Y, son los datos predichos por el algoritmo de ajuste. El uso de esta medida es
muy frecuente debido a que penaliza el error al elevarlo al cuadrado, lo que da una idea mas
clara de la diferencia en eficiencia entre dos o mas algoritmos de ajuste, puesto que hace

que esta diferencia sea mayormente perceptible.
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2.6 Trabajo base

Este trabajo de tesis sirve de continuacion al proyecto titulado “Estimacion de
movimiento de objetos a partir de una secuencia de imagenes” [33]. El trabajo mencionado
tuvo por objetivo llevar a cabo la generacién de puntos coordenados de trayectorias de
objetos a partir de la division de un video en imagenes, para esto se utilizo el software
Matlab. El registro de trayectorias se realizo para dos tipos de escenas diferentes, en primer
lugar se registrd la trayectoria seguida por un grupo de hormigas (ver figura 2.7(a)), y en
segundo lugar para los ejes de movimiento de un brazo robdtico marca GE-Fanuc LR
MATE 200i (ver figura 2.7(b)). Las gréaficas de la trayectoria seguida por los objetos se
observan en la figura 2.8. Los algoritmos realizados en el trabajo de [33] fueron
optimizados para la presente investigacion en cuanto a tiempo de ejecucién y lineas de
cbdigo, los algoritmos optimizados se muestran en los apéndices B.1y B.2.

Figura 2.7. Objetos seguidos en el trabajo de tesis de Juan Carlos Quiroz [33], (a) conjunto
de hormigas, (b) robot GE-Fanuc LR MATE 200i.
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Figura 2.8. Resultados graficos de la trayectoria seguida por un objeto, (a) Grupo de
hormigas, (b) Brazo roboético GE-Fanuc LR MATE 200i [33].

El seguimiento de la trayectoria a la serie de imagenes se llevé a cabo por medio de
la técnica de segmentacion. El resultado de aplicar esta técnica fue un conjunto de
imagenes binarias de los objetos contrastados con el fondo de la imagen (objetos en blanco
y fondo negro), y a partir de estas imagenes binarias se obtienen los objetos que existen en
ellas (se etiquetan regiones compuestas por grupos de pixeles vecinos). Después se
referencio el centroide de cada objeto de una imagen con respecto al de la siguiente para
comprobar que seguian criterios de trayectoria. El resultado final fue un método capaz de
graficar las trayectorias de los objetos de la figura 2.7. Con base en este trabajo, se dio a la
tarea de hacer una extension de la informacion recopilada del seguimiento de la trayectoria
de los objetos, agregando también la caracterizacion del movimiento, es decir, las
ecuaciones que describen la trayectoria de los objetos y su comparacion para calificar el
desempefio de la trayectoria.
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2.7 Bases de datos

A lo largo de la presente investigacion se estuvo trabajando con cuatro tipos de
videos; los cuales se tomaron como base de datos para experimentacion, los primeros dos
videos son correspondientes a las imagenes mostradas en la figura 2.7 y se utilizaron para
hacer comparaciones entre el algoritmo de [33] y los algoritmos aqui implementados, de
esta manera se pueden analizar las mejoras realizadas, por su parte, el video
correspondiente al robot Fanuc, también se utiliz6 para observar la eficiencia de los
algoritmos de generacion de trayectorias para videos con trayectorias cerradas y
seguimiento de multiples objetos en condiciones controladas, Los resultados de las pruebas
con este video se muestran en la seccion 3.4. En la figura 2.9(a), se observa un prototipo
construido para pruebas y experimentacion en la investigacion, a este modelo se le
asignaron ciertos targets en el centro del mecanismo, extremo del brazo y en los dos
interruptores de limite de tipo rodillo ubicados a ambos lados del mecanismo para controlar
su movimiento de vaivén. Para hacer analisis y experimentaciones con respecto a los
cambios de iluminacion en un ambiente controlado, el motor con movimiento tipo péndulo
se ubicd en una mesa especial con cuatro lamparas y se le tom6 un total de diez videos,
estos videos se tomaron para diferentes configuraciones de ldmparas encendidas y apagadas
para observar cémo la iluminacion afecta la percepcion de la trayectoria de un objeto al ser

captado por una cdmara de video (Ver Capitulo 4 para una explicacion mas detallada).

Futaba

Figura 2.9. Videos utilizados como bases de datos para experimentacion. (a) Motor con
movimiento de vaivén tipo péndulo. (b) Gimnasta realizando un salto (ver recuadro
amarillo).

27



Herramientas para determinacion de regularidad de movimiento articulado mediante
el seguimiento en una secuencia de imagenes

En la figura 2.9(b), se puede ver una imagen correspondiente a una serie de videos
tomados a una gimnasta al realizar saltos de entrenamiento, estos videos también sirvieron
para pruebas y experimentacion, pero esta vez en un ambiente no controlado, sin targets,
con variaciones de iluminacion y una gama de colores mucho mayor que en los demas
videos, con esto se pudo analizar si los algoritmos disefiados pueden funcionar para este
tipo de entorno. Los videos de saltos son tres, en dos de ellos se realizd el mismo tipo de
salto, mientras que en el tercero se realizd un tipo de salto diferente, se hicieron
comparaciones de las trayectorias seguidas al efectuar los dos tipos de saltos. En la tabla

2.1 se muestra la informacion de los videos utilizados como bases de datos.

Tabla 2.1. Datos técnicos de los videos utilizados como bases de datos.

Parametro de video Robot FANUC Motor de vaivén Gimnasta
Velocidad de cuadro | 15 cuadros/segundo | 30 cuadros/segundo 120
cuadros/segundo
Formato de Archivo AVI WMV .MP4
Resolucion 320x240 640x480 840x480
Formato de Color RGB24 RGB24 RGB24
Salto A: 4.12
Segundos
Duracion 28 Segundos. 10 Segundos. Salto B: 5.2
Segundos
Salto C: 6.12
Segundos
Tipo de cAmara Camara digital Camara de video Especial con mayor
utilizada Pentax Optio 450 Sony handycam rapidez de toma
DCR-TRV22 '
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2.8 Contexto de la investigacion

Antes de iniciar la explicacion detallada de la investigacion realizada, se debe tener en
cuenta el contexto de la misma, a continuacién se mencionan los puntos necesarios a
considerar: Todo el proceso de generacion de curvas de trayectoria de los objetos se realiza
fuera de linea, es decir, primero se adquieren los datos a analizar (videos) para después
hacer el analisis. Se requiere una camara fija durante toda la toma, y que los objetos de
interés estén en todo momento dentro del campo de vision. Es esencial una iluminacion
constante dentro de un mismo video asi como entre los distintos videos a comparar, esto se
determina después de haber hecho una serie de pruebas, las cuales se abordan en el capitulo
5. Todos los algoritmos fueron disefiados bajo el entorno de Matlab, y se utiliz6 Adobe

Photoshop para evaluacion cualitativa.

2.9 Diagrama general del proceso total

En la siguiente pagina se muestra un diagrama general del proceso completo llevado
a cabo en la presente investigacion, presentando cada uno de los pasos tomados de una
manera fécil y rdpida de entender, todo este proceso se ird explicando detalladamente a lo

largo de los siguientes capitulos.
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Figura 2.10. Diagrama general del proceso total de la presente tesis.




Capitulo 3

Implementacion de algoritmos para obtencion de trayectorias y
ajuste de curvas

Con un enfoque en los videos de la presente investigacion, a lo largo de este
capitulo se vera como se llevd a cabo el proceso de obtencion de trayectorias; desde el
momento que se adquiere un video, el pre-procesamiento, conversion del video a imégenes,
umbralado, segmentacion y finalmente obtencion de tabla de coordenadas en (X, Y) de los
centroides de los objetos de interés detectados a lo largo de todo el video. Estos centroides

forman la trayectoria seguida por el/los objeto(s) de interés.

3.1 Separacion de un video en imagenes para su procesamiento

Para obtener la trayectoria o detectar el movimiento de un objeto, no basta con una
sola imagen, sino que se necesita de la visualizacion y anlisis de una serie de imagenes
relacionadas secuencialmente para la deteccion de cambios de un cuadro con respecto al
siguiente. De esta manera se establece que un determinado objeto dentro de dos o mas
imagenes consecutivas ha tenido un movimiento a lo largo del tiempo. El proceso inicia
tomando un video y extrayendo un conjunto de imagenes a analizar de manera secuencial, a
cada imagen se le asigna un indice de cuadro i, donde i=1 en la primera imagen extraida. El
algoritmo disefiado, ademas de extraer imagenes del video, las analiza y obtiene los
centroides de los objetos detectados en la cada imagen, formando asi la trayectoria del
objeto seguido. Todo esto se realiza en un mismo algoritmo, lo cual permite un ahorro de
tiempo al ejecutarlo una sola vez para todo el proceso de obtencion de trayectorias; este
algoritmo se nombré edp_Al y se muestra en el apéndice B.1. El algoritmo edp_Al permite
también establecer sub-muestreo en la extraccion de imagenes del video a analizar,
pudiendo reducir ain mas el tiempo de ejecucion, aunque con posible pérdida de resolucion

de la trayectoria.
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3.2 Determinacién de la intensidad de colores rojo, verde y azul (RGB)

de una imagen en un area de interés

Una vez teniendo la division del video en imégenes, el siguiente paso a tomar para
la obtencion de trayectorias, es la determinacion de la intensidad de color de la zona donde
se ubica el objeto de interés a seguir, al trabajar con imagenes a color tipo RGB, se debera
determinar la intensidad de cada uno de los colores principales rojo, verde y azul de las
regiones de la imagen que son de interés, para posteriormente establecer un umbral
adecuado que contraste los objetos a seguir con respecto al fondo de la imagen; esto se
puede hacer a partir del histograma de estas regiones, a continuacién se explica como

obtener este histograma.

3.2.1. Obtencidn del histograma de las regiones de interés

El histograma de una imagen, o de alguna region de la imagen, se puede obtener
utilizando el software de edicion de imagenes Adobe Photoshop. Entre las herramientas de
este programa estan la seleccion de regiones de pixeles por intensidad color o escala de
grises, asi como la posibilidad de observar el histograma de la imagen en general o solo de
la region seleccionada, herramienta que se la aplicacion aqui planteada. A continuacién se
describen los pasos a seguir para la seleccién de regiones de interés, obtencién de

histogramas y determinacién de las intensidades de dichas regiones:

1) Abrir imagen a analizar.

2) Seleccidn del area de interés: Se debe seleccionar el area de interés a analizar, es
decir, el area donde se encuentra el/los objeto(s) a seguir, esto se hace con los
siguientes pasos:

Menu Select — Color range — Seleccionar los objetos de interés — Ok.

3) Ver Histograma de la imagen: Es necesario observar el histograma de la region de

interés que se selecciond, esto para ver sus propiedades de media, mediana y

desviacion estandar, con estas propiedades se selecciona el valor de umbral de
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deteccion del objeto a seguir, para ver el histograma se hace lo siguiente:
Presionar el menu Window Yy a continuacion presionar Histogram.

4) Ver intensidad de cada color dentro de la region seleccionada: Para ver la
intensidad de cada color RGB de la regién de interés, se debe

seleccionar el color en el menu channel que aparece en el histograma.

Como se menciono en la seccion 2.4, el umbral de tolerancia para la deteccion de
los objetos en el algoritmo de determinacion de trayectorias esta dado por las ecuaciones
(2.2) y (2.3). En la figura 3.1 se puede observar como se aprecia el histograma por colores
para la region de interés de una imagen de los videos del motor de vaivén en el programa

Photoshop.

Futaba

S3005

'
Source: | Entire Image v SOUrces | Entire Image v | SGUTCERH Entire Image
Mean: 201.18 Level: Mean: 22468 Level: Mean: 86.82 ) Level:
Std Dev: 11.27 Count: Std Dev: 14.51 Count: Std Dev: 14.64 Count:
Median: 204 Percentile: Median: 226 Percentile: Median: &9 Percentile:
Pixels: 1601 Cache Level: 1 Pixels: 1601 Cache Level: 1 Pixels: 1601 Cache Level: 1

Figura 3.1. Histograma de una regién de una imagen de los videos de péndulo en Adobe
Photoshop. Se observan los tres histogramas de color y sus medidas estadisticas
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La regién seleccionada se muestra en la parte superior de la figura, esta regién
corresponde a los puntos verdes (targets) en el brazo, punto medio y en los interruptores de
limite establecidos a los lados del mecanismo. En la parte inferior de la figura se pueden
observar tres histogramas, uno por cada color RGB, asi como los parametros de estos, lo
cuales son media, desviacion estandar y mediana. Se puede observar que en las regiones de
interés seleccionadas domina el color verde, esto se comprueba si se observan los
histogramas, en ellos el valor de la media del color verde es mayor que la del rojo y el azul
(media rojo = 201.18, media verde = 224.68, media azul = 86.82), lo cual indica que existe
mayor intensidad de este color, mientras que el color que tiene menor intensidad en esas
regiones es el color azul. En la figura 3.2 se muestran los histogramas para una imagen de

los videos de la gimnasta.

_Region de integeq

R ——

Channel: Blue - ¥ Channel: Red - ¥ Channel: Green -

Q

| 1 i |
Gurcel | Entire Image v SGUFEEH Entire Image: SGUREET || Entire Image
Mean: 56.38 Level: 62 Mean: 98.26 Level: Mean: 42.89 Level:
Std Dev: 1454 Count: 6 Std Dev: 15.27 Count: Std Dew: 13.78 ‘Count:
Median: 54 Percentile: 86,31 Median: S8 Percentile: Median: 41 Percentile:
Pixels: 278 Cache Level: 1 Pixels: 278 Cache Level: 1 Pixels: 278 Cache Level: 1

Figura 3.2. Histograma de una region de una imagen de los videos de salto en Adobe
Photoshop®.
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A diferencia de la figura 3.1, en la figura 3.2 se observa que el color que domina en

la region seleccionada (uniforme de la gimnasta) es el color rojo, este color presenta un

valor de media mayor a la de los colores verde y azul, (media rojo = 98.26, media verde =

42.89, media azul = 56.38). En ambas imagenes el area de interés seleccionada corresponde

al objeto que se desea seguir. Utilizando las ecuaciones (2.2) y (2.3), los umbrales T; y T,

para el caso de ambos videos se muestran en la tabla 3.1. Teniendo los valores de umbral de

deteccion de los objetos de interés, se puede proceder a realizar la segmentacion para

deteccion de sus centroides en cada imagen. En la siguiente seccion se aborda el

procedimiento de obtencion de trayectorias a partir de una secuencia de imagenes con los

umbrales obtenidos mediante el proceso de segmentacion.

Tabla 3.1. Valores de media, desviacion estandar y umbrales T1y T, para las regiones de
interés de las imagenes correspondientes a los videos de motor tipo péndulo y salto de

gimnasta.
Videos/Umbrales Rojo Verde Azul
por color
M =98.26 M =42.89 M =56.38
Saltos de
_ c=15.27 c=13.78 c=14.94
Gimnasta
T,=82.99 | T,=113.53 | T;=29.11 | T,=56.67 | T,=41.44 | T,=71.32
pu=201.18 W =224.68 p=86.82
Motor tipo
c=15.27 c=13.78 c=14.94
péndulo
T,=189.9 | T,=216.45 | T,=210.9 | T,=238.46 | T,=71.88 | T,=101.76
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3.3 Descripcién del proceso de obtencion de trayectorias

En esta seccion se presenta el método utilizado para llevar a cabo el seguimiento de
la trayectoria de objetos, si se desea ver los algoritmos para este procedimiento se puede
consultar los apéndices B.1, B.2 y B.3; estos algoritmos se implementaron en los videos de
las bases de datos descritas en la seccion 2.7 del capitulo anterior. Aqui se describe el
procedimiento para dos conjuntos de videos, en primer lugar para el caso del motor de
vaivén (ver figura 3.3.(a)) y en segundo lugar en el caso de los videos de la gimnasta al
realizar un salto de entrenamiento (ver figura 3.5). La prueba de la gimnasta tiene un mayor
grado de complejidad puesto que se trata de un “objeto” de region variable, l0S
movimientos de una persona pueden cambiar la forma en que esta es percibida por la
camara; ademas estos videos estan en un ambiente no controlado y con variaciones de
iluminacion en las diferentes zonas del mismo. A continuacién se presenta el pseudocddigo

del algoritmo del apéndice B.1, los siguientes parrafos describen detalladamente el proceso.

PSEUDOCODIGO PARA OBTENCION DE TRAYECTORIAS
Funcién obtenerCentroides (imagen de entrada)
n = numero total de imagenes del video

Para i = 1 hasta n

{
Abrir imagen:
Imagen = leer imagen de entrada;

Descomposicién de imagen RGB en sus tres componentes:
Componente rojo R = Imagen (componente rojo)
Componente verde G = Imagen (componente verde)
Componente azul B = Imagen (componente azul)

Umbralado y binarizacién:

N = ancho de la imagen en turno
M Alto de la imagen en turno
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Y = matriz de ceros de tamafio N*M
%$%Y serd una imagen totalmente negra usada como fondo%$%

T1R = umbral inferior Rojo
T2R = umbral superior Rojo
umbral inferior Verde
T2G umbral superior Verde
T1B = umbral inferior Azul
T2B = umbral superior Azul

H

=

()
Il

Repetir desde i=1 hasta N y desde j=1 hasta M para revisar
cada pixel de la imagen

Se evalua pixel (i,73)

Si((T1R > componente rojo de pixel (i,j) < T2R) and (T1G >
componente verde de pixel (i,j) < T2G) and (T1B > componente
azul de pixel (i,7]) < T2B))

Entonces Y(i,j) = 1;

De lo contrario Y(i,3j) = 0;

Se aplican operaciones morfoldégicas,

Cerradura = Dilatacién + Erosidn:

Y = imclose(Y);

Si un grupo de pixeles es menor que un numero establecido GP
se eliminan pixeles dispersos:

Y = bwareaopen (Y, GP);

Etiquetado de objetos
bwlabel (Y) ;

Generacién de tabla de centroides y tiempo (X,Y,t)
Centroides = regionprops (Y, 'centroides');

Si se encuentra al menos un centroide en imagen en turno

Entonces asigna indice “i” a imagen en turno.

”

Pasa a la siguiente imagen para analizar

En la tabla 3.2 se muestran las funciones de Matlab utilizadas en el algoritmo edp_Al y su
descripcion.
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Tabla 3.2. Funciones de Matlab utilizadas en algoritmo “edp Al” y su descripcion.

Funcién

Descripcion

imclose(imagen)

Aplica cerradura, consistente en una operacion de dilatacion,
seguida por una operacion de erosion, se utiliza para rellenar y
definir objetos de interés.

bwareaopen(imagen, GP)

En una imagen binaria, elimina grupos de pixeles conectados
cuyo numero sea menor a un limite GP establecido, a esta
operacion se le conoce como apertura de area.

bwlabel(imagen)

Retorna una matriz que contiene etiquetas de los objetos
encontrados en una imagen binaria.

regionprops(imagen,atributos)

Para una imagen binaria, regresa los atributos establecidos en
la funcidn, entre estos atributos se encuentran: Area,
centroide, bounding box, etc.

En la figura 3.3, se muestra una descripcion ilustrativa del proceso de obtencion de
centroides para una imagen del mecanismo de motor con movimiento de vaivén.

Futaba
53003

b)

[ 4.3

d)

Figura 3.3. a) Motor de CD con movimiento de vaivén, b) Imagen binaria obtenida de la
segmentacion, ¢) Imagen binaria con regiones de interés rellenadas, d) Centroides
graficados de las regiones de interés.
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Durante todo el proceso se trabajé con imagenes a color RGB como la de la figura
3.3(a). Estas imagenes se separaron en las tres matrices, una por color. A partir de los
umbrales obtenidos T; y T, (ver seccion 3.2) se llevo a cabo el proceso de segmentacion,
de la siguiente manera: Si la intensidad de un pixel determinado esta dentro los valores de
umbral T, y T, para los tres colores que componen la imagen, ese pixel tendré un valor de 1
(blanco), mientras que si la intensidad esta fuera de esos valores, se le asigna un valor de 0
(negro); el resultado es una imagen binaria (Y) como la de la figura 3.3(b). Se puede
observar que hay pixeles dentro de las regiones de interés que no caen dentro de los limites
de umbral establecidos, pero aun asi se sabe que son parte de los objetos seguidos, por lo
que deben ser rellenadas. Para esto se utilizan operaciones morfoldgicas de dilatacion,
erosién y cerradura, Matlab incluye la funcion imclose para la aplicacion de estas
operaciones (Ver apéndice A.1 para una definicion de estos conceptos). Con esto se obtiene
la imagen de la figura 3.3(c), en la cual se pueden observar las regiones de interés de una
manera mas definida. Posteriormente, se aplica la funcion regionprops para detectar los
centroides de las regiones de interés que quedan, esta funcion retorna una tabla con las
coordenadas de los centroides detectados. Para finalizar el proceso, se aplica la funcion
bwlabel, esta funcidon retorna un conjunto de etiquetas correspondientes a cada objeto
detectado, de manera que se tenga una referencia del objeto de una imagen con respecto a
la siguiente, bwlabel también retorna el nimero de objetos detectados. La imagen resultante
con los centroides graficados se muestra en la figura 3.3(d); esta figura presenta los
centroides de los puntos de interés para una sola imagen, sin embargo, para graficar la
trayectoria de dichos puntos se necesitan los centroides para toda la secuencia de imagenes
del video, de modo que el mismo procedimiento se aplica a todos los cuadros del video,
resultando la grafica mostrada en la figura 3.4. Otro dato muy importante que resulta de
este proceso es el tiempo (t) en el cual se obtiene cada centroide, este tiempo es relativo a la
primera imagen del video y se obtiene gracias a la captura del indice de cuadro i de cada
imagen procesada, conociendo este indice y la velocidad de cuadro del video (Ver tabla 2.1
en la seccion 2.72.8), se puede conocer el tiempo en el cual cada centroide es capturado

mediante la ecuacion (3.1).

i
t= velocidad de cuadro (3.1)
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Trayectoria seguida par mator tipo péndula
350 ! ! ! ! ! !
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Coordenadas en
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Coordenadas en X
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Figura 3.4. Grafica de todos los puntos centroides que deben corresponder a la trayectoria
seguida por un grupo de objetos asignados a un motor con movimiento de vaivén.

Los procedimientos mencionados en este capitulo se aplicaron a todos los videos
utilizados como base de datos (ver seccidn 2.7) para ser analizados. En el caso de los videos
de salto de la gimnasta, las condiciones de umbral fueron las que corresponden al uniforme
de la gimnasta. El resultado obtenido al graficar la trayectoria y sobreponerla con una de las
fotos se muestra en la figura 3.5. Los puntos que marcan la trayectoria pueden aislarse del
fondo de la imagen que no es de interés para efectos de analisis, ademas, aislando la
trayectoria seguida, se puede reducir en gran medida el peso de los datos, puesto que en vez
de tener un video completo, solo se tendrd una tabla con los datos (X,Y,t) de los puntos
obtenidos, donde t es el tiempo de cada centroide dado por la ecuacién (3.1); la trayectoria
aislada para un salto de la gimnasta se muestra en la figura 3.6. En el apéndice C se

muestran las tablas de datos (X,Y,t) para los videos de motor y saltos.
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Figura 3.5. Gréfica de la trayectoria seguida por una gimnasta al realizar un salto.
Trayectoria con sub-muestreo de 100 imagenes.

Trayectoria de salto de gimnasta
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Figura 3.6. Gréfica aislada de la trayectoria seguida por una gimnasta al realizar un salto.
Trayectoria sin sub-muestreo.
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Las trayectorias obtenidas correspondientes a los tres videos tomados se nombraron
salto A, By C. Los saltos A'y C son del mismo tipo, mientras que en B se realizé un tipo de
salto distinto, en la figura 3.7 se pueden observar las tres trayectorias graficadas. Cada
punto mostrado en la figura 3.7 tiene una coordenada (X, Y, t) que indica la posicion del
pixel correspondiente a cada imagen del video asi como el tiempo relativo al inicio del
video en el cual la gimnasta paso por ese punto (Ver apéndice C). Los tres videos de saltos
tienen una duracion diferente, pero se recortaron al tiempo suficiente para captar el salto
desde su inicio hasta su fin. Los saltos no son idénticos, pues ademas de tener trayectorias
distintas, algunos se ejecutan con mayor o menor rapidez, todo esto ocasiona que cada
video tenga una cantidad distinta de iméagenes y por lo tanto una cantidad de puntos
diferente entre el inicio y el final del salto. En las tres trayectorias graficadas en la figura

3.7 se toma como tiempo cero al tiempo del cuadro en el cual la gimnasta aparece en el

video.
Trayectorias de salto de gimnasta
340 T
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Figura 3.7. Gréfica de las trayectorias seguidas por la gimnasta en tres saltos.
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3.4  Problemas encontrados durante el seguimiento y la generacion de

trayectorias

Al ejecutar el algoritmo de deteccion de objetos y generacion de trayectorias, se
presentaron algunos problemas. Por ejemplo, en algunas de las imagenes del video no se
detecta la presencia de ningun objeto de interés incluso cuando el objeto si esta presente
(falsos negativos), esto es debido a factores como obstrucciones del objeto, cambios de
iluminacién en una zona determinada y resolucion pobre del video, entre otros. También se
presenta el caso en el que en algunas imagenes del video ocurren detecciones en zonas
donde no esta presente el objeto de interés a seguir (falsos positivos), éste problema se debe
a que existen regiones de una determinada imagen, en donde los valores de intensidad de

los pixeles caen dentro del rango de valores de umbral establecidos.

A continuacion se presentan tres tablas correspondientes a los tres conjuntos de
videos usados como bases de datos. En estas tablas se presenta el porcentaje de errores
debidos a falsos negativos que se tuvieron en cada uno de los videos, considerando el total
de iméagenes de estos. La tabla 3.3 se enfoca en los videos de la gimnasta. La tabla 3.4
muestra el andlisis para tres videos representativos del conjunto de diez videos que se
tomaron al motor con movimiento de tipo péndulo, el nombre del video corresponde a la
configuracién de lamparas encendidas y apagadas de la mesa en la cual se ubico el
mecanismo del motor para hacer las tomas de los videos; en el Capitulo 4 se explica méas a
detalle el proceso llevado a cabo para la toma de los videos de motor tipo péndulo vy el
analisis realizado de estos videos, mientras tanto se puede observar la figura 4.1 si se quiere
tener una mejor idea de cdmo estan ubicadas las ldmparas. En la tabla 3.5 se considera el
video del robot Fanuc. La cantidad de cuadros de imagen depende de la duracion de cada

video conteniendo al objeto de interés
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Tabla 3.3. Porcentajes de falsos negativos para videos de gimnasta, considerando la

cantidad total de imagenes por video.

Videos de gimnasta

Cantidad de imagenes

Falsos negativos

Salto A 499 5.4%
Salto B 633 10.1%
Salto C 774 6.8%

Tabla 3.4. Porcentajes de falsos negativos para videos de péndulo, considerando la

cantidad total de imagenes por video.

Videos de péndulo:
Configuracion de

Cantidad de imagenes

Falsos negativos

lamparas
Todas encendidas 309 0.64%
Lamparas lzquierda 310 0.24%
apagadas
Lamparas derecha 323 0%

apagadas

Tabla 3.5. Porcentajes de falsos negativos para video de robot Fanuc, considerando la

cantidad total de imagenes del video.

Videos de péndulo

Cantidad de imagenes

Falsos negativos

Video robot Fanuc

710

4.54%
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En la mayoria de los videos se presentan errores debidos a falsos negativos, pero los
videos en los cuales se tiene un mayor porcentaje de este problema son los de la gimnasta,
debido a que en estos videos el ambiente no es controlado, la iluminacion varia de una zona
a otra de las imagenes, ademas de que no se tienen targets de deteccidn, simplemente se
utiliza el color del traje deportivo de la gimnasta como rasgo a seguir. Por su parte, en los
videos de péndulo y robot Fanuc, ademés de contar con targets seleccionados de un color
contrastante, se tiene un ambiente mas controlado, con una iluminacion mayormente
constante para todas las zonas del video, es por ello que se tienen porcentajes menores de
falsos negativos, incluso en uno de los videos del péndulo no se obtuvo ningin falso
negativo. La figura 3.8 muestra algunas de las imagenes en las cuales se presenta el
problema de falsos negativos para los videos de la gimnasta, algunos de ellos ocasionados
por obstrucciones del color a seguir (la gimnasta obstruye su traje con el brazo), mientras
que otros son ocasionados por las variaciones en iluminacion del video (se tienen sombras
en la region de interés). Estas imagenes fueron extraidas del video de salto A, el cual tiene
una cantidad de 499 imagenes en total. En la figura 3.9 se ilustra el problema de falsos
positivos, es decir, puntos detectados en zonas donde no se encuentra el objeto de interés a

sequir.

a) Imagen 18 b) Imagen 97 c) Imagen 169

" 4

d) Imagen 191 e) Imagen 237 f) Imagen 249

Figura 3.8. Ejemplos de imagenes con deteccion fallida (falsos negativos).

45



Herramientas para determinacion de regularidad de movimiento articulado mediante
el seguimiento en una secuencia de imagenes

Conjunto de falsos positivos

Figura 3.9. Muestra de trayectoria con falsos positivos.

En la figura 3.9 se observa como existe una cantidad considerable de puntos en
zonas por donde la gimnasta nunca pasa, como por ejemplo el colchén donde cae (recuadro
sefialado), esto se debe a que estas zonas caen dentro del umbral de color elegido para
detectar el uniforme de la gimnasta. Para eliminar la mayor cantidad posible falsos
positivos, cuidando a la vez tener el menor porcentaje de falsos negativos posible, se
tomaron las siguientes medidas: En primer lugar, se intensificd la sintonizacion del
parametro de umbral de deteccion de las regiones de interés, esto se hizo obteniendo los
umbrales T, y T, utilizando valores promediados de las propiedades estadisticas de los
histogramas de varias imagenes del video, esto tratando de utilizar imagenes de todo el
video (inicio, mitad y final), en todos los casos el histograma dio un rango de umbrales méas
amplio al necesitado, lo cual ocasiond falsos positivos, durante la sintonizacion se fue
acortando este rango, aumentando poco a poco el valor de T; y disminuyendo el valor de T,
hasta encontrar un rango que permitiera la menor cantidad de falsos positivos posible, sin
ocasionar el aumento de falsos negativos. Se intensificd también la sintonizacion de la
operacion de apertura de area para eliminar las areas que no pertenecieran a las regiones de
interés, cuidando también de no ocasionar falsos negativos. Se asignaron restricciones de

deteccion por zonas de la imagen, analizando solamente aquellas zonas en las cuales se
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sabe de antemano que el o los objetos de interés tendran interaccion y dejando fuera del

analisis las zonas restantes.

AUn con la aplicacion de estos dos métodos, se siguieron presentando problemas de
falsos positivos, puesto que no es sencillo sintonizar perfectamente los parametros de
umbral y operaciones morfoldgicas para que funcionen en todas las imagenes de un video,
en especial si el video se tom6 en un ambiente no controlado, también es complicado
establecer restricciones de zona cuando los falsos positivos se presentan en zonas cercanas
a las regiones de interés. Debido a estos problemas, se implement6 un tercer método pero
interactivo, el cual resulto ser eficaz. Este método consiste en que, una vez teniendo todos
los puntos detectados (incluyendo falsos positivos), se deben seleccionar aquellos puntos
que son Utiles y desechar los que no lo son mediante un algoritmo de seleccién manual. El
algoritmo, Ilamado selectPoints_Al (Ver Apéndice B.3 para observar el codigo disefiado),
imprime todos los puntos de la trayectoria en una gréafica incluyendo los falsos positivos,
como se aprecia en la figura 3.10(a) una vez teniendo esta grafica, se tiene la opcion de
seleccionar manualmente aquellos puntos que pertenecen a la trayectoria, dejando fuera los

falsos positivos, el resultado se aprecia en la figura 3.10(b).

Coordenadas de pixeles en ¥
Coordenadas de pixeles en ¥

i i i ; ‘ ‘ i i i 15 i i i ‘ ;
0 100 200 300 400 500 600 oo 800 00 200 300 400 a00 600 700 800

Coordenadas de pixeles en X Coordenadas de pixeles en X

Figura 3.10. llustracion del algoritmo interactivo selectPoints_Al para eliminacién de
falsos positivos. a) Trayectoria antes de aplicar algoritmo, b) trayectoria despues de aplicar
algoritmo.
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Tanto para el caso del motor como para el del robot Fanuc, no se mostrd ningln
falso positivo, lo que indica de nuevo que los algoritmos funcionan de mejor manera en
ambientes controlados. En el siguiente capitulo se muestran dos formas de caracterizar las
trayectorias obtenidas, de manera que se pueda obtener una funcidn matematica que

describa estas trayectorias para poder hacer comparaciones entre sus parametros.

3.5 Comparacion de técnicas usadas para el ajuste de trayectorias

El esta seccion se plantea una comparacion entre las técnicas de red neuronal e
interpolacion polinomial utilizadas en este proyecto de investigacion para ajuste de curvas
de trayectoria. Para iniciar el capitulo, se aborda una técnica basada en una red neuronal,
por lo que la primera mitad del mismo se enfoca en describir como se llevo a cabo la
seleccion de los pardmetros necesarios para el ajuste de las trayectorias mediante este
algoritmo. Por su parte, la segunda mitad del capitulo examina una técnica de interpolacion
para lograr el mismo resultado que la red neuronal, esta técnica es mas simple que la
primera matematicamente hablando, pero tiene la bondad de necesitar un menor costo
computacional. Para finalizar el capitulo, se evaltan los resultados obtenidos al aplicar las
dos técnicas mencionadas, para tomar una decision de cual de ellas conviene mas que sea

utilizada en actividades posteriores.

3.5.1. Implementacion de una red neuronal para ajuste de curvas de trayectorias

En la figura 3.4 y figura 3.6 se mostro la trayectoria recorrida por un motor con
movimiento de vaivén y la trayectoria seguida por una gimnasta al realizar un salto
respectivamente, mismas que se tomaran para la implementacion de la red. Para explicar el
proceso de seleccion de parametros se utiliza la trayectoria del motor de vaivén, en este
caso el video se sometié a sub-muestreo de 50 imagenes para agilizar la ejecucion de los

algoritmos. En figura 3.11 se muestra la trayectoria del motor de vaivén para un sub-

48



Capitulo 3: Implementacion de algoritmos para obtencion de trayectorias y ajuste de
curvas

muestreo de 50 imagenes. Los datos de entrada de la red son los valores de las coordenadas
horizontales de los puntos de la figura (X), mientras que los datos de salida son los valores
de las coordenadas verticales de los puntos (). La red trata de predecir el modelo de la
trayectoria, de manera que con los puntos (X,Y) dados, se pueda conocer cualquier otro
punto de la curva. El apéndice B.4 muestra el algoritmo utilizado para la seleccion de

pardmetros y entrenamiento de la red neuronal utilizada en el presente trabajo.
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Figura 3.11. Trayectoria del motor de vaivén graficada en coordenadas (X, Y). Trayectoria
obtenida utilizando un sub-muestreo de 50 imagenes.

Se puede observar que la trayectoria de la figura 3.11 es diferente en apariencia a la
de la figura 3.4, esto es debido a que la figura 3.11 esta graficada en las coordenadas (X,Y)
convencionales, mientras que en la figura 3.4 las coordenadas graficadas corresponden a las
de una imagen, y las coordenadas de una imagen son diferentes al sistema de coordenadas
convencional (ver seccion 2.2). Sin embargo, esta diferencia entre las imagenes no afecta

de ninguna manera los resultados, lo Gnico que cambia es la apreciacion de las gréaficas.

Existen tres parametros fundamentales para el buen funcionamiento de la red
neuronal aqui presentada, el primero es el nimero de capas internas de la red asi como el

namero de unidades por capa, en segundo lugar esta la tasa de aprendizaje de la red (n), y
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en tercer lugar esta la estrategia de aprendizaje a utilizar. Para seleccionar los pardmetros se
ejecutd el algoritmo del apéndice B.4 una cierta cantidad de veces y se registro precision
obtenida para combinaciones de valores de estos parametros mediante el uso de un ciclo
for. Todos los parametros de la red se establecen mediante la funcién netl =
newff(parametros), esta funcion te permite crear una red neuronal, la cual se nombré “netl”
y establecerle los parametros de sintonizacion. ElI 70% de los centroides se tomaron como
datos de entrenamiento y el 15% se tomaron como datos validacién y el otro 15% como

datos de prueba para medir la precision de la red, para estos se utilizaron los métodos:

netl.divideparam.trainRatio = 75;
netl.divideparam.valRatio = 15;
netl.divideparam.testRatio = 15;

La red neuronal se entrena mediante la funcion train(netl). EI primer parametro a
sintonizar fue el numero de capas internas de la red y el nimero de unidades por capa, entre
mayor sean estos dos numeros, mas compleja es la red internamente. Al sintonizar este
parametro resultdé una red de una sola capa interna con 20 unidades para el caso de la
trayectoria del motor. La tasa de aprendizaje (n) es la tasa a la cual la red neuronal aprende
los pesos w, estos pesos conforman el polinomio en el cual se substituye la entrada X para
obtener un resultado Y. La tasa de aprendizaje determina en gran medida el factor de
rapidez vs precision de entrenamiento de la red; para seleccionar este parametro, el
algoritmo del apéndice B.4 se ejecut6 10 veces cada uno de los valores de n entre [0.1,1]
con incrementos de 0.1, y se calculd6 un promedio de las precisiones obtenidas,
seleccionando la tasa de aprendizaje cuyo promedio de precision fue mayor. (Véase tabla
3.6).

Las redes neuronales pueden ser sintonizadas de manera que funcionen con distintas
estrategias de aprendizaje, las estrategias de aprendizaje son una serie de ecuaciones que
sirven como funciones internas de cada neurona de la red, en el presente trabajo se evaluo
el entrenamiento de la red neuronal para cinco estrategias de aprendizaje distintas, de nuevo
se obtuvo un promedio a partir de 10 ejecuciones para cada estrategia y para cada tasa de

aprendizaje n, para lograr todas las combinaciones de estrategias de aprendizaje y tasas de
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aprendizaje con rango de [0.1,10], el algoritmo de entrenamiento de la red se tuvo que

ejecutar un total de 500 veces, a continuacion se muestran las 5 estrategias de aprendizaje

utilizadas y en la tabla 3.6 se muestran las precisiones obtenidas:

e Levenberg-Marquardt backpropagation (trainlm).

¢ Quasi-Newton Backpropagation (trainbfg).

e Porlak Ribiere Conjugate Gradient (trainpr).

e Gradient Descent Backpropagation (traingd).

e Scale Conjugate gradient backpropagation (trainscg).

Tabla 3.6. Precisiones de ajuste de trayectoria para distintos valores de la tasa de

aprendizaje n y diferentes estrategias de aprendizaje.

Ejecucion | Valorden | trainlm | trainbfg | trainrp | traingd | trainscg | Promedio
1 0.1 99.20% |95.17% |71.31% |31.22% |91.52% | 90.28%
2 0.2 95.52% |92.91% |90.76% |53.37% |89.72% | 84.46%
3 0.3 86.34% | 89.30% |91.17% |62.90% |89.04% |83.75%
4 0.4 97.30% | 92.82% |88.12% |16.10% |90.46% | 76.96%
5 0.5 96.32% | 82.53% | 87.65% |40.38% |82.86% |77.95%
6 0.6 98.09% | 88.37% | 79.68% |57.15% | 80.00% | 80.66%
7 0.7 87.89% | 62.59% |90.18% |29.34% |90.79% |72.16%
8 0.8 91.88% | 81.19% |57.30% |55.11% |91.08% |75.31%
9 0.9 98.98% | 83.26% |90.34% |61.28% |97.53% | 86.28%
10 1 98.32% | 93.82% | 89.67% |54.31% |88.34% | 84.89%
Promedio 94.98% | 86.20% | 83.62% | 46.12% | 89.13%
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Como puede observarse, los promedios mas altos de precision en la regresion estan dados
para la estrategia de Levenberg-Marquardt backpropagation (trainlm) y para la tasa de
aprendizaje n=0.1, estos fueron los pardmetros elegidos para entrenar la red neuronal, por
lo que se tuvo una precision de 94.98%. En la figura 3.12 se muestra la comparacion entre
la trayectoria ajustada y los puntos que se tenian en la figura 3.11.

Trayectoria seguida por motor con todas las lamparas encendidas
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Figura 3.12. Ajuste de trayectoria de motor con movimiento de vaivén y su comparacion
con los puntos de referencia.

En la figura 3.13 se muestra el resultado del método de red neuronal pero aplicado a
uno de los saltos de la gimnasta, de nuevo se observa que la trayectoria esta “de cabeza”,
pero de nuevo esto es simplemente por efecto del formato de coordenadas convencionales y
coordenadas de imagen, para corregir esto se puede restar al tamafio vertical de la imagen el
valor de cada punto en Y (en este caso se tienen imagenes de 840x480 pixeles) de la

siguiente manera:

Donde Y es el conjunto de coordenadas verticales de los centroides del objeto seguido y W
es el tamafio vertical de la imagen (en este caso 480 pixeles). La maxima precision obtenida

en los videos de saltos fue de 98.00% para el caso del salto A.
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Figura 3.13. Ajuste de trayectoria seguida por gimnasta al realizar un salto mediante red
neuronal.

En la tabla 3.7 se muestran los pesos w para las redes neuronales obtenidas de las
trayectorias del motor y la gimnasta, con estos pesos se pueden generar las trayectorias de
la figura 3.12 y la figura 3.13.

Tabla 3.7. Conjunto de pesos para las redes neuronales entrenadas para uno de los videos
de motor y de salto de gimnasta.

Video Pesos
Motor [-1.8459 -3.7674 -0.5919 -0.4254 0.3333 3.6452 -1.4537
0.7009 -1.1186 0.2809]
Gimnasta [-0.2047 -0.0915 -0.8126 0.9753 -0.5361 0.0199 -0.3882 -
0.7946 0.0458 -0.4227 0.1254 0.43420.3498 -0.8061 -2.9683
1.4210 -0.3165 1.1633 1.8519 -0.4157]
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3.5.2. Implementacién de algoritmo de minimos cuadrados para ajuste de curvas de

trayectorias

Como segunda técnica utilizada para ajuste de curvas, se implementé un algoritmo
consistente en el método de minimos cuadrados para crear un polinomio que caracterizara
las trayectorias. Al inicio de esta técnica, los puntos de las trayectorias deben ser pre-
procesados mediante normalizacion, para esto se obtiene la media y la desviacion estandar
de todo el conjunto de puntos, teniendo estos valores, se aplica la ecuacion (3. 1).

X—n
o

XNorm =

(3. 1)

Donde X es el conjunto de datos a normalizar, u es la media de estos datos y o su
desviacion estandar, mientras que Xy, Son los datos normalizados. Los Unicos datos que
deben ser normalizados son los datos en X, mientras que los datos en Y son tratados como
estan originalmente. Una vez normalizados, los datos son sometidos al algoritmo de ajuste
mediante una funcion de Matlab llamada polyfit, esta funcién implementa la técnica de
ajuste por medio del método de minimos cuadrados, (ver seccidn 2.5.2), y su sintaxis es la

siguiente:

[p] = polyfit(X Norm, Y, orden);

En esta linea de cddigo, p es el vector de coeficientes del polinomio obtenido,
X_Norm son los datos en X normalizados, Y son los datos para los cuales se lleva a cabo el
ajuste, y “orden” indica el orden del polinomio p. Si se evalta el polinomio p, se puede
obtener la diferencia entre los valores reales de Y y los valores obtenidos como resultado de
la evaluacion para saber qué tan bien el polinomio p ajusta los puntos de la trayectoria, a
partir de estas diferencias se puede obtener el error que existe entre la trayectoria real y la
interpolada. La evaluacion se ejecuta mediante la siguiente linea de codigo:

YY = polyval (p, X Norm);

Donde Y es el resultado de la evaluacion, p es el polinomio obtenido de la funcion polyfit

y X_Norm son los datos en X normalizados. Al igual que para el caso de la red neuronal, en
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este caso el error utilizado para evaluar la eficiencia del ajuste es el ECM. Para obtener el
ECM se calcula la ecuacion (2.5) vista en la seccion 2.5.3. En la figura 3.14 se observa la
trayectoria ajustada para un conjunto de puntos correspondientes al salto A. Comparando la
trayectoria de la figura 3.13 con la trayectoria de la figura 3.14, se puede observar que son
muy similares, aunque no idénticas, puesto que cada algoritmo tiene su propio método y

Sus propios errores.

Trayectoria de gimnasta por método de interpolacién con Polyfit
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Figura 3.14. Ajuste mediante minimos cuadrados de trayectoria seguida por gimnasta al realizar
un salto.

Las ecuaciones polinomiales para la trayectoria correspondiente al video del motor
de vaivén con todas las lamparas encendidas y la correspondiente al video de salto A de la
gimnasta se muestran en la tabla 3.8. Se puede observar que la ecuacion correspondiente al
salto de la gimnasta es de un grado significativamente mas alto que la ecuacién de la
trayectoria del motor. Para elegir el orden de los polinomios, se cre6 un ciclo y se ejecutd el
algoritmo del apéndice B.5 n veces aumentando el orden, para cada ejecucion se obtuvo
una polinomio y con este polinomio se obtuvo un error cuadratico medio, para cada
aumento del valor de orden el ECM fue disminuyendo y se tenia un polinomio mas
complejo. El orden elegido fue aquel en el cual el ECM no disminuyo significativamente al
aumentar el orden un valor méas, se tom6 como valor poco significativo una disminucion

del valor de error cuadratico medio menor o igual a 10.
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Tabla 3.8. Ecuaciones polinomiales para una de las trayectorias seguidas por el motor y
una trayectoria seguida por la gimnasta al hacer un salto.

Tipo de video Ecuacion polonomial
Y =5.99x8 — 6.9x7 — 56.37x° + 6.31x° 4+ 71.19x* + 0.4x3 —
Motor
69.92x% — 2.33x + 313.85
Y =22.72x1% — 401.14x*® + 3003x7 — 12140x° + 26967x> —
) 24468x1* — 25013x13 + 84800x1%2 — 55771x' — 52381x1° +
Gimnasta

86143x° — 8991.9x8 — 39871x” + 14898x° + 5768.3x> —
2156.6x* + 63.64x> — 643.79x? + 33.48x + 333.79

Todo lo necesario para implementar el método de minimos cuadrados se
implemento en una funcion la cual se nombrd interpolacién_Al y se muestra en el

apéndice B.6.

3.5.3. Comparacion de resultados de algoritmos de ajuste de curvas de trayectorias

Una vez aplicadas las dos técnicas mencionadas en este capitulo, se llevo a cabo una
evaluacion para ver cual de ellas seria implementada en analisis posteriores, esta evaluacion
se dio mediante la obtencion del error cuadrdtico medio de los dos algoritmos al
implementarlos en los tres videos de la gimnasta, los resultados se muestran en la tabla 3.9.
Para hacer las comparaciones se utiliz6 la misma cantidad de puntos en las trayectorias

analizadas.
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Tabla 3.9. Comparacion del error cuadratico medio (ECM) de los métodos de red neuronal

e interpolacion.

Salto de gimnasta

ECM Red neuronal

ECM Minimos Cuadrados

A 11.72 25.21
B 502.39 20.82
C 316.46 17.80

En la tabla 3.9 se puede observar que si bien la red neuronal tuvo un menor error
cuadratico medio en el caso del salto A, no fue asi para los casos de saltos B y C, de hecho
se tiene una gran diferencia de error en estos dos saltos. En el caso de la técnica de minimos
cuadrados, los valores de error son mas cercanos unos con respecto a otros, indicando un
algoritmo mas consistente que obtiene resultados de rangos similares para diferentes
trayectorias. Otra ventaja que se observo de la técnica de minimos cuadrados con respecto a
la red neuronal, es que la primera puede ser ejecutada facilmente en un solo paso, mientras
que la red necesita de dos pasos para ser implementada, los cuales son entrenamiento y
prediccion. Ademéas de la evaluacion utilizando el ECM, los algoritmos también se
compararon en cuanto a tiempo de ejecucion, Para medir el tiempo de ejecucion ambos
algoritmos se ejecutaron bajo las mismas condiciones (mismos datos y variables), y se
activo la herramienta de Matlab “Run and time” que el tiempo de ejecucion de los
algoritmos, los resultados arrojaron un menor tiempo de ejecucion para el caso del

algoritmo de interpolacién como se muestra en la tabla 3.10.
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Tabla 3.10. Tiempos de ejecucion de algoritmos en base a red neuronal e interpolacién
para el caso de la trayectoria de Salto A.

Algoritmo Tiempo

Entrenamiento: Prediccion:

Red Neuronal 7.857s 6.307 s

Total: 14.164 segundos

Minimos Cuadrados Total: 0.387 segundos

El algoritmo de red neuronal consta de dos pasos los cuales son entrenamiento y
prediccion. Se puede observar en la tabla 3.10 como el tiempo de ejecucién de la red
neuronal es considerablemente mayor que el tiempo de ejecucién del algoritmo de
interpolacion, siendo la diferencia de aproximadamente 13.777 segundos, lo cual en
términos de porcentaje significa un aumento en duracién de aproximadamente 3660%.
Tomando en cuenta que lo que aqui se pretende es el andlisis de varias trayectorias para
compararlas, esta diferencia de tiempo podria suponer una carga cuantiosa para el proceso
total. Otro aspecto a notar es que la red neuronal necesita una cantidad considerablemente
mayor de parametros de sintonizacion para lograr los mejores resultados posibles, esto
agregaria también tiempo al proceso de ejecucion de este algoritmo. Los resultados
presentados en la tabla 3.9 y la tabla 3.10 muestran que el algoritmo que mas se adecla
para esta aplicacion en concreto es el algoritmo de minimos cuadrados, puesto que éste
tuvo mejores resultados tanto en el ajuste de las trayectorias al tener un menor error en la
mayoria de estas, como en el tiempo de ejecucion, ademas de ser notablemente mas sencillo
de implementar, debido a que requiere un menor nimero de lineas de cddigo y menor pre-

procesamiento de los datos, por lo tanto es el algoritmo elegido para este trabajo.
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Efecto de la iluminacion en la definicion de curvas de trayectoria
y extraccion de parametros de similitud para comparacion entre

trayectorias

En este capitulo se presentan algunas pruebas realizadas para determinar como la
variacion en la iluminacion del entorno del objeto estudiado afecta los resultados de la
obtencion de trayectorias. También se describe la extraccion de los parametros para

comparacion de similitud de trayectorias.

4.1 Determinacion de la importancia de una iluminacion constante en

la captura de videos

Para las pruebas de iluminacion se utilizé el motor con movimiento de vaivén. Las
tomas de los videos se hicieron con ayuda de una mesa especial marca Polaroid MP4, la

cual se muestra en la figura 4.1(a).

Figura 4.1. a) Mesa “Polaroid MP4 Land Camera”, cuenta con cuatro lamparas y altura
ajustable para ubicar una cadmara. b) Esquema simple de mesa polaroid MP4 vista desde
arriba. L1 a L4 representa la posicion fisica de cada lampara que contiene la mesa.
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Esta mesa brinda la facilidad de posicionar la cdmara en el centro y ajustarle altura y
angulo, ademas de que incluye cuatro lamparas de tungsteno, las cuales se pueden fijar de
manera que sean equidistantes al centro de la mesa. En la figura 4.1(b) se muestra un
esquema simple de la mesa y la configuracion de las ldmparas, la marca del centro es donde
se ubicd el motor para la toma de los videos. Las pruebas consistieron en determinar si los
cambios en la iluminacion del entorno pueden afectar los resultados de estimacion de
trayectorias de objetos; para esto se midio la iluminacion a diferentes combinaciones de

lamparas apagadas y encendidas, y se tomaron distintos videos para dichas combinaciones.

4.1.1. Medicion de la intensidad de iluminacién del entorno de trabajo

Para la medicion de la intensidad de iluminacion se utiliz6 un luxémetro marca
Lutron, modelo Lx-1108, el cual se muestra en la figura 4.2(a). Este instrumento consiste
de dos componentes, un sensor de iluminacion o celda fotoeléctrica y una parte de control y
pantalla para mostrar los valores de iluminacion correspondientes a la zona medida. Estos
dos componentes estan separados por un cable para mayor versatilidad en la medicion y
lectura de datos por parte del operador. El sensor se coloco en el centro de la mesa Polaroid
para medir la iluminacion a distintas combinaciones de ldmparas encendidas y apagadas,

como se muestra en la figura 4.2(b).

Tapa de sensor /

Figura 4.2. a) Luxdmetro usado en pruebas de iluminacion. b) Celda fotoeléctrica colocada
en el centro de la mesa Polaroid para medicion de iluminacion.
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El procedimiento seguido para llevar a cabo las mediciones de intensidad de
iluminacién consistié en encender las cuatro l&mparas y tomar la primera medicién, a
continuacion solo se dejaron encendidas las dos lamparas del lado izquierdo (L1 y L3) y se
tomo la siguiente medicién, y asi sucesivamente para las dos lamparas de la derecha
encendidas (L2 y L4), para las cuatro lamparas apagadas, las dos ld&mparas de la parte baja
encendidas (L3 y L4), las dos lamparas de la parte alta encendidas (L1 y L2), y apagando
cada una de las lamparas por turno para tener las otras tres encendidas, lo cual genero

cuatro videos mas.

4.1.2. Resultados de las mediciones y trayectorias a diferentes grados de iluminacién

En la Tabla 4.1 se muestran las trayectorias obtenidas para algunas combinaciones
representativas de ldmparas encendidas y las diferentes intensidades de iluminacion

medidas.
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Tabla 4.1. Mediciones de iluminacion y grafica de trayectorias para distintas

combinaciones de ldmparas encendidas y apagadas.

Lamparas Valor de la Trayectoria del motor de
encendidas. lluminacion. la figura 3.3
# *
Todas 1911 Luxes +
* i
L2y L4 1028 Luxes - :
#*
L1yL3 1037 Luxes ¢ *
» 4‘% *
Ninguna 215.4 Luxes . '
+% : o i
iy

Las trayectorias graficadas son muy similares a simple vista, sin embargo, para
poder determinar si las trayectorias son diferentes, se necesita de un procedimiento mas

completo que la simple observacion. Se utilizo el algoritmo basado en la red neuronal y el
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error cuadratico medio una comparacion mas precisa de las trayectorias mostradas en la
tabla 4.1. El procedimiento de comparacion es el siguiente: Una vez obtenidas las
trayectorias para todas las combinaciones de lamparas encendidas y apagadas que se desean
comparar, se tom6 como referencia la trayectoria de todas las lamparas encendidas. La
trayectoria de referencia se sometio al algoritmo de red neuronal para su entrenamiento, y
se cred la funcion matematica que describe el comportamiento de esta trayectoria, la cual se
muestra en la figura 4.3(a), donde se observan tanto los puntos como la curva de trayectoria
ajustada. Para comparar la trayectoria de referencia con las demas trayectorias, se obtuvo el
ECM entre ellas. En la figura 4.3(b-f) se muestran las comparaciones entre la curva de la
trayectoria de referencia ajustada (linea azul) y los puntos de las trayectorias con las cuales
se hicieron estas comparaciones. Se puede observar como los puntos de las trayectorias
comparadas se desvian de la linea azul (trayectoria de referencia), indicando que la
percepcidn de una trayectoria por parte de la cAmara puede variar para diferentes patrones
de iluminacion. Para tener una comparacion justa, todos los videos se dividieron en la
misma cantidad de imagenes (50 iméagenes), también se procur6é que todos los videos se

tomasen en la misma posicion de inicio.
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c) Lampara L2 apagada, d) L&mpara L1 apagada, €) Lamparas L1y L2 apagadas, f) Lamparas L2 y
L4 apagadas

En la tabla 4.2 se pueden observar los distintos ECM correspondientes a las
comparaciones realizadas entre la trayectoria de referencia con respecto a distintas
combinaciones de lamparas. Se puede ver que cuando la iluminacion varia, la trayectoria se
percibe de manera diferente aun cuando la camara y los objetos a seguir no cambien de

posicion.

Lamparas encendidas Error cuadratico medio
Todas (referencia) 57.7
Ninguna 476.0
L1, L3yL4 96.9
L1, L2yL4 1274
L3y L4 771.8
L2y L4 1568.4

Tabla 4.2. Error cuadratico medio al comparar trayectoria de referencia con distintos
patrones de iluminacion para videos de motor con movimiento de vaivén.

4.2  Andlisis del error de captura de centroides en videos de motor de

vaivén

Durante las pruebas se observd que, aunque el target ubicado en el centro del
mecanismo de motor de vaivén solo tiene movimiento de rotacion, el centroide aparece
desplazado para diferentes imagenes del video, de manera que, para distintas imagenes, el
centroide se presenta en distintas coordenadas, esto puede ser debido a vibraciones,
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percepcion de la cAmara utilizada, asi como la forma del target colocado, la cual no fue
totalmente redonda. En la figura 4.4 se aprecia un acercamiento a los centroides obtenidos

para el target central en el video de todas las lamparas encendidas.
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Figura 4.4. Acercamiento a los centroides correspondientes al target central del
mecanismo de motor de vaivén en el video de todas las lamparas encendidas, el circulo
negro es la media de los datos.

Para obtener el error de captura de centroides, se obtuvo la tabla mostrada en el
apéndice C.2 esta tabla contiene las coordenadas de los centroides de la figura 4.4 y se
obtuvo la media de las coordenadas la cual fue de 324.0577 en X y 171.0385 en Y, la
desviacién estandar fue de +1.3048 en X y de +1.95 en Y, estos Gltimos valores se

tomaron como error de captura.
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4.3 Extraccién de parametros de similitud de curvas de trayectorias

En esta seccion se describe la extraccion de los parametros para la comparacion de

similitud de trayectorias.

4.3.1. Descripcion de parametros de similitud de trayectorias

A continuacion se muestra una lista con los parametros aqui planteados para la
comparacion de similitud de trayectorias, algunos de los cuales son tomados de otros
trabajos como [15], [16], [22]y [26], mientras que otros son propuestos en el presente
trabajo, en conjunto se forma un grupo mas amplio de variables de donde seleccionar para
clasificacion y comparacion de trayectorias. A continuacion se muestra una lista de los

pardmetros de similitud utilizados y sus definiciones.

e Rectitud (ST): Medida de la desviacion que existe en la trayectoria con respecto a una

linea recta trazada del punto inicial al punto final de la misma.

ST = — (8.1)

Donde:
> ST: indice de rectitud.
» dE: Distancia euclidiana entre el punto inicial y final de la trayectoria.

» L: Longitud total de la trayectoria.

El parametro de rectitud se puede obtener gracias a la funcién rectitud_Al, la cual se

muestra en el apendice B.12.

e Duracion (DT): Duracién total de la ejecucion de la trayectoria desde su inicio hasta
su fin tomando en cuenta también su punto de inicio y final.
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DT = (f(final) — f(inicial)) * fps (8.2)

Donde:
» f(final): NUmero de cuadro final de la trayectoria.
» f(inicial): Namero de cuadro inicial de la trayectoria.

» fps: Cuadros por segundo del video del cual se extrajo la trayectoria.

e Velocidad (VT): Velocidad del objeto

VT = z V& —Xi2)% + (Y, — Yi_1)? /fps (8.3)

Donde:
» n: Total de cuadros que forman la trayectoria.
» i: Cuadro en turno.
» (X,)Y): Coordenadas de los puntos de la trayectoria.
» fps: Cuadros por segundo del video del cual se extrajo la trayectoria.
Este parametro puede obtenerse utilizando la funcién velodidad_Al, esta funcion se

puede observar en el apéndice B.11.

e Puntos de inflexion de la trayectoria: Puntos de la trayectoria donde sus valores en X
pasan de un tipo de concavidad a otra. Puntos donde f"'(X) = 0, el algoritmo utilizado
para encontrar este parametro se llama plInflexion Al y se puede observar en el

apéndice B.10.

e Extremos: Valores mas grandes (maximos) o mas pequefios (minimos) que toma la
trayectoria ya sea dentro de una regién particular (locales), o en el dominio de la
funcién en su totalidad (globales).

» Si f'(X) = 0y el intervalo de la trayectoria es concava hacia abajo (f"'(X) <

0) se trata de un maximo.
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» Si f'(X) = 0y el intervalo de la trayectoria es concava hacia arriba (f" (X) >

0) se trata de un minimo.

Estos parametros se obtienen con el algoritmo pCriticos_Al, el cual se muestra en el

apéndice B.9.

Intervalos de crecimiento y decrecimiento: Intervalos en los cuales se presentan

incrementos o decrementos de la trayectoria en el valor de Y con respecto a X.

Intervalos de concavidad: Intervalos de inicio y fin de las concavidades presentadas

en la trayectoria.

Error Cuadratico Medio: Diferencia entre dos trayectorias punto a punto
comparando sus coordenadas en (X,Y), este dato puede ser obtenido mediante la

funcién ecm_All, el cual se muestra en el apéndice B.7.

Correlacion Cruzada (T1 = T2): Medida cuantitativa de similitud entre dos funciones
0 sefiales [35], este parametro se obtiene con la funcion xcorrcov_Al, la cual se

muestra en el apéndice B.8

Covarianza Cruzada: Tiene la misma definicién que la correlacion cruzada, con la
Unica diferencia que a las sefiales a comparar se les substrae la media como una forma
de normalizacion [35], este parametro se obtiene con la funcion xcorrcov_Al, la cual

se muestra en el apéndice B.8

Angulo de direccion del objeto: Se refiere al caso de que el objeto de interés sea una
persona, Y trata de relacionar los planos imaginarios que dividen al cuerpo en secciones
para la descripcion y ubicacion de sus partes [36]. En la figura 4.5 se pueden observar
los planos anatdmicos estandar. ElI angulo de direccion de una persona es la

interseccion del plano coronal y el plano sagital con respecto a la horizontal del video.
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Hasta el momento no se ha encontrado otra aplicacion que implemente este tipo de

algoritmo para esta aplicacion en particular.

Plano Sagital
Plano Coronal

8/

Plano Transversal

Figura 4.5. Planos anatémicos humanos (Imagen extraida de Moore L., “Anatomia con
orientacion clinica”, [36]).

4.3.2. Obtencidén del parametro de &ngulo de direccién de objeto

Este parametro es mas laborioso que los anteriores, a continuacién se presenta como llevar
a cabo el proceso de su obtencidn. La funcidn para realizar este proceso se puede observar
en el apéndice B.13 y se le nombro “angDir_Al”. Para la obtencion del pardmetro de
angulo de direccion de objeto es necesario cargar el video a analizar y los centroides de las
trayectorias obtenidos anteriormente con sus respectivos indices de cuadro i. A
continuacion se establecen los cuadros inicial y final de analisis, y también se establece el
intervalo de sub-muestreo. El algoritmo basa su funcionamiento en el método de
substraccion de fondo (apéndice A.3.2) y consiste en la creacion de un fondo general
mediante el promediado de todas las imagenes del video; este fondo servira para distinguir
cuales son los pixeles en los que ocurrié un movimiento (cambio) dentro de una imagen.
Las imagenes de las cuales se ha de restar el fondo creado han de ser pre-procesadas,

siendo estas convertidas a escala de grises y filtradas con un filtro de mediana para reducir
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efectos de ruido. Para hacer la substraccién de fondo y el procedimiento subsecuente, se
utiliza un ciclo que va adquiriendo las imégenes del video a los intervalos de sub-muestreo
establecidos, el algoritmo para substraccion de fondo se nombré subsFondo Al y se
muestra en el apéndice B.14. Para que el procedimiento sea mas rapido, las imagenes asi
como el fondo son recortados a la zona donde se ubico el centroide (region de interés); este
recorte o region de interés se considerd de 30x30 pixeles para garantizar que contenga a la
gimnasta pero sin consumir espacio innecesario. También, el algoritmo funciona de manera
que, de haber una imagen en la cual no se detectd centroide (por ejemplo un falso
negativo), esa imagen no serd procesada y se pasara a la siguiente. En la figura 4.6(a) se
puede observar la region de interés alrededor del centroide detectado en esa imagen;
mientras que la figura 4.6(b) corresponde al fondo, por su parte en la figura 4.6(c) se

muestra la diferencia entre las figura 4.6 (a) y (b).

C). d)ﬂ e) r‘

Figura 4.6. a) Imagen pre procesada. b) Imagen con fondo recortado. ¢) Imagen con
substraccién de fondo. d) Deteccion de gimnasta mediante algoritmo de Ridler Calvard. e)
Imagen de gimnasta después de ser procesada.

2)..4 b)-

La imagen resultante de la substraccion de fondo se somete a un algoritmo llamado
Ridler Calvard. Este método consiste en un algoritmo iterativo que estima un umbral
Optimo que separe a un objeto del fondo de acuerdo a las medias de los niveles de gris de la
imagen [23]. El algoritmo inicia obteniendo la media total de las intensidades de los pixeles
de la imagen de la figura 4.6(c), ésta media la utiliza como valor de umbral T para generar
una imagen binaria Y, donde los pixeles cuya intensidad sea mayor al umbral T tendran un
valor de 1 mientras que los pixeles cuya intensidad sea menor a este umbral tendran un
valor de 0. Teniendo esta imagen binaria, el algoritmo entra en un ciclo en el cual se
obtienen dos medias H; y Mo, donde p es la media de todos los valores de la imagen en
escala de grises de la figura 4.6(c) cuyas posiciones corresponden a las posiciones de valor
1 de la imagen binaria Y, mientras que ., es la media correspondiente a las posiciones de

valor 0. Teniendo p; y Mo, e actualiza el umbral T con la siguiente operacion:
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T = (U1+2)/2

A continuacion se actualiza la imagen binaria Y con el umbral T actualizado. De nuevo se
obtienen dos medias [1 Y Mo, Y se actualiza T y el proceso se repite k veces hasta lograr que
el umbral T que separa al objeto de interés del fondo de la imagen no varie
significativamente; el nimero de ciclos k encontrado que logré buenos resultados fue de
k=25. El algoritmo de Ridler Calvard, el cual se muestra en el apéndice B.15 y fue
nombrado rCalvard_Al, genera una imagen binaria con dos regiones, una en blanco
(valores en 1°s) y otra en negro (valores en 0’s), el algoritmo no distingue cual color es el
objeto y cual es el fondo, por lo que se tuvo que hacer esta distincion mediante un comando
de decision, tomando en cuenta que el tamafio de fondo siempre serd mayor al tamafio del
objeto. Se puede apreciar en la figura 4.6(d) la imagen con la gimnasta detectada dentro de
un fondo negro. Al igual que con las implementaciones de obtencioén de trayectorias
mostradas en la seccién 3.3 surgen problemas de aparicion de huecos dentro del objeto, por
lo que de nuevo se deben tomar medidas para rellenar el objeto detectado y eliminar todos
aquellos pixeles que no son parte del objeto mediante operaciones morfoldgicas como
dilatacion, erosion y cerradura. Una vez llevado a cabo este proceso, la imagen queda como
en la figura 4.6(e).

Teniendo la figura 4.6(e), se pueden obtener las direcciones en las cuales apunta el
objeto aplicando un procedimiento llamado Analisis de Componentes Principales (PCA). El
algoritmo de PCA implementado busca la direccion en la cual se encuentra una cantidad
mayor de pixeles pertenecientes al objeto detectado, en este caso la direccién es la que
apunta desde la cabeza hacia los pies de la gimnasta, a esta direccion se le conoce como el
primer componente principal, mientras que la perpendicular a esta direccion seria el
segundo componente principal. En la figura 4.7 se muestra un ejemplo con los

componentes principales encontrados.

72



Capitulo 6: Extraccién de parametros de comparacion de trayectorias

Figura 4.7. Imagen de ejemplo con componentes principales encontrados en la gimnasta.

Una vez que se tienen las direcciones de los componentes principales del objeto
(gimnasta), se pueden obtener los angulos de estas; para hacer comparaciones entre las
distintas trayectorias, se optd por obtener el angulo que existe entre la horizontal del video
y la linea del primer componente principal que va del centroide de la gimnasta a su cabeza,

como se observa en la figura 4.8.

Angulo de
direccion |

Figura 4.8. llustracién del angulo de direccién de objeto.

Pero el algoritmo de PCA tiene el inconveniente de que encuentra las direcciones mas no
identifica cual de los extremos apunta hacia la cabeza y cual hacia los pies, esto ocasiona el
problema de que, para cada posicién de la gimnasta, se tendran dos angulos posibles para el

primer componente principal, un angulo que apunta hacia la cabeza y otro hacia los pies.
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Por ejemplo, cuando la gimnasta esta totalmente de pie, el algoritmo de PCA no distingue
si se tiene un angulo de 90° o de 270°, de igual manera para el segundo componente
principal se tendran dos angulos posibles. Aun con la rotacion de la gimnasta, se desea
conocer la posicion de la cabeza en todo momento. Para solucionar este problema, se tomd
como referencia y se captur6 el angulo que apunta hacia la cabeza de la gimnasta en la
primera imagen analizada, a partir de este paso, cada angulo de direccion se calculo
tomando en cuenta el angulo de la imagen anterior utilizando sentencias de condicion y
obteniendo la diferencia de los dos angulos posibles de la imagen presente con respecto al
de la imagen anterior para relacionar cual de los dos es mas cercano. El extremo que
proporcione un angulo con menor diferencia con respecto al cuadro anterior sera el que
corresponde con el que apunta hacia la cabeza en la imagen anterior. Los angulos de
direccion se calcularon utilizando operaciones con funciones trigonométricas y tomando en

cuenta las coordenadas del centroide y el punto final del primer componente principal.

En la figura 4.9 se muestra el resultado de la obtencion de los dos componentes

principales para una serie de cuadros de los videos de la gimnasta.

Figura 4.9. Ejemplo de obtencion de &ngulos de direccion de objeto para una serie de
cuadros de video de gimnasta.
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A continuacion se presenta un algoritmo en pseudocddigo para un mejor

entendimiento del proceso.

Video = Leer video; intervalo de sub muestreo = leer intervalo de sub
muestreo;

Centroides = leer centroides;

For i = imagen inicial: intervalo de sub muestreo: imagen final

if (existe al menos un centroide en imagen en turno)
Recorta imagen y fondo a una zona alrededor del centroide;

Validacién de recorte para evitar salir de los limites de la
imagen;

Pre procesamiento de imagen en turno (Filtrado de mediana vy
conversidén a escala de grises);

Substraccidén de fondo, imagen Substraida= imagen - fondo;

Algoritmo de Ridler Calvard para umbralado vy creacidédn de
imagen binaria;

Procesado de imagen binaria (Dilatacién, erosiédn %
cerradura) ;

Determinacién de componentes principales (PCA);
Célculo de angulos de direccidén wutilizando sentencias de
decisidén que toman en cuenta el éangulo de la imagen anterior
para decidir cudl de los dos &ngulos posibles apunta hacia la
cabeza de la gimnasta.

Else (No existe ningGn centroide en imagen en turno)
Ignora imagen en turno y continta con imagen siguiente;

End

End
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4.3.3. Comparacion de parametros de similitud para videos de saltos de gimnasta

En el apéndice B se muestran los algoritmos creados para los pardmetros de
similitud mostrados en la seccion 4.3.1, explicando cada paso tomado en ellos, las
funciones han sido probadas para todos los videos de péndulo y gimnasta y funcionan
correctamente. Una vez extraidos los pardmetros de similitud, se hace una comparacion
entre estos pardmetros para distintas trayectorias para determinar el grado de similitud que
existe entre ellas. En este caso, la comparacion de parametros se hace entre las trayectorias
de los videos de saltos. Como muestra de comparacién, en la figura 4.10 se pueden
observar los parametros de maximos, minimos y puntos de inflexién graficados para las
trayectorias de los tres videos de la gimnasta.

Trayectorias de saltos de gimnasta y sus parametros de similitud: Minimos, maximos y puntos de inflexion
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—-—-3alte B
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Figura 4.10. Trayectorias de salto de gimnasta con parametros de similitud de minimos
(circulos negros), maximos (asteriscos azules) y puntos de inflexion (cuadros rojos).

Se puede ver por ejemplo que en una de las trayectorias se tiene un maximo de un valor
mayor que en las otras dos, mientras que en una de las trayectorias se puede ver una caida
mas prolongada y que llega a un punto inferior a las otras dos; este tipo de comparacion se

puede utilizar para encontrar la similitud. En la tabla 4.3 se observan las diferencias entre
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los parametros de similitud planteados en la seccién 4.3.1, las comparaciones fueron
realizadas para los videos de la gimnasta. La primera columna de la tabla 4.3 corresponde
al nombre del parametro comparado, la segunda corresponde a la diferencia entre los saltos

Ay B, mientras que la tercera columna corresponde a la diferencia de los pardmetros entre

los saltos Ay C.

Tabla 4.3. Comparacion de pardmetros de similitud para distintos saltos.

Nombre del Pardmetro de
Comparacion de Similitud. SElIs /Y12 SN
Error Cuadrético Medio
(ECM) 3.0861e+10 1.6336e+07
Correlacion cruzada (XCORR)
0.9631 0.9923
Covarianza cruzada (XCQOV)
0.6516 0.8756
indice de rectitud (ST)
0.1256 0.1966
Diferencia maximo absoluto
(DIFMAX) 4.6932 3.5689
Diferencia minimo mas bajo al
caer (DIFMIN) 40.1105 24.9418
Diferencia velocidad promedio
(DIFVEL) 182.9551 151.1258
Diferencia en rebote
(DIFREB) 44.7959 29.4404
Diferencia promedio angulo de
direccion de la gimnasta 18.2392 0.5625
(DIFANG)
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Para los parametros de similitud mostrados en la tabla 4.3, a excepcion de la
correlacion cruzada y la covarianza cruzada, entre mayor sea el valor del pardmetro, menor
es la similitud entre las dos trayectorias comparadas. La correlacion cruzada y covarianza
cruzada estan en el rango [0,1], y entre més se acerque el indice a 1, mas similares son las
trayectorias comparadas. Es notable como en todos los parametros de similitud planteados,
a excepcion del indice de rectitud (ST) tienen valores que indican que las trayectorias Ay C
son mas similares entre si en comparacion con las trayectorias A y B tal como debe ser,
puesto que las trayectorias A y C corresponden al mismo tipo de salto mientras que la

trayectoria B corresponde a un salto distinto.

4.3.4. Parametro de evaluacion para determinacion de similitud entre trayectorias

Para utilizar los pardmetros de similitud, se ha de crear un vector P de parametros
por cada par de trayectorias que se deseen comparar; cada comparacioén poseera su vector
P, por lo que si es diferente y Unica podréa ser distinguida de las demas gracias a este vector.
También se crea un vector de pesos W, este vector asignara un peso a cada uno de los
parametros de similitud de acuerdo a su grado de importancia. Los pesos dependeran de la
aplicacion (trayectoria de la actividad realizada por el objeto) y de la experiencia de la
persona que los asigne. Por ejemplo, en el caso de la gimnasta, un entrenador calificado
deberd decidir qué parametros de la trayectoria tendrian una mayor importancia para
calificarla como regular o irregular, o como un salto bueno o malo (por ejemplo, una altura
mas elevada, un rebote menos pronunciado, etc.). Por lo tanto se tendran dos vectores, el
vector P del valor de los pardmetros de comparacion y el vector W de asignacién de pesos

segun la importancia de cada parametro:

P = [p1,02,P3) - Pml]

W = [wy, Wy, Wy, ..., Wy, ]
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Donde m es el numero total de parametros extraidos de las trayectorias, pi, p2... son los
pardmetros de comparacion para evaluar regularidad y wi, W,... son los pesos asignados a
cada parametros segun su importancia. Entonces, se define una variable €, la cual servira

como parametro de evaluacion, mediante la ecuacion (4.1):
eE=WxP (4.1)

Donde € es inversamente proporcional a la similitud que existe entre dos
trayectorias, es decir, al comparar dos trayectorias, entre menor sea €, mayor es la similitud
que existe entre ellas. A modo de ejemplo, utilizando los valores de los pardmetros de
similitud mostrados en la tabla 4.3 para los videos de la gimnasta, se tiene el siguiente

vector P:

P = [ECM ,rectitud, difMax, dif Min,difVel,dif Reb,dif Ang]

"xcorr’ xcov

Sustituyendo los valores obtenidos para los parametros de similitud de la tabla 4.3, se
forman dos vectores de comparacion Pag Yy Pac, donde el vector Pag es el resultado de
sustituir los valores de comparacion de los pardmetros de similitud ente las trayectorias A 'y
B, mientras que el vector Pac corresponde a los parametros de similitud en la comparacion
entre las trayectorias A y C. Para hacer la evaluacion se crea un vector de pesos W que
garantice que ninguno de los parametros de similitud de los vectores Pag y Pac domine
sobre los demas. De modo que se tienen tres vectores:

P,z = [3.086e + 10,0.963,0.651,0.125, 4.693,40.110, 182.955,44.795, 18.239]
Pyc = [1.633e + 07,0.992,0.875,0.196,3.568, 24.941,151.125, 29.440, 0.562]

W =|[1le - 08,10,10,10,1,1,1,1,1]

En P, se establecen los valores en el mismo orden que en la tabla 4.3, hay que
recordar que en el caso de los parametros de correlacion cruzada y covarianza cruzada, un
mayor valor de estos parametros indica una mayor similitud entre las trayectorias, es por

ello que estos dos pardmetros se deben modificar obteniendo su inverso (1/xcorr,1/
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xcov). En este caso el vector W se eligié de una forma conveniente para dar un ejemplo
claro de cémo llevar a cabo el proceso de comparacion de trayectorias, los valores de este
vector se eligieron de manera que ningln pardmetro domine sobre los demas, dandoles una
ganancia que incremente aquellos parametros que tienen valores pequefios (rectitud,
correlacion cruzada y covarianza cruzada) y una atenuacion al parametro de ECM, puesto
que este valor es muy alto comparado con los demas. Sustituyendo los valores de Pag, Pac
y W en la ecuacion (4.1) se obtienen los resultados de la tabla 4.4. Estos resultados indican
que las trayectorias de los saltos A y C son mas similares entre si que las trayectorias
pertenecientes a los saltos A y B. A partir de este punto, se puede establecer un valor
umbral del pardmetro de evaluacion € que especifique cuando una trayectoria puede ser

considerada como regular o irregular con respecto a otra trayectoria de referencia.

Tabla 4.4. Parametro de evaluacion € para las comparaciones entre las trayectorias de

gimnasta.
Trayectorias comparadas Parametro de evaluacion (g)
AyB 616.7820
AyC 230.4293
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Capitulo 5

Discusion, conclusiones y trabajos futuros

En este capitulo se hace una discusion acerca de los resultados de la investigacion.
Después se abordan una serie de conclusiones obtenidas del desarrollo de la tesis. Para
finalizar se plantean los trabajos, pruebas e implementaciones futuras que se pueden
realizar tanto para optimizacion de las implementaciones y algoritmos creados, como para

el aprovechamiento de este trabajo de tesis.

5.1 Discusiony conclusiones

Los algoritmos descritos sobre la obtencion de trayectorias toman como base los
presentados en [33], pero estos se mejoraron, de manera que se tiene un sistema mas
eficiente con menor tiempo de procesamiento y mayor flexibilidad de ajustes al algoritmo.
Se aprovecha el control de flujo indexado para facilitar la prueba con distintos videos,
teniendo una reduccién de lineas de cddigo de aproximadamente cuatro veces. Las
trayectorias obtenidas mediante los algoritmos aqui desarrollados tendran, en el mejor de
los casos, una precision que dependera de la resolucion de la imagen y por lo tanto de la

camara utilizada en las tomas de los videos.

5.1.1 Conclusion sobre la técnica seleccionada para ajustes de curva de trayectoria

En el caso de las técnicas utilizadas para ajuste de trayectorias, las cuales fueron red
neuronal y minimos cuadrados. Teniendo en cuenta las pruebas realizadas con estas dos
técnicas y los resultados mostrados en la tabla 3.9 y la tabla 3.10 (Ver Capitulo 3), el
algoritmo que mas se adecua para esta aplicacion es el algoritmo de minimos cuadrados,
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puesto que éste tuvo mejores resultados tanto en el ajuste de las trayectorias al tener un
menor error en la mayoria de estas, como en el tiempo de ejecucion. Ademas el método de
minimos cuadrados es notablemente mas sencillo de implementar, debido a que requiere un
menor numero de lineas de cddigo y un menor pre-procesamiento de los datos, por lo tanto

es el algoritmo elegido para este trabajo.

5.1.2 Conclusion sobre la obtencion del parametro de evaluacion de similitud €

El parametro de evaluacién € tuvo valores congruentes con las trayectorias de saltos
comparadas. Se puede observar en la tabla 4.4 como el parametro de evaluacion € entre las
trayectorias A y C es menor al pardmetro para las trayectorias A y B, tal como debe ser,
pues esto indica que la trayectoria A es mas similar con respecto a C que con respecto a B.
En este caso no se tiene un umbral de regularidad, pero si se tiene un parametro de
evaluacion € que indica qué tanta es la diferencia entre una trayectoria y otra. Para poder
establecer un umbral de regularidad se necesitaria contar con una persona experta en el
tema de saltos de gimnasia que establezca cuales de los saltos capturados pueden ser
considerados como regulares y cuales no (Por ejemplo, considerar como salto regular a
aquel que el experto sefiale como un buen salto, mientras que un mal salto seria
considerado como irregular), a partir de este analisis se puede fijar un umbral que
establezca que valor del pardmetro de evaluacion € caeria dentro de lo establecido como

regular para futuras trayectorias.

5.1.3 Ventajas en el uso de las herramientas disefiadas en comparacion con otros

sistemas y/o métodos

En esta seccidon se muestran las ventajas que el uso de los algoritmos creados en esta

tesis.
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¢ No se requiere de equipamiento especial

Para llevar a cabo tareas de seguimiento de trayectorias, en muchas aplicaciones se
requiere de equipamiento especializado, como los equipos de OptoTrak Certus, Vikon, etc.,
asi como software especial, targets de deteccion particulares, etc. El adquirir un
equipamiento de este tipo eleva bastante los costos de experimentacion e implementacion,
ademas de que este tipo de equipo requiere mucho espacio o aspectos complicados de
instalacion. Con el software aqui disefiado, no se requiere equipamiento especial de ningdn
tipo, solamente se requiere de una computadora y una camara de video convencional. En
cualquier sistema de medicién, una mejor infraestructura favorecerd la calidad de los
resultados obtenidos. En cuanto a los targets de deteccidn, no es necesario ningun tipo de
conexion ni material especializado, puesto que los algoritmos funcionan con cualquier tipo
de target, simplemente basta con lograr contrastar al objeto con el fondo de la imagen.
Todo esto garantiza un costo mucho menor de implementacion, con un error encontrado en
la deteccién de los centroides de +1.3048 en X y de +£1.95 en Y, en la seccion 4.2 se

explicd cdmo se obtuvo este error.

e Variedad de opciones de uso de lugar y aplicacion

En cuanto a la versatilidad de uso, si se compara lo aqui implementado con las
tecnologias actuales, se tiene una mayor facilidad de aplicacion, puesto que al requerirse
menos equipamiento especial, se puede aplicar en cualquier medio sin traslados de material,
y con menor riesgo de dafiar algin aparato costoso. Pero se recomienda que el ambiente en
el cual se ha de aplicar sea controlado en cuanto a iluminacion y evitando que haya
interferencia de colores con el target, no obstante, los algoritmos se probaron con videos
donde existen ambos problemas de cambios de iluminacion e interferencia de color y
funcionaron de manera aceptable. Al haber sido disefiados como funciones tipo modulos,
los algoritmos creados también presentan versatilidad en cuanto a su aplicacion, es decir,
pueden ser aplicables para seguimiento de objetos tan variados como los videos de

gimnasta y los videos de motor tipo péndulo; basta con determinar cuales de los parametros
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de similitud serian aplicables en una secuencia, para asi poder utilizar solo aquellas

funciones que se requieran.

5.1.4 Innovaciones y mejoras

Se puede comentar que hasta el momento, no se ha encontrado una aplicacion que de
una secuencia de video realice seguimiento de uno o mas objetos de interés, genere sus
trayectorias automaticamente y ademas extraiga parametros de dichas trayectorias para su
caracterizacion y comparacion, todo en un mismo conjunto de herramientas. En muchos
casos se utilizan algunos tipos de dispositivos de posicionamiento junto con base de datos
de trayectoria. Aunque para la utilizacién del algoritmo aqui creado se necesita del
establecimiento manual de un umbral para el color del target, todo el procedimiento
subsiguiente se ejecuta de manera totalmente automética. Ademas, cabe mencionar que los

algoritmos aqui desarrollados se han utilizado funciones comunes incluidas en Matlab.

En [16] se aborda la creacion de una libreria de extraccion de parametros de similitud de
trayectorias, pero existen algunas diferencias entre esta libreria y los algoritmos aqui
realizados. En primer lugar, la libreria creada en [16] no incluye la fase de obtencién de las
trayectorias, sino que se enfoca solamente a la extraccion de parametros con trayectorias ya
dada. Los parametros aqui extraidos asi como la clasificacion de estos difieren en gran
medida de los tratados en [16], mientras que en el presente trabajo se extrae un total de
nueve parametros, en [16] se enfocan en extraer solo tres: Posicion, velocidad vy
aceleracion, a partir de estas tres caracteristicas se derivan otras, algunos de los parametros
del presente trabajo se basaron en las ideas planteadas en esta referencia, aunque con
modificaciones. Después de realizar una busqueda exhaustiva, los Unicos trabajos
concernientes a la extraccion de parametros de similitud para clasificacion de trayectorias
que se encontraron fueron los de [15] , [16], [22] y [26], nuestra investigacion presenta un
método novedoso con respecto al tema andlisis de movimiento de objetos, seguimiento y

analisis de trayectorias. Ademas, mientras que en [15] los analisis se presentan solo
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tedricamente, en el presente trabajo se aborda también un analisis desde el punto de vista
practico, exponiendo un conjunto de algoritmos que representan un avance en

investigaciones acerca del tema de seguimiento y analisis de trayectorias.

Entre los parametros de similitud de trayectorias extraidos, se menciona la extraccion
del angulo de direccion utilizado en los videos de la gimnasta. Este parametro se obtiene
aplicando el método PCA, el cual es normalmente utilizado para reduccion de dimensiones
de atributos para compresion de datos. En lo que concierne al uso del método PCA, no se
han encontrado articulos acerca de este método para la aplicacion de célculo de orientacion
de objetos o personas, ni para analisis de trayectorias. El algoritmo aqui presentado, por lo
tanto, es una nueva manera de obtener informacién acerca de la trayectoria de un objeto

determinado.
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5.1.5 Conclusiones sobre las pruebas de iluminacién

Aqui nos referimos a las pruebas de iluminacion llevadas a cabo con el motor de
vaivén tipo péndulo. En cuanto a la variacion de iluminacién en un mismo cuadro, una
iluminacién uniforme en la imagen determina una mayor precision en el seguimiento de las
trayectorias. Sin embargo, si la iluminacion presenta variaciones pero es aceptabl, el umbral
podré mantener la posicion del centroide del objeto seguido. Por otro lado, si no se tiene
una iluminacién constante entre una imagen y las demas, el objeto seguido caeré dentro del
umbral establecido para unas imagenes del video pero para otras no sera asi, ocasionando
que se presenten problemas de falsos negativos, o variacion en el centroide que esta
estatico. También, hay que tener en cuenta que si ocurre una iluminacion diferente entre
distintas tomas de video, se tendra que verificar que tanto esta variacion en iluminacion
desplaza al umbral de color seleccionado en el histograma de la trayectoria de referencia,
para saber si los limites de umbral salen de los seleccionados, si es asi no se podra hacer
una comparacion entre trayectorias. Se recomienda hacer una calibracion de la iluminacion
y el acomodo de la cAmara al inicio de una serie de tomas de videos para obtener mejores
resultados. Por ultimo, se debe considerar que la cercania de las lamparas y la profundidad
del objeto capturado pueden causar cambios en las sombras del mismo y por lo tanto

cambios en la trayectoria percibida por la camara.
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5.1.6 Restricciones, limitantes y contexto de uso

Los algoritmos creados funcionan bajo las siguientes condiciones:

e Camara fija: La camara con la cual se tomen los videos a analizar debe estar fija y debe

tomar la misma posicion espacial para la toma de todas los videos.

e Objetos en movimiento deben estar en todo momento dentro del cuadro de video:

De lo contrario no se podria capturar todo el recorrido del objeto a analizar.

¢ lluminacion lo més constante posible para todos los videos, asi como para todos los

cuadros de cada video: El algoritmo de segmentacion para obtencién de trayectorias se
basa en deteccion del color, este tipo de segmentacion es susceptible a cambios en la
iluminacién, lo cual podria causar errores como percepciones de puntos desplazados,

falsos positivos y/o falsos negativos.

No todos los algoritmos aplican en todo tipo de trayectorias: La mayoria de los
algoritmos estan diseflados para trayectorias “abiertas”, sin embargo pueden ser
adaptados para trabajar con trayectorias cerradas, mas no todos los parametros podran

ser adaptables para todas las formas de trayectorias.

La definicion del objeto detectado no siempre corresponde a su definicion fisica
aungue se obtenga un centroide: Debido a factores como la iluminacion y la rapidez
de toma de la cdmara, los targets seguidos podrian no ser percibidos como deberian
serlo, modificandose su forma al aplicar los algoritmos de umbralado y segmentacion.
En la figura 5.1(a) se muestra una imagen con el sefialado bien definido, se puede
observar que en su correspondiente segmentacion la figura 5.1(b) tiene una forma
cercana a un circulo. En la figura 5.1(c) se observa que el target sefialado esta
difuminado, esto es debido a que la velocidad de captura de la camara (30 cuadros por
segundo) no es lo suficientemente rapida para captar durante el movimiento del motor la

forma precisa de los objetos en todos los cuadros. Por ejemplo, esto causa que al llevar a
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cabo la segmentacion, la forma del objeto no se muestra redonda como deberia ser, sino
que tiene una forma irregular, estrecha en una direccién (figura 5.1(d)), esto es porque
solamente el centro del target es percibido sin desvanecimiento, mientras que los bordes
se difuminan y no caen dentro del rango de umbral establecido. Este problema ocurre en
menor medida en el caso de los videos de la gimnasta, puesto que estos videos fueron
tomados a una velocidad mayor (120 cuadros por segundo).

Imagen original Imagen segmentada

b)

Objeto con forma cercana a un circulo

|

.
@
L
inado ) Objeto con forma irregular
" x
L‘J . ’

ov——

Futaha

v 73

Figura 5.1. Apreciacion objetos para distintas posiciones. a) Target bien definido, b)
Objeto segmentado con forma cercana a un circulo, ¢) Target difuminado, d) Objeto
segmentado con forma irregular
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Otra cuestion que puede ocasionar una percepcién errada de los centroides, es que
los targets no sean un circulo, esto ocasiona que al realizar la segmentacion de las
imagenes, los centroides se perciban desplazados del punto que deberia ser el centro del
target, en la figura 5.2 se hace un acercamiento al target central de la figura 5.1, para
observar este problema. Se puede observar que debido a que el target no es un circulo, se
genera una region segmentada diferente al estar en posiciones diferentes, esto aumenta el

error de deteccion, explicado en la seccién 4.2.

Imagen original Imagen segmentada

Figura 5.2. Centroides percibidos en posiciones distintas debido a la deformacion del target
utilizado para deteccion, a) Pisicién 1, b) Posicién 2.
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e Formato no cuadrado del sensor de imagen: Al observar la figura 3.4 correspondiente
a la trayectoria del motor de vaivén, se puede apreciar que esta trayectoria no tiene una
forma redonda cuando si deberia tenerla, también, si se analizan las medidas de anchura
y altura se podra comprobar que no tiene la misma cantidad de pixeles a lo alto y ancho
de la trayectoria, esto es debido a que la percepcion de una cdmara de video no es
necesariamente igual a la de un foto-elemento simétrico, sino que depende de la
resolucion de la cdmara y el formato de pixel sensor de imagen, por lo que es necesario
obtener la relacién de escala que existe entre la forma real de los objetos y la camara de
video si se desea tener un patron de referencia dimensional de cuanto equivaldria un

pixel en medidas reales.

5.1.7 Posibles aplicaciones

En forma general, se han encontrado hasta el momento tres usos:

a) Analisis de una trayectoria para determinar parametros de la misma.

b) Comparacidn entre trayectorias para referenciar aspectos de interés de una con
respecto a la(s) otra(s).

c) Utilizacion de los pardmetros de similitud para clasificacion de trayectorias.

De estos tres usos generales derivan un sinfin de aplicaciones particulares, como por
ejemplo:
e Evaluacion de trayectorias para medir desempefio de deportistas.
e Medicidn de patrones en terapias musculares.
e En datos de origen diferente a video: Prediccion de trayectorias de
huracanes, (ver [16]).
e Monitoreo de mecanismos con movimientos repetitivos.

e Clasificacion de trayectorias de transito vehicular.

Por supuesto que hay que hacer algunas adaptaciones de los algoritmos y elegir los

parametros de similitud adecuados dependiendo de la aplicacion.
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Trabajos futuros

Como trabajos futuros se recomienda hacer lo siguiente:

Calcular la relacion de escala que existe entre la imagen de una cdmara de video y el
tamarfio real de los objetos, para asi poder obtener las imagenes en relacién con un
patron de referencia dimensional y temporal, tal que se pueda conocer la dimension
que corresponde a una cierta cantidad de pixeles en la imagen, y en qué instante de

tiempo.

Aumentar la cantidad de videos que se tienen como base de datos, puesto que a
mayor cantidad de trayectorias, mayor serd la posibilidad de aportar datos
aceptables como resultados de comparaciones entre estas. Como alternativa, obtener

trayectorias de otros objetos.

Encontrar los objetivos “targets” optimos para establecer los puntos de interés a
sequir. Establecer targets de forma totalmente redonda para evitar errores de
percepcion de desplazamiento en los centroides al hacer la segmentacion de las

imagenes debido a targets con forma irregular.
Aumentar el nimero de parametros de similitud y aplicar algoritmos de seleccion de

atributos para elegir los parametros que aporten mayor informacion en la distincion

de una trayectoria con respecto a otras.
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APENDICE A

Glosario de términos y conceptos

A continuacion se presenta un glosario de términos utilizados a lo largo de la presente tesis,
algunos de estos conceptos son realmente basicos pero es necesario tenerlos en cuenta para
una mayor comprension de la investigacion, la mayoria de las definiciones fueron extraidas

del diccionario de la Real Academia Espariola [37].

A.1l. Conceptos generales

e Pixel (Picture Element): Superficie homogénea mas pequefia de las que componen
una imagen digital, que se define por su brillo y color, y que tiene ubicacién dentro de

un sistema de coordenadas (X,y) de dicha imagen.

e Imagen: Una imagen es la reproduccién de la figura de un objeto por la combinacion

de los rayos de luz que proceden de él [37].

e RGB (Red, Green, Blue): Colores primarios desde el punto de vista informatico, los
cuales se subdividen para formar los demas colores, representan una imagen a colores

por medio de tres matrices.

e Saturacion: Indicacion de la cantidad de color, dependiente de la resolucién.

e Luminancia: Cantidad de luz o brillo en una imagen.

e Umbral: Valor minimo de una magnitud a partir del cual se produce un efecto
determinado. Hablando en términos de iméagenes, el umbral es el valor de intensidad a
partir del cual se establece un cambio o se selecciona una region de pixeles, tanto para

una imagen en escala de grises como para una imagen RGB.

98



Apéndice B: Algoritmos disefiados

Luxdémetro: Instrumento de medicion de la iluminancia de un ambiente.

Lux: Unidad derivada del Sistema Internacional de Unidades para la medicién de la

iluminancia o nivel de iluminacidn, equivale a un lumen/m?2.

Lumen (Im): Es la unidad del Sistema Internacional de Unidades para la medicion del
flujo luminoso, una medida de la potencia luminosa emitida por una fuente.

Centroide: Punto que define el centro geométrico de un objeto.

Dilatacion: Operacién morfolégica aplicada a imagenes digitales binarias que consiste

en la adicidn de pixeles alrededor de una zona de pixeles con valor de intensidad de 1.

Erosion: Operacion morfoldgica aplicada a imagenes digitales binarias que consiste en

la eliminacion de pixeles alrededor de una zona de pixeles con valor de intensidad de 1.

Cerradura: Operacion morfoldgica consistente de una operacion de dilatacion seguida
de una operacion de erosién, normalmente utilizada para definir mejor ciertas zonas de

una imagen binaria.

Movimiento: Es el cambio de ubicacién espacial de un individuo u objeto en el tiempo
[38]. En [39] se definen dos tipos de cambio en general, “Cambio en los objetos de
interés” (aparicion, desaparicion, union o division), asi como “Cambios en la posicion
o forma de los objetos de interés” (movimiento), estos ultimos son los que se toman en

cuenta en la presente tesis.

Trayectoria: Una trayectoria se puede definir como la representacion espacio-
temporal del movimiento de un individuo [40], para razones préacticas de mediciones y
observaciones de la posicion de un objeto en movimiento con respecto al tiempo, una
trayectoria consiste en una serie de observaciones discretas espaciadas en el tiempo, en
la figura a.1 se aprecia un ejemplo de una trayectoria seguida por una hormiga, cada

punto de la trayectoria representa una posicién en la cual la hormiga estuvo en un
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determinado momento, desde la posicion f; hasta f,, donde n es la cantidad total de
posiciones de la trayectoria, cada punto de la trayectoria contiene tres datos,
f(X,Y,t)donde X e Y son las coordenadas espaciales de ese punto, mientras que t es el

tiempo en el cual la hormiga se encontraba en esa posicion.

f,.,(xyt)

r

L f (Xfyrt)

x/ n

Figura A.1. Trayectoria de un objeto en movimiento: Representacion espacio-temporal del
movimiento de un objeto (Imagen obtenida de S. Dodge, “Exploring Movement Using
Similarity Analisys”, [16]).

e Parametros de movimiento (similitud): Consisten en una serie de caracteristicas que
pueden ser utilizadas como variables de comparacion o caracterizacion de

movimientos.

e Analisis de Componentes Principales: Este algoritmo, como su nombre lo indica,
adquiere los componentes principales de un conjunto de datos de acuerdo a las
direcciones en las cuales se tiene una mayor varianza, y deja a un lado aquellos datos

que no son relevantes. El algoritmo de PCA es cominmente utilizado para reduccion
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dimension en atributos de clasificacion y compresion de datos, en lo que a este trabajo

respecta, se tiene una implementacion similar, pero un fin distinto.

e MATLAB: Es un lenguaje de alto nivel y un entorno interactivo para el célculo
numérico, la visualizacion y la programacion.

A.2. Histogramay sus propiedades estadisticas

e Histograma: Representacion grafica de una distribucion de frecuencias por medio de
rectangulos, cuyas anchuras representan intervalos de la clasificacion y cuyas alturas
representan las correspondientes frecuencias. El histograma de una imagen es una
funcién discreta que representa el nUmero de pixeles de una imagen en funcién de los
niveles de intensidad (ver glosario de términos para una definicion general de
histograma). En el caso de una imagen en niveles de gris, la probabilidad de ocurrencia
de un determinado nivel de gris se puede representar como P(g), mientras en el caso de
una imagen RGB se tendria un histograma con tres tipos de probabilidades P(R), P(G),
P(B) (ver figura a.2). Las probabilidades de ocurrencia de cada color se definen como
[23].

N(R

Donde M es nimero de pixeles de la imagen y N es el nimero de pixeles en el nivel de

la intensidad del color correspondiente.
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Figura A.2. Histograma representativo de una imagen en escala de grises (izquierda) y una
imagen a color RGB (derecha).

Cada pixel se puede codificar con un byte (8 bits) por lo que admite hasta 256 variaciones
de color (28 posibilidades binarias) como se puede observar en el histograma en escala de
grises de la figura a.2; lo mismo ocurre para las imagenes RGB, pero esta vez el nivel de
intensidad es por color. A mayor intensidad en los pixeles de una imagen, el histograma
estard mas “cargado” hacia la parte derecha (los pixeles tendran valores mas elevados) y

viceversa.

A continuacién se mencionan algunas propiedades estadisticas del histograma que
informan sobre la distribucion de intensidades de cada uno de los colores RGB o, en su
caso, de los niveles de gris de una imagen. Las propiedades y ecuaciones se describiran en
términos de imagenes de niveles de gris, pero pueden ser aplicadas para cada uno de los

colores primarios en una imagen RGB [41].

e Media: Es el valor medio de los niveles de gris o de un determinado color RGB, esta

definida por la ecuacion (A.1):

g= Lz_lgP(g) = sz(;}y) (A.1)
g=0 x y

Donde L es el nimero total de niveles de gris (o color).
102



Apéndice B: Algoritmos disefiados

Varianza: Mide la dispersion a los alrededores de la media, estd definida por la

ecuacion (A.2):

L-1
o? = Zocq — §)?P(g) (A2)

g:

Desviacion estandar: Es una medida de centralizacion y se define como la raiz

cuadrada de la varianza y est4 dada por la ecuacion (A.3).

o= Zo(g — D2P(g) (A3)

g:
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A.3. Mecanismos de deteccion de objetos

Todos los métodos utilizados en seguimiento de objetos requieren un mecanismo de
deteccion. Al igual que para elegir las caracteristicas de seguimiento (color, bordes, flujo
oOptico y texturas), existen diversos métodos para realizar la deteccion de objetos, el método
que se seleccione también dependera de las aplicaciones requeridas y del criterio de quien
las implemente. A continuacion se enlistan los métodos mas populares [28].

A.3.1 Detectores puntuales

Los detectores puntuales son utilizados para encontrar puntos de interés en
imagenes que tienen diversidad de texturas. Una cualidad deseable de éste método es su

invariabilidad a cambios de iluminacion y punto de vista de la camara (Ver figura A.3).

Figura A.3 Ejemplo de deteccion de objetos mediante detectores puntuales (Imagen
tomada de P. Gabriel, "Object Tracking Using Color Interest Points", [42]).
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A.3.2 Substraccion de fondo

La deteccion de objetos puede ser realizada al construir una representacion de una
escena llamada modelo de fondo, para después encontrar desviaciones de este modelo para
cada cuadro posterior. Cualquier cambio significativo en alguna regidén de una imagen a
partir del modelo de fondo significa que un objeto se ha movido. Los pixeles que
constituyen una region sometida a cambios son marcados para procesamiento posterior.
Usualmente, se aplica un algoritmo de conexion para obtener regiones conectadas

correspondientes a los objetos. En la figura A.4 se presenta un ejemplo de este método.

Figura A.4. Ejemplo de método de substraccion de fondo para deteccion de objetos
(Imagen tomada de L. Ssu-Wei Chen, "Moving Object tracking Based on Background
Subtraction Combined Temporal Difference", [43]).

Entre algunas de las desventajas de este método se encuentra el hecho de que requiere de
una gran cantidad de memoria en relacion con los demas, ademas de que la precision en la
diferenciacion de cuadros se va perdiendo como consecuencia del incremento en la

velocidad de los objetos a seguir y la tasa de cambio de cuadro a cuadro [44].

A.3.3 Segmentacion

El objetivo de los algoritmos de segmentacion de imagenes es la particion de una
imagen en regiones perceptualmente similares. El atributo de segmentacion méas bésico es

el de luminiscencia para una imagen monocromatica (escala de grises) o los componentes
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de color en una imagen a color [41]. Todo algoritmo de segmentacion aborda dos
problemas, el criterio para una buena particion y el método para alcanzar una division
eficiente [45]. La figura A.5 muestra un ejemplo del método de segmentacion; en esta
figura puede observarse que el método de segmentacion esta basado en el tratamiento del
histograma (b), (d) y (f), ademas de la seleccion de un umbral para determinar las zonas a
segmentar, este método tiene la ventaja de que es muy simple de implementar una vez
encontrado el valor de umbral para la segmentacion de la imagen, por otra parte, hay
ocasiones en que encontrar este valor es sumamente dificil, aun asi, este método ha
resultado ser uno de los mas usuales debido a que ha brindado excelentes resultados en
otros trabajos [33] [46] [47] [48].

(b) Original histogram

(d) Segment 0 histogram

(e} Segment 1 (f) Segment 1 histogram

Figura A.5. Ejemplo del método de segmentacion para deteccion de objetos (Imagen
tomada de “W. K. Pratt, Digital image processing”, [41]).
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A.4. Definicion de red neuronal

La neurona es la unidad basica que compone el cerebro humano, a partir de este tipo
de células se generan los procesos de razonamiento. Toda neurona se constituye de tres
partes principales, las cuales son soma, axon y dendritas. El proceso de comunicacion entre
dos 0 mas neuronas se llama sinapsis y se lleva a cabo por medio de las interconexiones de
sus dendritas (reciben informacion) conectadas a su vez a los axones (envian informacion),

mientras que el soma se encarga del procesamiento de la informacion [34].

Fwx £ wyxy 4 4 w,X,)

Figura A.6. Representacion de una neurona en forma artificial [49].

En analogia con las neuronas naturales, existen sistemas y/o algoritmos que
funcionan a modo de neuronas artificiales, estas se comunican entre si mediante conectores
que se encargan de llevar la informacion desde y hacia las demas neuronas, la figura a.6
muestra la estructura de una neurona con n-entradas. Cada entrada i se representa como Xi.
Para cada neurona existe una funcién primitiva f, la cual se encarga de evaluar las entradas
para una serie de pesos w asociados a cada entrada, es decir, cada entrada Xi se multiplica
por un peso wi y se evalla mediante la funcién f (analogia del soma) para encontrar una
salida definida. La figura a.6 es un ejemplo de una sola neurona, sin embargo, como en la
naturaleza, se necesita de una agrupacion de neuronas para tener un resultado eficiente, a
esta agrupacion en su forma artificial se le conoce como red neuronal. Una red neuronal es
un sistema que trata de emular el comportamiento de las neuronas del cerebro humano para
resolver problemas de aprendizaje de maquinas, por ejemplo, clasificacion de datos o
patrones de datos y ajuste de curvas a un modelo de datos establecido [49]. La figura a.7

muestra la representacion esquematica de una red neuronal.
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Figura A.7. Representacion esquematica de una red neuronal.

Las redes neuronales estan constituidas por al menos dos capas de neuronas: una capa
de entrada y una capa de salida; sin embargo en aplicaciones complejas también se requiere
de la agregacion de una o mas capas internas. Cada funcion interna f de cada neurona que
conforma la red contribuira a la obtencién de resultados al actualizar los pesos w. Las redes
neuronales artificiales pueden ser utilizadas tanto para problemas de clasificacion como
problemas de regresion. Los problemas de clasificacion se refieren a la agrupacién de datos
dependiendo de patrones similares encontrados en los mismos, por ejemplo, la
determinacion de si un tumor es maligno o benigno (1 o 0) dependiendo de su forma,
tamanio, etc.; a su vez, la regresion aborda los problemas de ajuste de datos a un modelo
definido, por ejemplo, determinacién del precio de una casa dependiendo del area del
terreno, nUmero de cuartos, etc.; por ende, se puede concluir que los problemas de regresién
trabajan con resultados continuos, mientras que en los problemas de clasificacion los

resultados son discretos.
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APENDICE B

Algoritmos disenados

A lo lardo de este apéndice se presentan todos los algoritmos creados durante la
presente investigacion, los algoritmos estdn comentados en espafiol para un mejor
entendimiento de lo que se hace en cada paso. Los Algoritmos se presentan en el orden que

deberian ser utilizados.

B.1. Algoritmo para generacion de trayectorias (edp_Al).

% Extrae puntos de un conjunto de imAdgenes de una trayectoria y crea una
% tabla (X,Y) de las coordenadas de los puntos extraidos de dicha

%$Carga video a analizar

video = VideoReader (Video)
N = video.NumberOfFrames; %Total de cuadros del video

Rate = video.FrameRate;
Duracion = video.Duration;

vidAlto = video.Height;
vidAncho = video.Width;

$Creacién de un fondo blanco ("lienzo" donde se graficaréa la
trayectoria).
W = ones([vidAlto, vidAncho]);

indices
cxAnt
cyAnt

= [1;
[1;
[1;

$Lectura de las imédgenes desde 1 hasta el total de imégenes
for i = 285:N

%$Lee imagen en turno
imagen = read(video,i);
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%Obtiene los centroides de los objetos con el uso de la funciédn
Salto.
C = salto(imagen);

%$Pregunta si la matriz de centroides C no estéd vacda, es decir, si
se ha detectado al menos una centroide en la imagen en turno
if (~isempty (C))

%$Redondea los centroides al pixel mas cercano.
C = round (C);

%0btiene el numero de filas de la matriz de centorides para
graficarla
B = size(C,1);

%$Desde 1 hasta el numero de renglones de la matriz de
centroides.
for 3 = 1:B

%$El pixel correspondiente al centroide de la fila en
turno sera negro dentro del fondo blanco creado.

W(C(jlz)lc(jll)) = 0;

cxAnt = [cxAnt ; C(3,1)1;
cyAnt = [cyAnt ; C(3,2)1;
indices = [indices ; 1i]:

end
end

end

$Mostrar imagen resultante.
imshow (W) ;

o

<o
(0]

%Y se "voltea" porque en una imagen las coordenadas estan al revés de las

pasan datos a vectores de puntos.
CXAnt;
= cyAnt;

%$coordenadas de un sistema (X,Y) convencional.

Y

= size(W,1) - Y;

%$Se guardan los datos en una matriz llamada Puntos
Puntos = [X Y indices];
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B.2. Funcion de asignacion de umbral para videos de salto

function[centroids, numObjects] = salto Al(I)
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Obtiene el centroide de una gimnasta en una secuencia de imégenes
mediante deteccién de color dado un umbral.

Entradas:
* I: Imagen de entrada.

Salidas:
* centroids: Coordenadas del centroide detectado.
* numObjects: numero de objetos detectados.
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imR=double (I (:,
imG=double (I (:,
imB=double (I (:,
[N,M]=size (imG)
Y=zeros (N,M) ;
for i=1:N;
for j=1:M;
if((imR(1i,3)>83.44 && imR(i,j)<109.78) && (imG(i,7)>25.89 &&
imG(i,3)<46.05) && (imB(i,j)>43.02 && imB(i,3)<65.1))
Y(i,3)=1;
else
Y(i,3)=0;

1,3))7

end
end
end

$Aplica funcién de cerradura
se=strel ('disk',20);
CY=imclose (Y, se) ;
bw=bwareaopen (CY,20); %25

se=strel ('square',10);
bw=imdilate (bw, se) ;
bw=imfill (bw, 'holes'");

o
o
o
o

$Extrae centroides de la imagen resultante
L=logical (bw) ;
s=regionprops (L, "Area', 'centroid');
centroids=cat (1l,s.Centroid);

[labeled, numObjects]=bwlabel (bw, 8) ;
end
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B.3. Funcion de seleccion de puntos para eliminar falsos positivos

function [TL,indices] = selectPoints Al (Puntos)
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Esta funcién "limpia" una trayectoria al permitir seleccionar sdélo los
puntos que sean de interés en esta trayectoria, dejando fuera aquellos
puntos que no correspondan al objeto u objetos seguidos.

o° o® o o® o° o° o° o°

Entradas:
* Puntos: Coordenadas de la trayectoria original.
Salidas:
% * TL: trayectoria con puntos de interés seleccionados
° oo ° oo oo ° 0000000000000000000

%Separacién de la matriz puntos en coordenadas (X,Y).

X = Puntos(:,1);
Y = Puntos(:,2);
indices = Puntos(:,3);
a = cat(3,X,Y,indices);

%$Se grafica la trayectoria sin "limpiar".
plot3(X,Y,indices, 'ob");
view (2);
grid on;

%Se activa la brocha para seleccidn.
brush on

$Imprime un mensaje y espera hasta que se oprima una tecla.
fprintf ('\nSeleccione los puntos de interés con la herramienta brocha,
\noprima click derecho-copy data to clopboard y presione cualquier tecla
para continuar:\n\n'")

pause;

$Los puntos seleccionados se guardan en la matriz Puntos.
Puntos = clipboard('paste');

$Se convierte la matriz Puntos de variables tipo string a numeros.
trayectorialimpia = str2num(Puntos); %#ok<*ST2NM>

TL = trayectorialimpia(:,1:2);
indices = trayectorialimpia(:,end);
$Se grafica la trayectoria limpia
plot (TL(:,1),TL(:,2), " '*r");

grid on

end
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B.4. Algoritmo de entrenamiento de red neuronal para ajuste de curvas
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Descripcidn:

Esta funcidén entrena una red neuronal para un conjunto de datos

realizando los siguientes pasos:

- Establece pardmetros de entrenamiento: Capas internas, funcién de
aprendizaje, estrategia de aprendizaje, parametro de evaluacidn

- Divide datos en entrenamiento (70%), validacidén (15%) y prueba (15%)

Entrena la red bajo los parametros configurados

Grafica el ajuste de los datos

oC 0C 0 A O A° A A° A° A° o° o o o

- Predice los datos de test y los grafica junto con los datos reales
990000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
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% Carga los datos.
datal = load('AntePenultimoSalto.mat');

X1 = datal.X;
Y1 datal.Y;

$Datos de entrenamiento transpuestos para que funcionen con las variables
%de MATLAB

P = X1'
T = Y1'

~Ne  N.

%$datos que se usan para la simulacidn
FP=X1";

FT=Y1";

% Unidades y capas internas

LY=20;

TF={'tansig', 'purelin'};

% Estrategia de aprendizaje a utilizar.
% Opciones: trainlm, trainbfg, trainrp, traingd,trainscg

BTF="trainlm';

$Funcién de aprendizaje gradient descent
BLF='learngd';

$Error cuadratico medio como valor de evaluaciédn.
PF="mse';

netl = newff(P,T,LY,TF,BTF,BLF,PF); %Crea la Red

netl.plotFcns={"'plotperform', 'plotregression'}; $Grafica de regresidn
netl.divideParam.trainRatio = 70/100; %$Entrenamiento = 70%
netl.divideParam.valRatio = 15/100; %$Validacidén=15%
netl.divideParam.testRatio = 15/100; %$Prueba = 15%
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netl.trainparam.epochs = 1000;
netl.trainParam.goal = 0.01; $Meta para el error
netl.trainParam.lr = 0.01; %$Tasa de aprendizaje

%Se entrena la red
[netl,tr,Y,E]l=train(netl,P,T);

%$Generacidén de variables

A = 847;
var = [A ; A™2 ; A"3];
[Y,Pf,Af,E,perf] = sim(netl,var);

YT = sim(netl, FP);

$Grafica de ajuste de los datos obtenidos a los datos reales
plotregression (FT,YT) ;

$Traspone para hacer comparacién y graficar

YT=YT"';

FT=FT"';

datos = horzcat (FT,YT);
figure;

$Configuracidén de ejes

axesl = axes('Parent', figurel);
box (axesl, 'on');

hold (axesl, 'all');

$Se grafica matriz con las dos series de valor real y prediccidn
plotl = plot(10*(l:size(FT,1)),datos, 'Parent',axesl, 'LineWidth',2);

$Apariencia de serie de valor real y prediccidn

set (plotl(1l), "MarkerFaceColor', [0 O 1], '"Marker', "square', '"Color', [0 O
1], 'DisplayName', 'Prediccidén') ;

set (plotl(2), "MarkerFaceColor',[1 O 0], '"Marker','o','Color',[1 O

0], 'DisplayName', 'Valor real');

$Crea leyenda para gréafica
legend (axesl, 'show');
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B.5. Funcion de interpolacién mediante minimos cuadrados

function [Ec_Salida, p, ECM propio, mu, sigma]
interpolacién Al (datos_Entrada,orden,varargin)
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Descripcidn:

Este programa ejecuta la interpolacidn y calcula una funciodn polindmica

para un conjunto de datos (X,Y).
Entradas:

* datos Entrada: Datos de entrada, donde la primera columna corresponde
a las coordenadas de la trayectoria en X y la segunda columna a las
coordenadas en Y.
orden: Orden del polinomio de salida (Escalar).
varargin: si es 1, plotea la grafica con la funcién encimada.

Salidas:

* Ec_Salida: Representacién del polinomio de interpolacidén mediante una
ecuacién en funcidn de x.
p: Polinomio de interpolacidén de los datos (X,Y).
ECM propio: Error cuadratico medio del polinomio de interpolacidén al
ser evaluado para los mismos datos con los que se cred
(error de interpolacidn).

* mu: media de todos los datos, se necesita para cuando se evaluaréan
puntos nuevos, estos se deben normalizar con mu y sigma.

* sigma: desviacién esténdar de los datos, se necesita para cuando se

A° o0 oC A A O A OO A A A AN AN A A AN A A A A A O O O° A A A o

evaluardn puntos nuevos, estos se deben normalizar con mu y sigma.
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% Creacidn de variables (X,Y) por separado

X = datos_Entrada(:,1);

Y = datos_Entrada(:,2);

%[X Uni Y Uni] = prom Ys(datos Entrada); %Funcion de pormediacion

de Y's

%para X iguales.

$Normalizacién de los datos para ejecutar la interpolacidn

%X normalizada = X-media/desviacidén esténdar
mu = mean (X) ;

sigma = std(X);

X Norm = ((X)-repmat (mu,size(X,1),1))./sigma;

o)

% Retiene grafica para graficar la interpolacidén junto con los
puntos de centroides.
hold on

o)

% polyfit obtiene un polinomio "p" para una serie de datos (X,Y,N),
donde N serd el grado del polinomio.
[p] = polyfit (X Norm, Y, orden);

115



Herramientas para determinacion de regularidad de movimiento articulado mediante

end

el seguimiento en una secuencia de imagenes.

Q

% xc es el valor o serie de valores en los cuales el polinomio de
interpolacidén se va a evaluar.
xc = min(X Norm) : 0.01 : max(X Norm);

%Y Ev serd la evaluacidén del polinomio de interpolacidén "p", para
obtenerlo se ejecuta la funcién polyval la cual requiere como
argumentos el polinomio a evaluar "p" y los valores de X para los
cuales se quiere evaluar.

Y Ev = polyval(p, Xc);

%$Se convierte X a su wvalor original (antes de haber sido
normalizado), para que los valores de Y correspondan al valor
original de X en la grafica %esto es solo para visualizacidn.

X Ev = (xc*sigma) + mu;

%Se grafica el resultado para visualizacidn

if cell2mat (varargin) == 1;
plot (X Ev, Y Ev, '-k', 'linewidth', 1)
grid on

end

o

Se crea una variable literal x para insertar en una ecuacién de
salida

representativa del polinomio de interpolacidn

syms x

o

oe

Se crea un vector de tamafo del polinomio de interpolacidén con x
on
% exponente desde 0 hasta el grado del polinomio.
v = x."(0:1length(p)-1);
v fliplr(v);

Q

o\°

La ecuacidén de salida representativa se obtiene al multiplicar el
% vector de x's con el vector polinomio.
Ec Salida = sum(expand(v.*p));

% Evaluacidén de los puntos para el polinomio obtenido con respecto
a los

% mismos puntos con los gque se obtuvo para obtener un error
cuadratico %$medio de si mismo (error de interpolacidn)

YY = polyval (p, (X-mu)/sigma);

$Error cuadratico medio

ECM propio = (sum((Y - YY)."2))/length(YY);

SNOTA IMPORTANTE: Si se desea evaluar un valor nuevo de X en la
funcidén polyval, este valor debe ser normalizado primero, con la
misma mu y sigma que se calcularon para la extraccién del polinomio
de interpolacidédn. EJEMPLO: si se desea evaluar el valor X=150, se
tendria que hacer la siguiente operacidn:

$xc = (X-mu)/sigma

%Y = polyval (p, xc)

%$La Y obtenida serd la correspondiente al valor X=150;
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= evPuntos_ Al (A, p,mu, sigma, rango)

Funcion de evaluacion de funcion de interpolacion
[Y Ev]

function

B.6.
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(para eso es la

Descripcidn
(sigma)) .

Esta funcidén evalla un conjunto de puntos para una funcidén polinomial
y la desviacidén esténdar

Los puntos son normalizados antes de ser evaluados

%media (mu)
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.7
de los valores de X para el polinomio p dado

on

polyval (p, xc)

(xc-mu) /sigma
Y Ev'

min (A (

Normaliza el valor para que pueda ser evaluado
Evaluaci

Crea un rango de valores a evaluar

Y Ev

o
o

XC

o

o

XC

o

o

Y Ev

end
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B.7. Funcion de obtencién de error cuadratico medio

function [ECM] = ecmT Al (datos Entrada,p,mu,sigma)
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Descripciodn:

Esta funcidén evaltia o compara un conjunto de puntos con respecto a una
funcién de interpolacién dada, obteniendo el error cuadratico medio ECM
entre ambos, es decir, la diferencia entre los valores Y de los puntos
a evaluar y los valores Y determinados por la funcién interpolaciodn.
Esto se hace para todos los valores de X contenidos en los datos a
evaluar.

Entradas:

X: Vector de coordenadas en X de los datos a evaluar.

Y: Vector de coordenadas en Y de los datos a evaluar.

p: polinomio de interpolacion del cual se obtiene la funcidén con
respecto a la que se lleva a cabo la evaluacidn.

mu: media de todos los datos con los cuales se obtuvo el polinomio de
interpolacién.

sigma: Desviacién estéandar de todos los datos con los cuales se obtuvo
el polinomio de interpolacién.

Salidas:

ECM: Error cuadratico medio resultante de la evaluacidn para determinar
que tan diferentes son los puntos evaluados con respecto a la funcidn
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interpolada.
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datos_Entrada(:,1)
= datos Entrada(:,2)

~e

~e

%Se normalizan las variables para su evaluacidn.
xCc = (X-mu)/sigma;

$Evaluacién de los valores de X para el polinomio p dado
Y Ev = polyval (p,xc);

%$Obtencidén del Error Cuadratico Medio

ECM = (sum((Y - Y Ev).”2))/length(Y Ev);
end
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das

10N y covarianza cruza

7

xcorrcov Al (A, B)

Funcion de correlac
[corr, cov]

function

B.8.

o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\

o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°

Descripcidn
Esta funcidén obtiene la correlacidén cruzada y covarianza cruzada para

correspondientes a una trayectoria,

(X,Y)
aun cuando los conjuntos de puntos no tengan el mismo tamafio.

dos conjuntos de coordenadas

o\

Entradas

Conjunto de coordenadas o puntos 1.

A

x

o° o° d° o oe

Conjunto de coordenadas o puntos 2.

B:

x

Salidas
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2

Diferencia del el nUmero de datos entre conjunto A y B.

dif Datos

zeros (dif Datos,nVar) ]
zeros (dif Datos,nVar)];

de datos en A y B.
= abs (nA-nB) ;
de.

nB

[B ;

[A
xcorr (A,B, "coeff');
xcov (A-mean (A) ,B-mean (B), 'coeff'")

size (A, 2);

size(A,1);

nB = size(B,1);

A

2

més gran

if nA >
Obtiene correlacidédn cruzada y covarianza cruzada para los conjuntos

Agrega ceros al conjunto m
de datos.

Numero

o

o
nA
nvVar
o

€]
o

€]
o

€]
else
end
o

€]

o

o
corr
cov

end
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B.9. Funcion de obtencion de puntos criticos

function [minT,maxT] =
pCriticos Al (datos Entrada,Ec_ Interpolada,mu, sigma)
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Esta funcidén calcula los puntos criticos de una funcidén matemética
(Madximos y minimos) dados los coeficientes de la funcidn.

Entradas:

* datos_Entrada: Datos de entrada, donde la primera columna corresponde
a las coordenadas de la trayectoria en X y la segunda columna a las
coordenadas en Y.

Ec Interpolada: Vector de los coeficientes de la funcidén creada para
los datos de entrada.

mu: media de los datos de entrada.

sigma: desviacidén estandar de los datos de entrada.

Salidas:

minT: Matriz de coordenadas de minimos.
maxT: Matriz de coordenadas de maximo
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3 Obtencidén de primera y segunda derivada
pd = diff (Ec_Interpolada,l);
sd = diff (Ec_Interpolada,2);

Obtiene coeficientes de la primera derivada, se debe poner como
[c ~]

para que obtenga los coeficientes en el orden que debe ser.

~] = coeffs(pd);

— o° o° o°

Q

Convierte los coeficientes de variables simbdélicas a variables
normales.
= sym2poly(c);

o oo

Q

Raices de la derivada.

= roots(c);

Solo importa la parte real (singularidades).
= real (R);

O oo B0 oo

"Desnormaliza" las raices para eliminar aquellas que queden fuera
del rango de la trayectoria analizada.
RDN = (R*sigma) + mu;

o oe

Q

% Establece limites para eliminar raices.
indrl = RDN>=min(datos Entrada(:,1));
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indr2 = RDN<=max (datos Entrada(:,1));

% Solo gquedaradn raices dentro de los limites.
R = R(indrl & indr2);

% Substituye raices en la segunda derivada.

s = subs(sd,R);

% Obtiene los maximos y minimos en X normalizados;
minl = R(s>0); %$Minimos en X normalizados.
maxl = R(s<0); $Maximos en X normalizados.

% substituye méximos y minimos en X en el polinomio para obtener sus
% Y's correspondientes.

min2 = subs(Ec_Interpolada,minl);

max2 = subs(Ec_Interpolada,maxl);

o

% "Desnormaliza" para obtener coordenadas en X.
minl = (minl*sigma) + mu;

maxl = (maxl*sigma) + mu;

% Une maximos y minimos en [X Y].
minT = [minl min2];

maxT = [maxl max2];

Q

% Convierte de numeros simbdélicos a numeros "normales".
minT = sym2poly (minT) ;
maxT = symZ2poly (maxT) ;
% Grafica minimos en rojo y maximos en azul.
if ~isempty (minT)
plot (minT(:,1),minT(:,2), 'or");
end
if ~isempty (maxT)
plot (maxT(:,1),maxT(:,2),'ob");
end
end
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Herramientas para determinacion de regularidad de movimiento articulado mediante
el seguimiento en una secuencia de imagenes.

B.10. Funcion de obtencion de puntos de inflexion

function [inflexiones] =
pInflexion Al (datos_Entrada,Ec_Interpolada,mu, sigma)
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Esta funcién calcula los puntos de inflexién de una funcidén matemdtica
dados los coeficientes de la funcidn.

Entradas:

* datos Entrada: Datos de entrada, donde la primera columna corresponde
a las coordenadas de la trayectoria en X y la segunda columna a las
coordenadas en Y.

* Ec Interpolada: Vector de los coeficientes de la funcién creada para
los datos de entrada.
mu: media de los datos de entrada.
sigma: desviacidén estédndar de los datos de entrada.
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Salidas:

Inflexiones: Matiz de coordenadas de puntos de inflexidn.
000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
©0000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000006000000O00
©99000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
OO0OO0OO0OO0OO0OOODOOOODOOODODOODODOODODODOODODODODODODODODODOODODODODODODOODODOOODODODODODODODODODOODODODOODODOODODOOODO©OODO™©

%0Obtencidén de primera y segunda derivada
sd = diff (Ec_Interpolada,?2);

%0btiene coeficientes de la primera drivada, se debe poner como [c ~]
%para que obtenga los coeficinetes en el orden que debe ser.
[c,~] = coeffs(sd);

%$Convierte los coeficientes de variables simbdlicas a variables
%$normales.
c = sym2poly(c);

%Raices de la derivada.
R = roots(c);

$So0lo importa la parte real (singularidades).
R = real (R);

$"Desnormaliza" las raices para eliminar aquellas que queden fuera
%$del rango de la trayectoria analizada.
RDN = (R*sigma) + mu;

$Establece limites para eliminar raices.
indrl = RDN>=min(datos Entrada(:,1));
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indr2 = RDN<=max (datos Entrada(:,1));

$Solo quedaréan raices dentro de los limites.
R _enrango = R(indrl & indr2);

$Substituye raices en la ecuacidédn original para obtener puntos de
%$inflexion en(X,Y).

infX = (R_enrango*sigma) + mu;

infy subs (Ec_Interpolada,R_enrango) ;

infY = sym2poly (infY);

inflexiones = [infX, infY];

%$Grafica puntos de inflexidédn en cuadros rojos de tamafio 3.
plot (infX,infY, 'sr', '"MarkerSize', 3);
end
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Herramientas para determinacion de regularidad de movimiento articulado mediante
el seguimiento en una secuencia de imagenes.

B.11. Funcion de obtencion de velocidades

function [vT,vmT] = velocidad Al (datos Entrada,video,dist x pixel)
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Descripciodn:

Esta funcidén obtiene la velocidad promedio de la trayectoria de un
objeto en X, Y y en la direccion de la trayectoria, también obtiene una
matriz cuyos vectores son las velocidades en X, Y y en la direccion de
la trayectoria para cada punto.

Entradas:

* datos Entrada: Datos de entrada correspondientes a las coordenadas de
los puntos de la trayectoria de la imadgen y las posiciones en el
tiempo.

* dist x pixel: Distancia entre pixeles en medidas reales (mm, cm,
etc.)

* varargin: Se puede insertar el tiempo entre imdgenes o se puede
calcular teniendo el numero de datos y la duracidédn del video.

Salidas:

vT: Velocidades de la trayectoria punto a punto.
* vmT: medias de las velocidades en X, Y y direccidén de la trayectoria
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X datos Entrada(:,1);
Y = datos Entrada(:,2);
idx = datos_Entrada(:,end);
% Numero de datos
num Datos = length(X);
% Velocidad de cuadro del video
fr = video.FrameRate;
% Variable de tiempo por cuadro
dT = 1/fr;
% E1 tiempo es igual al tiempo por cuadro por el numero de
% cuadros
time = idx*dT;
% Pre establecimiento de variables para mejorar velocidad de
% procesamiento.

vx = zeros (size (X)) ;
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vy = zeros(size(Y));
vdir = zeros(size (vx)):;
h = zeros(size(vx));

%$Ciclo de célculo de velocidades para todos los puntos de la
$trayectoria.

for i = 2:num Datos
difT = (time(i)-time(i-1));

if (difT==0)
difT = fr;
end

$Velocidad en X.
vx (i) = abs ((X(i) - X(i-1))/difT);

%$Velocidad en Y.
vy (i) = abs((Y(i) - Y(i-1))/difT);

%Velocidad en la direccidn de la trayectoria.
h(i) = sqgrt((abs(X(i) - X(i-1))*dist x pixel).”2 +
(abs (Y (1) - Y(i-1))*dist x pixel)."2);

vdir (i) = h(i)/difT;
end

$Formacidén de vectores.
vl = [vx vy vdir];
vmT = mean (vT);

125



el seguimiento en una secuencia de imagenes.

st Al (A)

Herramientas para determinacion de regularidad de movimiento articulado mediante
[ST]

B.12. Funcion de obtencion de indice de rectitud (ST)

function
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de una trayectoria.

(straightness)

Descripciodn:

Obtiene el Indice de rectitud
Puntos de la trayectoria.

Entradas:
A

Salidas:

Indice de rectitud.

ST:

*
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= sqgrt((abs(A(i,1)-A(i-1,1)))"2+(abs (A (i,2)-A(i-1,2)))"2);
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2:size (A, 1)

sgrt((A(end,1)-A(1,1))"2+(A(end,2)-A(1,2))"2);

zeros (size(A,1),1);

for 1

dE =
L:
L(1)
end
ST = dE/sum (L) ;

end



Apéndice B: Algoritmo disefiados

B.13. Funcion de obtencion de angulos de direccion de objetos

function [vector Theta] =
angDir Al (video,centroides, imin, imax, sei, fondo, showim)
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Descripc
Determina la orientacién del centroide de un objeto en una secuencia
de imégenes en los siguientes pasos:

1.- Recorta cada imagen a la zona alrededor del centroide del objeto
detectado.
2.- Crea un fondo promediando todas las imadgenes del video, y para

cada imagen recortada resta el fondo de esta para dejar solamente
el objeto de interés.

3.- Aplica algoritmo de ridler-Calvard para encontrar un umbral que
binarice la imagen, dejando los pixeles del objeto de interes con
valores de 1 y el fondo con valor de 0.

4.- Aplica PCA a la imagen binaria para generar un vector en la
direccidén de mayor varianza y un vector perpendicular a este, con
estos dos vectores determina la el &ngulo de direccidén del objeto
en dos dimensiones.

Entradas:

* video: Video a analizar.

* Centroides: Matriz de centroides [X,Y,indices]

* imin: Imagen desde la cual empezard el andlisis.

* imax: Imédgen maxima a analizar.

* sei: Salto o intervalo de sub muestreo entre imagenes.

* fondo: Brinda posibilidad de establecer un fondo preguardado
*

showim: Si esta variable es diferente de cero muestra las imégenes
con los componentes principales.

Salidas:
* vector Theta: Vector de angulos para cada una de las imagenes
analizada
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$Numero de imégenes del video.
N = video.NumberOfFrames;

%$Validacidén, si no se establece fondo.
if (nargin<o)
%Se obtiene un fondo en escala de grises del promediado de todas las
%$imagenes del video.
fondo = subsFondo Al (video,1,N);
$Establece variable para no mostrar imagenes.
showim = 0;
end
if (nargin<7)
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Herramientas para determinacion de regularidad de movimiento articulado mediante
el seguimiento en una secuencia de imagenes.

showim = 0;
end

A = centroides;

%indices

idx = A(:,end);
%Centroides

A =2A(:,1:2);
rango = 30;

o)

% Establecimiento de variables auxiliares

cont=0;
thetaAnt = 0;
vector Theta = zeros (1, (floor ( (imax-imin) /sei))) ;

% Ciclo de procesamiento de las imagenes
for i = imin:sei:imax

$Busca si existe al menos un centroide en la imagen en turno
[~,e]=find (i==1dx);

%31 existe al menos un centroide en la imagen hace todo el proceso,
%$si1 no, pasa a la siguiente imagen.
if (e==1)

%$Rango a analizar alrededor del centroide.

%$Lee imagen elegida
im = read(video,i);

%$Revisa si la imagen a analizar contiene al menos un centroide.
cooract = A(idx==i,:);

$Genera limites para recortar la imagen dependiendo del rango

%establecido

cooract (2)=480-cooract (2);
x1 = cooract(2)-rango;

X2 = cooract (2)+rango;

yl = cooract(l)-rango;

y2 = cooract (l)+rango;

$Validacién de las distancias alrededor del objeto detectado para
%evitar errores

[w,h,~]=size (im) ;

if (yl<l) yl=1; end

if (yl>h) yl=h; end
1if(y2<1l) y2=1; end
if (y2>h) y2=h; end
1f(x1<1l) x1=1; end
1f(x1>w) xl=w; end
if (x2<1) x2=1; end
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if (x2>w) x2=w; end

%$Recorta la imagen alrededor del centroide de acuerdo al rango
%establecido
imact = im(x1l:x2,yl:y2,:);

$Recorta el fondo en el mismo rango.
fondoact = fondo(xl:x2,yl:y2);

%$Conversidén de imagen a escala de grises y variables de tipo
$double para comparaciédn con fondo.

imact = rgb2gray(imact);

imact = im2double (imact);

imact = medfilt2 (imact) ;

$Implementa substraccién de fondo
isf = imact - fondoact;

$Implementa técnica de Riddler-Calvard para binarizar imagen.
[Y,T] = rCalvard Al (isf);

%$Garantiza que el objeto detectado tenga valores de 1's y el
%$fondo sean 0's
if (sum(sum(Y==1)))>=(sum(sum(Y==0)))
Y = ~Y;
end

$Elimina grupos pequefios de pixeles y aplica cerradura de disco
Y=bwareaopen (Y, 40) ;

se=strel ('disk',5);

CY=imclose (Y, se) ;

Y=bwareaopen (CY,35); % Y1 para aplicar PCA

%0btiene coordenadas de los pixeles del objeto y calcula su
$covarianza para determinar la direccidén en la cual existe la
$mayor varianza de la imagen utilizando sus eigenvalores y
$eigenvectores (igual que en técnica de PCA).

$Esto es para conocer la posicidén de la gimnasta en la imagen.

[x,y]=find (Y==1);

C = [y,x];

covarianza = cov (C);
[U,S] = svd(covarianza);

$Muestra imagen en turno y grafica centroide.
if (showim~=0)

figure (1) ;

imshow (im) ;

end

cont = cont+1;

texto = sprintf('---—-—- %d',cont) ;
set (1, "Name', texto);

hold on

plot (cooract (1) ,cooract(2), "*k")
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drawLine
drawLine
drawLine
drawLine

%Si
else

end

el seguimiento en una secuencia de imagenes.

$Dibuja lineas de componentes principales

(cooract,cooract-0.1 * sS(1,1) * U(:,1)','-g', 'LineWidth', 2);
(cooract,cooract-1 * S(2,2) * U(:,2)','-g', 'LineWidth', 2);
(cooract,cooract+0.1 * S(1,1) * U(:,1)','-g', 'LineWidth', 2);
(cooract,cooract+l * S(2,2) * U(:,2)','-g', 'LinewWidth', 2);

%0Obtiene la longitud del vector que se forma entre el centroide
%de la imagen y el primer componente principal, y utiliza este
$vector como hipotenusa para obtener el angulo con respecto a la
horizontal.

pf = cooract-0.1 * S(1,1) * U(:,1)"';

V = pf - cooract;
V(2) = -V(2);

Vx = V(1) ;

Vy = V(2);

$Sentencias de desicidén gque toman en cuenta el angulo de la
$imagen anterior para decidir cual de los componentes principales
$corresponde al angulo en turno.
if (Vx>=0 && Vy>=0)
theta = asind (Vy/ (hypot (Vx,Vy)));
if ((thetaAnt>300) && (theta<90))
thetaAnt = 360-thetaAnt+theta;
end
theta2 = theta+180;
if (abs(theta2-thetaAnt) < abs(theta-thetaAnt))
theta = theta2;
end
elseif (Vx<=0 && Vy>=0)
theta = asind (Vy/ (hypot (Vx,Vy))) ;
theta = 180-theta;
theta?2 = 180+theta;
if (abs(theta2-thetaAnt) < abs(theta-thetaAnt))
theta = theta2;
end
elseif (Vx>=0 && Vy<=0)
theta = asind (Vy/ (hypot (Vx,Vy)));
theta = 180 + theta;
theta2 = 180 + theta;
if (abs(theta2-thetaAnt) < abs(theta-thetaAnt))
theta = theta2;
end
end

thetaAnt = theta;

%$Guarda el angulo en turno.
vector Theta (i) = theta;

no se encontrd ningutn centroide pasa a la siguiente imagen;

continue
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end

$Debido a que el intervalo de imagenes "sei" podria no ser 1,

$vector Theta puede tener valores de 0 entre cada intervalo
sejemplo si sei=4, vector Theta~=0 = [0 0 01 00010001 ...]

vector Aux = (vector Theta~=0);

$Vector de los angulos de todas las imagenes analizadas
vector Theta = vector Theta(vector Aux);

end
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B.14. Funcion de generacién de fondo promediado

imien

subsFondo Al (video,Ll,L2)

el segu

Herramientas para determ
[fondo]

function
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de fondo.
de fondo.

én

te inferior de substracci
te superior de substracci

imi

Descripcidn
Obtiene un fondo promediado en escala de grises de todas las imagenes

de un video.

de imagen para 1

video de entrada.

Numero

Entradas
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*

o° o d° o oe

o
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on
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X
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btener

es O

de fondo.

on

’

’
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’
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’

Numero de cuadros y dimensiones.

’

’
’

imagen

’

zeros ([vidAlto,vidAncho])

rgb2gray (imagen)
medfilt2 (imagen)
im2double (imagen)
imagen Ant + imagen

video.Width
read (video, i)

video.Height
L2

L1
imagen./L

L2-L1
imagen
imagen
imagen
imagen
imagen
imagen Ant

vidAlto
Fondo promediado

vidAncho
imagen Ant
for i

end

fondo

L

)

Hace un preprocesamiento a cada imagen del video para despu

Caracteristicas del video
un promedio del fondo para hacer una substracci

o
o
o
o
o
o
end



Algoritmo disefiados

Apéndice B

= rCalvard Al (I)

B.15. Funcion de umbralado automatico Ridler Calvard
[Y, T]

function
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Descripcidn.

% Esta funcién implementa el método de umbralado automdtico de Riddler
bjetos contrastantes a partir de un algoritmo

grises con uno O mas o

iterativo.
Entradas

el cual selecciona un umbral T para una imagen en escala de

imagen de la cual se obtendra umbral T.

Salidas
imagen binaria de salida.

Umbral obtenido.

Y:
T:

Calvard,
I:

*
*
*
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Se obtiene media de la imagen
> muT)

o

[

$Tamafio de la imagen
%Se crea una matriz de ceros para alocar memoria

’

Y(i,3)

M

1

’

N
if(I(i,3)
else

mean?2 (I)
size (I)

1
for j

zeros (N, M)
%$Ciclo para binarizar imagen con umbral muT obtenido de la media

[N, M]
for 1

muT
Y=

o~

Y(i,3)=0
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> T)

1))

0));

$Formula de Riddler-Calvard.
Y(ilj)zl;

’
’

Y (1i,3)=0;

de iteraciones.
:M

1

’

N
if(I(1,3)
else

end

mean (I (Y
(mul+mu2) /2

for i

mean (I (Y

amero
ko
=1

end
1:
for j
end

o

o

end
mul
mu2
end

Se va actualizando el umbral T de acuerdo a la media de la imagen
T

resultante en cada ciclo.

for k

end
ko=25
end



Herramientas para determinacion de regularidad de movimiento articulado mediante
el seguimiento en una secuencia de imagenes.

B.16. Funcion de promediado de datos en coordenadas en Y

Hay ocasiones en las cuales se tienen datos repetidos en X para el
diferentes valores de Y, en estos casos es mas complicado llevar a cabo
la regresidén o interpolacidn para generar una funcidén que describa
estos pares de datos. Esta Funcién elimina los datos repetidos de X vy
promedia los valores de Y para esas X.

*datos Entrada: Datos de entrada, donde la primera columna corresponde
a las coordenadas de la trayectoria en X y la segunda
columna a las coordenadas en Y.

o
]
o
]
o
]
o
o
o
o
o
]
o
]
o .
% Entradas:
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
%
%

Salidas
* X Uni: X Unicas (sin repetirse).
* Y Uni: Y's correspondientes a las X Unicas
9900900000009 9000000990000099900099990009999000909990000909900009990000009900
OO0OO0OO0OO0OO0OOODOOOODOOODODOODODOODODODOODODODODODODODODODODODODODODODODOODODODODODODODODODODODODODOODODODOODODOODODOOODO©OODO™©

b

= datos Entrada(:,1);
Y = datos_Entrada(:,2);

%$0rdena los datos de X de menor a mayor y guarda los indices en I.

[X,I] = sort(X);

%0Ordena los datos de Y de acuerdo a los indices I para gue gqueden con Ssus
$respectivas X.

Y = Y(I);

$Inicializacién de pardmetros uUtiles
cont= 1; % Contador para promediado de datos

Z = [1; % Z contendré& los datos de Y ya promediados.
i = 2; %Variable auxiliar i para irse desplazando a lo largo de todos los
datos

o

i inicial es igual a 2 porque se hace una operacion donde se necesita
i-1

while (i<=length(X)) %mientras i1 sea menor que el numero de datos.
aux = Y (i-1); % variable auxiliar.

if (X(1i)==X(i-1)) % Si X actual es igual a X anterior.
while (X(1)==X(i-1)) S%Smientras X actual sea igual a X anterior e
i sea menor al numero total de datos.
aux = aux + Y(i); % variable aux sera igual a aux + Y actual.

cont = cont+l; %Saumenta contador puesto que ahora hay un
numero méds a promediar.
i = i+1l; % Aumenta 1 para ver si de nuevo la X siguiente seré
igual a la X anterior.
if (i>length(X)) %Si i es mayor al nimero de datos;
break; %Salirse sel ciclo while y terminar proceso.
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end
end
else %51 X actual NO es igual a X anterior.
aux = Y (i-1); S%Auxiliar serd simplemente el valor anterior de Y.
cont = 1; %Establece contador a 1 puesto que no habré promedio
end
VZ = aux/cont; % VZ es el promedio de la suma de los valores Y (i)
para los cuales X (i), X(i-1),...,X(i-n) son iguales
Z = [Z ; VZ]; %Guarda VZ en Z para ir formando el vector de salida Y
para el cual no se repite ninguna X.
cont = 1; %Reinicia contador para preparar célculo del promedio
siguiente.
i = i+1l; S%SAumenta 1 para analizar dato siguiente (X (i+1))

$Esta ultima parte evita un problema que no permitia establecer el
%utimo valor de Y Uni
if (length(Z) < length(unique (X)) && i>length (X))

aux = Y (end, :);

VZ = aux/cont; % VZ es el promedio de la suma de los valores Y (i)
para los cuales X (i), X(i-1),...,X(i-n) son iguales
Z = [2 ; VZ1;

end
end

Y Uni = 2; %

e pasa la variable Z a Y Uni, se llama asi por Y tUnica
X Uni

S
unique (X); %Se obtienen los valores no repetidos de X

end
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Herramientas para determinacion de regularidad de movimiento articulado mediante
el seguimiento en una secuencia de imagenes.

B.17. Algoritmo principal
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ién
Este algoritmo extrae todos los pardmteros de similitud de los videos
de gimnasta y hace una comparacidén que obtiene un pardmetro evaluacidn

de similitud.
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% Se cargan videos a analizar

videoA = VideoReader ('D:\Mis Documentos\Maestria UABC\TESIS
MAESTRIA\Saltos\Antepenultimo Salto b.MP4');

videoB = VideoReader ('D:\Mis Documentos\Maestria UABC\TESIS
MAESTRIA\Saltos\Penultimo Salto b.MP4');

videoC = VideoReader ('D:\Mis Documentos\Maestria UABC\TESIS
MAESTRIA\Saltos\Ultimo Salto b.MP4');

% Numero de cuadros para cada video
NA = videoA.NumberOfFrames;
NB = videoB.NumberOfFrames;
NC = videoC.NumberOfFrames;

% Se cargan coordenadas de centroides antes calculadas.
A = load('APSO'");

A = A.APSO;

B = load('PSO");

B = B.PSO;

C = load('UsSO");

C = C.USO;

> Indices de los centroides.
idxA = A(:,end);
idxB B(:,end);
idxC = C(:,end);

Matrices de centroides.
= A(:,1:2);
= B(:,1:2);
= C(:,1:2);

Om:l’o\o
|

% Interpolacién para generacidn de funcidn de comparaciédn
[ecA, pA, ECM propioA, muA, sigmaA] interpolacién Al (A,19,1);
[ecB, pB, ECM propioB, muB, sigmaB] = interpolacion Al (B,19,1);
[ecC, pC, ECM propioC, muC, sigmaC] = interpolacion Al (C,19,1)

’

o)

% Evaluacion de los puntos para las funciones generadas
yevA = ev_Puntos (A, pA,muA, sigmaA,l);
yevB ev_Puntos (B, pB,muB, sigmaB, 1) ;
yevC ev_Puntos (C,pC,muC, sigmaC, 1) ;
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% Obtencion de ECM's.

ECMAB = ecm Al (B, pA,mua, sigmad) ;
ECMBA = ecm_Al (A, pB, muB, sigmaB) ;
ECMBC = ecm Al (C,pB,muB, sigmaB) ;
ECMCB = ecm Al (B,pC,muC,sigmaC);
ECMAC = ecm Al (A,pC,muC,sigmaC)
ECMCA = ecm Al (C,pA,muA, sigmald);

’

ECMAYB = ECMAB + ECMBA;
ECMBYC ECMBC + ECMCB;
ECMAYC = ECMAC + ECMCA;

% Calculo de correlaciones y covarianzas cruzadas a los puntos evaluados
[corrAB, covAB] = xcorrcov_ Al (yevA,yevB);
[corrBC, covBC] = xcorrcov_ Al (yevB,yevC);
[corrAC,covAC] = xcorrcov_Al (yevA,yevC);

% display('Correlaciones y Covarianzas Cruzadas:');

% display (' APS PS Us'")

corr = [max (corrAB),max (corrBC),max (corrAC)];
cov = [max (covAB),max (covBC) ,max (covAC)];

% Obtencidén de maximos, minimos.

[minA,maxA] = pCriticos Al (A,ecA,muA,sigmad);
[minB,maxB] = pCriticos Al (B,ecB,muB, sigmaB);
[minC,maxC] = pCriticos Al (C,ecC,muC,sigmaC);

%0btencidén de puntos de inflexidn.

inflexionA pInflexion Al (A,ecA,mul,sigmad);
inflexionB = pInflexion Al (B,ecB,muB,sigmaB);
inflexionC pInflexion Al (C,ecC,muC,sigmaC);

$Alturas maximas y bajuras minimas.
alturaA = max (maxA(:,2));
alturaB = max (maxB(:,2));
alturaC = max (maxC(:,2));

$Diferencias entre alturas y bajuras.
difaltAB = abs(alturaA-alturaB);

difaltBC = abs(alturaB-alturaC);
difaltAC = abs(alturaA-alturaC);
[EA] = find(minA(:,1)<400);

[EB] = find(minB(:,1)<400);

[EC] = find(minC(:,1)<400);
bajuraA = min (minA (EA,2));
bajuraB = min (minB(EB,2));
bajuraC = min(minC(EC 2));
difbajAB = abs(bajuraA-bajuraB);

difbajBC = abs(bajuraB-bajuraC);
difbajAC abs (bajuraA-bajuraC);

$Comparacién de velocidades.
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Herramientas para determinacion de regularidad de movimiento articulado mediante
el seguimiento en una secuencia de imagenes.

[velsA,vmTA] = velocidad Al ([A,idxA],videocA,l);
[velsB, vimTB] velocidad Al ([B,1dxB],videoB,1);
[velsC, vinTC] velocidad Al ([C,idxC],videoC,1);

difvAB = sum (abs (vmTA-vmTB)) ;
difvAC = sum (abs (vmTA-vmTC)) ;

dlculo de Rebote.

Al = find(maxA(:,1)<300);
B] = find(maxB(:,1)<300);
C

C
E
E
EC] = find(maxC(:,1)<300);

[
[
[
maxA = maxA (EA, :);

maxB = maxB(EB, :);
maxC = maxC (EC, :);

[EA] = find(maxA(:,1)>180);

[EB] = find(maxB(:,1)>180);

[EC] = find(maxC(:,1)>180);

[EAmin] = find(minA(:,1)<400);

[EBmin] = find(minB(:,1)<400);

[ECmin] = find(minC(:,1)<400);

reboteA = max (maxA (EA,2))-min (minA (EAmin, 2));
reboteB = max (maxB(EB,2))-min (minB (EBmin,2));
reboteC = max (maxC(EC,2))-min (minC (ECmin,2));

difrebAB
difrebAC

abs (reboteA - reboteB);
abs (reboteA - reboteC);

% Obtencidén de recitud.
STA = rectitud(d);
STB = rectitud(B);
STC rectitud(C) ;

difSTAB = abs (STA-STB) ;
difSTAC abs (STA-STC) ;

% Obtencidén de angulo de direcciédn.
a = load('fondoAPSO.mat'");

fondoA = a.fondo;

b = load('fondoPSO.mat') ;

fondoB = b.fondo;

c = load('fondoUSO.mat"');

fondoC = c.fondo;

[angulosA] = angDir Al (videoA, [A idxA], 320, 600, 5, fondoa, 0);
[angulosB] = angDir Al (videoB, [B idxB], 3000, 3600, 5, fondoB, 0);
[angulosC] = angDir Al (videoC, [C idxC], 1830, 2400, 5, fondoC, 0);

mangA = mean (angulosi);
mangB = mean (angulosB) ;
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mangC = mean (angulosC) ;

difangAB = abs (mangA-mangB) ;
difangAC = abs (mangA-mangC) ;
Vector de pesos.

o°

[ECM, Correlacion,Covarianza,diferencia_de alturas,diferencia de bajuras,
promedio angulos]

W = [le-8,10,10,10,1,1,1,1,1];

% Calculo de pardmetro de evaluacién de similitud

regAYB = W* [ECMAYB, 1/max(corrAB), 1/max(covAB), difSTAB, difaltAB,
difbajAB, difvAB, difrebAB, difangABR]';

regAYC = W* [ECMAYC, 1/max(corrAC), 1/max(covAC), difSTAC, difaltAC,
difbajAC, difvAC, difrebAC, difangAC]';
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Apéndice C

Tablas de datos (X,Y,t) para videos de saltos

C.1. Tablas de datos de videos de saltos para un sub muestreo de

aproximadamente 100 imagenes

C.1.1. Tabla de datos salto A

X Y t 468 | 237 | 1.0417 270 | 200 | 2.2083 237 | 212 | 3.2500
845 | 178 0 465 | 244 | 1.0833 267 | 207 | 2.2500 236 | 211 | 3.2917
840 | 181 | 0.0417 462 | 248 | 1.1250 267 | 214 | 2.2917 237 | 211 | 3.3333
823 | 181 | 0.0833 461 | 261 | 1.1667 266 | 219 | 2.3333 237 | 212 | 3.3750
814 | 182 | 0.1250 456 | 271 | 1.2083 262 | 222 | 2.3750 238 | 209 | 3.4167
800 | 183 | 0.1667 455 | 279 | 1.2500 259 | 221 | 2.4167 237 | 210 | 3.4583
790 | 183 | 0.2083 446 | 291 | 1.2917 258 | 228 | 2.4583 236 | 215 | 3.5000
777 | 186 | 0.2500 438 | 300 | 1.3333 257 | 226 | 2.5000 236 | 218 | 3.5417
763 | 186 | 0.2917 427 | 306 | 1.3750 253 | 225 | 2.5417 235 | 217 | 3.5833
749 | 189 | 0.3333 400 | 335 | 1.4583 253 | 226 | 2.5833 235 | 210 | 3.6250
735 | 190 | 0.3750 386 | 327 | 1.5000 249 | 227 | 2.6250 235 | 215 | 3.6667
719 | 190 | 0.4167 365 | 323 | 1.5417 247 | 220 | 2.6667 234 | 221 | 3.7083
704 | 196 | 0.4583 350 | 312 | 1.5833 245 | 224 | 2.7083 235 | 214 | 3.7500
687 | 197 | 0.5000 349 | 299 | 1.6250 247 | 212 | 2.7500 236 | 210 | 3.7917
671 | 197 | 0.5417 340 | 287 | 1.6667 243 | 212 | 2.7917 237 | 210 | 3.8333
655 | 198 | 0.5833 334 | 272 | 1.7083 241 | 210 | 2.8333 236 | 211 | 3.8750
639 | 197 | 0.6250 333 | 256 | 1.7500 242 | 209 | 2.8750 233 | 216 | 3.9167
621 | 194 | 0.6667 329 | 250 | 1.7917 240 | 211 | 2.9167 235 | 211 | 3.9583
599 | 198 | 0.7083 326 | 230 | 1.8333 240 | 211 | 2.9583 236 | 211 | 4.0000
579 | 193 | 0.7500 327 | 226 | 1.8750 241 | 216 | 3.0000 236 | 210 | 4.0417
564 | 195 | 0.7917 322 | 223 | 1.9167 240 | 212 | 3.0417 234 | 214 | 4.0833
520 | 223 | 0.8750 320 | 210 | 1.9583 240 | 212 | 3.0833 235 | 214 | 4.1250
504 | 229 | 0.9167 308 | 204 | 2.0000 239 | 213 | 3.1250

495 | 230 | 0.9583 280 | 186 | 2.0833 239 | 211 | 3.1667

479 | 234 | 1.0000 277 | 185 | 2.1250 237 | 214 | 3.2083
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C.1.2. Tabla de datos salto B

Apéndice C: Tablas de datos (X,Y,t) para los videos de motor y saltos

X Y t 427 | 296 | 1.1952 171 | 221 | 2.8884 170 | 223 | 4.1832
822 | 181 0 409 | 309 | 1.245 171 | 219 | 2.9382 174 | 221 | 4.233
808 | 186 | 0.0498 402 | 323 | 1.2948 170 | 226 | 2.988 173 | 225 | 4.2828
794 | 183 | 0.0996 382 | 335 | 1.3446 168 | 222 | 3.0378 175 | 223 | 4.3326
779 | 185 | 0.1494 364 | 335 | 1.3944 167 | 223 | 3.0876 177 | 214 | 4.3824
762 | 191 | 0.1992 347 | 331 | 1.4442 164 | 219 | 3.1374 178 | 224 | 4.4322
745 | 190 | 0.249 330 | 317 | 1.494 162 | 214 | 3.1872 180 | 221 | 4.482
728 | 191 | 0.2988 324 | 308 | 1.5438 160 | 228 | 3.2868 181 | 224 | 4.5318
709 | 194 | 0.3486 309 | 286 | 1.6434 157 | 231 | 3.3366 182 | 219 | 4.5816
689 | 198 | 0.3984 304 | 274 | 1.6932 153 | 229 | 3.3864 180 | 222 | 4.6314
669 | 199 | 0.4482 299 | 263 | 1.743 154 | 229 | 3.4362 184 | 223 | 4.6812
650 | 196 | 0.498 290 | 256 | 1.7928 153 | 231 | 3.486 187 | 221 | 4.731
630 | 194 | 0.5478 278 | 248 | 1.8426 151 | 225 | 3.5358 189 | 216 | 4.7808
605 | 194 | 0.5976 267 | 235 | 1.8924 152 | 225 | 3.5856 191 | 215 | 4.8306
580 | 192 | 0.6474 241 | 208 | 1.992 151 | 226 | 3.6354 191 | 221 | 4.8804
559 | 200 | 0.6972 221 | 203 | 2.1414 151 | 225 | 3.6852 195 | 221 | 4.9302
536 | 216 | 0.747 214 | 210 | 2.1912 152 | 225 | 3.735 196 | 224 | 4.98
512 | 226 | 0.7968 214 | 215 | 2.241 154 | 224 | 3.7848 198 | 225 | 5.0298
495 | 230 | 0.8466 205 | 238 | 2.2908 155 | 222 | 3.8346 202 | 222 | 5.1294
474 | 237 | 0.8964 211 | 219 | 2.2908 155 | 219 | 3.8844 205 | 218 | 5.1792
460 | 242 | 0.9462 206 | 226 | 2.3406 159 | 219 | 3.9342 207 | 221 | 5.229
453 | 252 | 0.996 202 | 227 | 2.3904 163 | 220 | 3.984
447 | 264 | 1.0458 200 | 230 | 2.4402 165 | 234 | 4.0338
438 | 279 | 1.0956 183 | 209 | 2.6892 169 | 225 | 4.0836
432 | 285 | 1.1454 175 | 214 | 2.8386 171 | 218 | 4.1334
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C.1.3. Tabla de datos salto C

Apéndice C: Tablas de datos (X,Y,t) para los videos de motor y saltos

X Y t 326 | 299 | 1.6333 208 | 216 | 3.3833 208 | 221 | 4.9583
843 | 180 0 315 | 277 | 1.6917 209 | 217 | 3.4417 212 | 222 | 5.0166
829 | 181 | 0.0583 308 | 258 | 1.75 208 | 220 3.5 214 | 215 | 5.075
811 | 180 | 0.1167 306 | 241 | 1.8083 208 | 218 | 3.5583 210 | 221 | 5.1333
792 | 192 | 0.175 303 | 232 | 1.8667 211 | 218 | 3.6167 211 | 223 | 5.1916
777 | 189 | 0.2333 294 | 222 | 1.925 209 | 219 | 3.675 211 | 219 | 5.25
757 | 190 | 0.2917 280 | 210 | 1.9833 212 | 220 | 3.7333 210 | 226 | 5.3083
741 | 200 | 0.35 240 | 200 | 2.2167 212 | 220 | 3.7917 211 | 223 | 5.425
715 | 189 | 0.4083 233 | 210 | 2.275 213 | 220 | 3.85 212 | 220 | 5.4833
694 | 195 | 0.4667 229 | 218 | 2.3333 215 | 217 | 3.9083 214 | 217 | 5.5416
669 | 197 | 0.525 223 | 216 | 2.3917 216 | 215 | 3.9667 217 | 218 5.6
646 | 197 | 0.5833 219 | 220 | 2.45 214 | 219 | 4.025 216 | 221 | 5.6583
620 | 196 | 0.6417 217 | 220 | 2.5083 211 | 223 | 4.0833 219 | 212 | 5.7166
592 | 196 0.7 215 | 217 | 2.5667 208 | 227 | 4.1417 224 | 214 | 5.775
565 | 192 | 0.7583 211 | 214 | 2.625 216 | 220 | 4.2583 225 | 212 | 5.8333
538 | 213 | 0.8167 209 | 216 | 2.6833 216 | 219 | 4.3166 225 | 214 | 5.8916
509 | 227 | 0.875 207 | 222 | 2.7417 214 | 218 | 4.375 226 | 216 | 5.95
493 | 231 | 0.9333 205 | 218 2.8 215 | 212 | 4.4333 228 | 220 | 6.0083
473 | 235 | 0.9917 204 | 219 | 2.8583 215 | 224 | 4.4916 230 | 218 | 6.0666
461 | 244 | 1.05 203 | 219 | 2.9167 215 | 214 | 4.55 233 | 216 | 6.125
455 | 255 | 1.1083 203 | 220 | 2.975 209 | 224 | 4.6083
441 | 280 | 1.225 202 | 220 | 3.0333 217 | 207 | 4.6083
432 | 293 | 1.2833 204 | 218 | 3.0917 217 | 213 | 4.6666
419 | 310 | 1.3417 204 | 218 | 3.15 213 | 215 | 4.725
402 | 313 1.4 204 | 219 | 3.2083 214 | 214 | 4.7833
382 | 329 | 1.4583 205 | 218 | 3.2667 216 | 214 | 4.8416
360 | 327 | 1.5167 206 | 213 | 3.325 213 | 216 4.9
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Apéndice C: Tablas de datos (X,Y,t) para los videos de motor y saltos

C.2. Tabla de coordenadas de centroides correspondientes al target
central en el mecanismo de motor de vaiven para el video de todas las

lamparas encendidas

X Y 323 169 324 169 325 172
322 169 323 169 324 170 325 172
322 170 324 169 325 170 326 173
323 169 324 169 325 171 325 173
323 169 324 170 325 171 325 174
324 169 324 170 325 172 325 174
324 169 325 170 325 173 325 174
324 170 325 171 325 173 325 175
375 169 325 172 325 173 325 175
325 170 325 172 325 174 325 174
375 171 325 173 325 175 325 173
375 172 325 173 325 175 325 173
375 172 325 174 325 175 325 172
375 172 325 174 325 174 325 172
375 173 325 174 325 173 325 171
375 174 325 175 325 173 325 171
375 174 325 174 325 172 325 171
375 175 325 174 325 172 325 170
375 175 325 174 326 172 325 170
375 175 325 173 325 171 324 169
375 174 325 172 325 170 324 169
375 173 326 172 325 169 324 169
375 173 326 172 325 170 323 169
375 173 325 171 324 169 323 169
326 172 325 170 324 169 323 169
326 172 325 170 323 169 322 169
375 171 325 170 323 169 322 170
375 171 324 169 323 169 322 171
375 170 324 169 323 169 322 171
375 169 323 169 322 169 322 171
324 169 323 169 322 171 322 170
324 169 323 169 322 171 322 169
323 169 323 169 322 171 322 169
323 169 322 170 322 171 323 169
323 169 322 171 322 170 323 169
322 169 322 171 322 170 323 169
322 169 322 171 322 170 324 169
322 170 322 171 323 169 324 169
322 171 322 170 323 170 324 170
322 171 322 170 324 169 325 171
322 170 322 170 324 169 325 171
322 170 323 169 324 170 325 172
322 169 323 170 324 170 325 172
323 169 323 169 325 170 325 173

324 169 325 171 325 173

144



Apéndice C: Tablas de datos (X,Y,t) para los videos de motor y saltos

325 173 324 169 322 170 324 169
325 174 324 170 322 170 323 169
325 175 325 170 322 170 323 169
325 175 325 171 323 169 323 169
325 175 325 171 323 169 322 170
325 174 326 172 323 169 322 170
325 174 325 172 323 169 322 171
325 173 325 173 324 170 322 171
325 173 325 173 324 170 322 170
325 172 325 174 324 170 322 170
326 172 325 175 325 170 322 169
326 171 325 175 325 171 322 169
325 171 325 175 325 171 323 169
325 170 325 174 325 172 323 169
325 170 325 174 325 172 323 169
324 169 325 173 325 173 323 169
324 169 325 173 325 173 324 170
324 169 326 172 325 174 325 170
323 169 326 172 325 175 325 170
323 169 326 171 325 175 325 171
323 169 325 171 325 175 325 172
322 170 325 170 325 174 325 171
322 170 325 170 325 174 325 172
322 171 324 169 325 173 325 173
321 171 324 169 325 173 325 173
322 171 323 169 325 172 325 174
322 170 323 169 326 172 325 174
322 170 323 169 326 171 325 175
322 169 323 169 325 170 325 175
323 169 322 169 325 170 325 174
323 169 322 170 325 170 325 174
323 169 322 171 324 169 325 173
324 169 322 172 324 169
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