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GLOSARIO

Convenciones sobre la notacidon de simbolos

Acronimos

3DPF 3-Dimensional Particle Filter

CP Clustering Process

Cv Constant Velocity model

FPS Frames Per Second

JPDAF Joint Probabilistic Data Association
Filter

KF Kalman Filter

NN Nearest Neighbour

PDF Probability Density Function

PF Particle Filter

SIS Sequential Important Sampling

SIR Sequential Important Resampling

XPF Extended Particle Filter

XPFCP Extended Particle Filter with Clustering

Los acrénimos se indican en letra mayuscula

Las matrices se representan en cursiva y mayusculas

Las variables escalares o vectoriales se representan en cursiva y mindsculas
Los vectores llevan una flecha sobre el nombre de la variable

Process

Filtro de Particulas Tridimensional

Proceso de Clasificacion

Modelo de Velocidad Constante

Imagenes Por Segundo

Filtro de Asociacion Probabilistica Conjunta de
Datos

Filtro de Kalman

Vecino Mas Préximo

Funcién Densidad de Probabilidad

Filtro de Particulas

Muestreo Secuencial Ponderado

Muestreo Secuencial Ponderado con Seleccion
Filtro de Particulas Extendido

Filtro de Particulas Extendido con Proceso de
Segmentacion
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Glosario

Simbolos

XYZ

>

VX
vy
VZ

° N << 32T Nxxt—<Cc

Q. o
m =

-~ 0O a<<

Sistema de coordenadas tridimensional de componentes X, Y, Z que define el

entorno de seguimiento.

Coordenada de lateralidad en sistema tridimensional que define el entorno
Coordenada de altura en sistema tridimensional que define el entorno

Coordenada de profundidad en sistema tridimensional que define el entorno
Componente de velocidad en direccion del eje X en el sistema de coordenadas XYZ

Componente de velocidad en direccion del eje Y en el sistema de coordenadas XYZ

Componente de velocidad en direccion del eje Z en el sistema de coordenadas XYZ
Sistema de coordenadas bidimensional de componentes U, V que define el plano
imagen de la camara.

Coordenada de abscisas en sistema bidimensional que define el plano imagen
Coordenada de ordenadas en sistema bidimensional que define el plano imagen
Matriz identidad

Vector de estado de un sistema descrito en variables de estado®

Voto asociado a una clase en el proceso de identificacion de robots

Matriz de transicién de un sistema lineal descrito en variables de estado

Altura discreta en el algoritmo Visual Hull

Vector de entrada de un sistema descrito en variables de estado

Matriz de re-escalado en Visual Hull

Ndmero total de medidas

Vector de salida (o de medida) de un sistema descrito en variables de estado

Matriz de medidas generado por el sistema de seguimiento. Y = {yi li=1: m}
Matriz de transicién de un sistema lineal descrito en variables de estado
Identificador de una camara

Distancia de Mahalanobis

Distancia Euclidea

Vector de ruido asociado al de estado en un sistema descrito en variables de estado
Matriz de covarianza del ruido de estado

Vector de ruido asociado al de medidas en un sistema descrito en variables de estado

Tamafio de la rejilla de ocupacién en Visual Hull
Matriz de covarianza del ruido de medida

Funcidn no lineal que caracteriza a la ecuacion de transicion del modelo de un
sistema expresado en variables de estado

Funcidn no lineal que caracteriza a la ecuacion de salida del modelo de un sistema
expresado en variables de estado

Homogenizador de coordenadas para la cAmara ¢

Cada una de las dimensiones del espacio de caracteristicas de la clasificacion

Matriz de pardmetros intrinsecos de la cAmara c

Numero de clases. Se afiade el subindice “in” para indicar clases de medidas y “out”
para indicar clases de particulas, o nimero de objetos en la aplicacion de seguimiento

! La flecha indicativa de vector diferencia a los vectores U LV, X e )7 de los valores escalares de coordenadas U,

V, X e Y de los espacios UV y XYZ, el nimero total de miembros |; de cada clase j de la variable que

caracteriza a cada uno de sus i miembros I, ; /i =1:1;,y sucentroide G; con lafuncion genérica g().
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> 5

a

n v X

w()

n

m

Ngiv
umbralHist
propRed
distG

H

umbralRed

umbralGr

Matriz/estructura contenedora de la informacion de salida del proceso de clasificacion
para cada clase. G; / j=1:k

Centroide de la clase. §;/ j=1:k
Matriz de homografia de la cAmara c a una altura b

Conjunto de miembros de la clase. L; = {r,, li=1:1, } donde r,

i representa a cada

miembro de la clase y Ij al nimero total de miembros de la misma

Identificador de la clase. 7; / j=1:k

Variable de validacion de la clase. 3;/j=1:k

Diversas connotaciones:
« factor de ponderacion superior con Mo cubo

Q.. factor de ponderacion al crear nuevas clases con el clasificador “subtractive”

a,,5iq factor de olvido para validar las clases

Factor de ponderacion inferior con M4 cubo

Plano comun en coordenadas espaciales al que se referencian las imagenes de cada
camara ¢ mediante la matriz de homografia

Factor de histéresis de los limites de validacion de clases:

74 parael limite de distancia d;

7, parael limite de verosimilitud p,,;;q

Ndmero total de particulas
Numero total de particulas efectivo segun [Liu98]

Matriz de rotacion de la camara c
Matriz de traslacion de la cdmara c
Valor de una particula.

Matriz de particulas. S = {5, /i =1:n}

Vector de pesos del conjunto de particulas. W = {Wi [1=1: n}
Funcién de ponderacidn del conjunto de particulas

Ndmero total de particulas introducidas en etapa de re-inicializacion del XPFCP

Ndmero de divisiones del histograma en la ecualizacion de medidas basada en
histograma

Umbral de medidas aplicado en los histogramas obtenidos en la ecualizacion de
medidas basada en histograma

Proporcion de medidas a eliminar, de las consideradas redundantes en el algoritmo de
ecualizacion de medidas basado en histograma

Distancia de clasificacion para el k-medias en tres dimensiones, en el algoritmo de
ecualizacion de medidas basado en grupos

Grupo originado con el k-medias en tres dimensiones en el algoritmo de ecualizacion
de medidas basado en grupos

Umbral a partir del cual se consideran redundantes los elementos de un grupo
originado al aplicar el k-medias en tres dimensiones, en el algoritmo de ecualizacion
de medidas basado en grupos

Umbral de medidas aplicado en los histogramas obtenidos en la ecualizacién de
medidas basada en grupos

Alvaro Marcos Ramiro XV



Glosario

M, max cubo
M, min
M, max

P

ﬁs,q

§

)
TAMBUFFER

ORBUFFER
VOTOPOS
VOTONEG
odo,

odo,

odogy
(0]

vl

Mo

(&

4
p

p(alb)
p(alb,c)
P(%[%.1)
p(Y.|%)
P, |Viea)
P(%,|Vi)

E()
M, N

o, Q

Numero de medidas maximo que cabe en la ventana de busqueda de medidas en torno
a una particula.

Valor inferior de saturacién de pesos antes de normalizar en el algoritmo de pesado
del 3DPF

Valor superior de saturacion de pesos antes de normalizar en el algoritmo de pesado
del 3DPF

Namero de planos con los que se divide el volumen, en la clasificacion de particulas
del 3DPF

Distancia entre dos planos P contiguos

Velocidad angular del robot

Plano intermedio entre dos planos P, a una distancia h/2 de cada uno de ellos
Distancia de conectividad, en el algoritmo de clasificacion de particulas del 3DPF
Estructura de salida del 3DPF: M, = {fi;,/ s = 1:p,}

Elemento de una estructura M,

Ponderacion en coordenadas XZ para calcular la distancia distC

Ponderacion en Y para calcular la distancia distC

Ndmero de iteraciones sobre las que se realizan distintos procesos en el algoritmo de
identificacion

Ndmero de iteraciones sobre las que se filtra la orientacion de una clase

Numero de votos con los que se premia la clase considerada robot

Ndmero de votos con los que se penaliza la clase menos parecida a la del robot
Coordenada X de la odometria proporcionada por el robot

Coordenada Y de la odometria proporcionada por el robot (en el sistema de referencia
utilizado en esta tesis, se corresponde con la coordenada Z)

Orientacion proporcionada por la odometria

Orientacion de una clase

Modulo de la velocidad de una clase

Voto asociado a una clase en el proceso de identificacion

Matriz de covarianza

Matriz de propagacion del error

Matriz Jacobiano

Relacionentre Ny N
Valor de probabilidad o verosimilitud
Probabilidad de @ condicionadaa b

Probabilidad de @ condicionadaa b y C
PDF que caracteriza al modelo de actuacion o de estado en un sistema estocastico

Verosimilitud del vector de medidas. Caracteriza al modelo de observacién o de
medida en un sistema estocastico
“Prior distribution” o probabilidad a priori de la estimacion del vector de estado

“Posterior distribution” 0 probabilidad a posteriori de la estimacién del vector de
estado, también llamada creencia
Funcion estadistica de la esperanza o el valor medio

Media de una variable aleatoria escalar y vectorial, respectivamente

Desviacion tipica de una variable aleatoria escalar y vectorial, respectivamente
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norm(u, o)  PDF normal de una variable y vector de variables aleatorias, de media 1z y N,y

norm(N,Q) desviacion tipica o y 2, respectivamente

g0 Funcién genérica
max Funcién maximo
min Funcién minimo
n Factor de normalizacion
d Distancia genérica
i,j,a Variables indice genéricas
t Instante de tiempo
t Periodo de muestreo
t, Tiempo de ejecucion
Superindices

T Transpuesta de una matriz

— Vector
— Valor medio o promediado. También aparece expresado a través de la funcién
estadistica de la esperanza. E(a) =a

(i) Referente a una muestra de la sefial
~ Variable normalizada
T, Variable secundaria o aproximada
Subindices
T Valor total
max Valor maximo
min Valor minimo
opt Valor 6ptimo
eff Valor eficaz
exe Valor de ejecucion
th Valor limite
valid Valor de validacion
t Referente al instante temporal
iter Referente a la iteracion del algoritmo
S Referente al periodo de muestreo
m Referente a las medidas obtenidas con el modelo de observacion
g Referente al centroide del proceso de clasificacion
filt Filtrado
r Referente a la clase del robot
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|. RESUMEN

Esta tesis trata dos métodos de seguimiento de multiples objetos en un espacio inteligente:
para ello se parte de una serie de cdmaras sincronizadas y situadas estratégicamente en el
entorno que permiten extraer toda la informacién referente al mismo e interaccionar con él. A
partir esta informacidn, el trabajo aqui descrito permite obtener, o bien la posicion, trayectoria,
velocidad de los elementos presentes en la escena ([Marr6n08]) junto con la identidad de un
robot, de forma bidimensional, o bien una reconstruccion tridimensional de las entidades
presentes en el espacio inteligente.

Ademés se realiza el seguimiento bidimensional y tridimensional de estas reconstrucciones
mediante técnicas probabilisticas, para hacer robusto al sistema frente a perturbaciones.

A partir del seguimiento, se define de forma individual cada una de las entidades existentes
en el espacio inteligente en cada instante, y, en el caso bidimensional, se diferencia un robot
respecto del resto de elementos. En esta tesis se demuestra, ademas, la fiabilidad y robustez de
los algoritmos mediante diversas pruebas reales.

Palabras clave: Espacio inteligente, algoritmos probabilisticos, anillo de camaras,
seguimiento bidimensional, seguimiento tridimensional, identificacion.
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ABSTRACT

This thesis goes through two multiple object tracking methods in intelligent spaces. The
observation model is based in a ring of fully calibrated and synchronized cameras, strategically
placed in the environment to extract all the information and interact with it. This work presents
two ways of using that information. The first one is to obtain the position, trajectories and speed
of the present objects in the scene ([Marron08]), together with the identity of a robot, all in two
dimensions. The second one is to get a three dimensional volume reconstruction of those
objects.

Also, tracking with those two variants is done by using probabilistic techniques, in order to
increase the robustness of the system against perturbations.

Each entity is defined individually from the tracking data. This way, a robot can be spotted
from the rest of the elements, by using its odometry. The reliability and robustness of the
proposal presented is finally demonstrated in this thesis, with different tests from real data.

Keywords: Intelligent space, probabilistic algorithms, camera ring, two-dimensional
tracking, three-dimensional tracking, identification.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

El seguimiento de entidades como personas y robots ha sido un campo de gran interés en los
Gltimos tiempos. Asi lo demuestra la extensa literatura publicada, en la que se definen diversas
maneras de abordar la problemética que ello conlleva.

Asimismo, el concepto de espacio inteligente, caracterizado por contar con inteligencia
distribuida en camaras, robots y otros agentes, es objeto de continuas propuestas ([Lee99],
[Jeni06]), y se muestra en la Figura 1.1.

& .z

Figura 1.1. Renderizado tridimensional del espacio inteligente.
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1.1 Contenido de la tesis y objetivos

En esta tesis se proponen dos formas distintas de realizar el seguimiento, siendo éste de
distinta naturaleza: por una parte, se realiza un seguimiento bidimensional de las entidades
presentes en el entorno mediante un XPFCP (eXtended Particle Filter with Clustering Process,
[Marron08]). Por otra, mediante una serie de modificaciones al algoritmo de seguimiento
bidimensional, se pasa a realizar un seguimiento tridimensional mediante un 3DPF (3-
Dimensional Particle Filter).

En ambos casos se consigue mediante la utilizacién de un Gnico Filtro de Particulas (PF o
Particle Filter). Esto aporta dos ventajas importantes: por una parte, la utilizacion de un
algoritmo probabilistico robustece y aporta fiabilidad a la funcionalidad del seguidor frente a
seguidores deterministicos como [Atyabi06]. Por otra parte, la resolucion del problema de
estimacion con un solo algoritmo multimodal ([Marron08]) constituye una importante mejora
frente a otras propuestas como [KrummO1] y [Ldépez07], donde se utiliza un filtro por cada
elemento a seguir.

El sistema de observacion se basa en un anillo de camaras calibradas, sincronizadas y
comunicadas por red local con un conjunto de servidores (uno por cdmara), que procesan cada
imagen y envian la informacion elaborada a un equipo cliente mediante red local. La
distribucién de las cdmaras es tal que se evitan en la medida de lo posible las oclusiones de
cualquiera de los objetos a seguir. A partir de las imagenes obtenidas por las camaras se realiza
una segmentacion basada en resta de fondo, por lo que los elementos presentes en la escena
guedan diferenciados en una imagen binaria. Posteriormente, en el procesador cliente, mediante
la técnica conocida como Visual Hull (descrita en [Yang03]), se obtienen una serie de
proyecciones a planos paralelos al del suelo de los elementos binarizados. Estas proyecciones se
utilizan como observaciones de entrada del seguidor. Esto se explica de forma méas detallada en
los capitulos 2, 3y 4.

Los objetivos de la presente tesis son dos: el primero, analizar y corroborar la robustez del
funcionamiento del XPFCP funcionando en tiempo real en un espacio inteligente, asi como
identificar un robot respecto al resto de elementos; el segundo, disefiar un algoritmo que permita
realizar el seguimiento y reconstruccion morfoldgica tridimensional de los elementos presentes
en el espacio inteligente, también a partir de datos reales.

1.2 Estado del arte

Como se ha indicado anteriormente, el seguimiento en imagenes, sobre todo de personas, es
un tema muy tratado en los ultimos tiempos. Esta tesis o orienta a los espacios inteligentes.

En [Lee99] se trata el concepto de espacio inteligente. En ese articulo se hace referencia a
DINDs (Distributed Intelligent Networked Devices, o Dispositivos Inteligentes Distribuidos
mediante Red), que son los sensores que captan y procesan la informacion recogida en el
espacio inteligente, ademéas de comunicarla al resto de DINDs mediante una red. En la Figura
1.2 pueden verse dos esquemas incluidos en ese trabajo, que ejemplifican esta funcionalidad.

8 Alvaro Marcos Ramiro



Seguimiento de multiples objetos en espacios inteligentes.

Netwotk

DIND

Processor.

Transform information §
Refer database !
Make database

Communication

Communicate with
robota or other DINDs 8

/

Figura 1.2. Concepto de espacio inteligente segtin [Lee99]. Arriba: esquema del sistema. Abajo: estructura de un
DIND.

Como ya se ha mencionado, el seguimiento de personas es espacios inteligentes ha sido un
campo de gran interés en los Gltimos tiempos.

Asi, en [KrummO0O] se realiza un seguimiento bidimensional de varias personas en un
espacio inteligente, mediante maltiples cAmaras para un proyecto conocido como EasyLiving
([Shafer98], en la Figura 1.3 puede verse el laboratorio). Se utiliza una resta de fondo para
identificar los blobs (conjuntos de pixels) con forma de personas. Se mantienen los
identificadores asociados a cada persona mediante un estimador e histogramas de color, que se
guardan por zonas de la escena para conseguir inmunidad ante cambios de iluminacion entre
habitaciones.

Figura 1.3. Laboratorio de EasyLiving para el seguimiento de multiples personas.
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En [JeniO6], como en [Lee99], se retorna la definicion del concepto de espacio inteligente,
orientandolo hacia la rob6tica movil, mediante procedimientos demostrados en esos trabajos. Se
realiza la observacién y seguimiento bidimensional de personas en un espacio inteligente para
planificar rutas de robots. Por ejemplo, las zonas en las que se observa que las personas andan
frecuentemente se determinan como zonas seguras para el movimiento de robots, como puede
verse en la Figura 1.4, extraida de [JeniO6].

Figura 1.4. Determinacion de zonas seguras para el movimiento de robots en [Jeni06]. Izquierda: zonas en las que
se mueven las personas. Derecha: zona segura para robots.

En [Khan06] se realiza un seguimiento deterministico de mdltiples personas, a partir de
multiples cdmaras para evitar oclusiones. Se utilizan las homografias a nivel del suelo para
llevar a cabo la tarea de deteccidn de las personas. Se mantienen las identidades de las mismas a
lo largo del tiempo mediante un sistema de clasificacion. En la Figura 1.5 se muestra el efecto
de combinar informacion relativa a maltiples cdmaras (en azul claro), para determinar la
situacion de las personas en el plano del suelo (en rojo).

Figura 1.5. Sistema de seguimiento propuesto por [Khan06].

En [L6pez07] se propone seguimiento tridimensional de multiples personas mediante filtros
de particulas (uno por objeto a seguir), con un sistema de observacion que explota la
redundancia espacial de un mismo volumen visto por distintas camaras. Es por tanto muy
parecido al seguimiento tridimensional propuesto en la presente tesis, con algunas diferencias,
mencionadas en el punto 1.1. En la Figura 1.6 se muestra un ejemplo de funcionamiento del
sistema de seguimiento propuesto, extraido de [Lopez07]:
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Figura 1.6. Seguimiento tridimensional de multiples personas propuesto por [Lopez07].

En [Kang05] aparece otra variante algoritmica de seguimiento en imagen: en este caso se
utilizan JPDAFs (Joint Probabilistic Data Association Filters, o Filtros de Asociacion Conjunta
de Datos Probabilisticos, [Zhou93]). En este caso se amplia el vector de estado del sistema para
poder realizar el seguimiento de mdltiples objetos. Alternativas a esto, ya mencionadas,
consisten en la utilizacion de un Unico filtro para seguir multiples objetos, o la utilizacion de un
filtro por objeto. La Figura 1.7 muestra un ejemplo de seguimiento extraido de [Kang05].

BV o SN

Figura 1.7. Seguimiento de trafico realizado por [Kang05]

Puede concluirse que las tareas de seguimiento en espacios inteligentes es un tema
ampliamente tratado en la actualidad. El sistema de observacion suele estar basado en la
utilizacién de maultiples cAmaras, ya que esto reduce las posibles oclusiones. Existen maltiples
alternativas distintas a las tratadas en la presente tesis para realizar el seguimiento de multiples
objetos, siendo el objetivo comun la posibilidad de ser utilizadas en tiempo real.

1.3 Estructura del sistema

Los diagramas funcionales de los sistemas bidimensional y tridimensional se muestran en las
Figura 1.8 y Figura 1.9, respectivamente.

La implementacion de partida del XPFCP en tiempo real ha sido llevada a cabo por
[Marrén08]. En el presente trabajo se ha llevado a cabo la implementacion del sistema de
identificacion en tiempo real, asi como del sistema de seguimiento tridimensional,
implementado en el entorno de simulacion Matlab.
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Sensado
Sistema de Visual Hull
Observacion (nivel del suelo)
Sistema de T ‘
XPFCP £IX5
Seguimiento C’*

Comparacion i ""‘?J"J/
IDX ie Ny

Trayectorias
odometria

5

Figura 1.8. Diagrama funcional del sistema de seguimiento bidimensional.

Sensado
Sistema de Visual Hull
Observacion
Sistema de 3DPF
Seguimiento
Reconstruccion Clasificacién
Morfoldgica de salida

Figura 1.9. Diagrama funcional del sistema de seguimiento tridimensional.
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1.4 Estructura de la memoria

La memoria estd compuesta por 10 capitulos y se organiza de la siguiente forma:

e Capitulo 1. Introduccion: Es el capitulo actual, en el que el trabajo realizado se pone dentro
de un contexto, se introduce y se definen sus objetivos.

e Capitulo 2. Base Teorica: Se exponen las bases tedricas sobre las que se apoyan los
sistemas de seguimiento implicados en la tesis, que se analizan con mas profundidad en los
capitulos 3 y 4. Ademas se muestra la teoria del sistema de observacién utilizado.

e Capitulo 3. Seguimiento Bidimensional: Se trata el algoritmo de seguimiento
bidimensional utilizado, asi como el proceso afiadido en este trabajo a su salida que permite
identificar un robot del resto de los elementos del entorno.

e Capitulo 4. Seguimiento Tridimensional: Analogo al capitulo anterior, pero aplicado al
seguidor tridimensional propuesto.

e Capitulo 5. Resultados: Este capitulo esta dividido en dos partes. En la primera se
describen las pruebas y condiciones en las que se ha demostrado el funcionamiento del
seguidor bidimensional (Figura 1.8), para posteriormente mostrar los resultados obtenidos.
En la segunda se hace lo propio con el 3DPF.

e Capitulo 6. Conclusiones y Trabajos Futuros: Se exponen las conclusiones obtenidas a
partir del trabajo realizado, y se proporciona una vision de las posibles lineas de trabajo
futuras relacionadas con el mismo.

e Capitulo 7. Manual de Usuario: Este capitulo detalla el modo reproducir la aplicacion y
reutilizar los codigos.

e Capitulo 8. Pliego de Condiciones: Incluye las necesidades hardware y software para la
realizacion del sistema tratado.

e Capitulo 9. Presupuesto: Necesidades econdmicas para la realizacion del sistema tratado.

e Capitulo 10. Planos: Alberga el codigo de las partes de la aplicacion de seguimiento
bidimensional mas relacionadas con el trabajo realizado (ya que la totalidad del codigo de la
aplicacién seria demasiado extenso), y de los ficheros necesarios para simular el sistema de
seguimiento tridimensional en Matlab.
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CAPITULO 2

BASE TEORICA

En este capitulo se exponen los fundamentos tedricos basicos sobre los que se apoyan tanto
el algoritmo de observacion como el de seguimiento, que son las partes por las que esta formado
el sistema disefiado en este trabajo, como se explicé en el capitulo anterior.

2.1 Algoritmo de observacion: Visual Hull

Para hacer posible el seguimiento tanto tridimensional como bidimensional de uno o varios
objetos, como se persigue en este trabajo, es necesario contar con un sistema de observacién que
extraiga informacién tridimensional del entorno. Para resolver este problema se propone la
utilizacién de una técnica conocida como Visual Hull.

2.1.1. Introduccion

El “Visual Hull” se define como el mayor volumen encerrado por la interseccion de los
conos visuales de las siluetas obtenidas a partir de diferentes cdmaras. El volumen que se
obtiene no se corresponde con el volumen real que ocupan los objetos en la escena. Sin
embargo, puede asegurarse que lo contiene. El funcionamiento del proceso de “Visual Hull” se
muestra graficamente en la Figura 2.1.

Este volumen se obtiene siguiendo el proceso descrito a continuacion.

Alvaro Marcos Ramiro 15
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Figura 2.1. Representacion grafica del concepto de Visual Hull.

2.1.2. Descripcion de funcionamiento

A continuacion se detalla la descripcion de funcionamiento del Visual Hull. Todo esto puede

verse con mas detalle en [Rodriguez08], [Espejo08], [Jalvo09] y [Marr6n09].

a)

b)

Se parte de un anillo de camaras calibradas, asumiendo un modelo pin-hole para cada una de
ellas. EI modelo pin-hole estd definido por una matriz K, que contiene caracteristicas
intrinsecas a la cAmara c (distancia focal y distorsiones), y dos matrices R, y T, que definen
las propiedades extrinsecas de dicha cAmara c: rotacion y traslacion, respectivamente.

Los objetos detectados en cada camara son referenciados a un plano coman IT,, (b es el valor
discreto de la altura). Esto se realiza mediante la matriz H., de homografia, segin la
siguiente expresion:

xc,b 1 U
Yeo|=A "H.p " [v] (2.1)
1 1

Transformando (2.1) es posible obtener una relacion entre K., R, y T, con la matriz H, j,
como puede verse en la siguiente expresién, equivalente a (2.1):

xc,b Uc
yC,b = ACKC (RC |:vc:| + TC) (2.2)
1 1

Donde A, y K, seran iguales si las cAmaras son iguales, como es el caso. Multiplicando entre
si las imagenes binarizadas de cada camara, una vez referidas al mismo plano I1,, se obtiene
la imagen de interseccion en el Visual Hull de los objetos de la escena con ese plano.

Repitiendo este proceso para una serie de planos I, paralelos, es posible reconstruir el
volumen ocupado por los objetos presentes en el entorno, como se ilustra en la Figura 2.2.
Esto da origen a una serie de puntos [x, y, b]” en el espacio, que es la salida del algoritmo.

16
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Figura 2.2. Esquema del concepto de Visual Hull. Se utilizan distintos planos Il a diferentes alturas b sobre las
que se proyectan las siluetas del volumen a esas alturas. Como puede verse en el detalle del plano superior, el
espacio de cada plano esta discretizado, constituyendo lo que se conoce como rejilla de ocupacién. El tamaiio del
lado de cada celda es o.

En la aplicacion propuesta se utilizan tres procesos para que el proceso pueda ser
implementando en tiempo real:

1. Resta de fondo. Mediante una resta de fondo por distancia de Mahalanobis se segmentan
las imagenes recibidas por cada camara, consiguiendo separar asi los objetos presentes

en el entorno del fondo del mismo. Los elementos de la escena quedan binarizados,
como puede verse en la Figura 2.3.

s
L4

Figura 2.3. Diagrama del proceso de segmentacion.

2. Discretizacion en rejilla. El plano 1, es discretizado mediante una rejilla de ocupacion.
Cada celda de la misma, de lado o, tiene dos posibles estados: Ileno, si forma parte del
volumen definido por Visual Hull, o vacio, si no forma parte.

3. Transformacion de escala. La transformacion originada al aplicar H, , crea una escala en
milimetros. Se hace necesario el uso de una matriz M que re-escale la imagen a pixeles,
para obtener una imagen representable. El procedimiento se muestra en la figura:

— — — —
pixels mm pixels

Figura 2.4. Proceso seguido para obtener la interseccion del volumen de la escena con un plano IIj,
determinado.
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2.1.3. Aplicacion al sistema de seguimiento

Como se ha visto en el primer capitulo, el seguimiento se realiza a partir de los datos
proporcionados por el algoritmo de observacion. Por lo tanto, es necesario detallar la forma de
los mismos, como se hace a continuacion.

En el caso del XPFCP y proceso de identificacion (es decir, del sistema de seguimiento e
identificacion bidimensionales), las medidas provenientes del sistema de observacion son las
correspondientes a la interseccion entre los volimenes de la escena y el plano del suelo.
Teniendo en cuenta el sistema de referencia utilizado, mostrado en la Figura 1.1, los ejes que
forman el plano del suelo son el Xy el Z, mientras que la coordenada de altura, Y, es constante
en este caso, al estar todas las observaciones, como se ha dicho, en el plano del suelo, por lo que
no se utiliza. El vector de medidas y, es el siguiente:

7 =] 23)

En el caso del 3DPF se realiza un seguimiento tridimensional, por lo que los datos
proporcionados por el Visual Hull no se limitan al plano del suelo. A la expresién del vector de
medidas de la ecuacion 2.3 se le afiade la coordenada de altura z, (es la b del apartado 2.1.2):

Xt
Ve

Zt

)7t = (2.4)

En el primer caso, el vector de medidas es de 2xN, siendo N el nimero de puntos ocupados
en la correspondiente rejilla de ocupacion y 2 el nimero de dimensiones. En el segundo caso, es
de 3xN, aplicando un razonamiento analogo.

2.2 Algoritmo de estimacion: Filtro de Particulas

Como ya se ha comentado, el sistema hace uso de un Filtro de Particulas Extendido con
Proceso de Clustering (XPFCP), o de una version significativamente modificada del mismo que
da lugar al Filtro de Particulas Tridimensional (3DPF). Por lo tanto, se hace necesario un repaso
del principio de funcionamiento del Filtro de Particulas (PF) basico, a partir de [Marr6n08],
donde este repaso se realiza de forma mas extensa y profunda.

2.2.1 Principio de funcionamiento del PF

El PF es un estimador recursivo probabilistico ([Marr6n08]). Su funcionamiento esta basado
en una representacion discreta de la funcién de creencia a estimar p(X;|y;..), mediante un
conjunto de n particulas S, = {§i,t}. La probabilidad de certidumbre de cada particula dentro de
la funcion de densidad de probabilidad (PDF, cuyo propésito es conocer como se distribuyen las
probabilidades de un suceso) global se define mediante un peso normalizado asociado w, =
{Wt(i) Ji= 1:n}. La funcion de “creencia” discreta es la salida del algoritmo de estimacién

([Arulampalam02]):
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S(1n)| - — e _ [=20) ~OY"
p (xt |y1:t) = St - {xt th }i=1 (25)
El valor final de la estimacion se extrae de esta funcion de creencia mediante distintas
técnicas, como la envolvente de la PDF discreta o el analisis estadistico de la misma.

El PF utiliza una de las formulas de implementacion en tiempo real del filtro de Bayes. Esta
formula evita tanto la discretizacion del espacio de estado como la linealizacion del modelo del
sistema (esto ultimo es lo que ocurre en el Filtro de Kalman, por ejemplo). Por lo tanto la
estimacion es mas fiable en todo tipo de situaciones, ya que no cuenta con restricciones como
las mencionadas. La discretizacion de la creencia se realiza mediante el muestreo de Monte-
Carlo. La funcidn de creencia se calcula a partir de los pesos ([Arulampalam02], [Doucet97]):

p ()—ét(l:n)

n

Fe) = ) w0 5ED) 26)
i=1

Los pesos se calculan de forma recursiva mediante ([Arulampalam02]):

p(}_;tlft) : P(ft|ft—1)
q(X|Xo.e—1, Y1:¢) (2.7)

Wt(l) - w(Xo.t) = w(Xp.t—1)

Donde p(y;|%,) es la probabilidad de tener y, dado X, (es decir, la verosimilitud),
p(%.1X,_1) es el modelo probabilistico de actuacion, y q(X;|Xy..—1,¥1.) €s la funcién de
aproximacion a la creencia. Los pesos son normalizados a continuacion ([Doucet97]):

w®

~ (i) t
®
=1 W,

2.2.2 Algoritmo SIS (Sequential Importance Sampling)

El algoritmo SIS es la primera version del PF ([Marr6n08]). Permite obtener las expresiones
anteriores mediante las dos etapas usuales en estimadores recursivos: ‘“prediccion” y
“correccion”.

1. Prediccion: Se propaga cada particula al siguiente estado temporal mediante el modelo
de estado no necesariamente lineal que caracteriza al sistema a estimar, y viene dado por
la siguiente expresion, que es la forma deterministica del modelo probabilistico de
actuacion p (X, |%,_1):

ft = f(-’_ét—ljﬁt—l:ﬁt—l) (2.9)

Asi se obtiene un valor a priori de la creencia p(X;|y,_1), que también esta formada por

. . n
un conjunto de muestras Sy, = {ft(llz_l Wt(‘_)l } .
i=1

2. Correccion: También conocida como ponderacion de muestras o “importance
sampling”. Partiendo de la funcién de creencia a priori obtenida en la etapa de

- -7 - -7 - - - - 1: e -
prediccion, se obtiene la funcion de creencia a posteriori p (xt( ")|y1:t), haciendo el
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calculo de los pesos, como ya se ha explicado anteriormente (ecuacion 2.7). Lo que se
pretende en este paso es evaluar la probabilidad de acierto de cada particula en el paso de
prediccion del proceso de estimacidn.

Este algoritmo sin embargo deja de funcionar correctamente transcurrida una serie de
iteraciones, debido al problema de degeneracion del set, que se resuelve, como se explica en el
apartado siguiente, afiadiendo un paso al funcionamiento del PF. La degeneracion del set de
particulas es consecuencia del proceso de ponderacion de las particulas, que provoca que la
varianza de los pesos, Q% (w(X,..)) se incremente, llegando un momento en el que la mayoria
adquiere un peso nulo, mientras que unas pocas terminan con probabilidades altas. En [Liu98]
se trata este problema, y se define el concepto de nimero de particulas eficaces n.r; mediante
la siguiente expresion:

n

1+ 02 (Wopt (Q_C)O:t))

Meff = (2.10)

Donde Qz(wopt (Xo.+)) hace referencia a la varianza de la funcién de ponderacion 6ptima,
que serd, a partir de la ecuacion 2.10:

p(el%e) - p(X %, —1)
quf (ftlfo:t—lr )_}1:1.“) (211)

Wopt (550:15) = Wopt (fo:t—l)

Estudios ([Doucet97]) demuestran que el mejor valor para la funcion de aproximacion a la
creencia q(%;|Xg.c—1, ¥1.+) €S p(X;1Xo.+—1, ¥1.¢). Sin embargo, esta funcién es precisamente a la
gue se pretende llegar mediante el algoritmo de estimacion, por lo que su calculo no es posible.
Asi, el calculo de n.rr mediante las ecuaciones (2.10 y 2.11) tampoco sera posible, ya que
aparece qy; (X;|Xo.c—1, y1.¢). Teniendo esto en cuenta, en [Doucet97] se introduce la expresion
del valor aproximado del nimero de particulas eficaces A s

R 1
Neff = W (2.12)

i=1 t

El valor de 7, es por tanto una medida de la eficiencia del PF, y debido a ello se utiliza
como factor de calidad comparativo ([Marr6n08]). En esta tesis también se utilizara como factor
de calidad en el capitulo de resultados. Como puede verse en las ecuaciones 2.7, 2.8 y 2.12, esta
eficiencia depende de la funcién q(X,|Xy..—1, V1..) que se utilice en la implementacién, lo que
da lugar a un amplio nimero de propuestas respecto a la forma de esta funcion.

2.2.3 Algoritmo SIR (Sequential Importance Resampling)

Para solucionar el problema de degeneracién del set de particulas, se afiade una tercera etapa
de seleccion o “resampling” al final del algoritmo SIS bésico. Esta etapa se utiliza para eliminar
las particulas con peso bajo y reproducir las que cuentan con un peso elevado. Esta
modificacion del algoritmo SIS da lugar al algoritmo SIR.

La etapa de seleccion del PF consiste en ([Marron08]):
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1. A partir del set obtenido a la salida del paso de correccion, se repite n; veces cada
particula ft(i), de modo que:

n
E{n;}=n- Wt(i) > Zni =n (2.13)
i=1

Siendo E{n;} la esperanza de n;.
2. Se obtiene un conjunto de particulas con pesos wt(l) con valor n=1:

S, = {ft(”,%}; (2.14)

El nuevo paso de seleccion todavia es problematico, ya que al final de los tres pasos del PF
puede seguir ocurriendo que todas las particulas se concentren en la misma hipétesis. Es decir,
n;; =n para una particula y n;; = 0 para el resto. Este problema, a la salida del paso de
correccién, se conoce como “empobrecimiento del set de particulas”, y depende de la funcion
q(%:1%o..—1, ¥1.+) €legida en la etapa de correccion y del algoritmo de resampling. Debido a ello,
la definicion de estos dos pasos es objeto de gran cantidad de estudios y propuestas como las
expuestas en [Gordon93], [Liu98], [Merwe01], [Doucet01], [Arulampalam02], [Ristic04],
[Douc05] o [Hol06]. Algunas de estas dan lugar al resampling residual, multinomial y
sistematico, detallados en [Marr6n08] e implementados en el cddigo de la presente tesis.

De hecho, las modificaciones propuestas por el XPFCP tienen como finalidad asegurar que
el niamero de particulas eficaces sea los suficientemente alto, es decir, que no aparezca el
problema del empobrecimiento del set de particulas.

Debido al ruido de estado, las particulas se dispersan de forma natural, lo que justifica la no
aparicion del problema de empobrecimiento del set de particulas.

Es necesario comentar ademas que la salida de este algoritmo no aporta mucho, puesto que
es un conjunto de hipo6tesis de posicion, pero no hay una por objeto. Para resolver esto, como se
verad en puntos posteriores, se incluye un proceso de clasificacién que sera diferente para cada
uno de los dos algoritmos propuestos en esta tesis.

2.2.4 Algoritmo Bootstrap

El algoritmo Bootstrap es la version més utilizada del algoritmo SIR. Como se ha comentado
anteriormente, la funcion q(x;|%y..—1,y1..) €legida juega un papel importante en la eficiencia
del PF. La funcion 6ptima no puede implementarse en la practica, por lo que la opcién mas
generalizada, debido a su sencillez, es utilizar como q(%,|Xy..—1,¥1.+) la PDF (Probability
Density Function o Funcién Densidad de Probabilidad) que caracteriza al modelo de actuacion
del sistema, que como se vio en el paso de prediccion descrito anteriormente, es p(X; |X,_1).

La expresién para el calculo de pesos, una vez simplificada, queda, sustituyendo
q(%¢|X0.c—1, Y1:) por p(X,1%,_1) en (2.7):

w® 5 w(@e) = wEpe_1) - pFelZ) (2.15)
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La utilizacion de p(X.|%,—;) como q(X.|%y..—1,V1..) tiene como inconveniente la
eliminacion de la informacion acerca de la verosimilitud p(y,|X,) del modelo implicado en el
proceso de estimacion, por lo que pueden generarse pesos bajos para la mayor parte de
particulas que representan la PDF a la salida del paso de correccion cuando la PDF de
verosimilitud se sitla lejos de la media de la creencia a priori p(y;|X,_;), como puede
observarse en la Figura 2.5.

Esta situacion es tipica en procesos con bajo ruido de medidas, y basados en modelos de
actuacion inexactos, como los implicados en tareas de seguimiento como la propuesta.

p(y|x)

»

I X
Figura 2.5. Representacién del problema asociado a la eleccion de p(X;|X;_;) como funcién de aproximacién a la
creencia. La creencia a priori se representa en azul, y la verosimilitud en rojo.

El algoritmo resultante se conoce como “Bootstrap Filter” o Filtro Autdnomo.

Este algoritmo Bootstrap incluye, ademas de los pasos mencionados, una etapa de
inicializacion para la primera iteracion del algoritmo, ya que la funcién de creencia inicial es
desconocida. En ella se genera un set de particulas con pesos idénticos y distribucion
p(%o) uniforme en el espacio de estado.

A continuacién puede verse el diagrama funcional del algoritmo Bootstrap asi completado.

Inicializacion (t=0)

7 P N Z . . . .z PPNl
Generacion del set inicial S, = {xél)r%}iﬂ a partir de una distribucién inicial
p(%o)

v

Paso de Prediccion del PF. S;_1 = S¢jt—1-

A

> n ~ >(1: -
Stje-1 = {xt(fz)—v%}i:l = P(xt( n)|yl:t—1)

=0 _ =20 212
xt|Lt—1 = xtl—1 - p (XX —1)

v

Paso de Correccion del PF. S;;—1 = St'

— ~ (i . - - > 1o ~ (i w(i)
W = {7/ = 1:n} > w(Eo,) = wlioe) PGl w =ty
i=1"t

. Nueva iteracion
N (I ()
S = {qu:—thl }i=1 A

v

Paso de Seleccion del PF. St/ =5

Seleccionar y reproducir a partir de S; las particulas con mayor peso para
_ (=20 1"
formar S, = {2, 'i}i=1

Obtener p(%,[5..) a partir de S, = {)_C'Ei),%}:;l = p(|51.)

Figura 2.6. Diagrama funcional del algoritmo Bootstrap.
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2.2.5. Datos proporcionados por el filtro

En el apartado 2.1.3 se ha visto como el sistema de observacién proporciona al sistema de
seguimiento los datos necesarios para que éste realice su tarea. A su vez, el seguidor
proporciona informacion del entorno a su salida: la posicion, velocidad y trayectoria de cada
objeto presente en la escena. Esto se vera con més detalle en capitulos posteriores.
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CAPITULO 3

SEGUIMIENTO BIDIMENSIONAL

En este capitulo se trata el proceso de seguimiento en dos dimensiones. Este proceso esta
formado por un seguidor basado en el Filtro de Particulas Extendido con Proceso de
Clasificacion (XPFCP o eXtended Particle Filter with Clustering Process) propuesto por
[Marrén08] y una rutina para la identificacién de robots en el espacio inteligente implementada
en la presente tesis.

3.1 Filtro de Particulas Extendido con Proceso de
Clasificacion (XPFCP)

El XPFCP es la version del PF implementada en el sistema como estimador multimodal. El
XPF fue propuesto en [Koller-Meier01]. No cumple, sin embargo, los requerimientos de
robustez hasta que en [Marrén08] se afiade un proceso clasificacién (CP), dando lugar al
XPFCP que se utiliza en esta tesis de méster.

Debido a ello, a continuacion se habla primero del XPF y sus problemas de robustez, para
posteriormente describir el proceso de clasificacién como solucion a los mismos.

3.1.1 Filtro de Particulas Extendido (XPF)

El XPF afiade una serie de modificaciones al algoritmo Bootstrap ya visto en el capitulo
anterior, caracteristico por su baja carga computacional y gran sencillez funcional. La finalidad
es adaptar el filtro para que sea capaz de estimar el estado de varios sistemas. Para hacer esto no
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es necesario extender el vector de estado, como se vio en algunos trabajos del estado del arte en
el primer capitulo de la memoria. EI XPF es ademas una de las pocas alternativas presentadas
por la comunidad que cumple la especificacion de multimodalidad ([Marron08]).

3.1.1.1. Funcionalidad del XPF

El diagrama de funcionamiento del XPF se muestra en la Figura 3.1. Los pasos que han sido
modificados respecto al PF basico (Figura 2.6) aparecen representados en color naranja. A
continuacion se hace un repaso de todos los pasos.

Inicializacion, en la primera iteracion (t=1)

(i n . . . . PR
Generacion del set inicial S; = {xl(”,% ., @ partir de una distribucidn inicial

p(31), obtenida del set de medidas Y;

Re-inicializacién. S,_; = S;_4

Modificacion de p(¥,_1|91..—1) con p(J,_;) obtenida del set Y,_;:

IR

s N2 L) 5
PXe—1|Y1:e-1) = v P(xt(_?)b’l::—l) +(1=y) p@-1)

Yy = "T"‘, Si—1 =US,_; - g (Y,_1), donde g es una funcién genérica.

!

Paso de Prediccién del PF. $,_; = Stje—1-

. n .
Stje—1 = {f:(ff)—v%}i:l = p(&"" o)

=@  _ 30 > 2
xt|lt—1 = %2 - p(El%—1)

¢

Paso de Correccion del PF. 5; ;¢ = S;

= ) i > =i i _q2
w(Xo.) = Wt(l) = Wt(l)l : p(yt|xfl)) = Wt(l—)l . e~ dmin it/20

C_ (20 O
Se = {xm—l' i }izl

v

Paso de Seleccidn del PF. St' = S;

0nq , ’ n .
Se eliminan las n,, particulas de menor peso de S, = {sﬁ’i,t}i_1 para insertar
nuevas en su lugar en la siguiente etapa de re-

§ n—npy P N
inicializacion. S, = {fm L } = p(ft(l'n nm)b’u)

t amnm Jioq

» Nueva iteracion

Figura 3.1. Flujograma del XPF.
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a) Paso de re-inicializacién

Para que la creencia p(%.|y;..), y por lo tanto, el proceso de estimacion, se adapte
dindmicamente al namero variable de objetos a seguir es necesario introducir una etapa de re-
inicializacion de la creencia en el lazo de ejecucion original del PF. De esta forma se incorporan
en cada instante picos de probabilidad en la creencia, los cuales representan a todas las
entidades presentes en la escena. Asi, se modifica p(%,_1|y;..—1), que pasa a denominarse

ﬁ(it—l b-;l:l:—l)-

Este es el unico método conocido ([Marrén08]) que hace posible la utilizaciéon de un dnico
PF basado en vector de estado no extendido para realizar la estimacidén de un numero variable
de sistemas kg, .

m

. . , N n—-n
Esto se consigue insertando n,, particulas en el set S,_; = {si_t_l}izl Por lo tanto el set

de salida de la etapa de re-inicializacion, denotado por S,_;, cuenta con las n particulas. Las n,,
particulas insertadas provienen de las medidas Y,_;, es decir, de la densidad p(y,_1). Asi, la
primera iteracion del XPF s6lo se ejecuta una vez que se tiene el primer set de medidas Y;, por
lo que se corresponde con el instante de tiempo t=1 y no t=0, como ocurre en el PF original,
como puede verse en la Figura 2.6.

Segun se explica en [Koller2000] y en [Marr6n08], para la estimacion se utiliza un modelo
de velocidad constante (CV). Su definicion matemaética es la siguiente:

Xt 10t O[] Uxt—1
- zZ - - - - O 1 O t 4 v ,t—l
Xe = v;t = f(xt—l,vt—l) =A- X1tV = 00 1 6 v;t + vax,t—l 3.1)
VZ; 00 0 11Lvz Vyz,t—1
Xt
> xt _ > > _ - - 1 O 0 0 Zt Ox,t
vZ;

Las componentes de velocidad vx; y vz, se inicializan con valor nulo en cada particula. Este
valor evoluciona con el tiempo automaticamente, hasta ajustarse a la velocidad del objeto que
representa la particula.

La re-inicializacion permite que la creencia a priori p(%,|y;..) obtenida después del paso de
prediccion incluya informacion de la verosimilitud p(y,_;|X,_;). Como se ha comentado en el
capitulo anterior, dicha informacién estad ausente en la funcidn de aproximacion de creencia
q(%:1X.c—1,y1.¢) del algoritmo Bootstrap, y es el hecho que generalmente produce los
problemas de empobrecimiento del set. Como también se dijo en el capitulo 2 y se demuestra en
el capitulo de resultados, esta modificacién asegura que este filtro permita evitar el problema de
empobrecimiento, aun utilizando una version del filtro de particulas tan sencilla como la
Bootstrap.

Matematicamente, con la re-inicializacion se sustituye la p(X,_1|y1..—1) de entrada al paso
de prediccién del PF estandar, por la mostrada a continuacion:
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AL - - 1: - -
PE1lPre-) =¥ 1 (R Frees) + A= 1) - pGiet) (33)
= I 3.4
y=- (3.4)

Donde y es el porcentaje de particulas que se insertan en el paso de re-inicializacion (n,,)
con respecto al nimero total de particulas (n). Este parametro ha de ser suficientemente bajo
para mantener el rigor tedrico de la funcion de creencia. En [Marron08] se explican los efectos
de poner un valor alto en este parametro.

b) Paso de prediccion

El paso de prediccion del XPF es idéntico al del algoritmo Bootstrap. Las particulas

A ~(i n .
procedentes del paso de re-inicializacion S;_; = {fc(l—)1$} . =p (ft(i'f)b?l:t_l) se propagan
=

con el modelo de estado del sistema p(X.|%,_1) = f(X,_1¥,_1). Como se ha comentado

anteriormente, se utiliza un modelo de velocidad constante (CV, ecuacién 3.1) como modelo de
actuacién, el cual es lineal y muy sencillo.

c) Paso de correccion

El paso de correccion del XPF también coincide con el del Bootstrap, con los inconvenientes
de empobrecimiento del set asociados, comentados en el capitulo 2. En [Koller-Meier01] se
propone utilizar como verosimilitud, para cada particula, una gausiana cuya media es la
proyeccion de la particula en el espacio de medidas ¥;.,—; = h(%;;—1|,), y como matriz de
covarianza la del modelo de observacion.

Con todo ello, el valor especifico que se asigna a cada peso se corresponde con la siguiente
expresion:

Wt(L) — t(l—)l p ()_’)t

7)) = wh, - et e/ 20 (3.5)

Donde d,;, ;. s la minima distancia entre la media de la gausiana anteriormente
mencionada y la medida méas préxima a ella de Y;.

Los pesos son normalizados posteriormente mediante la expresion ya vista en el capitulo
anterior:

w®

~ (i) t
W' =7 (3.6)
®
=1 W,

d) Paso de seleccién

El paso de seleccién es idéntico al del Bootstrap, pero el nimero de particulas seleccionadas
se reduce a n — n,,, para mantener n constante a lo largo de todo el proceso. Para conseguir esto
hay que modificar el algoritmo de seleccion utilizado, como se explica en [Marrén08]. La salida

. . (2@ 1 YV
final del estimador es por lo tanto es S; = {xt } :

‘n— .
n—nm l=1
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3.1.1.2. Puntos déhiles

Como se demuestra en [Marron08] y se resume a continuacion, no se puede asegurar la
fiabilidad del XPF tal cual se ha expuesto. El paso de re-inicializacion tiene dos funciones:
adaptar en t la creencia procedente de t-1 a un nimero variable de hipotesis, y eliminar el
problema de empobrecimiento del set asociado al algoritmo Bootstrap. Estas funciones dan los
resultados esperados solo si las diversas entidades presentes en el entorno tienen una calidad de
sensado similar, ya que las medidas que se transforman en particulas en la re-inicializacion se
toman muestreando aleatoriamente el set completo de medidas. Si la densidad de medidas
p(¥,_1) se distribuye de forma desigual entre los distintos objetos, los pobremente sensados
tendran una presencia menor en la funcion de creencia.

Para resolver este problema, como se explicara a continuacién, la solucion propuesta en
[Marron08] afnade un proceso de clasificacion de medidas para evitar el empobrecimiento del
set ante cualquier distribucion o modelo de observacian.

Por otro lado, el paso de correccion del XPF también incluye varios puntos débiles: el
tiempo de cémputo depende del nimero total de particulas n y del nimero de medidas m,, por
lo que cuanto mejor se desee modelar la funcién de creencia, y mejor sensados estén los objetos
presentes en la escena, mas tardara el algoritmo en ejecutarse. Ademas, la funcién de
verosimilitud utilizada para el célculo de los pesos no garantiza el funcionamiento robusto del
XPF, como pudo verse en la Figura 2.5. Utilizar el proceso de clasificacion de medidas en la
etapa de pesado, como se explicard posteriormente y se propone en [Marrén08], es una forma de
abordar el problema satisfactoriamente.

3.1.2 Proceso de Clasificaciéon (CP)

El proceso de clasificacion (CP o Clustering Process) afiadido al XPF completa el algoritmo
propuesto en [Marr6n08] y es utilizado en esta tesis para realizar tanto el seguimiento
bidimensional (XPFCP) como el tridimensional (3DPF), ya que permite clasificar datos
utilizando el namero de dimensiones que se desee.

El clasificador utilizado (de los dos propuestos en [Marr6n08]) es un derivado del algoritmo
lineal de clasificacion k-medias, denominado k-medias recursivo.

De forma general, la clasificacion busca organizar un conjunto de datos en funcion de una
serie de caracteristicas, en un espacio de definicion fijado por las mismas. A cada agrupacion
resultante se le denomina “grupo” o “clase”. Los datos asociados a cada clase son los miembros
de la misma.

En la clasificacion, la organizacion de las clases resulta en un conjunto k de grupos Gy.x
definidos de la siguiente manera:

Gi—1:k = {ﬁjjuj,j /Jj= 1:k} ={g;,L;/j=1:k} (3.7)

En la expresion anterior, L; ={Ti,j /i= 1:lj} se refiere al conjunto de [, miembros
asociados a la clase j. El set de datos a clasificar se denota por Y = {y;/i = 1:m}. En la
aplicacién tratada en este trabajo es y; = [x, v.]. El vector caracteristico que identifica a la
clase j es g;, que suele ser el centroide de L;. Asi, tanto los datos a clasificar como los grupos
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creados se definen en el espacio bidimensional cartesiano XZ. Es importante destacar que en el
XPFCP el clasificador funciona a dos niveles: por uno realiza una agrupacion de medidas en XZ
(también conocido como clasificacion de entrada, necesario para las etapas de re-inicializacion
y célculo de pesos), y por otro realiza una agrupacion de particulas (utilizando no sélo sus
coordenadas XZ, sino también sus velocidades en cada una de esas coordenadas), dando lugar a
las clases finales Gy ¢joue » qUe son la salida del algoritmo.

3.1.2.1. K-medias secuencial

En este trabajo se propone la utilizacion de un clasificador basado en el algoritmo k-medias:
el k-medias secuencial ([Marron08]). Se trata de un algoritmo no supervisado, recursivo,
enlazado, booleano, y basado en la distancia euclidea.

El k-medias béasico se caracteriza por un bajo tiempo de ejecucion. El algoritmo utilizado se
basa en él, por lo que encaja en el objetivo de implementar el algoritmo de seguimiento en
tiempo real. Las reglas que sigue para obtener k clases son las siguientes:

1. Elegir k datos del set Y para utilizarlos como valor inicial de los centroides de los grupos
acrear.

2. Calcular la distancia entre cada dato y todos los centroides. Asignar el y; al cluster
iter j Situado a la menor distancia.

3. Una vez asignado todo Y, se re-calculan los centroides de cada clase.

Se analiza si ha habido algin cambio en el valor de los centroides.

5. Si los ha habido, se repite el proceso desde el paso 2, hasta llegar a un nimero de
iteraciones maximo, definido por el disefiador. En caso contrario, se eliminan los
conjuntos sin miembros asociados, y el algoritmo concluye.

Ea

Hay que tener en cuenta que el k-medias basico necesita como parametro en nimero de
clases k a clasificar, por lo que es necesario conocerlo de antemano. Esto no es posible en el
sistema aqui tratado. El algoritmo k-medias extendido resuelve este problema. En él se crea un
nuevo grupo en el proceso de segmentacién si alguno de los datos (ya sean medidas o
particulas) tiene una caracteristica de distancia muy diferente a la de los grupos existentes. Esto
hace necesario la inclusion de un parametro de distancia limite: distM, haciendo al k-medias
extendido sensible ante variaciones de su valor. Ademas, en esta version del algoritmo el ruido
no es filtrado correctamente, y la covergencia del algoritmo no puede asegurarse, debido a la
naturaleza iterativa del mismo (ver las demostraciones correspondientes en [Marron08]).

Para resolver estos problemas, en [Marrén08] se realizan una serie de modificaciones al k-
medias extendido, dando lugar a un nuevo algoritmo llamado k-medias secuencial, y se crea un
proceso de validacion que se afiade al segmentador.

En el k-medias secuencial se realiza la prediccion de los centroides g;., . mediante el mismo
modelo de velocidad constante ya comentado CV (ecuaciones 3.1 y 3.2), para utilizar estos
centroides como valores iniciales en los grupos go 1., Y asi asegurar la convergencia de la
clasificacion en un ndmero reducido de iteraciones, como se demuestra en [Marrén08].

Para poder implementar este proceso de prediccion, es necesario mantener una identificacion
inequivoca a lo largo del tiempo de cada una de las clases. Esto se consigue asignando al grupo

UE {37” /i=1: lj} € L; las medidas extraidas del objeto 7;. Asi, el identificador de grupo 7; se
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convierte en identificador de objetos. Esto es lo que permite, mediante un algoritmo de
asociacion NN (Nearest Neighbour, Vecino Méas Cercano), relacionar grupos de medidas con
grupos de particulas, algo fundamental en este proceso de seguimiento bidimensional. En la
Figura 3.2 se muestra esquematicamente el k-medias secuencial.

Inicializacidon. Prediccidn del valor inicial de los centroides.

gO,i:k,t = ﬁl:k,ﬂr—l = fik (gl;k,z—1;171:k,t—1)

¢

k-medias extendido

Calcular distancia dy,, ;; de cada dato y;/ i = 1:m a cada uno de los
centroides calculados en iter-1, Gier —1;/j = 1:k

v

Elegir el valor de distancia minima d; min ijicer = min(diter,i,l:k)

\ 4

A 4

d; mintjiter < distM

A\ 4
Asignar cada dato a la clase cuyo centroide | |Crear una clase nueva de centroide iy, x+1 asignar a ésta

esté a una distancia menor

- R . .
la medida Ljse, 41 = ¥; Y un nuevo identificador 7j.44.

I | Aumentar nimero de clases: k++

Mientras i<m <

Re-calcular el centroide de cada clase como el centro aritmético

c
he]
o
©
o
[
=3
©
>
S
z del conjunto de medidas asignadas a cada uno de ellos.

S|

¢éVaria miembros de una clase?

¢No superado max. Iteraciones?

Eliminar las clases que se quedaron sin miembros. |

v

La salida del algoritmo es el conjunto de clases:
Galj=1ike ={Gje Ly ety /] = 1:ke}

v

Obtencidén del vector de actualizacidn de los centroides de las clases.

= _ = =
ULkt = J1:k (gl:k,trgl:k,t—l)

Figura 3.2. Diagrama funcional del k-medias secuencial.

En la Figura 3.2 puede verse que el k-medias secuencial afiade dos etapas al k-medias
extendido: la de prediccidn de centroides y la de actualizacidn de los mismos. Ademas, se afiade
a las clases G; el identificador de clase 7; antes mencionado.

3.1.2.2. Proceso de validacion

La otra etapa afiadida en [Marron08] para resolver los problemas del k-medias extendido, el
proceso de validacion de clases, se inserta al final del segmentador, con el objetivo de
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incrementar la robustez del mismo frente al ruido (si bien este ruido afectaria solo a la
clasificacién de medidas y no a la de particulas), y reducir su sensibilidad a pardmetros como
distM. El objetivo del proceso es mantener una variable de validacion g; . asociada a cada grupo
Gj ./ J = 1:k, indicando como de fiable es la existencia y permanencia de este grupo en funcion
de dos caracteristicas del grupo:

1. Su proximidad d ; ;o4 €n el espacio de clasificacion a la clase Gjoq (—1 Mas semejante

de las obtenidas en el instante anterior t-1. Es decir, se busca la clase en t mas cercana a
la obtenida en t-1.
2. Su verosimilitud p; 1... Para suavizar el efecto de la verosimilitud instantanea p; , se

utiliza un factor de olvido normalizado «,,;;4 , dando lugar a la siguiente expresion:

D1t = %atia D¢ + (1 — Quaria) " Pjae-1/J = Like (3.8)

Este suavizado persigue robustecer el algoritmo ante variaciones instantaneas de la
distribucién que caracterizaa Y.

En funcion de esas dos caracteristicas (si se superan los umbrales con histéresis de distancia
y probabilidad) se actualiza linealmente el contador de validacion f; ., como se muestra en la
Figura 3.3:

A
Valid. Valid.
Invalid. . Invalid. -
dmfr(f (] +7 )dmﬂm‘ d l ﬂlp -p‘”h‘” p"‘fff(f p,l-l‘f

1.7 jold

Figura 3.3. Representacion del proceso de validacion. A la izquierda se muestra la parte referida a la condicién de
distancia, y a la derecha, a la de verosimilitud.

Los factores de histéresis normalizados para las condiciones de verosimilitud y proximidad
se denotan, respectivamente, por m, y my. El limite de condicion de verosimilitud se define

linealmente, en funcién del nimero de clases generadas por el clasificador. Se satura a un
minimo:

_ Pvalid |max

Pvalid = (39)

kvalid
La aplicacion del proceso de validacion al k-medias secuencial, conlleva que ([Marron08]):
1. Gracias al identificador 7;, el calculo de la distancia d. ; j,;4 sé realiza solo respecto al

centroide de la clase con su mismo identificador.
2. El valor de verosimilitud asignado a cada grupo se calcula en funcion del ndmero de

datos asociados a este, l;, / L; = {I;;, /i = 1:1; ;}, llegando a:

S L 3.10
Pj,t—E/]—l- t (3.10)

Ponderando mediante el factor de olvido a4 :
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— J.t
pj,l:t = Qyqlid "~
t

+ (1 - avalid) - pj,l:t—l /] =1 kt (311)

Finalmente, una clase serd vélida cuando, siendo inicialmente no vélida, el contador de
validacion f; . supere el umbral determinado. Una clase se invalida si, siendo inicialmente
valida, el contador de validacion p; . se hace menor que cero.

Con todo ello, el diagrama funcional del proceso de validacion aplicado al k-medias
secuencial se muestra en la Figura 3.4.

Calcular distancia d, ; ;,s desde el centroide g;,/j = 1:k,
de cada clase al predicho para la clase con el mismo
identificador Gjoiq ¢1e-1 / Tjoa = T

Calcular la verosimilitud de cada clase p; . /j = 1:k, y
aplicar el factor de olvido a4 :

Djae = %atia * Pje + (1 — @uqia ) * Pj 101

= l

Sl
+— dejjold < Ayalia Pj1:t < Poalid — ¥
B+t NO * + NO B+t

saturando en saturando en
| dijjoia > (1 + mg)dyaig

Dj1:t < Ty * Pvalid
ﬁvalid NO NO ﬂvalid
Sl i ¢S|

Decrementar Decrementar
contador de contador de

validacion ; ,-- l validacion f3; . --

[fj_t <0
v sl NO

Eliminar la clase G;./B;. =0

Salida del algoritmo: conjunto de clases
Giefj=1k, = {jj,tvLj,tlleﬁj,tvpj,l:t/j = 1:kt}

Figura 3.4. Diagrama funcional del proceso de validacién aplicado al k-medias secuencial.

El aspecto final del algoritmo de clasificacion utilizado, k-medias secuencial con proceso de
validacion, puede verse en la Figura 3.5.

k-medias secuencial

Prediccion del valor inicial de los centroides a partir de la ejecucién anterior.

ﬁo,i;k,: = g)l:k,t|t71 = fin (g’l:k,t—lvﬁl:k,tfl)

k-medias extendido con identificador.
Gj,k/j =1k = {gj,t'l‘j,ttrj /ji= 1:kt}

Obtencidn del vector de actualizacidn de los centroides de las clases.

- _ 5 5
Uikt = G1:k (.91:1«,:' .gl:k,[—l)

v

Proceso de validacidn de clases

Gii/Jj=1k, = {gj,tlLj,trTjJBj,tlpj,l:t/j = 1:kz}

Figura 3.5 Diagrama funcional del algoritmo final de clasificacion utilizado.
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El ajuste y la seleccion de todos los parametros del clasificador asi obtenido (distM, g, T,
Ayalid » Poatid Y Xvatia ) S€ €Studia en [Marrén08].

3.1.3 Algoritmo final de seguimiento en dos dimensiones
La unién del XPF con el proceso de clasificacion da lugar al XPFCP, el estimador utilizado

para realizar el seguimiento bidimensional. El esquema final del mismo se muestra en la Figura
3.6:

Estimacion PF: Re-inicializacion

t—UnSi— =

‘ PEi Vi) =V - P(ft(i:f)l}_;l;tq) +(1-v)- p(Glzk,t—1|in)

? i S = BN = HEP Fres): ]

Estimacion PF: Prediccion S,_; = Stle-1

# 2()

= 1 " = >(1n)| =
Clasificacion de medidas Stje-1 = {xm—vn }izl = p(% ™ |V1e-1)
2O =29 . p,1%,_1)
St = Grktiin tlt—1 t—1 " PX¢e 1 X1

!

Estimacion PF: Asociacion + Correccion S;—1 = S;

p'(ftlil:t) =n- p(ﬁl:k,tlin |£t) P |Y1e-1)

b

Estimacion PF: Seleccién S, = S,

p Gl = pEelF1e)

Clasificacién de particulas J

«

St = Gl:k,tlout

Figura 3.6. Diagrama funcional del XPFCP.

3.2 Proceso de identificacion

A partir de [Pizarro08], en esta tesis se propone un método para identificar qué grupos de
particulas se corresponden con objetos de tipo robot (uno en este caso) controlado por el espacio
inteligente, con respecto al resto de obstaculos aparecidos en la rejilla de ocupacién.

Para alcanzar este objetivo de identificacion, normalmente se utiliza un modelo de apariencia
combinado con el hecho de que un mismo objeto no cambia su posicion de forma significativa
en dos iteraciones consecutivas, suponiendo una frecuencia de muestreo lo suficientemente alta.
También se suele utilizar una costosa identificacion de trayectorias globales ([Pizarro08]).
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El uso de cualquiera de estas dos soluciones se debe a que en la mayor parte de los trabajos
previos no esta disponible un modelo de movimiento lo suficientemente bueno para definir el
objeto seguido. Sin embargo, la odometria proporciona uno muy preciso en trayectorias
pequefias. Los encoders proporcionan una trayectoria cuyo error de estimacion crece
indefinidamente con la longitud de la misma.

Utilizando la odometria es facil obtener la probabilidad con que un grupo de particulas a la
salida del XPFCP de una clase determinada estad asociado con el robot. Ademas, esta
probabilidad debe incluir las mismas propiedades de incertidumbre que muestran los encoders.

3.2.1 Principio de funcionamiento

Como se ha visto en puntos anteriores, el sistema de seguimiento bidimensional proporciona
a su salida, entre otros datos, la posicion estimada en coordenadas absolutas de cada uno de los
objetos presentes en la escena, con lo que es posible reconstruir la trayectoria seguida por estos
objetos utilizando las posiciones de instantes de tiempo pasados.

Por otra parte, como ya se ha comentado, la odometria del robot proporciona informacién en
coordenadas relativas sobre la trayectoria seguida por el mismo, si bien el error de posicion
asociado aumenta indefinidamente.

En [Pizarro08] se propone comparar la trayectoria del robot, obtenida mediante una
reconstruccion a partir de la odometria, con las trayectorias de cada uno de los elementos
presentes en el entorno, a lo largo de los Gltimos TAMBUFFER instantes de tiempo.

Dado que, como anteriormente se ha mencionado, el error de odometria crece
permanentemente, se propone como solucidn hacer coincidir, cada TAMBUFFER iteraciones, la
posicién y orientacion estimadas mediante el XPFCP de cada elemento presente en la escena
con la trayectoria del robot reconstruida a partir de la odometria. Con esto se consigue eliminar
el error de odometria cada periodo TAMBUFFER, suponiendo que la estimacion dada por el
XPFCP sea fiable, y transformar las coordenadas relativas que ofrece el robot en coordenadas
absolutas.

Por dltimo, se calcula la distancia acumulada entre la trayectoria estimada con el XPFCP
para cada clase y la reconstruida a partir de la odometria, en las ultimas TAMBUFFER
iteraciones, y se determina en a partir de ello cuél es la clase que tiene una probabilidad mayor
de ser el robot, mediante un proceso de votacion descrito en el siguiente punto.

3.2.2 Estructura del sistema

El diagrama funcional del proceso de identificacion descrito se muestra en la Figura 3.7 y se
explica a continuacion.
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Para cada clase de salida Gy, ¢, del XPFCP

Calcular su orientacion filtrada ¢y ¢

¢

Obtener la velocidad lineal vl, y angular
Q, del robot a partir de su odometria

'

Reconstruir la trayectoria del robot a partir del
centroide de cada clase

¢

S| Hecho

TAMBUFFER —
I veces?
Igualar centroide medido con

el estimado NO

'

Calcular distancia d,.j 44 ¢ €ntre la trayectoria
estimada mediante XPFCP y las reconstruidas

|

Proceso de votacion

Obtencidn de 7,

Figura 3.7. Esquema de funcionamiento del proceso de identificacion.

a) Célculo de la orientacion filtrada

Como se ha visto en el punto 3.1, el vector de estado a estimar incluye las componentes
bidimensionales de velocidad vx; y vz,. Dado que el XPFCP permite realizar el seguimiento de
multiples objetos, se tienen las componentes de velocidad para cada uno de ellos. A partir de
estas componentes es posible calcular la orientacion ¢; de cada elemento j sobre el que se

realiza el seguimiento mediante la siguiente expresion:

_1 (VZz) ,.
¢ = tan™! <v_xt) Jj=1:k, (3.12)

Esta orientacion ¢; es filtrada promediandola a lo largo de las ultimas ORBUFFER
iteraciones, segun la expresion:

ORBUFFER d)
i .

... =t S o Ay R 3.13
bracic = orpurFEr 11 = e (3.13
b) Obtencidn de la velocidad lineal y angular del robot

Para reconstruir la trayectoria del robot a partir de una posicion y orientacion inicial es
necesario conocer la velocidad lineal y angular del robot vl, y €, respectivamente, que son
calculadas a partir de los dos Ultimos instantes de tiempo segun las siguientes expresiones:
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vl = \/(Ode,t - odox,t—1)2 + (odo,; — odoz_t_l)z (3.14)

Q; = odog; —o0dog ;1 (3.15)

Donde odo,, odo, y odog son las coordenadas x e y, y orientacion relativas del robot
proporcionadas por la odometria, respectivamente.

C) Reconstruccion de la trayectoria del robot a partir del centroide de cada clase

La trayectoria del robot se reconstruye mediante el modelo de movimiento asociado al
mismo, suponiendo por razones de simplicidad un robot sencillo de ruedas diferenciales que se
mueve en el plano del suelo. Este modelo de movimiento se corresponde con la siguiente
expresion:

Xrt (Wl +wi)- C05(¢r,t—1 +Q, + Wtz)
Xpe = |Zre| =% + |l + W) - sin(y g + Q + W) (3.16)
Pr e O, + w?

Donde X, . es el vector de estado del robot, y vl, y Q. son la velocidad lineal y angular del
robot, respectivamente, ya definidas en el apartado b). El ruido de odometria se modela
mediante un proceso gausiano (w,, w2)t, estocasticamente independiente respecto de Xppo1.

El estado inicial X, o a partir del cual se realiza la reconstruccion, es el estimado para la clase
j correspondiente mediante el XPFCP, con la orientacion inicial ¢y, ;. calculada por el
procedimiento descrito en el apartado a). Esto puede verse graficamente en la Figura 3.8.

La trayectoria es reconstruida durante TAMBUFFER iteraciones consecutivas. Cuando ha
transcurrido ese numero de iteraciones, se vuelve igualar el vector de estado del robot al vector
de estado estimado por el XPFCP, repitiéndose el proceso.

[874 1860]
145.16

. F

-
m:?‘!{d\ -

[1703 650]
636.73

Figura 3.8. Evolucion de las trayectorias estimadas mediante el XPFCP (en azul) y de las reconstruidas mediante la
odometria (cyan) en tres clases distintas. Puede observarse, sobre todo en las clases con identificador 3 y 4, como
una vez transcurridas TAMBUFFER iteraciones, el vector de estado reconstruido mediante odometria se iguala al
vector de destado estimado con el XPFCP. Entre corchetes azules se representa la posicion del objeto en el
entorno. Entre corchetes cyan la de la reconstruida mediante odometria. En negro, la distancia entre ambas.
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d)

Célculo de la distancia entre trayectorias estimadas y reconstruidas

Se proponen dos métodos para calcular la distancia d, ;. entre un punto la trayectoria

estimada y la reconstruida, como se exponen a continuacion.

1.

Dado que se supone un ruido de odometria gausiano (wt', w?)t, es posible tener en cuenta las
medias y desviaciones tipicas del mismo para calcular la distancia de Mahalanobis
acumulada a lo largo de las ultimas TAMBUFFER iteraciones. La distancia de Mahalanobis
entre dos estados ¥, , y X, viene dada por ([Pizarro08]):

dr,j,t =dy (Q_C)r,tr X;) = (J_C)r,t — %) th_l (J_C)r,t — %) T (3.17)

Donde X, es la matriz de covarianza del error, en un instante t determinado. ES necesario
calcular esta matriz, mediante el proceso descrito a continuacion.

Para el propagar la covarianza del error se utilizan el siguiente procedimiento: dada la matriz
de propagacion del error, definida por la siguiente expresion ([Pizarro08]):

gz 0
X, = )
0 a3
Donde o2 y 6¢ son las covarianzas del ruido de velocidad lineal y angular, respectivamente.
Y dada también la matriz de covarianza inicial:

(3.18)

g? 0 0
o= 0 ayz 0 (3.19)
0 o3
Y las matrices:
w1 \o o0 1
ox ox
ox (6_” E\
_ _| 6y by
J= su_ | sa (3.21)
[ Y Yo
5x 80

La matriz de covarianza del error, en un instante t determinado, viene dada por la siguiente
expresion ([Pizarro08]):

L = IxZHLT + ]tz:u];F (3.22)

En la Figura 3.9 se puede apreciar graficamente el efecto del incremento del error de
odometria a lo largo de una trayectoria, representado mediante elipses de error. La posicion
reconstruida (en verde) puede estar en cualquier punto dentro de las mismas. En rojo se
muestra la posicion real del robot.
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100
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Figura 3.9. Evolucion de la incertidumbre de la posicion del robot a lo largo de una trayectoria.

2. El otro método propuesto es la utilizacion de distancia euclidea en lugar de la distancia de
Mahalanobis, ya que es mas simple de calcular. Basta con sustituir la matriz de covarianza X,
por la matriz identidad | en la ecuacién 3.17, lo que da lugar a la siguiente expresion:

drje=dg (fr,t' X)) = (fr,t — %) Tl(fr,t — %) T (3.23)

Al terminar este paso se han obtenido una serie de distancias d, ;. entre un punto la
trayectoria estimada de cada clase j y la reconstruida a partir del primer punto de la misma
mediante la odometria del robot, en el instante de tiempo t. Para obtener la distancia acumulada
promedio se utiliza la siguiente expresion:

TAMBUFFER

1
Arjavgt = TAMBUFFER Z i

i=1

(3.24)

Cuanto mayor sea esta distancia d.. ; 4,4 :, mayor la diferencia entre trayectorias, y por tanto
menor la probabilidad de ser robot. En la Figura 3.10 se muestra un ejemplo con datos reales:

4000

3000

2000

1000

800 ” 1000 1200 - 1400

Figura 3.10. En verde: distancia acumulada entre la trayectoria reconstruida y estimada de un robot. En azul:
distancia acumulada entre la trayectoria reconstruida y estimada de una persona.

e) Proceso de votacién

Para determinar la identidad 7, del robot (que constituye la salida final del proceso de
identificacion) se emplea, a partir de los datos relativos a las distancias entre trayectorias
obtenidos anteriormente, un proceso de votacion.

Alvaro Marcos Ramiro 39



CAPITULO 3. Seguimiento bidimensional.

Este proceso de votacion, como su nombre indica, esta basado en votos. Existe un voto X
asociado a cada clase j seguida por el XPFCP. Inicialmente todos los votos valen cero.

Se recompensa a la clase cuya trayectoria sea mas parecida a la del robot (es decir, la que
tenga una menor distancia d, ; 4,4, a@sociada) incrementando su voto y; VOTOPOS veces. Por

el contrario, se penaliza a la clase cuya trayectoria difiere en mayor medida de la del robot (por
lo que tiene una mayor distancia d, ; 4,4, asociada) decrementando su voto y; VOTONEG

veces. Los votos asociados a las clases que no se corresponden ni con la mayor distancia entre
trayectorias ni con la menor se dejan como estaban.

El voto asociado nunca se hace negativo, por lo que el minimo valor asociado es cero. No
existe un limite positivo de votos asociados a cada clase. Esto puede verse en la Figura 3.11:

600

500 i

100 ; 4L‘ 4L‘ __

m%— —

must m—
200 400 600 800 1000 1200 1400

Figura 3.11. Evolucidn del voto asociado a dos clases distintas (la clase con voto verde es el robot, y la clase con
voto azul es una persona) en un experimento real.

El identificador del robot 7, (y salida final de esta rutina) es el de la clase que tenga un
ntmero mayor de votos asociado ; en ese instante de tiempo.

3.3 Conclusiones

En este capitulo se ha hecho un repaso del XPFCP propuesto por [Marr6n08] para realizar el
seguimiento bidimensional de multiples objetos, asi como de un proceso de identificacion de
robots inicialmente propuesto por [Pizarro08], ya que ambos seran puestos a prueba en el
capitulo 5 en un espacio inteligente, constituyendo el sistema de seguimiento bidimensional
completo.

El XPFCP ya habia sido testado en tiempo real, sin embargo no en un espacio inteligente. El
proceso de identificacion hasta ahora sélo habia sido comprobado mediante simulaciones en el
entorno Matlab.

Una vez hecho un repaso de la teoria de funcionamiento que hay detrds del sistema de
seguimiento bidimensional se extraen las siguientes conclusiones:

e EI XPF es uno de las pocas propuestas que cumplen la especificacion de multimodalidad.

e Sin embargo presenta el conocido como “problema del empobrecimiento del set”,
solucionado en [Marr6n08] mediante la inclusién de pasos de clasificacion de medidas y
particulas.

e EIl clasificador utilizado es una modificacion del k-medias, dando lugar al k-medias
secuencial con proceso de validacion, siendo un algoritmo iterativo y sin nimero de clases a
clasificar prefijado.
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o El proceso de identificacién compara las trayectorias de cada clase de salida del XPFCP con
la del robot, para asi determinar cuél es la mas parecida y obtener el identificador del robot.
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CAPITULO 4

SEGUIMIENTO TRIDIMENSIONAL

En este capitulo se trata el procedimiento de disefio y distintas alternativas del proceso de
seguimiento en tres dimensiones, realizado mediante un filtro de particulas tridimensional o
3DPF a partir de la idea del XPFCP visto en el capitulo anterior.

4.1 Filtro de Particulas Tridimensional (3DPF)

Como se ha visto en el capitulo 1, existen distintas tendencias para llevar a cabo el
seguimiento de mdultiples objetos. En esta tesis se propone realizar dicha tarea mediante un
Unico filtro de particulas.

Esto tiene ventajas, como la obtencién de un tiempo de ejecucion constante frente a
variaciones del nimero de objetos seguidos ([Marr6n08]). Sin embargo, también plantea
inconvenientes. ElI mas importante es la necesidad de mantener siempre la representacion de
todas las hipdtesis sobre las que se realiza el seguimiento en la creencia multimodal
representada por el set de particulas. Si se crea una distribucion desigual por las particulas entre
las distintas hipoétesis se hace vulnerable al sistema frente a perturbaciones, por ejemplo, en el
modelo de observacion.

Para evitar este problema se propone el algoritmo que se muestra en la

Figura 4.1 y se explica a lo largo de este capitulo. En naranja se muestran los pasos con
modificaciones respecto al algoritmo XPFCP.
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v

Ecualizacién de medidas

I Eliminar del set de medidas aquellas que no aporten informacién extra:

L =0V j=1:M,

Estimacion PF: Re-inicializacion S;_1 = $;_1

: 1 n—ny
Insertaren S,_; = {J'c't(l_)l, = }

nMm Ji=q

~ ~ >0 n S(1: =
n,, particulas a partir de ¥,_;, para obtener S,_; = {ft(l_)l'%}ltl = p(Z5P|Frer)
v

Estimacion PF: Prediccion $,_; = Stlt-1

Propagar mediante f()_c't(i)) el set de n particulas para obtener

NONER
Stie—1 = {x(l)_ ‘}
| =15 §,_y

Estimacion PF: Correccion S;;—1 = S;

Evaluar pesos en funcién del nimero de medidas m, que se encuentran a una
distancia % o menor de cada particula:
WL'(L) = mEl) s fﬁ’gl) / Mmin < mEl) < Mmax
2(0) 20) Ly 1.® 1.
|h(xtllt71) —yto | <3 /j= 1.mtl ,i=1in

' S0 ~ (D)
Se obtiene S, = {xfl), wtm }i:l

v

Estimacion PF: Seleccién S, = S,

r (i ~ (" o
Seleccionar n — n,, particulas de S; = {xt(l), Wt(l)}l‘—l’ en funcién de su peso

o() 1 T
para obtener S, = {xt ) } :
n—npJ;_q

Se = p(Xe|y1.e)
 —

Clasificacién de particulas

T e— Obtencion de centroides gy , por niveles. <
Buscar conectividad entre esos centroides.
Se obtienen las clases finales.

Figura 4.1. Diagrama funcional del 3DPF.

La estructura del algoritmo esta basada en la del XPFCP ya visto en el capitulo anterior (ver
figura 3.6). Sin embargo, en el 3DPF no se realiza clasificacién de medidas, ya que en se
requiere una clasificacién mas elaborada para que sea adaptable a cualquier modelo deformable.
La ventaja del XPFCP es la gran robustez aportada por un proceso de clasificacion de medidas
que, utilizado en los pasos de re-inicializacidn y correccion, robustece la representacién de todas
las hipotesis de la creencia discreta. Para el 3DPF se propone prescindir de este clasificador, con
objeto de evitar un proceso de seguimiento demasiado lento (ya que el nimero de elementos a
clasificar es elevado) y poco flexible para ser utilizado en aplicaciones en tiempo real. Para
mantener en todo caso el seguimiento multimodal es necesario por tanto actuar sobre el paso de
correccion y el de clasificacion, sustituyendo el efecto del clasificador eliminado del XPFCP.
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Ademas, para obtener la salida final deterministica del algoritmo se ha afiadido a la salida del
3DPF un clasificador de particulas. Este no funciona del mismo modo que el clasificador del
XPFCP. Como se vera en detalle, mas adelante, primero se realiza una clasificacion por alturas
de las particulas, y posteriormente se busca conectividad entre los grupos originados con dicha
clasificacion.

Por altimo y a modo de nota, es necesario mencionar que a lo largo de este capitulo se van a
mostrar distintas figuras relacionadas con las distribuciones de particulas y clasificacion de
medidas. En todas se ha partido de una escena en la que aparece una escalera, tres papeleras y
un robot, como se muestra en la Figura 4.2:

2000
15004
1000 -

500 3000

-1000

2000
3000 -1000

Figura 4.2. Izquierda: Imagen de la escena utilizada, obtenida a partir de una de las camaras situada del espacio
inteligente. Derecha: reconstruccion mediante Visual Hull de la misma.

4.1.1 Ecualizacion de medidas

En el paso de ecualizacion de medidas se reduce la densidad de las mismas en zonas en las
gue ya haya suficientes como para obtener una salida del algoritmo fiable. Esto tiene tres
objetivos:

1. Por una parte, equilibrar la densidad de medidas a introducir en el paso de re-inicializacién
relacionadas con los distintos objetos existentes en la escena. Este objetivo es el mismo que
tiene la clasificacion de medidas en el XPFCP, que ha sido eliminada para el 3DPF.

2. Otro de los objetivos es el de igualar los valores de los pesos de aquellas particulas que
tengan medidas cerca, para asi tener representados los objetos pobremente sensados en la
funcion de creencia. No obstante, como se vera mas adelante, el algoritmo de célculo de
pesos también contribuye a esto.

3. Por dltimo, el de reducir el tiempo de ejecucion. Como también se vera, el tiempo de
ejecucion de algunas de las etapas del 3DPF depende del niamero de medidas. Si se reducen
estas, se reduce el tiempo de ejecucion global, siempre que, como es el caso, el tiempo
invertido para ecualizar las medidas sea lo suficientemente bajo.

Se han implementado dos algoritmos distintos para llevar a cabo la ecualizacion de medidas.
En el primero se determinan las zonas en las que hay medidas redundantes a través del andlisis
de los histogramas de medidas en distintas dimensiones. En el segundo, mas complejo, se hace
uso de un clasificador k-medias, de un andlisis de los histogramas parecido al del primer
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algoritmo, y de una discretizacion del volumen en celdas. Ambos algoritmos se explican a
continuacion.

4.1.1.1. Ecualizacion de medidas basada en histograma

El algoritmo de ecualizacion de medidas basada en histograma esta formado por los pasos
descritos a continuacion:

1. Se obtienen los histogramas de medidas de las dimensiones X y Z, dividiendo éstos en
Ng;, SECCiones.

2. Se determinan las zonas del histograma en las que se supera un limite predeterminado
(umbralHist) de medidas.

3. A partir de estas zonas, se delimita la zona XZ en la que hay exceso de medidas, como
puede verse en la Figura 4.3.

4. En las zonas con exceso de medidas se elimina una proporcién propRed de las mismas.

La Figura 4.3 muestra el principio de funcionamiento.

Figura 4.3. Diagrama de funcionamiento del paso de ecualizacién de medidas. Se han representado los
histogramas de medidas en dos dimensiones. Se ha dibujado en rojo la zona en la que hay medidas redundantes
(se supera el umbral establecido). Esa es la zona en la que se eliminan algunas medidas para evitar su
reduncancia.

Los pardmetros a determinar son ng;,,, umbralHist y propRed.

4.1.1.2. Ecualizacion de medidas basada en grupos

El algoritmo anterior arroja resultados satisfactorios en el experimento realizado (detallado
en el capitulo 5). Incluso ha sido comprobado creando artificialmente situaciones en las que un
objeto de la escena esta sensado de una forma mucho méas pobre que el resto. No obstante, para
cubrir los casos mas complejos y poco habituales se ha ideado otro algoritmo similar, pero
realizando la ecualizacion en porciones del espacio tridimensional mas especificas. Por ejemplo,
es capaz de eliminar medidas redundantes asociadas al robot cuando este se encuentra debajo de
la escalera, dejando intactas las medidas asociadas a ésta.

El diagrama funcional de este algoritmo se muestra en la Figura 4.4:
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Agrupar medidas mediante el algoritmo de clasificacidon k-medias, en 3 dimensiones.
Se obtienen k grupos.

l—*

[ > Coger grupo k
————————»  k++ v
f NO Numero de medidas en el
grupo k superior a un umbral?
—» g+t ¢ Sl
ﬂx Determinar las zonas del histograma de medidas

en X, Yy Zen las que existe exceso de medidas

v

Discretizar el volumen de la zona espacial con
exceso de medidas mediante celdas g

Sustituir todas las medidas de la S| Hay medidas contenidas
«—
celda por una en su centro en la celda g?

v

Se han recorrido todas

NO

las celdas?
Sl |
Figura 4.4. Diagrama funcional del algoritmo de ecualizacién de medidas por grupos.

Esta ecualizacion de medidas basada en grupos esta formada por cuatro pasos:

1. Se agrupan las medidas utilizando el algoritmo secuencial k-medias con validacién
presentado en el capitulo 2. En este caso la clasificacion se realiza sobre las tres
dimensiones del espacio. El vector de medidas, como también se ha visto en el
capitulo 2, es de la forma [x, vy, z,]7. Al ser un clasificacion por distancia euclidea
distG, los grupos estan representados por esferas en el espacio XYZ.

2. Se analiza el nimero de medidas asociadas a cada grupo Hy., .. Si superan un
determinado umbral (al que se le ha llamado umbralRed) se va al siguiente paso.

3. Se analiza el histograma del grupo con exceso de medidas, de la misma forma que en
el algoritmo de ecualizacion basado en histograma. En las zonas en las que se supere
un determinado umbral (Ilamado umbralGr) se va al siguiente paso.

4. Se discretiza el volumen en celdas, en la zona con exceso de medidas determinada
mediante los tres primeros pasos. Si en una celda existen medidas, se sustituyen todas
por una Unica medida situada en el centro de la celda.

Asi se consigue igualar la densidad de medidas entre las zonas bien sensadas y las
pobremente sensadas.

Los pardmetros a ajustar en este algoritmo son distG, umbralRed y umbralGr.

Frente a esta propuesta, se consider6 eliminar los tres Gltimos pasos y utilizar una distancia
de asociacién mas pequefia para el algoritmo k-medias, y asi sustituir todas las medidas
asociadas a un grupo por su centroide.

En la Figura 4.5 se aprecian los resultados de clasificacion de medidas obtenidos al utilizar
dos distancias de clasificacion distintas para el algoritmo k-medias en tres dimensiones: una
usual, parecida a la que se utilizaba en dos dimensiones en el XPFCP, y otra pequefa. El
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problema de realizar la clasificacion con una distancia pequefia es el tiempo de ejecucion: se
necesitaron 2,8 segundos frente a los 0,5 de una distancia normal, por lo que finalmente no se ha
implementado.

2000 2000

1000 3000 1000

0

-1000 -1000

1000

1500 -1000 1500 1000

Figura 4.5. Resultados de clasificacion de medidas obtenido para una distancia de clasificacion normal (izquierda)
y una pequeiia (derecha).

Por lo tanto, se han visto dos métodos distintos de ecualizacion de medidas. El primero,
basado en histograma, es mas facil de implementar y de poner a punto, ya que tiene menos
parametros involucrados en su funcionamiento. Como inconveniente, sélo funciona bien en
situaciones en las que no hay un objeto encima del otro, ya que se analizan los histogramas en X
yenZ, noenY (laaltura). Este inconveniente no aparece en la ecualizacion de medidas basada
en grupos, la que por el contrario, necesita del ajuste de un mayor nimero de parametros para su
correcto funcionamiento.

4.1.2 Correccion

El diagrama de flujo del algoritmo de correccién puede verse en la Figura 4.6 y se explica en
parrafos posteriores:

————— Coger Particula x

tlt—1

Calcular el nimero de medidas m® cercanas (a
una distancia menor de L/2) a esa particula

x{|)_;. Ese nimero de medidas es el peso

i++ w”antes de la normalizacién.
A v
Saturar y normalizar pesos
M, : M,
min — < T?lgl) < max —
Zizl:n Wt Zizl:n Wg

Figura 4.6. Diagrama de flujo del algoritmo empleado para el paso de correccion.

En el algoritmo propuesto el paso de correccién o ponderacion de cada particula se realiza

asignando a cada particula un peso wt(i) proporcional al nimero mf) de observaciones cercanas
a las hipotesis de posicion que ésta representa. En la propuesta implementada se entiende como
observaciones cercanas a aquellas que caen dentro de un cubo de lado L con centro en la
hipétesis de posicion que representa la particula correspondiente.
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Para reducir el impacto de las distintas densidades de medidas asociadas a la naturaleza de
cada objeto (los objetos méas finos estardn mas pobremente sensados, es decir, generaran una
menor densidad de medidas), se realiza una saturacién del conjunto de pesos al rango:

Mmin : <m(1‘)< Mmax
@ t

Zizl:n Wt ZiZl:n Wt(i) (41)

Donde T?lgl) es el nimero normalizado de medidas asociado a cada particula xfllg_l y:

Minax = & Mmax cubo (4.2)
Minin = B Minax cubo (4.3)

Cona>p,a B €[01],y:
Myax cubo = 2—2 (4.4)

Donde o es el tamafio del lado de cada celda en la rejilla de ocupacion (ver Figura 2.2).

Esta saturacion asegura que no se asigne a la particula xt(llg_l un nimero de medidas mayor

que M,,,, hi menor de M,,;, . Se consigue asi establecer un limite a partir del cual la densidad
de medidas que rodea a cada particula no modifica el peso de la particula a la que se asocia. De
esta forma, se disminuye la diferencia de pesos entre las particulas que representan a objetos
pobremente sensados y las que representan a los mejor sensados, eliminando el problema de
degeneracion del set de particulas, ya comentado en el capitulo 2.

Realizar el pesado de esta forma equivale a dotar a las particulas de volumen, de modo que
cuanto mayor es la distancia de bisqueda de medidas en torno a particulas (L/2), mayor es este
volumen. En la Figura 4.7 puede verse un ejemplo:

Figura 4.7. Particulas representadas mediante esferas de radio L/2. Izquierda: L=100. Derecha: L=300

Los pardmetros a ajustar en este paso son a, Sy L.

4.1.3 Seleccién

Para realizar el paso de seleccion se han explorado distintos algoritmos existentes (los dos
primeros descritos en [Marrén08]): multinomial, residual y sistematico.

El muestreo multinomial es el primer algoritmo de resampling disefiado para el PF
([Marrén08]). El algoritmo consiste en muestrear uniformemente n veces la creencia discreta a
la salida del paso de correccion. Las particulas con mayores pesos se repiten un nimero mayor
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de veces que aquellas que cuenten con un peso menor. En [Gordon93] puede encontrarse una
implementacion de este algoritmo.

El muestreo residual, presentado por [Liu98] constituye una alternativa al multinomial. El
tiempo de ejecucion necesario es menor que en el caso del muestreo multinomial ([Marr6n08]).
En este algoritmo, primero se obtiene el numero n de repeticiones (0 hijos) asociadas a cada
particula, y luego se reparte el nimero de muestras que falte por asignar de forma aleatoria entre
todo el set de particulas mediante el procedimiento de seleccién multinomial.

El muestreo sistematico esta basado en el conocido como muestreo estratificado ([Douc05]),
sobre el que se afiade un proceso deterministico, también explicado en [Douc05]. Se describe al
algoritmo como uno computacionalmente simple que ofrece buenos resultados empiricos.

Las distribuciones de particulas obtenidas con los distintos algoritmos de resampling
mencionados se muestran en la Figura 4.8. Las particulas se representan como esferas cuyo
radio es de la longitud L/2, que como se ha visto en la Figura 4.7, es el que se utiliza para buscar
medidas en torno a cada particula.

3000
25m
1500 2000

-1000

3000

500
1500 500 0 1800 &0 0

Figura 4.8. Distribucion de particulas utilizando tres algoritmos de seleccidn distintos. Arriba: residual, dos
perspectivas distintas. Medio: sistematico, dos perspectivas distintas. Abajo: multinomial, dos perspectivas
distintas.

Salvando las diferencias inherentes a los resultados no deterministicos propios de un sistema
de seguimiento probabilistico, no se aprecian diferencias ni aparentemente visuales, ni en cuanto
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a nimero eficaz de particulas n,sr (descrito en el punto 2.2.2), estando en todos los casos en
torno al 70%.

Debido a ello se ha optado por utilizar el algoritmo ya probado en el XPFCP, el residual. En
cualquier caso, en el proyecto se incluye la implementacién de los tres aqui mostrados (ver
manual de usuario) por si se quiere emplear otro en posteriores implementaciones del sistema.

4.1.4 Clasificacion de particulas

. ., . . . (i n—"mm
La salida del PF es una funcion de creencia discretizada S, :{xt(l),n}1 } =
m Ji=1

p ()—E(l:n—nm)

t

37”) mediante particulas de las hip6tesis de posicion de los mdltiples objetos

seguidos. La salida del algoritmo debe ser, sin embargo, una estimacion deterministica de la
posicién de cada objeto representado como un modo de esta creencia. Es por lo tanto necesario
afiadir un proceso de agrupacion de particulas a la salida del 3DPF propuesto, como también se
incluye en el XPFCP (ver Figura 3.6).

El proceso de clasificacidn propuesto en esta tesis se realiza en dos pasos.

1. Primer paso: Se divide el volumen del entorno observado con P planos equidistantes
entre si y paralelos al del suelo, con una distancia h entre dos planos contiguos. Por lo
tanto, si el tamafio del espacio es conocido, el parametro P fija la distancia h. Las

particulas xt(l) (que a la salida del paso de correccion representan una posicion en la que
existen observaciones), contenidas entre dos planos de altura yp contigua son
proyectadas en un plano intermedio. La alturay, ..., de este plano intermedio es:

__ YpP+17YP
Yapproy =7 (4.5)
De este modo se obtienen P planos 2p paralelos al del suelo sobre los que se encuentra
la proyeccion de las particulas de un rango de altura yy,, ,,r,, determinado.

A continuacion se aplica un algoritmo de clasificacion k-medias extendido con soporte
para nimero de clases variables con distancia de clasificacion distM (ver 3.1.2). En este
caso no se utiliza el proceso de prediccion de centroides, ya que no es necesario
depender de los centroides del instante de tiempo anterior. Dado que este algoritmo de
clasificacion se aplica sobre las proyecciones de las particulas en alturas fijas yg, ,roy »
solo se tiene en cuenta la coordenada X y la Z de las mismas. Es decir, se hace una
clasificacién en dos dimensiones. De este modo se obtiene conjunto de k centroides

g*t(l) = [xt(l) yt(l) zt(l)] /U=1:k en el espacio XYZ en alturas yy, ,r,, Predeterminadas.

Estos puntos se corresponden con las posiciones estimadas del centroide de las secciones
de los objetos en el rango de altura [yp, yp41]-

2. Segundo paso: Consiste en aplicar un filtro de conectividad para unir los centroides

anteriormente obtenidos. El algoritmo de conectividad busca, para cada punto gf”, otros

puntos (gjt(l) ...ggk)) a una distancia menor que distC, que de este modo se definen como
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conexos a jt(l). El proceso se repite para cada punto, desechando los ya analizados, y
originando n, estructuras M, = {ﬁs,q/ s=1: Mq}- Cada elemento de una estructura s ,
tiene un identificador (ID) asociado, y es conexo a cada elemento de la misma estructura,
y no conexo a cualquier elemento de otra. ElI esquema de funcionamiento de este
algoritmo de conectividad se muestra en la Figura 4.9.

ID a analizar =1

v

—» Buscar elementos conexos a él €————

v

Actualizar miembros de la clase con los elementos
conexos encontrados.
Incluir los puntos conexos encontrados como IDs a
analizar en una lista, si no han sido analizados
anteriormente.

S|

Quedan IDs conexos
por analizar en la lista? Obtener su ID

A
vy No

Ny ++

v

Buscar un punto no
analizado

v

Existe

v No

Fin

SI

Figura 4.9. Diagrama funcional del segundo paso del algoritmo de conectividad.

Es necesario tener en cuenta que la coordenada Y en la que pueden estar presentes los
centroides se ha discretizado en el paso primero. Sin embargo, el clasificador
proporciona unas coordenadas XZ continuas.

Ademas, para flexibilizar la forma deformable de los objetos seguidos en el entorno, es
necesaria la inclusion de dos parametros, ¢ y &, que escalen las coordenadas
tridimensionales para calcular la distancia de conectividad d.,, (debe ser menor que
distC para que los elementos sean conexos) entre dos puntos g*t(u) y g*,f”) segun la

siguiente expresion:

A (), = \/f (xt(u) _ xt(u))z ve (Zt(u) _ Zt(v))z 5 (yt(u) _ yt(v))z o

Durante el proceso de conectividad se propone asignar inequivocamente una clase de
salida a cada elemento presente en el entorno, considerando que cada estructura
generada por el algoritmo de conectividad es una clase de salida.

En la Figura 4.10 se ilustra el funcionamiento del clasificador de particulas descrito en este

apartado.
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Figura 4.10. Clasificador de particulas propuesto en la tesis para el algoritmo 3DPF. lzquierda: particulas (en rojo)
distribuidas sobre los objetos de la escena a la salida del paso de correccion del 3DPF propuesto (ver apartado
4.1.2). Centro: Conjunto de clases obtenidas al ejecutar el k-medias extendido bidimensional sobre la proyeccion
de las particulas. Derecha: Resultado final al aplicar el algoritmo de conectividad propuesto sobre los centroides.
Cada estructura de centroides conectada representa a un objeto individual y se muestra en un color diferente.

Los pardmetros a ajustar en la clasificacion de particulas son distM, distC, ¢y 6.

Antes de llegar a la solucidn final del paso de clasificacidn de salida expuesto en los parrafos
anteriores, se exploraron distintas alternativas. Una de ellas consistia en realizar el mismo
primer paso y sustituir el segundo por otra clasificacién, ahora tridimensional, de los centroides
obtenidos, en lugar de utilizar el algoritmo de conectividad. Algunos de los resultados arrojados
con esta otra propuesta se muestran en Figura 4.11:

3000
100 L & J 2000

1000
1000

2000
3000 -1000

Figura 4.11. Resultados obtenidos aplicando un k-medias tridimensional a los centroides, utilizando el mismo
ejemplo de la Figura 4.2. Se representan como esferas los distintos grupos obtenidos (objetos identificados como
distintos por este clasificador), y en rojo las proyeccion de las particulas en el espacio XYZ.

Como puede verse en la Figura 4.11, utilizando este otro método no se tiene en cuenta la
continuidad de las particulas para construir las clases finales, ni el caracter deformable y muy
diferente de los objetos que aparecen en la escena. Por ejemplo, se forman dos clases para la
escalera, una por cada pata (la esfera cyan y la negra). Ademas, no es posible reconstruir la
estructura morfolégica de los elementos de la escena. Por todo ello, este otro método se ha
descartado como paso de clasificacion.
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4.2 Conclusiones

En este capitulo se ha explicado el sistema de seguimiento tridimensional propuesto, el cual
estd basado en el XPFCP ya visto en el capitulo 3. De todo ello se extraen las siguientes
conclusiones:

e Debido a ciertas caracteristicas propias del seguimiento tridimensional que no aparecen en el
seguimiento bidimensional, como el hecho de que las entidades a seguir suelen ser
deformables y flexibles, es necesario modificar varios pasos del XPFCP.

e Ya no se utiliza la clasificacion de medidas (también conocida como clasificacion de
entrada), que como se ha visto en el capitulo 3, es la propuesta realizada por [Marr6n08] para
hacer robusto al XPF.

¢ Por lo tanto, al quitar este importante paso, es necesario actuar sobre los pasos de correccién
y clasificacion de particulas para obtener un efecto equivalente, asi como afiadir una etapa de
ecualizacion de medidas, todo ello para mantener una densidad de particulas constante en
torno a objetos con diferentes calidades de sensado.

54 Alvaro Marcos Ramiro



Seguimiento de multiples objetos en espacios inteligentes

CAPITULO 5

RESULTADOS

En este capitulo se muestran los resultados de distintos experimentos, cuya finalidad es tanto

analizar como optimizar los algoritmos presentados. En el apartado 5.1 se muestra el analisis del
sistema de seguimiento bidimensional (como ya se ha visto anteriormente, compuesto por un
XPFCP y un proceso de identificacién de un robot), mientras que en el 5.2 se hace lo propio
para el seguimiento tridimensional (3DPF).

5.1 Resultados XPFCP y proceso de identificacion

En esta seccion se analiza el funcionamiento del sistema implementado para realizar el

seguimiento bidimensional. Ya que se trata de procesos separados, se ha dividido el andlisis en
XPFCP y proceso de identificacion.

A lo largo de esta parte se hace referencia a tres pruebas o experimentos distintos: uno

sencillo, otro de dificultad media y uno complejo:

1.

En el sencillo aparecen en todo momento dos entidades en la escena: una persona y un robot.
Ambos se mueven Unicamente en linea recta, cambiando de sentido, durante
aproximadamente 45 segundos.

. En el de dificultad media no aumenta el grado de complejidad en cuanto al nimero de clases,

ya que también aparecen dos en todo momento: una persona y un robot. Sin embargo, ahora
la persona trata en todo momento de imitar los movimientos realizados por el robot. Dura
unos 85 segundos.

. Por Gltimo, en el experimento complejo, aparecen entre cero y cinco entidades en la escena,

siendo una de ellas un robot, otras dos personas, y el resto objetos inanimados como
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papeleras. Aparecen distintas situaciones que ponen a prueba tanto el funcionamiento del
XPFCP como el del proceso de identificacion, durante aproximadamente 2 minutos.

5.1.1. Resultados XPFCP

A continuacion se exponen los resultados relativos al XPFCP. Estos resultados tienen como
fin analizar la fiabilidad del sistema frente a variaciones de parametros, comprobar el correcto
funcionamiento del XPFCP, obtener la distribucion de los tiempos de ejecucion.

En la Figura 5.1 se muestran resultados obtenidos desde la aplicacion en tiempo real:

ROBOT

k:2, kvalid:2, kOut:2, kvalidOut:1

OBOT

k5, kgh Dutfw KveiidOut:5

Figura 5.1. Resultados obtenidos con la aplicacion en tiempo real, en 6 iteraciones distintas. Se muestran las tres
perspectivas que proporcionan las cdmaras, y una representacion del funcionamiento del XPFCP y proceso de
identificacion. En esta ultima (llamada GRID) se representa cada clase mediante una circunferencia con un color
asociado. La trayectoria de la misma estimada mediante el XPFCP aparece en el mismo color. La reconstruida a
partir de la odometria se representa en gris. En la clase que se considera robot se afiade la etiqueta “ROBOT”.
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5.1.1.1 Variacion de parametros

En esta seccién se analizan los efectos de modificar dos parametros importantes en el
XPFCP: el nimero de particulas total n y el porcentaje de particulas insertadas en el paso de re-
inicializacion y. Se repite el proceso para una prueba sencilla y una compleja. También para
errores superiores a medio segundo y errores superiores a un segundo.

a) Variacion de y — Errores superiores a medio segundo

GT s N°Clases GT vs N°Clases
3 3
P GT @ GT
N°Clases N°Clases
£ £,
© ‘ \‘ © H‘ I ‘\ ‘ ‘\
= | \ 3 Il
s ! S I \
gl gl
3 S
z z
0 0
100 200 300 400 500 600 700 100 200 300 400 500 600 700
Iteracion Iteracion
GT - N°Clases, Error = 0.00 % GT - N°Clases, Error = 0.00 %
2 2
---- Errores ~===- Ermores
1 1
8 8
g 0 g 0
14 @
1 -1
-2 -2
100 200 300 400 500 600 700 100 200 300 400 500 600 700
Iteracién Iteracién
GT vs N°Clases
3
" GT
b N°Clases
32 I T
° [ ‘\ '\ H‘( \
]
S | \
£
]
4
0
100 200 300 400 500 600 700
Iteracion
GT - N°Clases, Error = 0.00 %
2
----- Ermores
1
bt
g0
@
-1
-2
100 200 300 400 500 600 700
Iteracion

Figura 5.2. Prueba sencilla. Arriba izquierda: resultados para y=20. Arriba derecha: resultados para y=40. Abajo:
resultados para y=60.
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Figura 5.3. Prueba compleja. Arriba izquierda: resultados para y=20. Arriba derecha: resultados para y=40. Abajo:
resultados para y=60.

b) Variacion de y — Errores superiores a un segundo
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Figura 5.4. Prueba sencilla. Arriba izquierda: resultados para y=20. Arriba derecha: resultados para y=40. Abajo:
resultados para y=60.
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GT vs N°Clases GT vs N°Clases
5 5 ‘
P —GT P | GT
2 4 il N°Clases |~ a4 N°Clases |~
. NN i : T
83 | | g3 I |
e | 2 |
£ | £ |
52 r S2?
z “' | z ||| |
1 1 1 ‘r
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Iteracion Iteracion
GT - N°Clases, Error = 22.86 % GT - N°Clases, Error = 13.97 %
2 2
[ ----- Errores
1 1 T
o] « : :
8 8 !
&° I T g i .
I il I i [ o
1 i 1 il 1 1 [N o
-2 -2
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Iteracion Iteracion
GT s N°Clases
5
" I GT
g 4 ‘ N°Clases |~
©
i (T
S |
2 |
52
: (1
1 t
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Iteracién
GT - N°Clases, Error = 16.57 %
2
[ """ Ermores
T
1 , p
g : i
g ° T i N
i I il il
1 1 L
-2
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Iteracion

Figura 5.5. Prueba compleja. Arriba izquierda: resultados para y=20. Arriba derecha: resultados para y=40. Abajo:

resultados para y=60.

c) Variacion de n — Errores superiores a medio segundo
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Figura 5.6. Prueba simple. Arriba izquierda: resultados para n=300. Arriba derecha: resultados para n=600. Abajo:

resultados para n=900.
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Figura 5.7. Prueba compleja. Arriba izquierda: resultados para n=300. Arriba derecha: resultados para n=600.
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Abajo izquierda: resultados para n=900. Abajo derecha: resultados para n=1200.

d) Variacion de n — Errores superiores a un segundo

Figura 5.8. Prueba simple. Arriba izquierda: resultados para n=300. Arriba derecha: resultados para n=600. Abajo:
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Figura 5.9. Prueba compleja. Arriba izquierda: resultados para n=300. Arriba derecha: resultados para n=600.
Abajo izquierda: resultados para n=900. Abajo derecha: resultados para n=1200.

Analizando los resultados mostrados en las Figura 5.2, Figura 5.3, Figura 5.4, Figura 5.5,

Figura 5.6, Figura 5.7, Figura 5.8 y Figura 5.9, se puede concluir que:

a)

b)

Resultados relativos al test sencillo

En el test sencillo no aparecen errores sea cual sea el valor de y utilizado. Las clases suelen
estar bien separadas y sensadas a lo largo de todo el experimento por lo que como es de
esperar, no se producen uniones ni grupos no generados.

También aparece un error nulo variando n para este experimento, ya que al haber sélo dos
hipGtesis a seguir, el nimero minimo de particulas parametrizado (n = 300) es suficiente.

Resultados relativos al test complejo

En el experimento complejo, se observan los mejores resultados cuando se utiliza y = 40%.
NUmeros mas bajos hacen que las nuevas hipétesis no se introduzcan de forma satisfactoria y
porcentajes mas altos quitan rigor al seguidor.

Respecto al nimero de particulas, la tasa mas baja de error se obtiene al utilizar n = 900.

Otras conclusiones

Por otra parte, recordando que las particulas son una representacion discreta de una funcién
densidad de probabilidad, tiene sentido el hecho que al sobremuestrearla (es decir, utilizar
mas particulas de lo necesario) no mejore la calidad del filtro, pero se incremente el tiempo
de procesamiento. De hecho puede verse que utilizando 1200 particulas las tasas de error no
bajan.
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e Todo esto es aplicable tanto considerando los errores superiores a medio segundo como los
superiores a un segundo.

5.1.1.2 Analisis de la fiabilidad

A partir de los resultados obtenidos en el set de pruebas realizadas anteriormente, se ha
hecho una recopilacion para dar lugar a las siguientes tablas, a modo de resumen:

Test sencillo (v1)

Caracteristicas del test 2 objetos durante toda la duracion.
Parametros elegidos n 900, y 40%
Fiabilidad 0 % de errores
Naturaleza de los errores 0% no generado, 0% duplicado, 0% desplazado

Sensibilidad a parametros n - 50% variacién -> std: 0,080829038

y- 50% variacion ->std: 0,080829038

Nerr (%) 63,54
toxe 18 FPS
Test complejo (v6)

Caracteristicas del test Entre 1y 5 objetos.
Parametros elegidos n 900, y 40%
Fiabilidad 13,97 % de errores
Naturaleza de los errores 84,62% no generado, 15,38% duplicado, 0% desplazado

Sensibilidad a parametros n - 50% variacion -> std: 4,452755701

y- 50% variacion ->std: 4,570853312
Nerr (%) 61,32
U 18 FPS

Tabla 5.1. Fiabilidad del XPFCP considerando errores superiores a un segundo.

Test sencillo (v1)

Caracteristicas del test 2 objetos durante toda la duracion.
Parametros elegidos n 900, y 40%
Fiabilidad 0 % de errores
Naturaleza de los errores 0% no generado, 0% duplicado, 0% desplazado

Sensibilidad a parametros n - 50% variacién -> std: 0,080829038

y - 50% variacion -> std: 0
Nerr (%) 63,54
toxe 18 FPS

Test complejo (v6)

Caracteristicas del test Entre 1y 5 objetos.
Parametros elegidos n 900, y 40%
Fiabilidad 13,97 % de errores
Naturaleza de los errores 78.29% no generado, 21.71% duplicado, 0% desplazado

Sensibilidad a parametros n - 50% variacion -> std:  8,014264366

y - 50% variacion -> std:  5,397860687
neff (%) 61,32

toxe 18 FPS
Tabla 5.2. Fiabilidad del XPFCP considerando errores superiores a medio segundo.
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n (con y=40)
% error
¥ (con n=900)

% error

Andlisis parametros

300 600
0,14 0
20 40
0,14 0

900 std
0 0,080829
60 std
0 0,080829

Tabla 5.3. Recopilacion de tasas de errores en el test sencillo contando errores superiores a un segundo.

n (con y=40)
% error
y (con n=900)

% error

Analisis parametros

300 600 900
23,27 22,86 13,97
20 40 60
22,86 13,97 16,57

1200 std

17,96 4,452756
std
4,570853

Tabla 5.4. Recopilacion de tasas de errores en el test complejo contando errores superiores a un segundo

n (con y=40)
% error
¥ (con n=900)

% error

Andlisis parametros

300 600
0,14 0
20 40

0 0

900 std
0 0,080829
60 std
0 0

Tabla 5.5. Recopilacion de tasas de errores en el test sencillo contando errores superiores a medio segundo.

Tabla 5.6. Recopilacion de tasas de errores en el test complejo contando errores superiores a medio segundo

50
100
300
600
900

10
20
40
60
80

n (con y=40)
% error
y (con n=900)

% error

y constante (40%)
Negr (%)

56,73

62,66

59,66

63,11

63,54
n constante (900)
Nerr (%)

64,48

63,86

64,31

63,54

62,54

60,46

Anélisis parametros

300 600 900
27,72 32,02 16,73
20 40 60
26,75 16,73 18,26

1200 std

20,21  8,014264
std
5,397861
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66
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62

60

58 T T

20

40 60 80

Tabla 5.7. Recopilacion del nimero eficaz de particulas en el experimento sencillo.
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62
constante (40%
Y (40%) o 61
n Nerr (% /
50 60,66 60 - \'_
100 59,9 59 ' ' ' '
300 59,9 50 100 300 600 900
600 61,23
900 61,32
n constante (900) 66
Y Negr (%) 64
5 64,1 6 N\
10 64,07 S~ —
60 T~
20 63,6 5g
40 61,32 56 . ; T T T 1
60 59,65
5 10 20 40 60 80
80 60,46

Tabla 5.8. Recopilacion del nimero eficaz de particulas en el experimento complejo.

1 100
0,8 80
0,6 60
0,4 40
0,2 20
0 . Al o — .
No Duplicado Desplazado No Duplicado Desplazado
generado generado
1 100
0,8 80
0,6 60
0,4 40
0,2 20
0 T 1 0 T - T 1
No Duplicado Desplazado No Duplicado Desplazado
generado generado

Figura 5.10. Tipos de errores. Arriba: Superiores a medio segundo. Abajo: superiores a un segundo. lzquierda: test

e Como puede verse en la Tabla 5.3 y Tabla 5.5, en el experimento sencillo la tasa de error es
practicamente 0% (el pequefio error que aparece en dos de los test puede considerarse como

sencillo. Derecha: test complejo.

retardo del estimador).

e En el complejo (Tabla 5.4 y Tabla 5.6), la menor tasa de error aparece paran =900y y = 40,
por lo que esos pardmetros son los elegidos.

e La mayoria de los errores aparecen debido a que el estimador no ha podido diferenciar dos
clases distintas, o no ha incorporado los nuevos objetos de la escena (es decir, errores de tipo

“clase no generada”), como puede verse en la Figura 5.10.
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e El ndmero eficaz de particulas n.r, se mantiene practicamente constante ante variaciones de
n, y decrece ligeramente al utilizar valores elevados de y.

Por otra parte se comprueba la distribucion de particulas en las distintas clases, a lo largo de
5 iteraciones consecutivas, como se muestra en la Figura 5.1:

Proporciones de particulas asociadas a cada clase

i

I ciose 1
I clase 2
CJciases
[ clase 4
I Ciase 5

Porcentaje de particulas

Iteracion

Figura 5.11. Proporcion de particulas asociadas a cada clase, en cinco iteraciones consecutivas.

Los histogramas bidimensionales de los pesos de las particulas, asociados a las mismas
iteraciones anteriores, se muestran en la Figura 5.12:

Figura 5.12. Histogramas bidimensionales de los pesos en cinco iteraciones consecutivas.

En capitulos anteriores se ha visto que el proposito de introducir un proceso de clasificacion
en el XPF es el de obtener una distribucién de particulas lo mas uniforme posible en torno a los
distintos objetos de la escena, independientemente de la calidad de sensado de los mismos. Este
efecto puede verse claramente en la Figura 5.12, y sobre todo en la Figura 5.11. El nimero de
particulas asociadas a cada objeto es aproximadamente el mismo, manteniéndose en gran parte
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constante a lo largo de las cinco iteraciones consecutivas analizadas, en las cuales aparece el
nimero maximo de clases del experimento complejo.

5.1.1.3 Tiempos de ejecucion

En la Figura 5.13 se muestra como se distribuyen los tiempos de ejecucion empleados para
procesar la clasificacion de entrada, el XPF, y la clasificacion de salida, para n =300, n = 600 y
n = 900.

300 Particulas 600 Particulas 900 Particulas

1500 1500 1500

I Ciustering-in
[—
[ Clustering-out

1000 1000 1000

Tiempo (usec)
Tiempo (usec)
Tiempo (usec)

500 500 500

Ntimero de clases Namero de clases Nimero de clases

Figura 5.13. Distribucion de los tiempos de ejecucién en funcion del nimero de clases, en la clasificacion de
entrada y salida, y en el XPF, para distinto niimero de particulas.

e Como puede verse, el tiempo empleado en ejecutar el XPF apenas varia con el nimero de
clases, como ya se habia predicho al revisar la teoria en capitulos anteriores.

¢ Sin embargo, el necesario para ejecutar los procesos de clasificacion si varian. El tiempo
requerido se incrementa segun aumenta el nimero de clases, ya que al haber mas grupos,
aumenta el nimero de iteraciones necesarias hasta completar la clasificacion. Ademas, si
aumenta el namero de grupos por lo general aumentara el nimero de medidas, que son los
elementos a clasificar en el clustering de entrada. Por lo general hay menos medidas que
namero de particulas (ademas el nimero de medidas esta limitado a 500), por lo que es
necesario emplear mas tiempo en la clasificacion de particulas que en la de medidas.

5.1.2. Resultados del proceso de identificacion

El procedimiento para la obtencién de resultados es el mismo que en el caso del XPFCP:
primero se varian los parametros para obtener los que mejor funcionan, luego se analiza la
fiabilidad frente a los mismos, y por Gltimo se muestran los tiempos de ejecucion.

5.1.2.1 Variacion de parametros

En el proceso de identificacion se varian dos parametros: el tamafio del buffer en el cual se
guarda tanto la trayectoria estimada como la real (TAMBUFFER), y la relacion entre el voto
positivo (VOTOPOS con el cual se premia al objeto cuya trayectoria se parezca mas a la del
robot) y el voto negativo (VOTONEG con el cual se penaliza al objeto cuya trayectoria se
parezca menos a la del robot). En este caso se va a repetir el proceso con tres experimentos
distintos: la prueba sencilla, la de dificultad media y la compleja.
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a) Variacion de TAMBUFFER
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Figura 5.14. Resultados del proceso de identificacion, en el experimento sencillo. Arriba: para TAMBUFFER=20.
Centro: para TAMBUFFER=40. Abajo: para TAMBUFFER=60

En todo momento la diferencia de la trayectoria de la persona con respecto a la de la
odometria es mucho mayor que la del robot, debido a que son muy distintas.
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Nimero de votos asociados a cada clase
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Figura 5.15. Resultados del proceso de identificacion, en el experimento medio. Arriba: para TAMBUFFER=20.
Centro: para TAMBUFFER=40. Abajo: para TAMBUFFER=60

En este experimento una persona trata de imitar el movimiento del robot. Sin embargo puede
comprobarse que si bien la diferencia de trayectorias es menor que en el experimento anterior,
no es suficiente como para generar errores de identificacion.
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Figura 5.16. Resultados del proceso de identificacion, en el experimento complejo. Arriba: para TAMBUFFER=20.
Centro: para TAMBUFFER=40. Abajo: para TAMBUFFER 60.

El tamafio del buffer hace que el error de estimacidn de trayectorias se re-inicialice con mas
(valores de TAMBUFFER bajos) o menos (valores de TAMBUFFER altos) frecuencia. Si se re-
inicializa con demasiada frecuencia, la diferencia de trayectorias entre las distintas clases va a
ser parecida, por lo que pueden aparecer errores de identificacion. Si se re-inicializa con poca
frecuencia, la estimacion se hace muy dependiente del &ngulo estimado en el instante de la re-
inicializacion, disminuyendo la capacidad de corregir los errores.
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b) Variacion de VotoNegativo
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Figura 5.17. Resultados del proceso de identificacion, en el experimento sencillo. Arriba: para VOTONEG=-1.
Centro: para VOTONEG =-4. Abajo: para VOTONEG =-7.

No existe influencia en este experimento ya que no se producen errores de estimacion, y el
voto yx; asociado a la clase del robot esta incrementandose practicamente durante todo el

experimento.
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Niimero de votos asociados a cada clase
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Figura 5.18. Resultados del proceso de identificacion, en el experimento medio. Arriba: para VOTONEG =-1.
Centro: para VOTONEG =-4. Abajo: para VOTONEG =-7.

En este experimento aparecen dos errores cortos de identificacion. Se observa cémo el voto
asociado al robot cae con mas o menos rapidez. Utilizando un valor de -7 para el VOTONEG se
ve que el voto llega a cero durante estos errores, lo que se traduce en una posible conmutacion
de identidad del robot. Es necesario buscar un equilibrio entre inercia del valor de votos y
rapidez para corregir errores de identificacion.
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Nimero de votos asociados a cada clase

f“"""’ammm

800 1000 1200

Distancia entre la trayectoria estimada y la real, para cada clase

1400

2000

1600

2000

Distancia entre la trayectoria estimada y la real, para cada clase

Dl
7~ N\
.y "y 4‘!’
ot @ e e almm M o b
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
4000
®
3000
V]
s 4
2000 g
ég 5 4 %f &
1000 § 8 4 *
500 -d
od .
200 400 600 1400 1600 1800 2000
Ntmero de votos asociados a cada clase
800
=
* v ’g(
"“"'» _ %%E-
mll‘=:::;:::Ei::s:s-I.ill'#:giull'==::::l-n-: e o553 oo o
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

6000

5000

3000

2000

1000

1600

1800

2000

Figura 5.19. Resultados del proceso de identificacion, en el experimento complejo. Arriba: para VOTONEG =-1.
Centro: para VOTONEG =-4. Abajo: para VOTONEG =-7.

En este experimento existe una conmutacion de la clase asociada al robot, en torno a la
iteracion 1200, lo que hace que una clase que no es el robot se vea repentinamente con una gran
cantidad de votos, mientras que el robot no tiene votos asociados. Las distintas relaciones entre
VOTOPOS y VOTONEG corrigen la situacion con mayor o menor rapidez, pero a costa de
mantener con mas o menos efectividad la identidad del robot en situaciones en las que se

pierden votos durante un corto periodo de tiempo.
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5.1.2.2 Andlisis de la fiabilidad

A continuacién se muestran las comparaciones entre la identidad real del robot, obtenida a
mano y la que el sistema determina (z,.).

a) Ante variaciones de TAMBUFFER
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Figura 5.20. Resultados del proceso de identificacion, en el experimento sencillo. Arriba: para TAMBUFFER=20.

Centro: para TAMBUFFER=40. Abajo: para TAMBUFFER=60.
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Figura 5.21. Resultados del proceso de identificacion, en el experimento medio. Arriba: para TAMBUFFER=20.

Centro: para TAMBUFFER=40. Abajo: para TAMBUFFER=60.
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Figura 5.22. Resultados del proceso de identificacion, en el experimento complejo. Arriba: para TAMBUFFER=20.
Centro: para TAMBUFFER=40. Abajo: para TAMBUFFER=60.
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b) Ante variaciones de VOTONEG

Figura 5.23. Resultados del proceso de identificacion, en el experimento sencillo. Arriba: para VOTONEG=-1.
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Centro: para VOTONEG =-4. Abajo: para VOTONEG =-7.

Figura 5.24. Resultados del proceso de identificacion, en el experimento medio. Arriba: para VOTONEG =-1.
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Centro: para VOTONEG =-4. Abajo: para VOTONEG =-7
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Figura 5.25. Resultados del proceso de identificacion, en el experimento complejo. Arriba: para VOTONEG =-1.
Centro: para VOTONEG =-4. Abajo: para VOTONEG =-7.

Los datos de la Figura 5.20, Figura 5.21, Figura 5.22, Figura 5.23, Figura 5.24 y Figura 5.25
se recopilan y presentan a continuacion.

Test sencillo (v1)

Caracteristicas del test 2 objetos durante toda la duracién.
Parametros n 900, y 40%, TAMBUFFER 40, VOTONEG -4
Fiabilidad 0 % de errores
Sl Bkl & e TAMBUFFER - 50% variacion -> std: 0

VOTONEG - 50% variacion -> std: 0
Nefr (%) 30.58
toxe 18 FPS

Tabla 5.9. Fiabilidad del proceso de identificacion considerando errores superiores a un segundo.

Test medio (v4)

Caracteristicas del test 2 objetos durante toda la duracién.
Parametros n 900, y 40%, TAMBUFFER 40, VOTONEG -4
Fiabilidad 0 % de errores
Sl Bkl & e TAMBUFFER - 50% variacion -> std: 0

VOTONEG - 50% variacion -> std: 0
Nefr (%) 25.98
tore 18 FPS

Tabla 5.10. Fiabilidad del proceso de identificacion considerando errores superiores a un segundo.
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Test complejo (v6)

Caracteristicas del test Entre 1y 5 objetos.
Parametros n 900, y 40%, TAMBUFFER 40, VOTONEG -4
Fiabilidad 14,92 % de errores
ST ) R TAMBUFFER - 50% variacion -> std: 1,980841572

VOTONEG - 50% variacion ->std: 2,955762733
Nefr (%) 25.98
toxe 18 FPS

Tabla 5.11. Fiabilidad del proceso de identificacion considerando errores superiores a un segundo.

Andlisis pardmetros

TAMBUFFER (VOTONEG=-4) 20 40 60 std
% error 0 0 0 0
VOTONEG (TAMBUFFER=40) -1 -4 -7 std
% error 0 0 0 0

Tabla 5.12. Recopilacion de tasas de errores en el test sencillo contando errores superiores a un segundo.

Analisis parametros

TAMBUFFER (VOTONEG =-4) 20 40 60 std
% error 0 0 0 0
VOTONEG (TAMBUFFER=40) -1 -4 =7/ std
% error 0 0 0 0

Tabla 5.13. Recopilacidn de tasas de errores en el test sencillo contando errores superiores a un segundo.

Analisis parametros

TAMBUFFER (VOTONEG =-4) 20 40 60 std
% error 11,88 14,92 15,6  1,980842
VOTONEG (TAMBUFFER=40) -1 -4 -7 std
% error 19,36 14,92 13,76  2,955763

Tabla 5.14. Recopilacion de tasas de errores en el test sencillo contando errores superiores a un segundo.

¢ Puede comprobarse que existe una baja sensibilidad a variaciones de parametros.
e Teniendo en cuenta la complejidad de los test, sobre todo del dltimo, la tasa de errores es
baja.
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5.1.2.3 Tiempos de ejecucion

En la Figura 5.26 se hace una comparacion entre el tiempo de ejecucion del XPFCP (ya
examinado anteriormente), y el del proceso de identificacion de robots.
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Figura 5.26. Tiempos de ejecucion del sistema. Comparacion entre el XPFCP y el proceso de identificacion.
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Figura 5.27. Tiempo de ejecucion del proceso de identificacion en funcién del niumero de clases

e El tiempo de ejecucion del proceso de identificacion aumenta segun lo hace el nimero de
clases, como puede verse de forma mas clara en la Figura 5.27 ya que necesita comparar las
trayectorias estimadas de cada clase mediante la odometria, con las trayectorias obtenidas
mediante el XPFCP.

e En comparacion con el XPFCP, el tiempo requerido para ejecutar el proceso de
identificacion es bajo, manteniendo las especificaciones de tiempo real requeridas.

En la Figura 5.28 se han representado los tiempos de ejecucion tanto del XPFCP como del
proceso de identificacion en funcién del tiempo, para la prueba compleja. Los tiempos de
ejecucion permiten que las restricciones de tiempo real se cumplan, permitiendo una velocidad
de la aplicacion en cuadros por segundo suficiente y sobre todo, constante.
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Figura 5.28. Arriba: tiempo de ejecucion del XPFCP a lo largo de la prueba compleja. Centro: tiempo de ejecucion
del proceso de identificacion a lo largo de la prueba compleja. Abajo: velocidad de la aplicacion en cuadros por

segundo, en la prueba compleja.
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5.2 Resultados 3DPF

En esta seccion se analiza el funcionamiento del sistema implementado para realizar el

seguimiento tridimensional.

Unicamente se dispone de un test, relativamente complejo. En él, en una primera parte

aparece un robot en la escena (escena A), moviéndose. Posteriormente se detiene, y una persona
entra para colocar una serie de papeleras. A continuacidn aparece una escalera, y el robot se
mueve hasta situarse debajo de ella, para luego salir (escena B). La duracion aproximada del
experimento es de 25 segundos.

En la Figura 5.1 se muestra una secuencia con los resultados finales obtenidos:
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Figura 5.29. Secuencia con los resultados obtenidos al ejecutar el 3DPF. En cada fila se muestra una iteracion
distinta. En la columna izquierda se muestran las medidas en azul. En la columna central se muestra la
distribucion de particulas después del paso de seleccion. En la columna derecha se muestra la salida final del
algoritmo. Se representa cada clase con un color distinto.
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5.2.1. Ajuste de parametros

El procedimiento seguido se divide en tres etapas:

- Primera etapa: Se ajustan los pardmetros pertinentes de manera que la distribucion de
particulas sea la mejor posible. No existe un criterio objetivo para hacer esto, ya que el
namero eficaz de particulas pierde su relevancia al afiadir el paso de saturacién de pesos (ver
ecuacién 2.12). Por lo tanto, se valorara que haya una densidad de particulas suficiente en
torno a los objetos pobremente sensados.

- Segunda etapa: Ahora el objetivo es la correcta formacion de las clases de salida, por lo que
es posible utilizar una comparacién con el nimero real de clases en la escena, obtenido por
observacion directa, para establecer una medida objetiva de la calidad del proceso.

- Tercera etapa: En la primera etapa se busca tener la mejor distribucion de particulas posible,
para asi disponer de una base fiable sobre la que modificar los pardmetros de la segunda
parte. Pero esto normalmente se traduce en un incremento de los tiempos de ejecucion, ya
que para conseguirlo es necesario incrementar el nimero total de particulas. El objetivo de
este tercer paso es por tanto obtener un equilibrio razonable entre las tasas de error en la
salida y el tiempo empleado para ejecutar el algoritmo.

5.2.1.1. Primera etapa

Los pardmetros a ajustar son: numero de particulas total n, porcentaje de particulas que
provienen de medidas en el paso de re-inicializacién y, porcentajes de saturacion de pesos M,,,;,
Y M., umbral para considerar las medidas como redundantes umbralHist, y por ultimo, la
distancia dentro de la cual se buscan medidas en torno a una particula, para la etapa de pesado,
L/2.

Los resultados obtenidos sobre el mismo instante de la secuencia. Las medidas en este
mismo instante aparecen en la Figura 5.30,

3000

-1000  -1000

Figura 5.30. Medidas obtenidas en el instante analizado.
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a) Numero total de particulas (n)
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Figura 5.31. Distribucion obtenida con (de izquierda a derecha y arriba a abajo): n=500, n=1000, n=1500 y n=2000.

Como puede comprobarse, utilizando el mayor nimero de particulas se consigue que haya
mas asociadas a los elementos pobremente sensados: la escalera y papeleras, por lo que se elige
utilizar 2000 particulas.
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b) Porcentaje de particulas provenientes de medidas en el paso de re-inicializacion (y)

Al igual que en el apartado a) y en apartados posteriores, la distribucion se analiza sobre las
medidas obtenidas que se muestran en la Figura 5.30. En este caso los resultados se muestran en
la Figura 5.32, a continuacion:

2000 S o 1
1500 ) A
1500 - Kz B
1000 1000 A
) i~
KXY
%
500 500 - !
0 0
3000 3000

3000 3000

-1000  -1000 -1000 -1000

2000
2000

1500

1000

500

0
3000

3000 3000

-1000  -1000 -1000  -1000
Figura 5.32. Porcentajes de particulas provenientes de medidas en el paso de re-inicializacion, de arriba a abajo e
izquierda a derecha: Y=10%, Y=20%, Y=30% y Y =40%.

Logicamente, cuantas mas particulas provengan de medidas, mas se parece la distribucion a
los objetos medidos. Se ha establecido el limite en un 40% para no quitar rigor al sistema de
seguimiento, y éste es el valor que mejores resultados da.
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c) Porcentajes de saturacion de pesos (a-f3)
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Figura 5.33. Porcentaje de saturacion de pesos a-f (de arriba a abajo e izquierda a derecha): 5%-0%, 10%-0%,
20%-0%, 30%-0%.

Se consiguen los mejores resultados utilizando un 5% como limite superior, ya que es el
valor que evita en mayor medida la concentracion de particulas en torno al objeto mejor sensado
(el robot), haciendo que se redistribuyan en torno al resto de objetos.

En la se muestra graficamente el efecto de saturacion de los pesos. Se han representado las
particulas como esferas cuyo radio es proporcional a su peso:

Figura 5.34. Arriba: Tamano de particulas en funcion de su peso. lzquierda: saturacion 30-0. Derecha: saturacion
5-0. Abajo: histogramas de pesos. Izquierda: antes de la saturacion. Derecha: después de la saturacion

84 Alvaro Marcos Ramiro



Seguimiento de multiples objetos en espacios inteligentes
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Figura 5.35. Histogramas de pesos. Izquierda: antes de la saturacion. Derecha: después de la saturacion.

Si no se utiliza el algoritmo de saturacién de pesos, las particulas con mayor importancia
estan en su mayor parte en torno al robot y el final de la escalera, por lo que en el algoritmo de
resampling se eliminara una gran cantidad de particulas ubicadas en el resto de zonas, dando
lugar a una mala distribucidn, poco representativa de los objetos de la escena.

d) Umbral de medidas redundantes (umbralHist)
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Figura 5.36. Umbral de medidas redundantes, de arriba a abajo e izquierda a derecha: umbralHist=600,
umbralHist=900, umbralHist=1200, umbralHist=1500.

Estableciendo un menor limite se consigue que haya més particulas en los objetos
pobremente sensados, por lo que se elige el minimo valor, 600.
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El efecto de la ecualizacion de medidas en los pesos puede verse de la misma forma a la
mostrada en la , a continuacion:

Figura 5.37. Particulas con tamafo en funcion de su peso. Izquierda: sin ecualizacion de medidas. Derecha: con
ecualizaciéon de medidas.

e) Distancia en torno a la cual se buscan medidas en torno a una particula (L/2).
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Figura 5.38. Distancia en torno a la cual se buscan medidas alrededor de una particula. De arriba a abajo e
izquierda a derecha: L/2=50, L/2=100, L/2=200, L/2=300.

Si es demasiado grande, las particulas se concentran en torno a los objetos mejor sensados.
Por lo tanto, se elige el valor en el que esto influye menos, es decir, el menor: 50. Puede verse

86 Alvaro Marcos Ramiro



Seguimiento de multiples objetos en espacios inteligentes

como la reconstruccion es la mejor de todas, evitando que las particulas se dispersen demasiado.
Aqui concluye la primera parte del proceso de ajuste de pardmetros. Se ha llegado a la
conclusion de que para obtener la mejor distribucién posible de particulas, es necesario utilizar:

n 2000
Y 40%
a-ff 5%-0%
umbralHist 600
L/2 50

5.15. Parametros para obtener la mejor distribucion de particulas posible.

5.2.1.2. Segunda etapa

Una vez obtenida una buena distribucion de particulas, el siguiente paso es ajustar los
parametros relacionados con el algoritmo de conectividad, para obtener la menor tasa de errores
posible.

Como se ha comentado anterormente, el experimento consiste en dos escenas (A y B). Se
analizaran los errores de cada una por separado, ya que tienen caracteristicas diferentes, las
cuales favorecen ciertos parametros de distinta forma.

En esta segunda etapa los parametros a ajustar son: distancia de agrupacion para el algoritmo
de clasificacién k-medias por altura distM, distancia de conectividad distC, y ponderacion de las
coordenadas XZ e Y a la hora de calcular esta distancia, £ y d.

a) Distancia de agrupacion en k-medias (distM)

El instante analizado es el mismo que muestra la Figura 5.30. Se muestran los resultados en
las distintas alturas de agrupacién (indicadas en el titulo de cada gréafica en milimetros), en la
Figura 5.40.
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Figura 5.39. Distancia de agrupacién en k-medias por niveles. lzquierda: distM=300. Derecha: distM=400.
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Figura 5.40. de agrupacion en k-medias por niveles. Izquierda: distM=500. Derecha: distM=600.

Se inspecciona visualmente qué valor da el menor nimero de errores (no generados o
duplicados). Los duplicados no son necesariamente algo perjudicial, porque el algoritmo de
conectividad los unird posteriormente. Se comprueba que para obtener centroides mas estables
en el tiempo y una mejor reconstruccion, la distancia a utilizar es la minima analizada, en este
caso 300.

b) Distancia de conectividad (distC) y ponderacién XZ-Y (¢-6)

Dado que estos parametros estan relacionados entre si, se estudian a la vez. En esta ocasion
se analiza el error de forma objetiva segln el nimero de clases real. Se establece que un error es
tal si se mantiene durante 5 iteraciones consecutivas (se filtra el error). Los resultados obtenidos
se muestran a continuacion.

distC f o) Error escena AS/F (%)  Error escena BS/F (%)  Error escena A C/F (%)  Error escena B C/F (%)

400 1 1 40 44 2,91 2,79
400 1,1 1 37 62 6,8 5,59
400 1,2 1 59 98 35,9 92,1
400 1,3 1 70 100 44,6 100
500 1 1 28 99 12,6 96,6
500 1,1 1 28 73 12,6 48
500 1,2 1 29 50 6,8 26,2
500 1,3 1 32 29 6,8 5
500 1,4 1 34 25 0,1 3,3
500 1,5 1 42 39 8,7 4,4

Tabla 5.16. Resultados de fiabilidad con los distintos parametros. Se muestran los errores de las escenas Ay B
tanto teniendo en cuenta sélo los errores superiores a 5 iteraciones (C/F o con filtro), como no teniéndolos en
cuenta (S/F o sin filtro).

Se observa por tanto que los errores son de naturaleza esporadica, dada la diferencia entre
tener en cuenta 0 no errores que se mantienen en mas de 5 iteraciones. El algoritmo propuesto
presenta la menor tasa de errores para:
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distM 300

distC 500
3 1,4
o) 1

Tabla 5.17. Parametros elegidos en la segunda etapa.

A continuacién, en la Figura 5.41 se muestran reconstrucciones en distintos momentos, con
los parametros elegidos:

3000

\3000

2000

3000 -1000

2000 -1000
Figura 5.41. lzquierda: medidas. Derecha: clases de salida. Arriba: iteracion de la escena A. Abajo: iteracion de la
secuencia B.

5.2.1.3. Tercera etapa

Por ultimo, como se ha comentado anteriormente, en esta tercera etapa del ajuste de
parametros se trata de llegar a un compromiso entre tiempo de ejecucion y tasa de errores. Para
ello, el principal pardmetro a ajustar es el nimero total de particulas. Se obtienen los siguientes
resultados:

Alvaro Marcos Ramiro 89



CAPITULO 5. Resultados.

| Tiempo reinicializacién
I Tiempo prediccion
[ Tiempo pesado
[ Tiempo seleccion
[ Tiempo k-medias
| Tiempo conexionado

Tiempo (s)

Figura 5.42. Tiempo de ejecucion en funcion del nimero de particulas.

o Puede verse como los pasos de calculo de pesos, agrupacion por niveles mediante k-medias y
algoritmo de conexionado son los que mas tiempo necesitan con mucha diferencia. De hecho
el resto de pasos ni siquiera pueden apreciarse en la figura.

e EI tiempo necesario para calcular los pesos depende del nimero de particulas n y del de
medidas, mientras que el tiempo empleado en la agrupacion por alturas y conexionado
depende de la distancia de agrupacién distM, ya que a menor distancia, existen mas grupos
que deben converger, y mas grupos sobre los que realizar el conexionado.

En la Tabla 5.18 se muestran los errores obtenidos al variar el nimero de particulas.

n Error escena AS/F (%)  Error escena B S/F (%) Error escena A C/F (%)  Error escena B C/F (%)
1500 34,95 62,36 4,85 5,59
1600 39,81 58,99 2,91 3,91
1700 31,07 55,62 2,91 5,59
1800 32,04 56,18 1,94 13,41
1900 33,98 32,58 2,91 1,68
2000 34 25 0,1 3,3

Tabla 5.18. Errores obtenidos al variar el nimero de particulas total

En vista a ella puede apreciarse que con 1800 particulas y menos, la tasa de error crece en
gran medida. Por lo tanto el valor minimo son 1900 particulas. De todas formas, como puede
comprobarse en la Figura 5.42, no hay grandes variaciones en tiempo de ejecucién.

5.3 Conclusiones

En este capitulo se han puesto a prueba los algoritmos expuestos en esta tesis. EI XPFCP y el
proceso de identificacion han sido probados en un espacio inteligente y en tiempo real. El
3DPF, aunque actualmente estd implementado en Matlab, ha sido testado con datos reales,
también provenientes de un espacio inteligente. De todo ello se desprenden las siguientes
conclusiones:

e EI XPFCP funciona de forma robusta en todo tipo de situaciones, siendo baja su sensibilidad
frente a variaciones de parametros.
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Se cumplen las especificaciones de tiempo real, al ejecutarse satisfactoriamente a unos
constantes 18 FPS.

Los resultados obtenidos con el proceso de identificacion son satisfactorios. Se obtienen
porcentajes muy bajos de error en todos los experimentos realizados.

Es posible realizar el seguimiento tridimensional de multiples objetos de forma satisfactoria
con el 3DPF propuesto.

Este presenta sin embargo una alta sensibilidad a las variaciones de parametros.
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CAPITULO 6

CONCLUSIONES Y TRABAJOS
FUTUROS

Como se ha expuesto en el primer capitulo de la memoria, el objetivo de este trabajo es
doble: por un lado, validar un algoritmo de seguimiento en dos dimensiones de personas,
objetos, etc. en tiempo real, asi como identificar un robot frente a las demas entidades presentes
en la escena en este momento. Por otro lado, realizar un algoritmo que sea capaz de llevar a
cabo el seguimiento tridimensional de esas mismas entidades.

En este capitulo se evalla la consecucién de los objetivos propuestos en el primer capitulo de
la memoria, y se proponen posibles mejoras y caminos a partir de esta tesis.

6.1 Conclusiones

A partir del capitulo 5 puede decirse que ambos objetivos han sido alcanzados. El primero,
mediante la utilizacion del XPFCP junto a un proceso de identificacion. El segundo, mediante el
3DPF y algoritmos de conectividad. De los desarrollos aqui presentados se desprenden distintas
conclusiones, que se exponen a continuacion.

o En lo que se respecta al seguimiento bidimensional, la necesidad de incorporar etapas
adicionales (re-inicializacion y clasificacion de medidas) para poder realizar el
seguimiento de varias entidades de forma satisfactoria, al conseguir incluir los objetos
recientemente aparecidos como hipotesis. Se comprueba que el hecho de transformar
medidas en particulas no repercute negativamente en el rigor cientifico del seguidor,
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puesto que sigue funcionando correctamente aunque sea un porcentaje muy bajo de
particulas las que provengan de medidas.

e Las variaciones de pardmetros no afectan de forma significativa el comportamiento del
algoritmo. En los experimentos sencillos incluso se obtiene una ausencia de errores.

e Ademas el tiempo de ejecucion es muy estable, cumpliendo las especificaciones de
tiempo real.

e En lo que respecta al proceso de identificacion, se comprueba que existe una diferencia
relativamente grande comparando la distancia estimada y medida del robot con respecto
a la del resto de clases, incluso si una persona trata de imitar el movimiento del robot.

e En cuanto al seguimiento tridimensional, se comprueba la gran sensibilidad del
comportamiento del filtro frente a variaciones de parametros.

e [Estos permiten (sobre todo distM), por otro lado, realizar una reconstruccion
morfologica mas o menos exacta, o por el contrario simplemente detectar el nimero de
objetos presente en la escena, sin dar demasiada informacion sobre su forma.
Decantarse por uno u otro depende de la aplicacién.

e Se observa ademas como la calidad del sistema de observaciéon juega un papel
importante en el buen funcionamiento del filtro. Por ese motivo, y asi hacer méas robusto
al filtro, ha sido necesario incluir etapas de tratamiento de las observaciones, que
mejoran los resultados obtenidos.

6.2 Trabajos futuros

a) Mejorar el algoritmo de segmentacion de imagenes

Un problema inherente al algoritmo de segmentacién utilizado como parte del algoritmo de
observacion (ver capitulo 2) son los cambios de iluminacién y del entorno. Esto se puede
solucionar utilizando algoritmos adaptativos de segmentacion (como [Finlayson02]).

b) Realizar la identificacion de méas de un robot

En el caso de seguimiento bidimensional, la inclusion de méas de un robot en el proceso de
identificacion es una mejora interesante, ya que abre las posibilidades de aplicacion del sistema,
pudiéndose realizar, por ejemplo, seguimiento en convoy de varios robots a una persona, 0
comportamientos organizados de los robots, ya que la salida del filtro de particulas actda como
sistema de posicionamiento global.

c) Fusionar la informacidn visual con alguna otra existente en el espacio inteligente

Para la mejora del seguidor se puede considerar fusionarlo con otro que realice su tarea, por
ejemplo, mediante sonido, a partir de arrays de micr6fonos situados en el entorno. Asi se podria
identificar por ejemplo qué clase detectada es una persona, si ésta habla.
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d) Afadir procesos de analisis de la informacion obtenida

Como lineas de desarrollo a afadir al seguidor tridimensional fundamentalmente aplicado a
personas, pueden incluirse la identificacion de personas mediante algoritmos de deteccion de
caras como Viola-Jones ([Viola-Jones02]), el andlisis de comportamientos o la interactuacion
con el entorno mediante lenguaje corporal, entre otros.

e) Mejorar el algoritmo de conectividad

Por otra parte, debido a la naturaleza del algoritmo de conectividad implementado, algo
rudimentario, se pierde la informacion relativa a la continuidad de los objetos en la escena. Se
pueden ensayar algunas alternativas como la caracterizacion mediante esqueletos a extraer de
las iméagenes, o algoritmos mas desarrollados como MRFs (Markov Random Fields, [Khan05])
que encajan facilmente en el entorno probabilistico de estimacion dado por el filtro de
particulas.
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CAPITULO 7

MANUAL DE USUARIO

7.1. Aplicacion en tiempo real de seguimiento bidimensional

En la aplicacion en tiempo real estan implementados tanto el XPFCP como el proceso de
identificacion. Esta aplicacion consta de 60 archivos fuente en la parte del cliente y de 15 en la
del servidor, por lo que en el siguiente apartado se incluye una breve descripcion de dichos
archivos, antes de explicar las partes mas importantes del programa y del interfaz de usuario.

7.1.1. Estructura del sistema

El sistema utilizado para las pruebas estd estructurado con el concepto servidor-cliente.
Existe concretamente un cliente y cinco servidores: uno por cdmara (hay cuatro), y un robot. El
namero de servidores asociados a camaras es facilmente ampliable, puesto que la diferencia
entre dos servidores radica Unicamente en su direccion de red y en las matrices de parametros de
la camara asociada. Como ya se ha mencionado en capitulos anteriores, los servidores se
encargan de recoger, segmentar las imagenes, y referenciar estas imagenes segmentadas en un
plano comdn. El cliente recoge esta informacién para componer la rejilla de Visual Hull final,
que sirve como observacion al sistema de seguimiento correspondiente. El cliente ademas se
encarga, entre otras tareas, de gestionar la comunicacién y sincronizacion entre las cAmaras y el
robot y joystick, que se utiliza para controlar al robot de una forma cémoda.

Esto puede verse esquematicamente en la Figura 7.1.
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Cliente

Servidor Imagen 1 Servidor Imagen 2

~e | wy
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Servidor Imagen 3

Servidor Imagen 4 -

Servidor Robot

Figura 7.1. Estructura del sistema completo.

Para llevar a cabo la comunicacion entre cliente y servidores se utilizan sockets distintos, ya
se envien o reciban imégenes, datos u odometria, como muestra la Figura 7.2.

DATOS

COMANDOS | Servidor 1
GRID -

DATOS _
COMANDOS B Servidor N
GRID -«

Figura 7.2. Esquema del protocolo de comunicacién entre cliente y servidores.

Ademés, todo el intercambio de informacion se lleva a cabo en paralelo, gracias a la
utilizacién de hilos. Todo este proceso se describe en mas detalle en [Espejo08].

7.1.2. Archivos fuente

En esta seccion se repasa la funcionalidad de cada uno de los archivos fuente que constituyen
tanto la aplicacién cliente como la del servidor, de cara a facilitar su comprension y posible
modificacion.

7.1.2.1. Aplicacién cliente

Esta formada por 60 archivos fuente distintos, que se pasan a describir a continuacion. Los
archivos .c son los siguientes, organizados por funcionalidad:

a) General

» Main.c — Contiene la funcion main() del programa. Se encarga de inicializar el motor GTK
(interfaz de usuario) y mantenerse a la espera de interrupciones software (callbacks), ademas
de llamar a la funcién de inicializacion de las variables y estado del sistema.

» Inicializacion.c — Realiza las tareas de inicializacion necesarias relativas al interfaz de
usuario, hilos, temporizadores, odometria, joystick, robot, servidores, filtro de particulas y
seméforos.
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A\

b)

Y

YV VYV

A\

d)

Timeouts.c — En él aparecen funciones que se ejecutan periédicamente, sobre todo de re-
dibujo.

Utils.c — Conjunto de pequefias funciones de distinta naturaleza.

Registro_eventos.c — Funcidn para generar un log de eventos.

Ficheros.c - Funciones relativas a la apertura y el guardado de ficheros.

Interfaz de usuario

Interface.c — Este archivo es generado mediante el traductor de Glade a cddigo C. Glade es
el lenguaje utilizado para realizar la interfaz grafica (GUI o Graphic User Interface).
Modifica_interfaz.c — Contiene una serie de funciones que se encargan de completar la
interfaz gréafica y obtener informacion de la misma.

Edicion_servidores.c — Similar al anterior, pero relativo a la ventana de edicion de
servidores que aparece al seleccionar Edicion > Servidores en el menU desplegable (esto se
vera posteriormente).

Odometria.c — Contiene funciones que modifican las partes del interfaz grafico relativas a la
odometria.

Support.c — Funciones GTK adicionales para la interfaz gréfica.

Color.c — Cambia el color a través de uno de los elementos que constituye la interfaz grafica.
Callbacks.c — También generado por el traductor de Glade a C, en él estan contenidas las
definiciones de las distintas callbacks, que son llamadas al interactuar con el interfaz grafico.

Red

Hilos.c — Contiene las funciones asociadas a los hilos que se ejecutan de forma paralela en la
aplicacién: uno asociado al robot, otro a la sincronizacién entre robot y cadmara, otro al
sondeo del joystick y un Gltimo que se encarga de recibir las imagenes desde los servidores.
En [Espejo08] puede verse con mas detalle la estructura de los mismos.

Captura.c — Funciones relativas a capturar las imagenes de los servidores.

Contorno.c — Funciones para recibir y componer el grid final.

Estados.c — Funciones que se encargan de controlar el estado de los servidores.

Red.c — Contiene las funciones que se encargan de realizar tareas de red y de sincronizacion
entre el robot y servidores.

Grabacion.c — Contiene las funciones para enviar las 6rdenes de comenzar y parar la
grabacién de imégenes en los servidores.

Localiza.c — Funcion que se encarga de recibir la informacion relativa a las camaras
disponibles en ese instante.

Servidor

F_particulas.c — Se encarga periédicamente de obtener las medidas a partir de la imagen del
grid, y de llamar a la funcién del XPFCP y proceso de identificacion.

Joystick.c — Funciones para la utilizacion y configuracion del joystick para controlar el robot
en el espacio inteligente.

MiXpfcp.c — Este archivo fuente contiene tanto la definicion de la funcién que implementa
el sequidor bidimensional utilizado, el XPFCP, como la del proceso de identificacion.
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» MisMath.c — En él aparecen funciones matemaéticas relacionadas con el manejo de matrices,
algoritmos de seleccidon de particulas, y algunas funciones relativas a la modificacién de las
distintas imagenes para representar trayectorias, clases, textos, etc.

» MiCluster.c — Funciones que implementan procesos de clasificacion.

» Robot.c — Contiene funciones de bajo nivel relacionadas con el robot: conexion y
desconexion del mismo, modificacion de su velocidad y recepcion de la odometria.

» Robot_alto_nivel.c — Contiene funciones de alto nivel relacionadas con el robot. Como en
robot.c, hay funciones para conectar, desconectar y modificar la velocidad, pero
programadas a mas alto nivel, a partir de las contenidas en robot.c. Ademas incluye una
funcion para dibujar la odometria en la pestafia “Robot” del interfaz de usuario.

En cuanto a los ficheros cabecera, el principal es ispace.h ya que se encarga de insertar el
resto, ademas de las librerias necesarias para el funcionamiento del programa.

Los siguientes archivos de cabecera contienen las definiciones de constantes asociadas a su
.C equivalente:

» MisMath.h
» MiXpfcp.h
» Robocom.h

Estos otros contienen las declaraciones de las funciones que aparecen en sus .c equivalentes:

Localiza.h
Modifica_interfaz.h
Odometria.h
Red.h
Registro_eventos.h
Robot.h
Robot_alto_nivel.h
Support.h
Timeouts.h
Callbacks.h
Captura.h

Color.h

Joystick.h
Interface.h
Inicializacion.h
Hilos.h
Grabacion.h
Ficheros.h
F_particulas.h
Estados.h
Edicion_servidores.h
Contorno.h

VVVVVYVYVVVYVYYVYVVVVVYYYVYYVYVYY

Por otra parte, en:
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» Constantes.h — Se definen constantes generales.
» Variables.h — Se definen las variables globales.

Por ultimo, en estructuras.h se definen todos los tipos estructurados de datos que se utilizan
en el programa. A continuacion se describen los méas relevantes para los algoritmos presentados
en este trabajo.

La estructura de tipo XpfMeas define las medidas. La constante NVISION es el ndmero
méaximo de medidas que se pueden obtener, y NMEAS2D es la dimensién de esas medidas, en
este caso 2: X 'y Z. En el campo ny se guarda el nimero de medidas obtenido.

typedef struct

{
float y[NVISION*NMEAS2D];
int ny;

}XpfMeas;

Las estructuras de tipo XpfOrient se utilizan para guardar los tltimos TAMBUFFER valores
distintos parametros relacionados con las clases y su orientacion. En xmeas se guarda la
posicién del centroide de la clase, obtenida mediante el algoritmo de seguimiento
bidimensional. En xest se guarda la trayectoria estimada mediante la velocidad angular (vang) y
lineal (vlineal) calculadas mediante la odometria del robot. En J se guarda el Jacobiano asociado
al movimiento del robot.

typedef struct
{

float xmeas [NPROCESSLOC*TAMBUFFER];

float xest [NPROCESSLOC*TAMBUFFER] ;

float vang[TAMBUFFER];

float vlineal [TAMBUFFER];

float J[NPROCESSLOC*NPROCESSOD*TAMBUFFER] ;
}XpfOrient;

La estructura asociada a cada clase de medidas y de particulas del algoritmo de seguimiento
bidimensional es de tipo XpfCluster. La descripcion de los distintos campos es la siguiente:

e Identify: Identificador de la clase

e Candidate: Numero de iteraciones necesarias para validar o invalidar la clase.

e Validated: Bandera de clase valida (1 = valido, 0 = invalido).

e nMembers: Numero de elementos asociados a la clase. Seran medidas o particulas en
funcidn de la llamada al campo de la estructura.

¢ Probability: Grado de certeza de que la clase existe.

e Centroid: Coordenadas del centroide de la clase.

o Members: Coordenadas de cada uno de los elementos asociados a la clase.

typedef struct
{ int identify;

int candidate;

int validated;

int nMembers;

float probability;

float centroid[NPROCESS3D];

float members [NPARTICMAX*NPROCESS3D];
}XpfCluster;
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Estructura de odometria. La velocidad lineal y angular se guardan en linspeed y rotspeed,
respectivamente. La posiciéon relativa en x, y y orientacién se guardan en X, y y phi,
respectivamente. Como se ha explicado en el capitulo 3, esta orientacion no es la proporcionada
por la odometria desde el primer instante de tiempo, sino la actualizada mediante el XPFCP. El
campo num_orden se corresponde con el nimero del frame en el que se graba la odometria en
ese instante de tiempo.

typedef struct
{
double linspeed;
double rotspeed;
double x;
double y;
double phi;
double num orden;
}odometry;

7.1.2.2. Aplicacién servidor

La aplicacion del servidor estd formada por 15 archivos distintos: 9 de cddigo fuente y 6
archivos de cabecera.

En cuanto a codigo fuente:

a) General

» Main.c — Abre los sockets y se queda esperando conexiones. Es el fichero que contiene la
funcion main.

» Menu.c — Funcién para crear ciertos archivos y actuar frente a distintos comandos recibidos
por los sockets.

» Support.c — Funciones varias generadas con Glade.

» Utils.c — Funciones de diversa naturaleza.

b) Red

» Localiza.c — Funcion para localizar las camaras disponibles y enviar al cliente esa
informacion.
> Red.c — Funciones relacionadas con la comunicacion con el cliente.

c) Tratamiento de imagenes

» Captura.c — Contiene la funcién de captura de imagenes.
» Contorno.c — Incluye diversas funciones relacionadas con la segmentacion y proyeccién de
la imagen al plano coman.

En cuanto a archivos de cabecera, estos contienen las declaraciones de las funciones que
aparecen en sus .c equivalentes:

» Callbacks.h
> Contorno.h
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> Interface.h
» Support.h

El fichero ispace.h contiene tanto declaracion de funciones como de constantes generales
para todos los ficheros. Por ultimo, en tablas.h se almacenan valores pre-calculados de la
funcidn logaritmo (utilizada para en la funcién de actualizacion de la media y desviacion tipica
en imagenes), mejorando asi el tiempo de ejecucion del proceso de los servidores.

7.1.3. Utilizacion de la aplicacion.

Una vez que el cliente y los distintos servidores, robot incluido, estan encendidos, el
procedimiento a seguir para arrancar la aplicacién completa se detalla a continuacion.

7.1.3.1. Conexién de las camaras

Las direcciones IP de los servidores asociados a las camaras en el espacio inteligente
utilizado en las pruebas son:

e ispace0 (172.29.24.216)
e ispacel (172.29.24.217)
e ispace2 (172.29.24.217)
e ispace3 (172.29.25.217)

El proceso se facilita si se han almacenado previamente en /etc/hosts los nombres asociados
a cada IP, ya que asi, por ejemplo, basta con teclear ispace0 en lugar de 172.29.24.216.

1. Para poner a cada servidor a la espera de conexiones, tecleamos lo siguiente en consola, para
acceder a los servidores por ssh iniciando una instancia del interfaz grafico de los mismos:

ssh —X servidor@ispaceN
Con N=0,1,20 3.

2. A continuacion hay que introducir la contrasefia correspondiente, que es servidor en todos
los casos.

3. Para ejecutar el servidor hay que acceder al directorio correspondiente y ejecutar la
aplicacién (gladeservi0):

cd /home/servidor/TesisMasterAlvaroMarcos/

./src/gladeservi0

El siguiente mensaje aparecera por pantalla si todo va bien:

Socket creado
Socket enlazado
Socket creado
Socket enlazado
Socket creado
Socket enlazado

Es necesario repetir los tres pasos anteriores para cada servidor.
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El nimero minimo de cadmaras para obtener una rejilla de ocupacién con calidad suficiente
como para hacer el seguimiento bidimensional es 3, aunque se recomienda utilizar las 4 para
reducir en mayor medida las zonas de la escena no vistas por ninguna camara [Pizarro08].

7.1.3.2. Conexién del robot

El siguiente paso para arrancar la aplicacion principal es conectar el robot.

Estd conectado mediante red inalambrica al router del espacio inteligente, por lo que la
forma de acceder es la misma que en el caso de los servidores asociados a las cdmaras.

Se supone que su IP (172.29.26.217, en el caso de utilizar el del espacio inteligente), ya esta
asociada a robot1.

ssh —X robot@robotl

La contrasefia es robot. Ahora existen dos posibilidades para lanzar la aplicacién
correspondiente: la primera, posible si se utiliza un Unico robot, es acceder a la aplicacion
robot_server del siguiente directorio:

/home/robotl/seigyo/

La segunda posibilidad, en la que la aplicacion servidor estd programada en Player (en el
caso anterior lo estaba en Aria), es acceder a robot_server del siguiente directorio:

/home/robotl/seigyo player/

En el caso de utilizar un unico robot, el uso de una u otro es indistinto. Sin embargo, la
segunda opcidn posibilita la utilizacién de mas de uno.

7.1.3.3. Conexion del joystick

Para conectar el joystick simplemente hay que enchufarlo a un puerto USB del ordenador
cliente. Si no funciona correctamente asi, es necesario comprobar que la direccién es la correcta.
Para ello, se busca la direccion asociada al joystick que aparece en el direcorio /dev/ una vez
enchufado éste, y se introduce esta direccion en la ventana de configuracion del joystick, que
aparece al hacer click en Edicion > Joystick como se muestra en la Figura 7.3

- Propiedades joysticks EHEI

Ventana de edicion del joystick

Dispositivo joystick |.,fde\.rjinputjj50 lTestear " Aplicar
[Eleg|r boton de velocidad I|nea|l [Eleg|r boton de velocidad angularl

l OCerrar l

Figura 7.3. Ventana de edicion de los parametros del joystick.

104  Alvaro Marcos Ramiro



Seguimiento de multiples objetos en espacios inteligentes.

7.1.3.4. Aplicacién principal

La aplicacion cliente se arranca escribiendo la siguiente linea en el directorio
correspondiente del ordenador cliente:

./src/proyecto2

Aparecera la siguiente ventana:

5 PTERETEeE =

Archivo Editar Ver Ayuda A

fSe idores: | Robot

SERVIDORES

FPS Resolucién 640x480 RGE | » N2 servidores conectadaos: 1] C
e — 1 S S— [

D E

oz [ JplE) s [ b))

F G

4 Conectar H @ Grabar en serv, l =% |Desconectar J

Figura 7.4. Ventana principal de la aplicacion.

Los elementos que la componen con sus opciones, se enumeran a continuacion:

> A: Barra de mends.

O Archivo
®  Guardar odometria
® Salir
O Editar
®  Servidores
®  Joystick
®  Robot
®  Odometria

® Colores
® Propiedades odometria

® Cargar fondo odometria
O Ver (Version)
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O Ayuda

» B: Pestafias principales, para pasar de la de analisis de imagenes de servidores a la
configuracion del robot.

» C: Configuracion del modo de captura de los servidores.

» D, E, F, G: Ventanas que muestran las imagenes recibidas por las distintas camaras o la
rejilla de ocupacién (llamada GRID), a elegir mediante los menus desplegables situados en
la parte superior de cada una, y pulsando el botén de reproducir.

» H: Botdn para conectarse con los servidores.

> |: Bot6n para grabar imagenes capturadas y segmentadas en los servidores.

» J: Botdn para desconectarse de los servidores.

Al pulsar la pestafia “Robot”, se muestra lo que aparece en la Figura 7.5:

Ser\.'idcres| Robot |
ROBOT
|O L LA 1 L [ éUsar Joystick
04
:
e B )
3 0
A E :
E e
= B
3 o
33 AEH)
#
Posicion 'x' a Posicion 'y’ o elocidad a Angulo a
(rrm) C (mm) (mmys) (2)

Figura 7.5. Pestaia relativa al robot.

Los elementos que la componen son los siguientes:

> A: Representacion de la odometria acumulada (también conocida como “dead reckoning”
sobre la imagen que se cargue (es posible elegir una imagen en formato bitmap que un mapa
del entorno, para representar la odometria sobre él).

» B: Flechas para mover el robot desde la interfaz de usuario. Es posible elegir si se desea
utilizar ademas el joystick o no.

» C: Informacidn obtenida con la odometria.

» D: Boton de conexion al robot.

Los pasos necesarios para conectar el cliente y los servidores se muestran a continuacion.
Primero es necesario configurarlos. En Edicién > Servidores se especifica las direcciones de los
servidores, como se muestra en la Figura 7.6:
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@ ispace0)
@ ispacel
o ispace2
M ispace3

[ 192.168.

[ 192.168.

[] Libre
[ Libre
[ Libre
[] Libre
[] Libre

[ Libre

EREERER

Otros Servidores

(0]
0

[]172.29.26.216

(] 172.26.24.218 @

Servidores Ispace

¢l Aceptar ]

|
(B

EGuardar

= Guardar como predeterminado
=

Figura 7.6. Ventana de edicion de servidores.

Es posible afadir direcciones personalizadas y guardar esa configuracion como
predeterminada, asi como guardarla en un archivo para utilizarla posteriormente. Para completar
la configuracion de los servidores, se elegird la velocidad de captura en FPS (Frames Per
Second o Cuadros Por Segundo) y el modo (tamafio y espacio de color, C de la Figura 7.4). Por

ultimo, se pulsa el boton “Conectar”.

Si todo ha ido sin contratiempos aparecerd un mensaje de confirmacién en una ventana
emergente, asi como una contestacion por parte de los servidores en la consola de estos, como
se muestra en la Figura 7.7, en este caso una vez que se han conectado 3 servidores:

=) Cliente Ispace (=)
Archivo Editar Wer Ayuda
Servidores | Robot
SERVIDORES
FPS Resolucién Ne servidores conectados: 0
e E— [ S e—
B root@ispace3: /homejvictor/servidor/6-5-08 EI@E
Archivo Editar Ver Terminal Solapas Ayuda
- Se ha conectado con 3 servidores N
root@ispacel: /... 3 |roct@ispace2:/.. I |root@ispace3:f.. &
g 2
EE— Cliente conectado.
Camara2 = r>@ Direccifn: 172.29.24.224
Puerto: 64718
Cliente conectado.
Direccifn: 172.29.24.224
Puerto: 40932
Cliente conectado.
Direccifn: 172.29.24.224
Puerto: 61115
4| Conectar @ Grabar en Senv. & | Desconectar

Figura 7.7. Izquierda: mensaje de confirmacion al conectarse a los servidores, 3 en este caso. Derecha: mensajes
de confirmacién proporcionados por uno de los servidores.

Por otra parte, para configurar y conectar el robot al cliente, es necesario ir primero a
Edicion > Robot, con lo que aparece una ventana emergente como la que se muestra en la
Figura 7.8, que permite configurar la direccion del robot, el paso de las flechas de movimiento
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de la Figura 7.5 y las méaximas velocidades, tanto lineal como angular, con las que se desea que
se mueva el robot:

Direccién del robot| 172.29.26.217 4 Aplicar
Paso de las flechas de mowmlemto « Aplicar

Max velocidad lineal | Max velocidad angular
o ) ¥ e

I OCerrar l

Figura 7.8. Ventana de propiedades del robot.

Pulsando el botén “Conectar Robot” éste quedara conectado mediante el protocolo
correspondiente que se haya arrancado en el servidor del robot (Player o Aria). A partir de este
momento se recibe continuamente odometria de forma sincronizada a las camaras.

Una vez hecha la configuracién mediante el procedimiento ya descrito, el aspecto de la
aplicacidn es el que se muestra en la Figura 7.9:

Archivo Editar Ver Ayuda

Servidores | Robot l

SERVIDORES

FPS|15 ¢| Resolucion lsAOxAEORGB B Ne servidores conectados: 3
Camara0 [172.20242170 | ¢ |[>] @

b+

Camaral 17229252160 |+ [>][B]
S ST ¥
e : g

-

e

Camara2 |172,zg,2:217,o = [E]@ Camara3 | oriD S E@
= L

4| Conectar

Figura 7.9. Aspecto de la aplicacion ejecutandose, una vez conectadas las camaras y visualizando el grid.

i @ Grabaren Serv.‘ ‘-a QesconectarJ

Las distintas clases de salida (es decir, de particulas) que genera el XPFPC se etiquetan
mediante circulos de distintos colores y el identificador de clase asociado, tanto en la vista
bidimensional como en las imagenes capturadas desde las camaras. En las Gltimas ademas se
dibuja el limite de la rejilla de ocupacién, mediante un rectangulo verde.

En la representacién del GRID, como se muestra en la Figura 7.10, aparecen las medidas
obtenidas a través del Visual Hull en negro sobre fondo blanco. Las particulas se representan
mediante pequefios circulos rojos. El centroide del grupo correspondiente se representa
mediante un circulo azul, y el vector velocidad de la clase mediante una linea verde. Tanto en la
representacion del GRID como en la de las imagenes obtenidas por las cadmaras se dibuja la
trayectoria de cada clase a lo largo de los Gltimos TAMBUFFER instantes, en el mismo color
que el circulo asociado. Se dibuja en gris la trayectoria estimada a partir de la odometria. En la
clase cuya distancia entre trayectoria real y estimada se dibuja la palabra “ROBOT”.
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Todo esto puede verse en la Figura 7.10:

Camaral

Camara0 |172.20.24.217/0 | & [>)| =] 172.29.25.216/0 - ||[> &
- .

i
camaraz (17220252070 % 1> 3) camara3  [oRD S El
"7 /A L = N |
\
N
AN
) T

Figura 7.10. Aspecto de la aplicacion cuando se esta realizando el seguimiento, mostrando tres camaras y el GRID.

7.2. Seguimiento tridimensional

Los algoritmos relativos al seguimiento tridimensional estan implementados en el entorno de
simulacion Matlab. A continuacién se hace un resumen de la estructura del sistema, los distintos
ficheros fuente que forman parte del mismo, y de los resultados que se generan en tiempo de
ejecucion.

7.2.1. Estructura del sistema

El sistema de seguimiento estd completamente simulado. Como entrada recibe una serie de
medidas tridimensionales obtenidas offline aplicando el algoritmo de Visual Hull visto en el
capitulo 2, a partir de imagenes ya segmentadas. A partir de esta entrada, la estructura del
sistema se muestra de forma esquematica en la Figura 7.11:

Empobrecer_medidas Main3DPF
'J MimultinomialR /
MiresidualR /
voxel MisystematicR
TDPF
Meas_eql / Meas_eq2 circle
Miffun
randsample
Mihfun
Conect3D clusterKmeans
calculoPesos *
. ¢ calculadist

Limpiar_array

Figura 7.11. Relacion entre distintos ficheros del sistema.
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7.2.2. Archivos fuente

YV VYV

b)
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YV VVYY
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El algoritmo estd implementado en Matlab mediante los siguientes ficheros:

General

Main3DPF.m: Fichero principal, que se encarga de llamar a todos los demas, que se debe
ejecutar desde la linea de comandos de Matlab, con la siguiente sintaxis:

main3DPF (‘C:\directorio datos vh’, plotOn, videoOn, saveOn);

Donde plotOn determina si se muestran figuras de ciertos resultados intermedios, videoOn se
utiliza para grabar o no un video con algunos de estos resultados, y saveOn para guardar o no
los resultados de distintas variables del sistema en un fichero .mat que permita analizar el
funcionamiento del experimento a posteriori en Matlab. Los datos de las observaciones son
recogidos del directorio C:\directorio_datos_vh.

circle.m: Funcion para dibujar circulos bidimensionales.

limpiar_array.m: Ordena de menor a mayor y elimina elementos repetidos en un array.
voxel.m: Funcion para representar prismas tridimensionales.

empobrecer_medidas.m: Funcion que empobrece de forma artificial el grid 3D obtenido en
relacién a un objeto a determinar del video de pruebas, para comprobar la robustez del filtro
frente al sensado desigual de objetos.

Funciones relacionadas con el algoritmo de seguimiento

TDPF.m: Es llamado por la funcion main3DPF después de cargar las observaciones.
Contiene el cédigo del algoritmo de seguimiento 3DPF expuesto en el capitulo 4.
calculoPesos.m: Contiene el algoritmo utilizado en el paso de correccién del filtro de
particulas para asignar los pesos a las particulas.

clusterKMeans.m: Algoritmo de clasificacion k-medias para un ndmero variable de
dimensiones.

conect3d.m: Algoritmo de conectividad para aplicar sobre los centroides obtenidos a partir
de la clasificacion de particulas por niveles.

meas_eql.m: Algoritmo de ecualizacion de medidas basado en histograma (ver 4.1.1).
meas_eq2.m: Algoritmo de ecualizacion de medidas basado en grupos (ver 4.1.1).
MimultinomialR.m: Algoritmo de seleccién multinomial, mencionado en el capitulo 4.
MiresidualR.m: Algoritmo de seleccion residual, mencionado en el capitulo 4.
MisystematicR.m: Algoritmo de seleccion sistematico, mencionado en el capitulo 4.

Funciones matematicas

calculaDist.m: Utilidad para calcular la distancia euclidea en el algoritmo de clasificacion k-
medias.

Miffun.m: Funcion para procesar el modelo de actuacion propuesto.

Mihfun.m: Funcién para procesar el modelo de observacion propuesto.

randsample.m: Funcidn para obtener un conjunto aleatorio de muestras de una matriz.
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Una vez lanzada la aplicacion, apareceran por pantalla una serie de figuras. Aparecen figuras
adicionales si el pardmetro plotOn esté activado. Las basicas son las siguientes, que se muestran
en la Figura 7.12 y cuya funcionalidad se describe al pie de ésta:

__meas antes de ecualizar

f—

Figure 1

Particulas despues resampling

Figure 5

-1000 5004 — |

3000

A
Figure 8

2000

1000. 3000

3000 -1000

Figura 7.12. Figure 1: Representacion mediante puntos azules de las medidas tridimensionales obtenidas
directamente del fichero de entrada a main3DPF. Figure 5: Distribucion de particulas en el entorno tridimensional
después de realizar el paso de seleccion del 3DPF. Figure 8: Salida final del algoritmo 3DPF, clases finales. Cada
una aparece representada en un color distinto, mediante un esqueleto que conecta centroides cercanos, como se
ha explicado en el capitulo 4. Existe una clase asociada a la persona (cyan), una para el robot (azul), y una para
cada papelera (magenta, amarillo y rojo). Todas las figuras se corresponden con la misma iteracion.

Si se activa el flag de plotOn en la llamada a main3DPF, se dispone de una serie de figuras
extra correspondientes a pasos intermedios del proceso. Estas figuras se muestran en la Figura
7.13Error! Reference source not found., suponiendo que se esta utilizando el algoritmo de
ecualizacion de medidas basado en grupos.
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Figura 7.13. Figure 4: Mediante puntos azules se representan los grupos de medidas en los que no existen medidas
redundantes. Con puntos rojos los grupos en que si. Superpuestos a los grupos con medidas redundantes se
representa mediante prismas la discretizacion del volumen en escala de colores segtin la densidad de medidas en
esa parte del volumen (ver capitulo 4). Figure 7: Particulas por alturas (cada altura se muestra en milimetros como
titulo de cada subplot) y clasificacion por alturas de las mismas con el algoritmo k-medias. Como se explicé en el
capitulo 4, esto genera unos centroides (representados mediante circunferencias azules en la figura) sobre los que
se aplica el algoritmo de conectividad, dando lugar a la Figure 7 ya vista en la Figura 7.12.

Si se utiliza el algoritmo de ecualizacion de medidas basado en histograma, apareceran los
graficos que se muestran en la Figura 7.14 en lugar de la “Figure 4” de la Figura 7.13, que se
muestran a continuacion:

250r 2500 .
200} Figure 31 Figure32 |
AN
150y 2000 }
100t \|
N
50 1500 }
|
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Figura 7.14. Figure 31: Histogramas de medidas en la dimension X (arriba) y Z (abajo). El umbral a partir del cual
se considera que la densidad de medidas es redundante se representa mediante una linea roja horizontal. Figure
32: A la izquierda se muestran las regiones de medidas sobre las que se ha realizado la ecualizacién,
representadas mediante pequefios cuadrados. A la derecha, una vista tridimensional de las medidas ya
ecualizadas.
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CAPITULO 8

PLIEGO DE CONDICIONES

En el funcionamiento del sistema final se ven implicados tanto recursos hardware como
software. En su ultima versién se emplean los numerados a continuacion:

8.1.

VVVY VYV

oo
)

YV VY

Hardware

Router gigabit ethernet D-link.

Cuatro ordenadores de sobremesa equipados con puerto firewire y gigabit ethernet.
Portatil EasyNote SL65-M-003SP con procesador Intel Core2 Duo, 500 GB de disco
duroy 4 GB de RAM.

Punto de acceso inaldmbrico.

Cuatro camaras Sony Marlin V392 IEEE1394.

Robot Pioneer P3-DX.

Mando analégico de Playstation y adaptador a PC.

Software

Sistema operativo Ubuntu en sus versiones 5.04 y 7.10.
Librerias para control del interfaz IEEE1394.

Librerias OpenCV.

Entorno de simulacién Matlab
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CAPITULO 9

PRESUPUESTO

En esta seccion se estima el importe de la ejecucion del proyecto. Para ello se realiza un
estudio agrupando los gastos en funcion de su origen.

9.1. Costes de ejecucién material

Los costes de ejecucién incluyen tres elementos:
» Costes de equipos.

» Costes del software.
» Costes de mano de obra por tiempo empleado.

9.1.1. Costes de equipos

CONCEPTO PRECIO UNITARIO CANTIDAD SUBTOTAL

Ordenador portatil 650 € 1 650 €
Ordenador MacMini 600 € 4 2.400 €
Camara Marlin 800 € 4 3.200 €
Router gigabit 160 € 1 160 €
Punto de acceso 50 € 1 50 €
Robot Pioneer P3-DX 6.000 € 1 6.000 €
Impresora HP LaserJet 70 € 1 70€
Subtotal 12.530 €

Tabla 9.1. Costes de equipos.
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9.1.2. Costes de software

Los distintos equipos que han sido utilizados en este trabajo son los siguientes:

CONCEPTO PRECIO UNITARIO CANTIDAD SUBTOTAL
Sistema operativo Ubuntu 0€ 5 0€
Coriander 1.0.1 0€ 1 0€
Matlab 7.0 2.500 € 1 2.500 €
Glade 0€ 1 0€
Microsoft Office XP 200 € 1 200 €
Photoshop CS 3 1.000 € 1 1.000 €
Microsoft Windows XP 135 € 1 135 €
Subtotal 3.835€

Tabla 9.2. Costes de software.

9.1.3. Costes por tiempo empleado

FUNCION PRECIO UNITARIO N2 HORAS SUBTOTAL

Ingenieria 25 € 1440 36.000 €
Mecanografiado 15 € 240 3.600 €
Subtotal 39.600 €

Tabla 9.3. Costes por tiempo empleado

El nimero de horas de ingenieria corresponde a un trabajo de seis horas diarias durante un
afio. El mecanografiado se ha estimado como seis horas diarias durante dos meses.

9.1.4. Coste total del presupuesto de ejecucion material

CONCEPTO SUBTOTAL

Costes de equipos 12.530 €
Costes de software 3.835€
Costes por tiempo empleado 39.600 €
Subtotal 55.965 €

Tabla 9.4. Coste total del presupuesto de ejecucion material.

9.2. Gastos generales y beneficio industrial

Se incluyen los gastos derivados de la utilizacion de las instalaciones de trabajo y el
beneficio industrial. Se estima como el 16% del coste de ejecucién material

CONCEPTO SUBTOTAL
Gastos generales y beneficio industrial 8.954,4 €
Subtotal 8.954,4 €

Tabla 9.5. Gastos generales y beneficio industrial.
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9.3. Importe total del presupuesto

CONCEPTO SUBTOTAL
Coste total del presupuesto de ejecucion material 55.965,0 €
Gastos generales y beneficio industrial 8.954,4 €
Subtotal 64.838,2 €
IVA 16% 10.374,1 €
TOTAL IVA INCLUIDO 75.283,5 €

Tabla 9.6. Importe total del presupuesto.

El importe total del proyecto suma la cantidad de:

Setenta y cinco mil doscientos ochenta y tres euros con cincuenta céntimos.

Alcala de Hpnares a Julio de 2009
Fdo: Alvaro Marcos Ramiro
Master
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CAPITULO 10

PLANOS

En este capitulo se incluyen las partes del codigo de relacionadas con esta tesis: tanto los
ficheros correspondientes del cliente en la aplicacion en tiempo real (para el seguimiento
bidimensional) como los scripts del entorno de simulacién Matlab (para el seguimiento
tridimensional).
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10.1. Seguimiento bidimensional

10.1.1. f_particulas.c

1. E #include "ispace.h"

2.

3. void miXpf (int iter,int doResult, float At,XpfMeas Meas, float *xPartic,XpfCluster *cluster,
4. XpfCluster *clusterOut,int *ks,int *cParams,int *cParamsO,int *xParams,
5. IplImage *iplXZProyColor,FILE *fResult);

6. void miLiveIdent (IplImage *iplXZProyColor, float At, odometry odo);

7.

8. void filtro particulas(IplImage * iplgrid, float At,odometry odo)

9. {

10. int a,b,k;

11.

12. // Variables para guardar grid en jpg y odometria (y asi poder simular offline)
13. static FILE *file odom;

14. static int fichero abierto=0;

15. char cadenal[l6]="grid-", cadena2[5]=".jpg";

l6. static int frame=0;

17. static int guardar=0;

18.

19.

20. if (guardar)

21. {

22. // Guardar Odometria

23. if (!fichero abierto)

24. {

25. file _odom = fopen ("odometria.txt", "w");

26. if (file_odom)

27. {

28. printf ("Fichero abierto\n");

29. fichero_abierto = 1;

30. }

31. else

32. printf ("El fichero no ha podido abirse\n");

33. }

34

35. if (fichero abierto)

36. fprintf (file odom, "frame %d - linspeed %f rotspeed %f x %f y %f phi %f\n",
37. frame, odo.linspeed, odo.rotspeed, odo.x, odo.y, odo.phi);
38.

39. // Imagen

40. sprintf (&cadenal[5],"%d", frame) ;

41. strcat (cadenal, cadena?) ;

42. printf ("Imagen a guardar: %s\n", cadenal);

43. cvSavelmage (cadenal, iplgrid) ;
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cvDilate (iplgrid,iplgrid, NULL, 3) ;

k = 0;
Meas.ny = 0;

for( a=0; a<(iplgrid->width*3); a += 12) //Ancho (320)
{
for( b=0; b<(iplgrid->height*3); b += 12) //Alto (240)
{
if( iplgrid->imageData[b*iplgrid->width+a] != 0

if (k < NVISION*NMEAS3D) //No podemos desbordar el array Meas.y
{

Meas.y[k] =(float) (a* (float)4);
Meas.y[k+1l] =(float) (b* (float)4);
Meas.ny++;

k+=2;

}
cvThreshold( iplgrid, iplgrid,60,355,CV_THRESH BINARY INV);
cParams[1l] = Meas.ny;

// Reinitializing the algorithm

if ((ks[0]==0)&& (xParams[0]==0)) iter = INTINF;
if ((iter==INTINF)&& (Meas.ny!=0)) iter = 0;

if (iter!=INTINF)
{
// Calling now xpf
printf ("At = $f\n", At);
miXpf (iter,doResult,At,Meas,xPartic,cluster,clusterOut, ks, cParams, cParamsO, xParams, iplgrid, fResult) ;

miLiveIdent (iplgrid, At, odo);

if (iter<2) iter++;
}

frame++;

Alvaro Marcos Ramiro
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10.1.2. miXpfcp.h

W J oUW N

/% K ok ko ok ok ok ok ok ok K ok ok ok ok ok ok ok K ok ok ok ok ok ok ok K ok ok ok ok ok K ok K ok ok ok ok ok K ok ok o ok ok ok ok K ok ok K ok ok o ok K ok ok ok ok ok K ok ok ok ok Kk ok

* miXpfcp.h

PURPOSE
* AUTHORS

* DATE

* INNOVATIONS:

Marta Marron Romera

Defines para ejecutar en misMaths.c Todas dist en mm.
(marta@depeca.uah.es)

1 May 2007 (ojo cambios rpto abril)

for miXpfcp + miCluster + misMaths

Kk kK kK k kK hkkkkkkk Kk kkkkkkkkkhkkkkkkkkkkkkkkkhhkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk* /

#if !defined( MIXPFCP H )

. #define

. #define
. #define
. #define
. #define

. #define
. #define
. #define
. #define
. #define
. #define
. #define
. #define
. #define
. #define
. #define
. #define
e e e e L L L L L L Lt Pt */

. #define
. #define
. #define

_MIXPFCP H

NMEAS 2
NMEAS3D 2
NPROCESS3D 4
NPROCESSOR 5
NPROCESSLOC 3
NPROCESSOD 2
NPARAMKMEANS 8
NPARAMSUBSTR 10

NVISION 1000

MAXCLUSTER NVISION/10
MAXCLUSTEROUT NVISION/10
MAXBUFFER NVISION/10

KMEANS 0
SUBSTRACT 1
INVALID -1
INTINE 32000
MAXITER 70
MAXSTR 250
MAXKLIK 10
PI2 3.14159
TAMBUFFER 40
ORBUFFER 15
VARV 10

VART 1*PI2/180

NPARTICMAX 900
NPARTIC 900
NMRELATIONMAX 100
NMRELATION 40

COVMEASSQRT 70
COVMEAS (70*70)
DOBLEPISQRT 2.5066

/K e */
. /* Fijos de la app concreta
. #define
. #define
. #define
. #define
. #define
. #define
. #define
. #define

*/
/] Ix z]
/] [x z]
// [x z vx vz]
// Numero de estados con orientacién afladida [x z vx vz teta]
// [x z teta]
// [vang vlineall

// Buffer circular para el calculo de la teta filtrada
// Varianza del error de la velocidad lineal (10 & 5)
// Varianza del error de la velocidad angular (1 grado)

A i e ettt */
. /* Por Parametrizar
. #define
. #define
. #define
. #define

*/
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52. #define NORMFACT (COVMEASSQRT*DOBLEPISQRT)

53. /* —————— */

54.

55. /* —————— */

56. /* Parametrizados a traves de trackbar */
57. #define MD 850 //Substr:500 //KMeans:700

58. #define MDMAX 2000
59. #define MDMIN 10
60. #define MDO 800

61. #define MDOMAX 2000
62. #define MDOMIN 10
63. #define MR 700

64. #define MRMAX 2000
65. #define MRMIN 10
66. #define MRO 700

67. #define MROMAX 2000
68. #define MROMIN 10

70. #define UMl 2 //Substr:0 //KMeans:1
71. #define UMIMAX 10

72. #define UM2 2

73. #define UM2MAX 10

74. #define UMI1O 2

75. #define UMIOMAX 10

76. #define UM20 2

77. #define UM2OMAX 10

79. #define HIST 5
80. #define HISTMAX 10
81. #define HISTO 5
82. #define HISTOMAX 10

84. #define FACTOLV 8

85. #define FACTOLVMAX 10
86. #define FACTOLVO 8

87. #define FACTOLVOMAX 10

89. #define MC 0 //Substr:4 //KMeans:3
90. #define MCMAX 5

91. #define MCO 2

92. #define MCOMAX 5

93,/ F */

94. #define TRUE 1

95. #define FALSE 0

97. #endif

10.1.3. miXpfcp.c

1 [ KKK kK ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok K ok K ok ok ok ok ok ok ok ok K ok ok ok ok K ok K ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok K ok K ok ok ok ok ok ok K ok ok ok ok ok ok Kk Kk Kk Kk

N

* miXpfcp.c
3. * PURPOSE : The extended particle filter with vision data and clustering pre-process
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INNOVATIONS :Global app. from xpfVisionGlobal7.
state_vector=x=[x

. #include "ispace.h"

. const int array R[]={0, O, 0, 0, 255,
. const int array G[]={0, O, 255, 255, 0,
. const int array B[]={0, 255, 0, 255, 255,

) e
. // Xpf algorithm: Exectute the xpf algorithm with
. // The output will be graphic and the centroid of each detected obstacle
) e

XpfCluster *clusterOut,int *ks,

AUTHORS Marta Marron Romera (marta@depeca.uah.es)
DATE 1 May 2007
SINTAXIS xpfVision nfile Ts(fps) tC(0->KM,1->S) tCO(0->KM,1->S)

doAdjust (1->trackbar xpf,l->clusterIn,2->clusterOut, 0->NADA)

To compile with misMaths and miCluster
z y vx vz vy] data float in 32bits

MODIFICACION:cambiamos vbles globales por locales al main, eliminamos ipls para pintar solo en XZ
************************************************************************/

e

. // Definition of external functions

./ ATT: Orden del array de params en clustering

i params[0] = ns; params[l] = ne; params([2] = mc; params[3] = hist; params [4] = factOlv;
./ params[5] = md; params[6] = mr (solo substract) params[7] = umbrall;

./ params[8] = umbral2 (solo substract); params[9] = doResult;

e e

. void extern miResidual (int *,int,int *,int,float *);

. void extern matrixActualA(float *,int,int, float,float *);
. void extern matrixActualC(float *,float *,int,int,
. void extern matrixSum(float *,int,int,int,float *,
. void extern DrawingXZProy (IplImage *, float *,CvScalar,int,int,char¥*);
. int extern miSubstract (float *,XpfCluster *,XpfCluster *,float *,int *,int *,float,int *,FILE *,IplImage *);
. extern int miKmeans (float *,XpfCluster *,XpfCluster *,float *,int *,int *,

float);
float *);

105, 125, 0, 125, 125, 0};
105, 125, 125, 0, 125, 125};
0, 0, 125, 125, 200, 0};

the sensor measurements

. void miXpf (int iter,int doResult, float At,XpfMeas Meas, float *xPartic,XpfCluster *cluster,

int *cParams, int *cParamsO, int *xParams,

IplImage *iplXZProyColor,FILE *fResult)

register int i,3j,1,indexAux,h;
static int validated[MAXCLUSTER];

int k, kOut, kvValidated, kValidatedOut, nPartic,nParticAux,nParticAsig,nParticRest, *indexIn, *indexOut;

static float centroidIni [MAXCLUSTER*NMEAS];

float dist,wAcum,wMax, *pNoise, *wPartic, *xParticPred;

char str[MAXSTR], ident[3];

static XpfCluster buffer [MAXCLUSTER];
XpfCluster bufferAux;

CvFont fuente;

int cvPx,cvPz,ident_cluster;

CvScalar color;

double auxl[TAMBUFFER],pl[2],p2[2];
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//

// INITIALIZING:
//

if (iter==0)

{

// Initializing

k = kOut = kValidated = kValidatedOut = nPartic = 0; //METI TB K

memset (centroidIni,

0,MAXCLUSTER*NMEAS*sizeof (float));

memset (centroidIniOut, 0, MAXCLUSTER*NMEAS*sizeof (float));
memset (buffer, 0, MAXCLUSTER*sizeof (XpfCluster)) ;
for (1=0; 1<MAXCLUSTER; i++)

{
cluster[1i
cluster[i
cluster[1i
cluster[1i
cluster([i]
memset (clus
memset (clus

.identify=0;
.candidate=0;
.validated=0;
.nMembers=0;
.probability=0;

ter[i].centroid, 0,NPROCESS3D*sizeof (float));
ter[i] .members, 0, NPARTICMAX*NPROCESS3D*sizeof (float)) ;

for (i=0; i<MAXCLUSTEROUT; i++)

clusterOut [
clusterOut [
clusterOut [
clusterOut [
clusterOut [
memset (clus
memset (clus
}

//memset (cluster, 0,

].identify=0;

] .candidate=0;

].validated=0;

] .nMembers=0;

i] .probability=0;
terOut[i].centroid, 0, NPROCESS3D*sizeof (float)) ;

terOut[i] .members, 0, NPARTICMAX*NPROCESS3D*sizeof (float)) ;

i
i
i
i

MAXCLUSTER*sizeof (XpfCluster)) ;

//memset (clusterOut, 0, MAXCLUSTEROUT*sizeof (XpfCluster)) ;

//memset (xPartic, 0,

// Calling the clus

NPARTICMAX*NPROCESS3D*sizeof (float));

ter algorithm as initialization

if (xParams[3]==SUBSTRACT)

{
//printf ("\
kvalidated

}

else
{

nmiSubstract\n") ;
= miSubstract (Meas.y,cluster,buffer,centroidIni,validated, &k, At, cParams,NULL,
iplXZProyColor) ;

//printf ("\nmiKMeans\n") ;
kValidated = miKmeans (Meas.y,cluster,buffer,centroidIni,validated, &k,At,cParams,NULL,

}

// Generating

iplXZProyColor) ;

the first pdf

if (kvalidated>0)

{

nParticAux = (int) floor ((xParams[2]/kValidated)+0.5);
nParticRest = xParams[2];

Alvaro Marcos Ramiro
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114. //xParams [0] = 0;

115. for (i1i=0;i<kValidated;i++)

116. {

117. indexAux = cluster[validated[i]].identify;

118. buffer[indexAux] = cluster[validated[i]];

119. nParticAsig = nParticRest- (kValidated-i-1) *nParticAux;

120.

121. // Asigning particles

122.

123. j = 0;

124. if (buffer[indexAux].nMembers<=nParticAsig)

125. {

126. while (j<buffer[indexAux].nMembers)

127. {

128. memcpy (&xPartic[ (nPartic+j) *NPROCESS3D], &buffer[indexAux] .members[j*NPROCESS3D],
129. NMEAS3D*sizeof (float)) ;

130. J++;

131. }

132. }

133. else

134. {

135. while (j<nParticAsig)

136. {

137. 1 = rand() % (buffer[indexAux] .nMembers+1) ;

138. memcpy (&xPartic[ (nPartic+j) *NPROCESS3D], &buffer[indexAux] .members[1*NPROCESS3D],
139. NMEAS3D*sizeof (float)) ;

140. J++;

141. }

142. }

143. nPartic += j;

144. nParticRest -= j;

145. }

146. }

147.

148. //printf ("\nk:%d, kValid:%d,", k,kValidated);

149. xParams [0]=nPartic;

150. ks[0]=k;

151. ks[1l]=kValidated;

152. ks[2]=kOut;

153. ks[3]=kValidatedOut;

154. printf ("k=%d, kValidated=%d, kOut=%d, kValidatedOut=%d\n", ks[0], ks[1l], ks[2], ks[3]);

155. }
156.

157. !/
158. // REINITIALIZING:
159. //
160.

lel. else

162. {

163.

164. // Getting params

165. k = ks[0]; kvalidated = ks[1l]; kOut = ks[2]; kValidatedOut = ks[3];
166. nPartic = xParams[0];

167.

168. // Actualizing the buffer of cluster-dependent points
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if
{

(kValidated>0)

nParticRest =
nParticAux =
(1=0;i<kValidated;i++)

for

{

(int) floor (xParams [2] *xParams[1]/100) ;
(int) floor ( (nParticRest/kValidated)+0.5) ;

indexAux = cluster[validated[i]].identify;
bufferAux = cluster([validated[i]];

nParticAsig = nParticRest- (kValidated-i-1) *nParticAux;

// Refilling the buffers AQUI NO TIENE QUE ENTRAR SI ES NUEVO..

wAcum = cParams|[5];
j = 0;
while ((j<buffer[indexAux].nMembers) && (bufferAux.nMembers<MAXBUFFER) )
{
dist = 0;
for (1=0;1<NMEAS;1++)
if (dist<wAcum)
{
bufferAux.nMembers++;
}
Jt;
}
buffer[indexAux] = bufferAux;

dist += (buffer[indexAux] .members[j*NPROCESS3D+1]-bufferAux.centroid[l])*
(buffer[indexAux] .members [j*NPROCESS3D+1]-bufferAux.centroid[1l]) ;

memcpy (&bufferAux.members [bufferAux.nMembers*NPROCESS3D],

&buffer[indexAux] .members []j*NPROCESS3D],NMEAS3D*sizeof (float)) ;

// Inserting new particles

j =20

7

if (buffer[indexAux].nMembers<=nParticAsig)

{

else

}

while (j<buffer[indexAux] .nMembers)

{

memcpy (&xPartic[ (nPartic+7j) *NPROCESS3D], &sbuffer[indexAux] .members[J*NPROCESS3D],

NMEAS3D*sizeof (float)) ;

memcpy (&xPartic[ ((nPartic+j) *NPROCESS3D) +NMEAS3D], &ébuffer[indexAux].centroid [NMEAS3D],

(NPROCESS3D-NMEAS3D) *sizeof (float));

J++;

while (j<nParticAsig)
{

1 = rand() % (buffer[indexAux] .nMembers+1) ;

memcpy (&xPartic[ (nPartic+3j) *NPROCESS3D], &buffer[indexAux] .members[1*NPROCESS3D],

NMEAS3D*sizeof (float)) ;

memcpy (&xPartic[ ((nPartic+j) *NPROCESS3D) +NMEAS3D], &buffer[indexAux].centroid [NMEAS3D],

(NPROCESS3D-NMEAS3D) *sizeof (float)) ;

J++;
}

nPartic += j;
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224.
225.
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264.
265.
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268.
269.
270.
271.
272.
273.
274.
275.
276.
277.
278.

nParticRest -= j;

// Here all members buffer[indexAux] are validated with its centroid dx,dy+T. No me gusta

buffer[indexAux] .centroid[0] = buffer[indexAux].centroid[0]+
(buffer[indexAux] .centroid[ (NPROCESS3D-NMEAS3D) ] *At) ;
buffer[indexAux] .centroid[1l] = buffer[indexAux].centroid[1]+

(buffer[indexAux] .centroid[ (NPROCESS3D-NMEAS3D+1) ] *At) ;
matrixActualC (buffer[indexAux] .members, dbuffer[indexAux] .centroid[ (NPROCESS3D-NMEAS3D) ],
buffer[indexAux] .nMembers, NPROCESS3D, At) ;

}
/7

// PREDICTION STEP:
//

// Obtaning xParticPred

if ((xParticPred = (float *)malloc (nPartic*NPROCESS3D*sizeof (float)))==NULL)
printf ("Error de malloc\n");

matrixActualA (xPartic,nPartic, NPROCESS3D,At,xParticPred);

if ((pNoise = (float *)malloc (nPartic*NPROCESS3D*sizeof (float)))==NULL) printf ("Error de malloc\n");

for (i=0;i<nPartic*NPROCESS3D;i++) pNoise[i] = COVMEASSQRT* ((((float)rand())-RAND MAX/2)/RAND MAX) ;
matrixSum (xParticPred, nPartic, NPROCESS3D,NPROCESS3D, pNoise, xParticPred) ;

free (pNoise) ;

/7
// EVALUATE IMPORTANCE WEIGHTS:
/7

// Organizing new meas first of all with kMeans: Estimating the centroids firstly
for (i=0;i<k;i++)
{
memcpy (&centroidIni[cluster[i].identify*NMEAS],cluster[i].centroid, NMEAS*sizeof (float));
matrixActualC (cluster[i].centroid, &cluster[i].centroid[ (NPROCESS3D-NMEAS3D) ], 1,NPROCESS3D, At) ;
}

// Estimating the rest of a-vector for validated and candidate clusters. No gusta n?s
if (xParams[3]==SUBSTRACT)
{
printf ("miSubstract\n");
kValidated = miSubstract (Meas.y,cluster,buffer,centroidIni,validated, &k,At, cParams,NULL,
iplXZProyColor) ;

else
{
kValidated = miKmeans (Meas.y,cluster,buffer,centroidIni,validated, &k,At,cParams,NULL,
iplXZProyColor) ;
//printf ("mikKMeans %d\n",kValidated) ;
}
j = (int)sqgrt(cParams[5]);
for (1=0;i<k;i++)
{

cluster[i] .centroid[ (NPROCESS3D-NMEAS3D)] = (cluster[i].centroid[0]-
centroidIni[cluster[i].identify*NMEAS]) /At;
cluster[i] .centroid[ (NPROCESS3D-NMEAS3D)] /= 2;
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}

cluster[i].centroid[ (NPROCESS3D-NMEAS3D+1)] = (cluster[i].centroid[1l]-
centroidIni[ (cluster[i].identify*NMEAS)+1])/At;
cluster[i] .centroid[ (NPROCESS3D-NMEAS3D+1)] /= 2;

// Pintando. no gusta n?s

//printf ("cl[%d].ce={%.2f %$.2f %.2f $.2f} .id=%d .ca=%d .va=%d .nM=%d .pr=%.4f ce={%.2f $.2f}\n"

// ;1,cluster[i] .centroid[0],cluster[i].centroid[1l],cluster[i].centroid[ (NPROCESS3D-NMEAS3D) ],
// cluster[i].centroid[ (NPROCESS3D-NMEAS3D+1)],cluster[i].identify,cluster[i].candidate,

// cluster[i].validated,cluster[i] .nMembers,cluster[i].probability,

// centroidIni[cluster[i].identify*NMEAS],centroidIni[cluster[i].identify*NMEAS+1]) ;

if (cluster[i].validated==TRUE)
{
wAcum = 255*cluster([i].probability;
//DrawingXZProy (iplXZProyColor,cluster[i].centroid,CV_RGB(0,255,0),CIRC, j,NULL);

// Obtaining the variable for the sampling

if ((wPartic = (float *)malloc (nPartic*sizeof (float)))==NULL) printf ("Error de malloc\n");
if ((indexIn = (int *)malloc (nPartic*sizeof (int)))==NULL) printf ("Error de malloc\n");
wAcum = wMax = 0;

for (j=0;j<nPartic;j++)

{

}

indexIn[j] = INVALID;
wPartic[j] = cParams[5];
for (i=0;i<kValidated;i++)
{
dist = 0;
for (1=0;1<NMEAS3D;1++)
dist += (xParticPred[j*NPROCESS3D+1]-cluster[validated[i]].centroid[1l])*
(xParticPred[Jj*NPROCESS3D+1]-cluster[validated[i]].centroid[1]
//for (1=NMEAS3D;1<NPROCESS3D;1l++)
//dist += ((xParticPred[j*NPROCESS3D+1]-cluster([validated[i]].centroid[1l])*
// (xParticPred[j*NPROCESS3D+1]-cluster[validated[i]].centroid[1]) *At*At);
if (dist<wPartic[j])
{

7

wPartic[j] = dist;
indexIn[j] = 1i;
}
}
wPartic[j] = (exp(-0.5*wPartic[j]/ (float) (COVMEAS)))/ (float) (NORMFACT) ;

if (wPartic[j]>wMax) wMax = wPartic([]j];

// Another loop to obtain the weigths using umbral / umbral2
//if (xParams[3]==KMEANS) dist = (float)cParams[6]/10;
//else dist = (float)cParams[8]/10;

for (j=0;j<nPartic;j++)

{

//if ((indexIn[j]!=INVALID)) //&& (cluster[indexIn[j]].probability>dist))

/74
//wPartic[j] = wPartic[j]* (cluster[indexIn[j]].probability); // /dist);
//if (wPartic[j]>wMax) wPartic[j] = wMax;

//}

//else printf ("peso no asignado a clase!!! w=%.2f\n",wPartic[j]);
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334. wAcum += wPartic[j];

335. }

336

337. // Obtaining the weights and preparing the index array

338. dist = 0;

339. j = 0;

340. if (wAcum==0) printf("!!Error division por 0, wAcum\n");

341. for (i1i=0;i<nPartic;i++)

342. {

343. wPartic[i] = wPartic[i]/wAcum;

344. if (wPartic[i]>(0.1/nPartic)) j++;

345. indexIn[i] = 1i;

346. dist += (wPartic[i]*wPartic[i]);

347. }

348. //printf ("Neff=%.2f > nPartic/2=%.2f ?? wPartic>0==%d\n", (float) (1/dist), (float) (nPartic/2),1);
349.

350. //

351. // SELECTION STEP:

352. //

353

354. // Calling the resampling algorithm

355. nParticAux = xParams[2]-(int) floor (xParams[2]*xParams[1]/100) ;

356. if ((indexOut = (int *)malloc (nParticAux*sizeof (int)))==NULL) printf ("Error de malloc\n");
357. if ((Meas.ny==0) && (k==0))

358 {

359. miResidual (indexIn,nPartic, indexOut,0,wPartic) ;

360. nPartic = 0;

361 }

362 else

363 {

364. miResidual (indexIn,nPartic, indexOut,nParticAux,wPartic);

365. nPartic = nParticAux;

366 }

367

368. // Writing results

369. if (doResult)

370. {

371. if (!fwrite("w=[",3,1,fResult)) printf ("Error en fwrite init w\n");
372. for (i=0;i<nPartic;i++)

373. {

374. if (sprintf(str,"%.2f ",wPartic[indexOut[1]])==INVALID) printf ("Error de sprintf\n");
375. if (!fwrite(str,strlen(str),1l,fResult)) printf ("Error en fwrite w\n");
376. }

377. if (!fwrite("];\n",3,1,fResult)) printf("Error en fwrite fin w\n");
378. if (!fwrite("x=[",3,1,fResult)) printf ("Error en fwrite init x\n");
379. }

380

381. // Writing the particles

382. for (i1i=0;i<nPartic;i++)

383. {

384. memcpy (&xPartic [1*NPROCESS3D], &xParticPred[indexOut [1] *NPROCESS3D] ,NPROCESS3D*sizeof (float)) ;
385

386. // Writing result. no gusta n?s

387. if (doResult)

388. {
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389.
390.
391.
392.
393.
394.
395.
396.
397.
398.
399.
400.
401.
402.
403.
404.
405.

407.
408.

410.
411.
412.
413.
414.
415.
416.
417.
418.
419.
420.
421.
422.
423.
424.
425.
426.
427.
428.
429.
430.
431.
432.
433.
434.
435.
436.
437.
438.
439.
440.
441.
442.
443.

}

if (sprintf(str,"%$.2f $.2f %.

xPartic [1*NPROCESS3D+
printf ("Error de sprintf\n");
if (!fwrite(str,strlen(str),1l,fResult)) printf ("Error en fwrite x\n");

2
2],xPartic[1*NPROCESS3D+3], xPartic[i*NPROCESS3D+4])==INVALID)

// Writing results
if (doResult)

if (

!fwrite("];\n",3,1,fResult)) printf("Error en fwrite fin x\n");

// Freeing space

free
free
free
free

(wPartic) ;
(indexIn) ;
(indexOut) ;
(xParticPred) ;

//

// OBTAINING THE OUTPUTS:

//

// Time actualization of the clusterOut centroids

for

{

(i=0; i<kOut; i++)

memcpy (&centroidIniOut [clusterOut[i].identify*NMEAS],clusterOut[i].centroid, NMEAS*sizeof (float));
matrixActualC (clusterOut[i].centroid, &clusterOut[i].centroid[ (NPROCESS3D-NMEAS3D)],1,NPROCESS3D,At) ;

}

// Calling the clustering process. nPartic has actualized since Xpf was called (without validatedOut)
cParamsO[1] = nPartic;
if (xParams[4]==SUBSTRACT)

{

else

or

— e

printf ("miSubstractOut\n") ;
kValidatedOut = miSubstract (xPartic,clusterOut,NULL, centroidIniOut,NULL, &§kOut, At,cParamsO,
fResult, iplXZProyColor) ;

kValidatedOut = miKmeans (xPartic, clusterOut,NULL,centroidIniOut, NULL, &kOut,At, cParamsO,
fResult, iplXZProyColor) ;
//printf ("miKMeansOut %d\n",kValidatedOut) ;

(int) sqrt (cParamsO[5]) ;
(1=0; i<kOut;i++)

(NPROCESS3D-NMEAS3D) ] = (clusterOut[i].centroid[0]-

clusterOut[i].identify*NMEAS]) /At;

clusterOut[i].centroid[ (NPROCESS3D-NMEAS3D)] /= 2;

clusterOut[i].centroid[ (NPROCESS3D-NMEAS3D+1)] = (clusterOut[i].centroid[1l]-
centroidIniOut ([ (clusterOut[i].identify*NMEAS)+1]) /At;

clusterOut[i].centroid[ (NPROCESS3D-NMEAS3D+1)] /= 2;

sprintf (ident, "%d",clusterOut[i].identify);

cvInitFont (&fuente,CV_FONT HERSHEY DUPLEX,0.7,0.7,0,1,8);

cvPx=(int)clusterOut[i] .centroid[0]/12+30;

cvPz=(int)clusterOut[i] .centroid[1]/12-30;

clusterOut[i].centroid
centroidIniOut

[
[
[
[

f %$.2f %.2f;\n",xPartic[i*NPROCESS3D],xPartic[i*NPROCESS3D+1],
1,
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444, cvPutText (iplXZProyColor, ident, cvPoint (cvPx, cvPz), &fuente, CV_RGB (255, 0,0)) ;
445,
446. // Pintando. No gusta n?s
447, /*printf ("cl[%d].ce={%.2f %$.2f %.2f $.2f} .id=%d .ca=%d .va=%d .nM=%d .pr=%.4f ce={%$.2f $.2f}\n"
448 . ,1,clusterOut[i].centroid[0],clusterOut[i].centroid[1l],clusterOut[i].centroid[ (NPROCESS3D-NMEAS3D) ],
449, clusterOut([i].centroid[ (NPROCESS3D-NMEAS3D+1) ],clusterOut[i].identify,
450. clusterOut([i].candidate,clusterOut[i].validated, clusterOut[i].nMembers,clusterOut[i].probability,
451. centroidIniOut [clusterOut[i].identify*NMEAS], centroidIniOut[clusterOut[i].identify*NMEAS+1]);*/
452. if (clusterOut[i].validated==TRUE)
453. {
454 . wAcum = 255*clusterOut[i].probability;
455. ident cluster=clusterOut[i].identify%10;
456. color=CV_RGB (array Bl[ident cluster],array G[ident cluster],array R[ident cluster]);
457.
458.
DrawingXZProy (iplXZProyColor,clusterOut[i].centroid,CV_RGB(array B[ident cluster],array G[ident cluster],array R[ident cluster]),CIRC,Jj,NULL);
459. /////////MOSTRAR TRAYECTORIAS//////////////////////
460. for (h=0; h<TAMBUFFER; h++)
461. auxl[h] = trayX[clusterOut[i].identify] [h];
462. for (h=0; h<TAMBUFFER-1; h++)
463. trayX[clusterOut[i].identify] [h+1] = auxl[h];
464. for (h=0; h<TAMBUFFER; h++)
465. auxl[h] = trayZ[clusterOut[i].identify] [h];
466. for (h=0; h<TAMBUFFER-1; h++)
467. trayZ[clusterOut[i].identify] [h+1] = auxl[h];
468. trayX[clusterOut[i].identify] [0] = clusterOut[i].centroid[0] / CONVX;
469. trayZ[clusterOut[i].identify] [0] = clusterOut[i].centroid[l] / CONVZXZ;
470. // pintando la trayectoria
471. for (h=0; h<TAMBUFFER-1; h++)
472. {
473, pl[0] = trayX[clusterOut[i].identify] [h];
474 . pl[l] = trayZ[clusterOut[i].identify] [h];
475. p2[0] = trayX[clusterOut[i].identify] [h+1];
476. p2[1l] = trayZ[clusterOut[i].identify] [h+1];
477.
478. if (pl[0] && pl[l] && pP2[0] && p2[1]) // && clusterOut[i].validated == TRUE)
479. cvLline (1iplXZProyColor, cvPoint ((int)pl[0], (int)pl([1l]), cvPoint ((int)p2([0], (int)p2[1]), color,1,4,0);
480.
481. }
482.
483.
484. }
485.
486. }
487.
488. // Writing the call to the Matlab processing function
489. if (doResult)
490. {
491. if (!fwrite("plotting;\n",10,1,fResult)) printf("Error de fwrite fin de fResult\n");
492. if (sprintf(str,"k:%d, kvValid:%d, kOut:%d, kvalidOut:%d",k,kValidated, kOut,kValidatedOut)==INVALID)
493. printf ("Error de sprintf\n");
494 . DrawingXZProy (iplXZProyColor,NULL,CV_RGB (0,0, 0), TEXTO, 0, str) ;
495, printf ("\nk:%d, kvalid:%d, kOut:%d, kValidOut:%d,",k,kValidated, kOut,kValidatedOut) ;
496. }
497. //ks[1={k,kValidated, kOut, kValidatedOut};
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xParams [0]=nPartic;

ks[0]1=k;
ks[1l]l=kValidated;

ks [2]1=kOut;
ks[3]1=kValidatedOut;

void miLiveIdent (IplImage *iplXZProyColor, float At, odometry odo)

register int i,j,1l,m,p,indexAux; // Several indexes to use in loops.
static int eval [MAXCLUSTEROUT], index [MAXCLUSTEROUT] ;

int idaux;
static float angulos[MAXCLUSTEROUT*ORBUFFER] ;
static int bufferVot [MAXCLUSTEROUT] ;

float orient, orientacion[5],sen,coseno,orient filt,acum,radsg,gradsg,vl;

indexAux stores the identifier of a validated class

float aux,aux2,Jaux [NPROCESSLOC*NPROCESSOD], Jx [NPROCESSLOC*NPROCESSLOC], JxT [NPROCESSLOC*NPROCESSLOC] ;

float E[ (NPROCESSLOC*NPROCESSLOC) * (TAMBUFFER+1) ], Eu [NPROCESSOD*NPROCESSOD] ;

float mAux[NPROCESSLOC*NPROCESSLOC],mAux2 [NPROCESSLOC*NPROCESSLOC] , mAuxT [NPROCESSLOC*NPROCESSLOC] , mAuxT2 [NPROCESSLOC*NPROCESSLOC] ;

float vel acum[NPROCESS3D-NMEAS3D];

static float velocidad[MAXCLUSTEROUT*ORBUFFER* (NPROCESS3D-NMEAS3D)],vel filt[NPROCESS3D-NMEAS3D];

char ident[3];

static XpfOrient bufferOrient [MAXCLUSTEROUT] ;
static odometry bufferOdometry[TAMBUFFER] ;
CvFont fuente;

int cvPx,cvPz;

static int h,idmaxdMah, idmindMah,maxVot;

// Buffer de estructuras de odometria

float mDest [NPROCESSLOC*NPROCESSLOC], mPrueba[9],mP2[6],mAux3x1 [NPROCESSLOC], mAux1x3 [NPROCESSLOC],mDest3x1 [NPROCESSLOC],mDestlx1[1];

float xdM, zdM, tdM, dMah [MAXCLUSTEROUT], mAux3 [NPROCESSLOC*NPROCESSLOC] ,mindMah, maxdMah;
static float reg orient[] = {0,0}; // Stores the two latest filtered orientations,

static int contador=0;

static int eltos_dmah; // Numero de elementos sobre los cuales se hace la media de dMah

static int init=0;
CvScalar color;
int ident cluster;

double auxl[TAMBUFFER],pl([2],p2[2]; // Para pintar trayectoria estimada

static double pose odo x[TAMBUFFER][2];
static double pose odo z[TAMBUFFER] [2];
static double angu odo[TAMBUFFER] [2];

// Inicializacién
if (!'init)

{

memset (centroidOr, 0, MAXCLUSTER*NPROCESSOR*sizeof (float));
memset (angulos, 0, MAXCLUSTEROUT*ORBUFFER*sizeof (float)) ;
memset (velocidad, 0, MAXCLUSTEROUT*ORBUFFER* (NPROCESS3D-NMEAS3D) *sizeof (float));

memset (eval, 0, MAXCLUSTEROUT*sizeof (int)) ;
memset (index, 0, MAXCLUSTEROUT*sizeof (int)) ;

to calculate the rotational speed, also filtered
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591.
592.
593.
594.
595.
596.
597.
598.
599.
600.
601.
602.
603.
604.
605.

memset (bufferOrient, 0, MAXCLUSTEROUT*sizeof (XpfOrient)) ;
memset (E, 0, NPROCESSLOC*NPROCESSLOC* (TAMBUFFER+1) *sizeof (float));
memset (buffervot, 0, MAXCLUSTEROUT*sizeof (int)) ;

init=1;
}
for (i=0;i<ks[2];i++) // For each class
{
if (clusterOut[i].validated==TRUE) // If it's validated
{
//
// CALCULATE THE FILTERED ORIENTATION
//
// For clarity purposes
idaux=clusterOut[i].identify;
// Store the x z centroid measurements in bufferOrient
// Store the x z centroid measurements in centroidOr, and also vx and vz
memcpy (&bufferOrient [idaux] .xmeas[index[idaux] *NPROCESSLOC],clusterOut[i].centroid, NMEAS3D*sizeof (float)); // Store
memcpy (&centroidOr [idaux* (NPROCESSOR) ], clusterOut[i].centroid, (NPROCESSOR-1) *sizeof (float)); // Store x, z, vx, vz
// Calculate the current orientation
sen=-(clusterOut[i].centroid[l]-centroidIniOut [ (idaux*NMEAS)+11]) ;
coseno=(clusterOut[i].centroid[0]-centroidIniOut [idaux*NMEAS]) ;
orient = atan(sen/coseno); // Rad
orient=(orient*180)/PI; // Deg
if (sen<0 && coseno>0)
orient=360-orient;
if ((sen<0 && coseno<0) || (sen>0 && coseno<0)
orient+=180;
while (orient > 360)
orient -= 360;
memcpy (&angulos|[ (idaux) *ORBUFFER+eval [idaux] ], &orient,l1*sizeof (float)); // Store theta
memcpy (&velocidad[ ( (1daux) *ORBUFFER* (NPROCESS3D-NMEAS3D) ) + (2*eval [idaux]) ], &clusterOut[i].centroid[ (NPROCESS3D-
NMEAS3D) ], NMEAS3D*sizeof (float)); // Store vx, vz

eval [idaux]++;
if (eval[idaux]==ORBUFFER)
eval [idaux]=0;

// Calculate the filtered orientation and speed components
acum=0;

vel acum[0]=vel acum[l]=
for (j=0;j<ORBUFFER; j++)
{

0;

acum+=angulos [idaux*ORBUFFER+7] ;
vel acum[0]+=velocidad[idaux*ORBUFFER* (NPROCESS3D-NMEAS3D) + (NMEAS3D*j) ];
vel acum[l]+=velocidad[ (idaux*ORBUFFER* (NPROCESS3D-NMEAS3D) ) +1+ (NMEAS3D*j)];
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640.
641.
642.
643.
644.
645.
646.
647.
648.
649.
650.
651.
652.
653.
654.
655.
656.
657.
658.

acum/=0RBUFFER; // acum era la forma de obtener la orientacién offline, que como te comenté funciona no muy bien. Lo
campbie para calcularla
// a partir de vx, vz filtradas

vel acum[0]/=ORBUFFER;
vel filt[0]=vel acum([0]; // vx
vel acum[1]/=ORBUFFER;
vel filt[l]=vel acum([l]; // vz
orient filt =atan(vel acum[1]/vel acum([0])*180/PI;
if (vel filt[1]<0 && vel acum[0]>0)

orient filt =360+atan(vel_acum[1l]/vel acum[0])*180/PI;
if ((vel filt[1]<0 && vel acum[0]<0) || (vel filt[1]>0 && vel acum[0]<0)

orient filt =180 + atan(vel acum[1l]/vel acum([0])*180/PI;
while (orient filt > 360)

orient filt -= 360;
orient filt = 360 - orient filt; // Done like this so the angles increase anti-clockwise
// Get the linear and rotational speed from the odometry
//vl = odo.linspeed;
//radsg = odo.rotspeed;
// En pose odo x[idaux] [0] se guarda la posicion en x en t. En pose odo x[idaux][1l], en t-1
aux = pose odo x[idaux][0];
pose odo x[idaux] [0] = odo.x;
pose_odo_x[idaux][l] = aux;
aux = pose_odo_z[idaux][0];
pose_odo_z[idaux] [0] = odo.y;
pose_odo_z[idaux][l] = aux;
aux = angu_odo[idaux][0];
angu_odo[idaux] [0] = odo.phi;
angu_odo[idaux] [1] = aux;
vl = sqgrt( (pose_odo x[idaux] [0]-pose odo x[idaux][1])* (pose odo x[idaux] [0]-pose odo_ x[idaux][1]) + (pose odo z[idaux][0]-

pose_odo_z[idaux] [1]) * (pose_odo_z[idaux] [0]-pose odo_z[idaux][1]) );
radsg = angu_odo[idaux] [0] - angu odo[idaux][1];
// Insert a new filtered orientation value in the array, to calculate the filtered rotational speed
reg _orient[0] = reg orient[1]; // Angular position in t-1
reg_orient([1l] = orient_ filt; // Angular position in t
gradsg = (reg orient[1l] - reg orient[0]) / At; // Rotational speed in degrees
// Store the filtered orientation in the cluster and array
memcpy (&angulos [ (idaux) *ORBUFFER+eval [idaux]], &orient filt,l*sizeof (float));
memcpy (&centroidOr [idaux* (NPROCESSOR) +NPROCESS3D], &orient filt,l*sizeof (float)); // Store theta (in deg) in centroidOr
// Store the orientation in degrees (from 0 to 360)
memcpy (&bufferOrient [idaux] .xmeas [ (index [ (idaux) ] *NPROCESSLOC) +NMEAS3D], &orient filt,l*sizeof (float));
// Store the linear and rotational speed
memcpy (&bufferOrient [idaux] .vang[index[idaux]], &radsg, l*sizeof (float));
memcpy (&bufferOrient [idaux].vlineal [index[idaux]],&vl,l*sizeof (float));
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659 // Draw the orientation
660 //if (clusterOut[i].validated==TRUE)
661 /74
662
663 ident_cluster=clusterOut[i].identify%10;
664 color=CV_RGB (array Blident_cluster],array G[ident_cluster],array R[ident_cluster]);
665 memcpy (&orientacion, &centroidOr [clusterOut[i].identify*NPROCESSOR],NPROCESSOR*sizeof (float)) ;
666 orientacion[2]=vel filt[0];
667 orientacion[3]=vel filt[1l];
668 if (contador>ORBUFFER)
669
670 DrawingXZProy (iplXZProyColor,orientacion, color, FLECHA, 0,NULL) ;
671 //}
672
673 //
674 // CALCULATE THE ESTIMATED CLASS BEHAVIOUR, USING THE CLASS CENTROID AND THE ODOMETRY
675 //
676
677
678 /*if (index[idaux]>0)
679 aux=bufferOrient [idaux] .xmeas[ ( (index[idaux]-1) *NPROCESSLOC) +NMEAS3D]*PI/180; // Angular position in t-1
680
681 aux+=bufferOrient [idaux] .vang[index[idaux]]*PI/180; // Add the rotational speed
682 aux+=(float)VART; // Rotational speed error variance
683
684 aux2 = bufferOrient[idaux].xmeas| ((index[idaux]) *NPROCESSLOC)+NMEAS3D]*PI/180 + bufferOrient[idaux].vang[index[idaux]]*PI/180; //
Rotational position in t + rotational speed
685
686 if (index[idaux]>0)
687 {
688 bufferOrient [idaux] .xest [index[idaux] *NPROCESSLOC]=bufferOrient [idaux] .xmeas[ (index[idaux]-
1) *NPROCESSLOC] + (bufferOrient[idaux].vlineal [index[idaux] ]+VARV) *cos (aux2) ;
689. bufferOrient[idaux].xest[ (index[idaux] *NPROCESSLOC) +1]=bufferOrient[idaux] .xmeas[ ( (index[idaux]-
1) *NPROCESSLOC) +1]+ (bufferOrient [idaux] .vlineal [index[idaux]]+VARV) * (-1) *sin (aux2) ;
690. }
691. bufferOrient[idaux].xest[ (index[idaux] *NPROCESSLOC) +2]=aux;
692.
693. while (bufferOrient[idaux].xest[ (index[idaux]*NPROCESSLOC)+2] > 2*PI)
694. bufferOrient[idaux].xest[ (index[idaux] *NPROCESSLOC) +2] -= 2*PI;
695.
696. // Results visualization
697. if (index[idaux]>0)
698. {
699. printf ("\n[%d] Datos centroide\t\t\t\t\t[%d] Vector de estado estimado\n", idaux, idaux);
700. printf ("---------mmmm B e \n");
701. printf ("x medida: $£\t\t\t\t\tx estimada: %f\n", bufferOrient[idaux].xmeas[ (index[idaux]-
1) *NPROCESSLOC] ,bufferOrient[idaux] .xest[index[idaux] *NPROCESSLOC] ) ;
702. printf ("z medida: $£\t\t\t\t\tz estimada: %f\n", bufferOrient[idaux].xmeas[ (index[idaux]-
1) *NPROCESSLOC+1],bufferOrient[idaux].xest[index[idaux] *NPROCESSLOC+1] ) ;
703. printf ("t medida (rad): %f, vang (rad/sg): $f\tt estimada (rad): %$f\n", bufferOrient[idaux].xmeas] ((index[idaux]-
1) *NPROCESSLOC) +NMEAS3D] *PI/180 , bufferOrient[idaux].vang[index[idaux]]*PI/180, bufferOrient[idaux].xest[index[idaux]*NPROCESSLOC+2]) ;
704. }*/
705.
706.
707. if (index[idaux]==0) // Si estamos en el primer elemento del buffer, el estimado es igual a la medida actual
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bufferOrient [idaux] .xest[0] = bufferOrient[idaux].xmeas[0];
bufferOrient [idaux] .xest[1l] = bufferOrient[idaux].xmeas[1];
bufferOrient [idaux] .xest[2] = bufferOrient[idaux].xmeas[2];

}

for (h=1; h<TAMBUFFER; h++)
velocidad

// Desde h=1 porque h=0 es la medida del pf a la g hacemos caso, a partir de ahi estimamos con

// Calcular posicion angular actual + velocidad angular -> integrar la posicidén angular
aux2 = bufferOrient[idaux] .xmeas[ (h*NPROCESSLOC)+NMEAS3D]*PI/180 + bufferOrient[idaux].vang[h]*PI/180;

// Estimar X

bufferOrient[idaux] .xest [h*NPROCESSLOC] = bufferOrient[idaux].xest[ (h-1)*NPROCESSLOC] +

(bufferOrient[idaux].vlineal[h]) *cos (aux2) ;
// Estimar Z

bufferOrient[idaux].xest [h*NPROCESSLOC+1] = bufferOrient[idaux].xest[ (h-1) *NPROCESSLOC+1] +

(bufferOrient[idaux].vlineal[h]) *sin (aux2)* (-1);
// Estimar phi

aux=bufferOrient[idaux].xest [ ((h-1)*NPROCESSLOC)+NMEAS3D]*PI/180;
aux+=bufferOrient [idaux].vang[h]*PI/180;

// Angular position in t-1
// Add the rotational speed

bufferOrient [idaux] .xest [h*NPROCESSLOC+2] = aux;

/////////MOSTRAR TRAYECTORIAS//////////////////////

for (h=0; h<TAMBUFFER; h++)

auxl[h] = trayX est[clusterOut[i].identify][h];

for (h=0; h<TAMBUFFER-1; h++)

trayX est[clusterOut([i].identify] [h+1] = auxl[h];

for (h=0; h<TAMBUFFER; h++)

auxl[h] = trayZ est[clusterOut[i].identify][h];

for (h=0; h<TAMBUFFER-1; h++)

trayZ est[clusterOut([i].identify] [h+1] = auxl[h];

trayX est[clusterOut[i].identify] [0] =

bufferOrient [idaux] .xest [index[idaux] *NPROCESSLOC] / CONVX;

trayZz est[clusterOut[i].identify] [0] = bufferOrient[idaux].xest[index[idaux]*NPROCESSLOC+1] / CONVZXZ2;

// pintando la trayectoria
for (h=0; h<TAMBUFFER-1; h++)
{

pl[0] = trayX est[clusterOut[i].identify] [h];

pl[l] = trayZ est[clusterOut[i].identify] [h];

p2[0] = trayX est[clusterOut([i].identify] [h+1]

p2[1] = trayZ est[clusterOut[i].identify] [h+1];

if (pl[0] && pl[1l] && p2[0] && p2([1l]) // && clusterOut[i].validated == TRUE)

cvLine (iplXZProyColor, cvPoint ((int)pl[0], (int)pl[1l]), cvPoint((int)p2[0], (int)p2[1]), CV_RGB(0,0,0),1,4,0);

/7

// CALCULATE J y Jx: -> Llamarlos de otra manera (con el significado fisico)
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760. //

761. Jx[0]1=1;

762. Jx[11=0;

763. if (index[idaux]>0)

764. Jx[2]= -bufferOrient[idaux].vlineal[index[idaux]] * sin(((bufferOrient[idaux].xmeas|[ ((index[idaux]-
1) *NPROCESSLOC) +NMEAS3D]) *PI/180) +bufferOrient [idaux] .vang[index[idaux]]*PI/180) ;

765. else

766. Jx[2]= -bufferOrient[idaux].vlineal[index[idaux]] *

sin(((bufferOrient[idaux] .xmeas[ ( (TAMBUFFER) *NPROCESSLOC) +NMEAS3D]) *PI/180) +bufferOrient[idaux].vang[index[idaux]]*PI/180) ;
767. Jx[3]1=0;

768. Jx[4]1=1;

769. if (index[idaux]>0)

770. Jx[5] = bufferOrient[idaux].vlineal[index[idaux]] * cos(((bufferOrient[idaux].xmeas|[ ((index[idaux]-
1) *NPROCESSLOC) +NMEAS3D]) *PI/180) +bufferOrient [idaux].vang[index[idaux]]*PI/180) ;

771. else

772. Jx[5] = bufferOrient[idaux].vlineal[index[idaux]] *

cos (((bufferOrient[idaux].xmeas[ ( (TAMBUFFER) *NPROCESSLOC) +NMEAS3D]) *PI/180) +bufferOrient [idaux].vang[index[idaux]]*PI/180) ;
773. Jx[6]=0;

774. Jx[71=0;

775. Jx[8]=1;

776.

777. // Jx transpose

778. matrixTras (Jx, 3,3, JIxT) ;

779.

780. // Compose the J matrix and copy it to the cluster

781. Jaux [0]=cos (aux) ;

782 Jaux[1]=-(bufferOrient [idaux].vlineal[index[idaux]]+VARV) *sin (aux) ;

783. Jaux[2]=sin (aux) ;

784. Jaux [3]=(bufferOrient [idaux].vlineal [index[idaux]]+VARV) *cos (aux) ;

785. Jaux[41=0;

786. Jaux[5]1=1;

787. memcpy (&bufferOrient [idaux] .J[index [idaux] *NPROCESSLOC*NPROCESSOD] , Jaux, NPROCESSLOC*NPROCESSOD*sizeof (float)) ;

788.

789.

790. //

791. // CALCULATE E MATRICES (error covariance propagation)

792. //

793.

794 . // EO is fixed

795. E[0]=50; // % error covariance

796. E[4]=50; // y error covariance

797. E[8]=5; // theta error covariance

798.

799. // Eu stores the rotational speed and angular position covariance errors

800. Eu[0]=VARV;

801. Eu[1]=0;

802. Eu([2]=0;

803. Eu[3]=VART;

804.

805. for (h=0;h<TAMBUFFER;h++)

806. {

807. matrixMult (Jx, 3, &E[ (NPROCESSLOC*NPROCESSLOC) * (h) ], mAux) ; // Jx(3x3ci) * E(3x3) =
mAux (3x3)

808. matrixMult (mAux, 3, JxT, mAux2) ; // mAux2 (3x3) = mAux (3x3) *
(JIx) "t (3x3) (J*E*J"t)
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860.

Eu (2x2)

Radians

matrix

}

matrixMult2 (&bufferOrient[idaux].J[ (h) *NPROCESSLOC*NPROCESSOD], 3,2,Eu, mAux) ; // mAux (3x2) = J(3x2) *

memcpy (mAuxT, &bufferOrient [idaux].J[ (h) *NPROCESSLOC*NPROCESSOD] , NPROCESSLOC*NPROCESSOD*sizeof (float)) ;
matrixTras (mAuxT, 3,2, mAuxT2) ;

matrixMult3 (mAux, 3,2, mAuxT2, mAuxT) ; // mAuxT = J*Eu*J"t
matrixSum (mAux2, NPROCESSLOC, NPROCESSLOC, NPROCESSLOC, mAuxT, &E [ (NPROCESSLOC*NPROCESSLOC) * (h+1)]); // E = Jx*E*Jx~t + J*Eu*J’ "t

//

// CALCULATE MAHALANOBIS DISTANCE
//

dMah[idaux] = 0;

eltos_dmah = 0;

for

{

}

(h=1; h<TAMBUFFER; h++)

// Euclid distance

xdM= (bufferOrient [idaux] .xmeas [h*NPROCESSLOC] -bufferOrient [idaux] .xest [h*NPROCESSLOC]) ;

zdM= (bufferOrient [idaux] .xmeas [ (h*NPROCESSLOC) +1]-bufferOrient [idaux] .xest[ (h*NPROCESSLOC)+1]) ;

tdM= ( (bufferOrient [idaux] .xmeas [ (h*NPROCESSLOC) +2]) *PI/180-bufferOrient[idaux].xest[ (h*NPROCESSLOC) +21]) ; //

// Obtain the covariance matrix inverse (if it were and identity matrix, we would be calculating the euclid distance)
matrixInv (&E [ (NPROCESSLOC*NPROCESSLOC) * (h+1) 1,3, 3,mDest) ;

// ############F Temporal: poner la matriz de covarianza como identidad
for (m=0;m<9; m++)
{
mDest [m] = 0;
lf(m:: | ‘ m== | ‘ m== )
mDest [m]=1;

}

// Build the euclid distance vectors
mAux [0]=xdM;
mAux [1]=zdM;
mAux [2]=tdM;

mAux1x3[0] = xdM;
mAux1x3[1] = zdM;
mAux1x3[2] = tdM;

// Calculate the mahalanobis distance in each loop iteration. Ponderate the euclid distances with the inverted covariance

matrixMult4 (mDest, 3, 3, mAux, mAux3xl) ; // E-1(3x3) * mAux(3x1) = mAux3xl (3x1)
matrixMult5 (mAuxl1x3,1,3,mAux3x1l,mDestlxl) ;

if (mDestlx1[0])
eltos_dmah++;

// Accumulate the distances in dMah
dMah[idaux]+=sqgrt (mDestlx1[0]);

// Average the accumulated distances
dMah [idaux]/=eltos_dmah;
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861. printf ("\n[%d] distancia mahalanobis = %f\n", idaux, dMah[idaux]);

862

863. // Increase the circular buffer index, for the next iteration

864. index[idaux]++;

865. if (index[idaux]==TAMBUFFER)

866. index[idaux]=0;

867

868. /*if (doResult) // Y esto?

869. if (sprintf(str,"%.2f %.2f %.2f %$.2f $.2f;\n",centroidOr[clusterOut[i].identify*NPROCESSOR],

870. centroidOr[cluster[i].identify*NPROCESSOR+1]

871. centroidOr[clusterOut[i].identify*NPROCESSOR+2],

872. centroidOr[clusterOut[i].identify*NPROCESSOR+3],

873. centroidOr[clusterOut[i].identify*NPROCESSOR+4])==INVALID)

874. printf ("Error de sprintf\n");*/

875. }

876. }

877

878. //

879. // VOTATION PROCESS

880. //

881

882. printf ("\n");

883

884. if (contador>ORBUFFER)

885. {

886. // Calculate dMah,min and dMah,max, and the associated classes

887. mindMah=dMah [clusterOut[0].identify]; // Minimum Mahalanobis distance

888. maxdMah=dMah [clusterOut [0] .identify]; // Maximum Mahalanobis disntace

889. idmindMah=idmaxdMah=clusterOut[0].identify; // Associated ids

890. for (1i=0;i<ks[3];1i++)

891. {

892. idaux=clusterOut[i].identify; // For clarity purposes

893. if (dMah[idaux]<mindMah)

894. {

895. mindMah=dMah [idaux];

896. idmindMah=idaux;

897 }

898. if (dMah[idaux]>maxdMah)

899 {

900. maxdMah=dMah [idaux];

901. idmaxdMah=idaux;

902 }

903. }

904

905. // Votation system: the class associated with the lowest Mahalanobis distance is awarded (+1)

906. // the class associated with the highest Mahalanobis distance in punished (-4). The minimum votation is 0. Currently there is no maximum
value.

907. idmaxVot=clusterOut[0].identify;

908. maxVot=buffervVot [0];

909. for (1=0;i<ks[3];1i++)

910. {

911. idaux=clusterOut[i].identify; // For clarity purposes

912. if (idaux==idmaxdMah)

913. {

914. bufferVot[idaux]=bufferVot[idaux]-4;
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915. if (bufferVot[idaux]<0)

916. buffervot [idaux]=0;

917. if (bufferVot[idaux]>maxVot)

918. {

919. maxVot = bufferVot[idaux];

920. idmaxVot=i;

921. }

922. printf (" [$d] -4 -> %d\n", idaux, bufferVot[idaux]);
923. }

924. if (idaux==idmindMah)

925. {

926. bufferVot [idaux]++;

927. if (bufferVot[idaux]>maxVot)

928. {

929. maxVot = bufferVot[idaux];

930. idmaxVot=1i;

931. }

932. printf (" [%d] +1 -> %d\n", idaux, bufferVot[idaux]);
933. }

934, printf (" [%d] vale %d\n", idaux, bufferVot[idaux]);
935. }

936

937. // Display the word "ROBOT" next to the most voted class

938. cvInitFont (&fuente,CV_FONT HERSHEY DUPLEX,0.7,0.7,0,1,8);

939. cvPx=(int) clusterOut [idmaxVot].centroid[0] /CONVX+40;

940. cvPz=(int) clusterOut [idmaxVot].centroid[1]/CONVZXZ2-40;

941. cvPutText (iplXZProyColor, "ROBOT", cvPoint (cvPx, cvPz), &fuente, CV_RGB (0,0,0)) ;
942, printf ("\nEl robot es [%d]\n", clusterOut[idmaxVot].identify);
943. }

944

945. contador++;

946. }// end of miLiveIdent

10.1.4. misMath.h

* INNOVATIONS: for miXpfcp + miCluster + misMaths
************************************************************************/

1. /*************************************************************************
2. * misMaths.h

3. PURPOSE : Defines para ejecutar en misMaths.c

4. * AUTHORS : Marta Marron Romera

5. * DATE : 1 Mayo 2007

6.

7.

8.

9. #if !defined( MISMATHS H )
10. #define MISMATHS H

12, /% e Kok ok Kk Kk [
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13. /* parametros imagen */
14. #define WIDTH 320

15. #define HEIGHT 240

16. #define FILE_SIZE (WIDTH*HEIGHT)

B L */
18.
19./* ______________________________________________ *******/

20. /* limites X-Z (en mm). se puede parametriz o mejor hacer adapt.*/

21. /* 0JO: ctes de proyec dependen de ellos, si se parametriza hay que obtenerlas on-line*/
22. #define XMIN 0

23. #define XMAX 320*12

24. #define ZMIN O

25. #define ZMAX 240*12

26. #define ZMAX2 240*12

27 [ mm e */

28.

29' /* ______________________________________________ *‘k‘k‘k‘k‘k*/

30. /* Obteccion de proyecciones */

31. #define CONVX ((float) (XMAX-XMIN)/WIDTH)

32. #define CONVZXZ ((float) (ZMAX-ZMIN)/HEIGHT)
33. #define CONVZXZ2 ((float) (ZMAX2-ZMIN)/HEIGHT)
34. #define PI 3.14159

2 */
36

37' /‘k ______________________________________________ *******/

38. /* Forma del dibujo */

39. #define PTOUV 0

40. #define PTO 1

41. #define CIRC 2

42 . #define RECT 3

43. #define TEXTO 4

44. #define FLECHA 5

A5, ) e */

47. #endif

10.1.5. misMath.c

[ KKK kK ok ok ok ok ok K ok ok ok ok K ok K ok ok kK ok K ok K ok ok ok ok K ok K ok K ok kK ok K ok ok ok ok ok ok K ok K ok ok ok ok ok ok ok o ok ok kR Kk Kk Kk Rk

* xpVisionMaths.c

* PURPOSE : Math functions to work with xpfVisionGlobal
* AUTHORS : Marta Marron Romera (martaldepeca.uah.es)
DATE : 1 May 2007

ok ok K ok ok ok K ok ok K ok ok K ok K ok ok K ok ok K ok ok K ok ok ok K ok kK ok ok Kk ok ok kK Kk Kk kR k ok ok kK ok ok Kk ok Kk kR kK ok kK k ok ok k ok /

#include "ispace.h"

W o Jo U WwN -
*
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/*#ifdef CH_

#pragma package <opencv>

#endif
#ifndef EiC
#include "cv.h"

#include "highgui.h"
#include <stdio.h>
#include <ctype.h>

#endif

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>

#include <math.h>

#include "miXpfcp.h"
#include "misMaths.h"*/

float invH 1[]
float invH 2[]
float invH 3[]

= {

{
{

fcn:

4204.905387,383.960128,193058.684109,-67.143048,1553.782785,515112.419867,5.097124,-7.825283,5111.461765};
2839.366697,-2743.757747,643467.588835,-152.711152,1195.868284,692744.426273,-4.400157,-8.967132,6733.856001};
-4253.789073,257.648395,1313636.974660,-678.845373,-1557.273350,832748.062806,-4.850559,8.485926,5388.019972};

miResidual -> To select particles at the resample

void miResidual (int *indexIn,int nIndexIn, int *indexOut,int nIndexOut, float *q)

{

register int i,3;
int *nBabies,nRes=0,acumI=0;
float *gRes, *dist,acumD;

// Obtaining space

gRes = (float *)malloc(sizeof (float)*nIndexIn);
nBabies = (int *)malloc (sizeof (int) *nIndexIn) ;
dist = (float *)malloc (sizeof (float)*nIndexIn);

if ((gRes==NULL) | | (nBabies==NULL) | | (dist==NULL)) printf ("Error en malloc");

// First integer part
for (i=0;i<nIndexIn;i++)

{

}

gRes[1i] = nIndexOut*q[i];
nBabies[i] = (int)floor(gRes[i]);
nRes += nBabies[i];

// Residual number of particles to sample
nRes = nIndexOut-nRes;

// Generate nRes ordered random variables uniformly distributed in [0,1]

if (nRes>0)
{

acumD = 0;

for (i=0;i<nIndexIn;i++)
gRes[1i] = (gRes[i]-nBabies[i])/nRes;
acumD += gRes[i];
dist[i] = acumD;

acumD = 1;
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j = nIndexIn-1;

for (i=1;i<=nRes;i++)

{
acumD *= pow(((float)rand())/RAND_MAX,(l/(float)(nRes—i+1)));
while (acumD<dist[j]) J-=;
nBabies[j+1]++;

}

// Copy resampled trajectories

for (i=0;i<nIndexIn;i++)

{
if (nBabies[i]>0) for (j=acumI;j<acumI+nBabies[i];]j++) indexOut[]j] =
acuml += nBabies[i];

}

// Free space
free (gRes) ;
free (nBabies) ;
free(dist);

/T T
// Xpf matrix mathem functions

/T T
void matrixActualC (float *mX, float *mVX,int rX,int cX,float T)

{

register int i;

for (i=0;i<rX;i++)

{
mX[i*cX]=mX[i*cX]+mVX[0]*T;
mX[i*cX+1]=mX[i*cX+1]+mVX[1]*T;

}

void matrixActualA (float *mX,int rX,int cX,float T,float *mR)
{

register int 1i;

for (i=0;i<rX;i++)
{
mR[1*cX+3]=mX[1*cX+3];
mR[1i*cX+2]=mX[1*cX+2];
mR[i*cX]=mX[i*cX]+mR[i*cX+2]*T;
mR[i*cX+1]=mX[i*cX+1]+mR[i*cX+3]*T;
// mR[i*cX+2]=mX[i*cX+2];

;

void matrixSum(float *mA,int rA,int cA,int nA, float *mB,float *mC)
{

register int 1i,7j;
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120. for (i=0;i<rA;i++) for (j=0;j<nA;j++) mC[i*cA+j]=mA[i*cA+J]+mB[i*nA+]];

121. 1}

122.

123. void matrixMult (float *mA,int d,float *mB,float *mC) //multiplica dos matrices 3x3
124. {

125. register int 1i,j;

126. for (i=0;i<d;i++) {

127. j=0;

128. mC[i*d]=(mA[i*d]*mB[j])+ (mA[ (1*d)+1]*mB[j+d])+ (mA[ (i*d)+2]*mB[j+6]);
129. mC[i*d+1]=(mA[i*d]*mB[j+1])+ (MA[(i*d)+1]*mB[j+4])+ (mA[ (i*d)+2]*mB[j+7]);
130. mC[i*d+2]=(mA[i*d]*mB[j+2])+ (MA[ (i*d)+1]*mB[j+5])+ (mA[ (i*d)+2]*mB[j+8]);
131. }

132. }

133.

134. void matrixMult2 (float *mA,int rA,int cA,float *mB,float *mC) //multiplica matriz 3x2 por matriz 2x2
135. {

136. register int 1i;

137. for (i=0;1i<rA;i++){

138. mC[i*cA]l=(mA[i*cA]*mB[0])+ (mA[ (i*cA)+1]*mB[cA]);

139. mC[i*cA+1l]l=(mA[i*cA]*mB[1])+ (mA[ (1*cA)+1]*mB([3]);

140. }

141.

142. }

143.

144. void matrixMult3 (float *mA,int rA,int cA,float *mB,float *mC){ //multiplica matrix 3x2 por matriz 2x3
145. register int i;

146. for (i=0;i<rA;i++) {

147. mC[i*rAl=(mA[i*cA]*mB[0])+ (mA[ (i*cA)+1]*mB[3]);

148. mC[i*rA+1]=(mA[i*cA]*mB[1])+ (mA[ (i1*cA)+1]*mB[4]);

149. mC[1*rA+2]=(mA[i*cA]*mB([2])+ (mA[ (1*cA)+1]*mB[5]);

150. }

151. }

152.

153. void matrixMultd (float *mA,int rA,int cA,float *mB,float *mC){ //multiplica matriz 3x3 por matriz 3x1
154. register int i;

155. mC[0]=(mA[0]*mB[0])+(mA[1]*mB[1])+ (mMA[2]*mB([2]);

156. mC[1]=(mA[3]*mB[0])+(mA[4]*mB[1])+ (mMA[5]*mB[2]);

157. mC[2]=(mA[6]*mB[0])+(mA[7]*mB[1])+ (mA[8]*mB[2]);

158. 1}

159.

160. void matrixMult5 (float *mA,int rA,int cA,float *mB,float *mC){ //multiplica matriz 1x3 por matriz 3xl
161. register int i;

162. mC[0]=(mA[0]*mB[0])+ (mA[1]*mB[1])+ (mA[2]*mB[2]);

163. }

l64.

165. void matrixTras (float *mT,int r,int c,float *mC) {

166. register 1i,7;

167. for (i=0;i<c;i++){

168. for (3=0;j<r;j++){

169. mC[ (i*r)+3]=mT[ (F*c)+i];

170. }

171. }

172. }

173. void matrixInv (float *mA,int r,int c,float *mC) {

174. float det;
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A[6]*mA[S5]*mA[1]))-((mA[6]*mA[4]*mA[
1]=-(1/det)* ((mA[1]*mA[8]) - (mA[2]*mA
[4]=(1/det)* ((mA[0]*mA[8]) - (MA[6]*mA
7]=-(1/det)* ((mA[0]*mA[7])~- (mA[6]*mA

det=((mA[0]*mA[4]*mA[8])+ (mA[3
mC[O]:(l/det ((mA[8]*mA[4]) - (m
C[3]=-(1/det)* ((mA[8]*mA[3]
[6]—(1/det ((MA[3]*mA[7]) - (m
DrawingProyXZ fcn: DrawPoint

void DrawingXZProy (IplImage *ipl, float *XZ,CvScalar color,int type,int width,char *text)

{

CvFont font;

float ul,vl,u2,v2,angulo, seno,coseno,mod;

char str[MAXSTR];

// Dibujando segn tipo
switch (type)
{

case PTOUV:

// Dibujo circulo

cvCircle (ipl,cvPoint ((int)XZ[0],

break;

case PTO:

case CIR

case REC

// El centro.

ul =

vl

(XZ[0]~-

1] /CONVZXZ2;

// Dibujo circulo

cvCircle (ipl,cvPoint ((int)ul,

(int)x2z[1]),2,color,1,8,0);

No gusta n?s
(float) XMIN) /CONVX;

(int)vl),2,color,1,8,0);

break;

C:

// El centro y el radio. No gusta n?s

ul = (XZ[0]-(float)XMIN) /CONVX;

vl = XZ[1]/CONVZXZ2;

u2 = (float)width/ (2*CONVX) ;

// Dibujo circulo

cvCircle (ipl, cvPoint ((int)ul, (int)vl), (int) (u2),color,3,8,0);
break;

T:

// Esquina inferior izg. No gusta n?s

ul = (XZ[0]-(float)width/2- (float)XMIN) /CONVX;
vl = XZ[1]/CONVZXZ2;

// Esquina superior der. No gusta n?s

u2 = (XzZ[0]+ (float)width/2- (float)XMIN) /CONVX;
v2 = XZ[1]/CONVZXZ2;
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// Dibujo rectangulo

cvRectangle (ipl, cvPoint ( (int)ul, (int)vl),cvPoint ((int)u2, (int)v2),color,1,8,0);

break;
case TEXTO:

// El inicio. No gusta n?s
if (XZ!=NULL)

ul = (Xz[0]-(float)XMIN) /CONVX;
vl = XZ[1]/CONVZXZ2;

= 100;
vl = 230;

=
=
I

// Pongo texto. No gusta n?s

cvIinitFont (&font,CV_FONT VECTOR0,0.4f,0.4f,0.0f,1,8);
if (text==NULL)

{

if (sprintf (str,"%d",width)==INVALID) printf ("Error de sprintf\n");

cvPutText (ipl, str,cvPoint ( (int)ul, (int)vl), &font,color);
}
else
cvPutText (ipl, text, cvPoint ( (int)ul, (int)vl), &font,color) ;
break;
case FLECHA:

// Esquina inferior. No gusta n?s
ul = XZ[0]/CONVX;
vl = XZ[1]/CONVZXZ2;

// Esquina superior. No gusta n?s
angulo=(XZ[4]*PI)/180;

seno=sin (angulo) ;
coseno=cos (angulo) ;

7

1f (XZ[2]<0) XZ[2]=XZ[2]1*(-1);
if (XZ[3]1<0) XZ[3]1=XZ[31*(-1);
u2 = (int)floor ((XzZ[0]+(XZ[2]*MD*coseno) )/ (float)CONVX) ;
v2 = (int)floor ((XZ[1l]-(XZ[3]*MD*seno))/ (float)CONVZIXZ2) ;

// Dibujo linea

cvCircle (ipl,cvPoint ((int)ul, (int)vl),2,CV_RGB(0,255,0),
cvCircle (ipl,cvPoint ((int)u2, (int)v2),2,CV_RGB(255,0,0),

cvLine (ipl,cvPoint ((int)ul, (int)vl),cvPoint ((int)u2, (int)v2),color,2,8,0);

break;

default:

printf ("Tipo de forma a dibujar no implementado (solo circulo o rect?gulo)\n");
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0;

void DrawingXZ (IplImage *ipl,float *centro,float radio,CvScalar color,int ispace,

invH 1[i];

invH 2[i];

invH_3[i];

invH _0[i];

en metros

0;
240;

int classID, int esRobot)

// Aproximacion del circulo por una polilinea de 10 lados

// Para dibujar las clases

// Matriz a utilizar en funcidén de la cémara sobre la que realizamos la perspectiva

// Primera esquina
// Segunda esquina
// Tercera esquina

285. break;
286. }
287. }
288.
289.
290.
291.
320x240)
292. {
293 float grid[4][2];
294 float grid uv([4][2];
295
296 // Matrices H inversas
297
298 float invH[9];
299
300 float invH xyl[3];
301 float vector xyl[3];
302
303 float centro uv[3];
304
305 int i, lados;
306 float x1,z1,x2,z2;
307
308
309 float poly x[15];
310 float poly y[15];
311 float poly u[l5];
312 float poly v[15];
313
314 CvFont fuente;
315 char ident[3];
316
317
318 // Dibujar el grid
319, [/ mmmmm e
320
321
322. if (ispace == 1)
323 for (i=0; 1<9; i++)
324 invH[1] =
325 else if (ispace == 2)
326 for (i=0; 1i<9; i++)
327 invH[1] =
328 else if (ispace == 3)
329 for (i=0; 1i<9; i++)
330 invH[i] =
331 else if (ispace == 0)
332 for (i=0; 1i<9; i++)
333 invH[i] =
334
335 // Definir las esquinas,
336 grid([0][0] = 0; grid[0][1l] =
337 grid([1][0] = 320; grid[1][1]
338 grid[2][0] = 320; grid([2][1]

Alvaro Marcos Ramiro

// El centro y radio son pixels

(la imagen es de



Seguimiento de multiples objetos en espacios inteligentes.

grid[3

// Pro
vector
for (i

{

}

// Rep
cvLine
cvLine
cvLine
cvLine

// Dib
/] -
vector
vector
vector

radio=
lados

// Tra

for (i

{

}
// Dib

for (41
{

}

// Dib
/) ===

// Cal

1[0] = 0; grid[3][1] = 240; // Cuarta esquina

yectar cada una
_xy[2] = 1;
=0; 1i<4; 1i++4)
vector_xy|[ = grid[i] [0];
vector_xy|[ = gridf[i][1];
nvH, 3, 3,vector_xy,invH_xyl);

grid uv([i]

0
1
matrixMult4
[
grid uv[i][

1

]

(i

0] = invH xyl1[0] / invH xyl[2];
1] = invH xyl1[1] / invH xyl[2];

resentarlo

(ipl, cvPoint ((int)grid uv([0] [0], (int)grid uv([0] [1]
(ipl, cvPoint ((int)grid uv([1][0], (int)grid uv([1][1]
(ipl, cvPoint ((int)grid uv([2][0], (int)grid uv([2][1]
(ipl, cvPoint ((int)grid uv([3][0], (int)grid uv([3][1]
ujar el circulo

~xy[0] = centro[0]; // x

~xy[1l] = centro[l]; // z

- xyl2] = 1;

400;

= 15;

nsformar el circulo en un poligono

=0; i<lados; i++)

poly x[i] = centro[0] + (radio * cos(2*PI/lados * 1i));
poly y[i] = centro[l] + (radio * sin(2*PI/lados * 1i));
vector xy[0] = poly x[i] / CONVX;

vector xy[l] = poly y[i] / CONVZXZ2;
matrixMultd4 (invH, 3,3, vector xy,invH xyl);

poly ul[i] = invH xyl[0] / invH xyl[2];

poly v[i] = invH xyl[1] / invH xyl[2];

ujarlo

=0; i<lados; 1i++)

if (i==(lados-1))

,cvPoint
,cvPoint
,cvPoint
,cvPoint

,CV_RGB
,CV_RGB
,CV_RGB
,CV_RGB

(0,255,0),1,4,0);
(0,255,0),1,4,0);
(0,255,0),1,4,0);
(0,255,0),1,4,0);

cvLine (ipl,cvPoint ((int)poly u[0], (int)poly vI[0]),cvPoint ((int)poly uli], (int)poly vI[i]),color,2,18,0);

else

cvLine (ipl,cvPoint ((int)poly uli], (int)poly vI[i]),cvPoint ((int)poly ul[i+l], (int)poly v[i+l]),color,2,18,0);

ujar el id de la clase

cular su centro proyectado
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394.
395.
396.
397.
398.
399.
400.
401.
402.
403.
404.
405.
406.
407.
408.

410.
411.
412.
413.
414.
415.
416.
417.
418.
419.
420.
421.

423.
424.
425.
426.
427.
428.
429.
430.
431.
432.
433.
434.
435.
436.
437.
438.
439.
440.
441.
442.
443.
444 .
445.
446.
447.
448.

}

vector _xy[0] = centro[0] / CONVX; // %
vector xy[l] = centro[l] / CONVzXz2; // z
vector_xy[2] = 1;

matrixMultd4 (invH, 3, 3, vector_xy,centro_uv);
centro uv[0] = centro uv[0] / centro_uv([2];
centro_uv([l] = centro_uv[l] / centro_uv[Z];

sprintf (ident, "%d", classID);
cvInitFont (&fuente, CV_FONT HERSHEY DUPLEX, 0.5, 0.5, 0, 1, 8);
cvPutText (ipl,ident, cvPoint ((int)centro uv[0]+0, (int)centro uv[1]+5), &fuente,color);
if (esRobot)
cvPutText (ipl, "ROBOT", cvPoint ( (int)centro uv[0]-30, (int)centro uv[1]-30), &fuente,color);

void perspLine (IplImage *ipl, double *pl, double *p2, CvScalar color, int ispace)

{

float pl uv([2];
float p2 uv([2];

// Matrices H inversas
float invH[9];

float invH xyl[3];
float vector xy[3];

int 1i;

// Matriz a utilizar en funcidén de la cémara sobre la que realizamos la perspectiva
if (ispace == 1)
for (i=0; 1i<9; i++)
invH[i] = invH 1[i];
else if (ispace == 2)
for (i=0; 1i<9; i++)
invH[i] = invH 2[i];
else if (ispace == 3)
for (i=0; 1i<9; i++)
invH[i] = invH 3[i];
else if (ispace == 0)
for (i=0; 1i<9; i++)

invH[i] = invH O0[i];
// Proyectar
vector_xy[2] = 1;
// Pl
vector_xy[0] = pl[0];
vector xy[1l] = pl[1l];

matrixMult4 (invH, 3, 3, vector_ xy,invH xyl);

pl uv([0] = invH xyl[0] / invH xyl[2];
pl uv([l] = invH xyl[1] / invH xyl[2];
// P2

vector_xy[0] = p2[0];

150
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449.
450.
451.
452.
453.
454.
455.
456.

vector_xy[1l] = p2[1];
matrixMult4 (invH, 3, 3,vector_xy,invH xyl);
p2_uv([0] = invH xyl[0] / invH_xyl[2];
p2_uv([1l] = invH xyl[1] / invH_xyl[2];

// Representar
cvLine (ipl, cvPoint ((int)pl_uv[0], (int)pl_uv[1l]) , cvPoint((int)p2_uv[0], (int)p2_uv[1l]) ,color,1,4,0);

10.1.6. timeouts.c

W o Ul WN

E #include "ispace.h"

void timeout_redibujar (void)

{

//GtkWidget * imagen_odometria_ robot = lookup widget (GTK _WIDGET (__ windowl), "imagen odometria robot");
odometry odo_ahora = copiar odometria(_odo); //nos copiamos la odometria en este instante
GtkWidget * area trayectoria robot = lookup widget (GTK_WIDGET (_ windowl), "area trayectoria robot");
GtkWidget * label posicion x robot = lookup widget (GTK_WIDGET (_ windowl), "label posicion x robot");
GtkWidget * label posicion_y robot = lookup widget (GTK_WIDGET (_ windowl), "label posicion_y robot");
GtkWidget * label velocidad robot = lookup widget (GTK_WIDGET (__ windowl), "label velocidad robot");
GtkWidget * label angulo_robot = lookup widget (GTK WIDGET (_windowl), "label angulo_robot");

char odo_x char[15],0do y char[15];
char velocidad char[15];
char angulo char([6];

if(_ Ipl fondo odometria!=NULL)
{

int x=(int) ( (odo_ahora.x)/__mm_por_pixel + __punto_partida_robot_ x pixels);
int y=(int) ( (7(odoiahora.y))/Aimmiporipixel + __punto_partida_ robot y pixels);
// RELLENA LA INFORMACION DE LA NAVEGACION

sprintf (odo_x char,"%.0f",odo_ahora.x);
gtkilabelisetitext(GTKiLABEL(labeliposicionixirobot),odoixichar);

sprintf (odo y char,"%.0f",odo ahora.y);
gtk label set text (GTK LABEL(label posicion_y robot),odo y char);

sprintf (velocidad char,"%.0f",odo_ahora.linspeed);
gtk_label set text (GTK_LABEL (label velocidad_ robot),velocidad char);

sprintf (angulo_char,"%.1f",odo_ahora.phi);
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39. gtk_label set text (GTK_LABEL (label angulo_robot),angulo_char);

40.

41. // HASTA AQUI LA INFORMACION DE NAVEGADOR

42.

43.

44 . if (__Ipl trayectoria_odometria==NULL)

45. _ Ipl trayectoria_odometria=cvClonelImage(__Ipl fondo_odometria);
46.

47.

48. if (x<__ Ipl fondo_ odometria->width && x>0) //nos aseguramos de que esté dentro de los margenes que si no error
49. if (y<_ Ipl fondo odometria->height && y>0)

50. cvSet2D(_ Ipl trayectoria odometria,y,x,CV_RGB(__rastro robot.red, rastro robot.green, rastro_robot.blue));
51

52

53. if(__Ipl direccion_odometria!=NULL)

54. cvReleaseImage (& Ipl direccion odometria);

55

56. _ Ipl direccion_odometria = cvClonelImage(__ Ipl_ trayectoria odometria);
57

58

59

60. //el color que es funcion de la velocidad

61. cvEllipse (_ Ipl direccion odometria,

62. cvPoint (x,v),

63. cvSize(_alto robot pixels, ancho robot pixels),

64. odo_ahora.phi,

65. 0,360,

66. CV_RGB (abs (odo_ahora. linspeed/3),255-abs (odo_ahora. linspeed/3),0),
67. -1,

68. 16,

69. 0);

70.

71. //el triangulito

72. cvEllipse (_ Ipl direccion_odometria,

73. cvPoint (x,v),

74. cvSize(__alto robot pixels, ancho robot pixels),

75. odo_ahora.phi,

76. 160,200,

77. CV_RGB(255,255,255),

78. -1,

79. 16,

80. 0);

81.

82. //el borde

83. cvEllipse (_ Ipl direccion_odometria,

84. cvPoint (x,V),

85. cvSize(_ diametro maximo_robot pixels, diametro maximo_robot pixels),
86. odo_ahora.phi,

87. 0,360,

88. CV_RGB(__borde_robot.red, borde robot.green, borde_robot.blue),
89. 0,

90. 16,

91. 0);

92.

93. asociar ipl2pixbuf (& pixbuf odometria , Ipl direccion odometria);
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cvCvtColor( _ Ipl direccion_odometria, _ Ipl direccion_odometria, CV_BGR2RGB ) ;

//gtk_image_set_from_pixbuf(GTK_IMAGE(imagen_odometria_robot),__pixbuf_odometria);
//printf ("pintnado\n") ;

gdk_draw_pixbuf (_ pixmap odometria,
area_trayectoria robot->style->white gc,
pixbuf odometria,

0,0,
0,0,
gdk_pixbuf get width(_ pixbuf odometria),gdk pixbuf get height(_pixbuf odometria),
1,
0,
0) 7
gtk widget queue draw area (area trayectoria robot,
0,0,
area trayectoria robot->allocation.width,area trayectoria robot->allocation.height);
}
printf ("\r"); //si no hacemos nada en el hilo ya no vuelve a entrar, por eso hacemos eso

void timeout modificar_controles_robot (void)

{

GtkWidget * robot barra horizontal = lookup_widget (GTK_WIDGET (_ windowl), "robot barra_horizontal");
GtkWidget * robot barra vertical = lookup widget (GTK_WIDGET (__ windowl), "robot barra vertical");

static int seguridad=0;

int velocidad angular porcentaje _ valor joystick.velocidad angular porcentaje;
int velocidad lineal porcentaje = _ valor joystick.velocidad lineal porcentaje;

seguridad++;

if (seguridad>25)

{
gtk range set value (GTK _RANGE (robot barra horizontal),0);
gtk _range_set value (GTK_RANGE (robot_barra_ vertical),0);
seguridad=0;

}

if (_ valor_ joystick.modificado)

{
_ valor_joystick.modificado = 0;
seguridad = 0;
gtkirangeisetivalue(GTKiRANGE(robotibarraihorizontal),velocidadﬁangularfporcentaje);
gtk _range set value (GTK_RANGE (robot barra vertical),velocidad lineal porcentaje);
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149.
150.
151.
152.
153.
154.
155.
156.
157.
158.
159.
160.
161.
162.
163.
164.
165.

167.
168.

170.
171.
172.
173.
174.
175.
176.
177.
178.
179.
180.
181.
182.
183.
184.
185.
186.
187.
188.
189.
190.
191.
192.
193.
194.
195.
196.
197.
198.
199.
200.
201.
202.
203.

printf (" \r"); //si no hacemos nada en el hilo ya no vuelve a entrar

void timeout_representar_imagenes_de_servidores (void)
{
odometry odo_ahora;
int i,a,ident_cluster,j,h;
GtkWidget * imagen_camara[ZONAS DE_DIBUJO];
GdkPixbuf * pixbuf camara[ZONAS DE_DIBUJO]; //la imagen que plasmaremos sobre los 4 cuadrados de vista de servidores
GdkPixbuf * pixbuf camara_160_120[ZONAS DE_DIBUJO];
GdkPixbuf * im contorno_ pixbuf;
IplImage * im contorno ipl temp;

int representa grid en = -1;

IplImage * camara_ temp; // nuevo

CvScalar color; // nuevo

int ispace; // nuevo

const int array R[]={0, O, 0, 0, 255, 105, 125, 0, 125, 125, 0};

const int array G[]={0, O, 255, 255, 0, 105, 125, 125, 0, 125, 125} ;

const int array B[]={0, 255, 0, 255, 255, 0, 0, 125, 125, 200, 0};

imagen camara[0] = lookup widget (GTK WIDGET (_windowl), " 0 imagen camara");

imagen camara[l] = lookup widget (GTK WIDGET (_windowl), " 1 imagen camara");

imagen camara[2] = lookup widget (GTK WIDGET (_windowl), " 2 imagen camara");

imagen_camara[3] = lookup widget (GTK_WIDGET (__ windowl), " 3 imagen_camara");

double pl[2],p2[2];

// Para calcular tiempo entre frame y frame

struct timezone tz;

struct timeval tiempo;

static unsigned long tl1,t2,At;

//PINTAMOS LOS FRAMES EN DIRECTO
for ( i=0; i<ZONAS DE DIBUJO; i++) //para cada zona de dibujo "imagen camara[i]" representamos su imagen
{
if (_ zona dibujo[i].usada == TRUE && strcmp(_ zona dibujo[i].direccion quien usa,"GRID") != 0)
{
if (pthread mutex trylock(s& sem rx imagenes[i]) == 0 ) //P NO BLOQUEANTE
{

_ loader_cam[i] = gdk_pixbuf_ loader_new(); //Inicializamos los loader (consume mucha cpu,MAL!!)
gdk_pixbuf loader write(_ loader cam[i], (unsigned char *)__gchar_camara[i],__longitud_gchar_camara[i],NULL);//buffer—>loader
gdk_pixbuf loader close (_ loader cam[i], NULL); //cierra el loader
pixbuf camara 160 _120[i] = gdk_pixbuf loader get pixbuf(_loader cam[i]); //loader->pixbuf
pthread mutex_unlock (& _sem rx imagenes[i]); //V SEMAFORO
if ( G_IS_OBJECT (pixbuf camara 160 120[i]) && pixbuf camara 160 _120[i] != NULL

{
gdk_pixbuf ref (pixbuf camara 160 _120[i]);
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pixbuf camara[i] = gdk_pixbuf scale_simple (pixbuf camara_ 160_120[1]

/////RQUI SE PINTAN LOS OBJETOS EN LAS IMAGENES

pixbuf2ipl (&camara_temp, pixbuf camaral[i]);

cvConvertlImage (camara_temp, camara_ temp, CV_CVTIMG_ SWAP_ RB)
cvConvertImage (camara_temp, camara_ temp, CV_CVTIMG SWAP_ RB)

//printf (" zona dibujo[%d].direccion quien usa = %s\n", i,

;

;

320,240,
GDK_INTERP_ BILINEAR) ;

zona_dibujo[i].direccion quien usa);

if ( strcmp(_ zona dibujo[i].direccionfquienfusa,"172.29.24.517") == 0)

ispace = 1;

else if ( strcmp(_ zona dibujo[i].direccion quien usa,"172.29.25.216") == 0)

ispace = 2;

else if ( strcmp(_ zona dibujo[i].direccion quien usa,"172.29.25.217") == 0)

ispace = 3;
else if ( strcmp(_ zona dibujo[i].direccion quien usa,DIR ISPACEQ) == 0)
ispace = 0;

for (j=0; j<ks[3]; J++)
{

// Mejor hacer el switch case con el identificador de cada clase, no con j

// Y si es idmaxvot, poner el texto "robot"
ident_cluster=clusterOut([j].identify%10;

color:CV_RGB(array_B[ident_cluster],array_G[ident_cluster],array_R[ident_cluster]);

//printf ("validated[%d] = %d\n", j, clusterOut[]j].validated);

if (clusterOut[j].validated == TRUE)
{

DrawingXZ (camara_ temp,clusterOut[j].centroid, 800,color,ispace,clusterOut[j].identify, 0);

for (h=0; h<TAMBUFFER-1; h++)
{

pl[0] = trayX[clusterOut[]]
pl[l] = trayZ[clusterOut[]]
p2[0] = trayX[clusterOut[]j]
p2[1l] = trayZ[clusterOut[]]

if (pl[0] && p2([0] && pl[1]

identify] [h];
identify] [h];
identify] [h+1];
identify] [h+1];
&& p2[1])

perspline (camara_temp,pl,p2,color, ispace);

}
}
gdk_pixbuf unref (pixbuf camarali]);
ipl2pixbuf (&épixbuf camara[i], camara_temp);
cvReleaselImage (&camara_temp) ;

// #E#HEEHEEE fin

L1177 070707070777 70777777777777777777777777777777
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262. gtk_image_set_from_pixbuf(GTK_IMAGE(imagen_camara[i]),pixbuf_camara[i]);//pinta el pixbuf

264. gdk_pixbuf unref (pixbuf camara 160_120[i]); //libera los pixbuf
265. gdk_pixbuf unref (pixbuf camarali]); //libera los pixbuf

267. }

2609. g_object_unref (_ loader cam[i]); //libera los loaders

273. }

275. if ( strcmp(_  zona dibujo[i].direccion quien usa,"GRID") == 0)
276. {
277. representa_grid_en = i;

286. //AHORA PINTAMOS EL GRID

288. if (__ im contorno_ipl != NULL && representa grid en >= 0 && representa grid _en <= ZONAS DE_DIBUJO)
289. {

290. if (pthread mutex trylock(& sem genera grid) == ) //P NO BLOQUEANTE

291. {

292. im contorno_ipl temp = cvClonelImage(_ im contorno_ipl);

293. cvReleaseImage (& im contorno ipl);

295. pthread mutex unlock (& sem genera grid); //V SEMAFORO

297. odo_ahora = copiar_odometria(__odo); //nos copiamos la odometria en este instante
300. // Terminar de contar el tiempo entre frame y frame

301. gettimeofday (&tiempo, &tz) ;

302. t2 = tiempo.tv_sec * 1000000 + tiempo.tv usec;

303. At = (t2-t1)/1000;

305. filtro_particulas (im_contorno_ipl temp, (float)At,odo_ahora); //aplicamos el filtro de particulas (f_particulas.h)

307. // Empezar a contar el tiempo

308. gettimeofday (&tiempo, &tz) ;

309. tl = tiempo.tv_sec * 1000000 + tiempo.tv usec;

311. if ( ipl2pixbuf (&im_contorno_pixbuf ,im contorno_ipl temp) )

313. if (imagen camara[representa grid en] != NULL)
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314. gtk _image_set from pixbuf (GTK_IMAGE (imagen_camara[representa_grid _en]),im contorno_pixbuf) ;

316. gdk_pixbuf unref (im_contorno_pixbuf);

319. else

321. printf ("no se pudo representar la imagen del grid xg no se pudo componer en ipl2pixbuf\n");
325. cvReleaseImage (&im _contorno ipl temp);

328. else

329. printf ("No se representa un frame del GRID, semaforo bloqueado\n");

331. }

333. printf (" \r"); //si no hacemos nada en el timer ya no vuelve a entrar

10.1.7. variables.h

1. E #if 1defined( varIABLES H )

2. #define VARIABLES H

3.

4.

5.

6.
et it */
I e FILTRO DE PARTICULAS-——==-——===—== === ————— e m oo */
O */
10.

11. FILE *fMeas, *fResult;

12. XpfCluster cluster [MAXCLUSTER], clusterOut [MAXCLUSTEROUT] ;

13. float xPartic [NPARTICMAX*NPROCESS3D] ;

14. int *cParams, *cParamsO;

15. int iter,doResult, ks[4],xParams[5]; // [nPartic,nmRelation, nParticBase, tC, tCO]
16. XpfMeas Meas;

17. double trayX[MAXCLUSTEROUT] [TAMBUFFER], trayZ [MAXCLUSTEROUT] [TAMBUFFER] ;

18. double trayX est[MAXCLUSTEROUT] [TAMBUFFER], trayZ est[MAXCLUSTEROUT] [TAMBUFFER];
19. ////VARIABLES NECESARIAS PARA LA IDENTIFICACION

20. int idmaxVot;

21. float centroidOr [MAXCLUSTER*NPROCESSOR], centroidIniOut [MAXCLUSTEROUT*NMEAS] ;

22.

23.

B */
25 . [ GRI D= —m == oo o */
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/* _______________________________________________________________________________________ */
IplImage * _ im contorno_ipl; //La imagen con la suma de todo lo recibido desde los servidores
/* _______________________________________________________________________________________ */
/K COLORES === === === = = = m oo */
/* ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, */
. GdkColor _ rastro_ robot; //el color del rastro del robot
. GdkColor _ borde robot; //el color del borde del robot

PUNTEROS A VENTANAS

. GtkWidget *  windowl; //ventana principal
. GtkWidget *  window edicion robot; //ventana de propiedades del robot
. GtkWidget *  window_edicion de servidores; //ventana de edicion de servidores
. GtkWidget *  window propiedades odometria; //ventana de propiedades odometria
. GtkWidget *  window colores odometria; //ventana de los colores de la odometria
. GtkWidget *  window edicion joystick; //ventana para la edicion del joystick
/* _______________________________________________________________________________________ */
Y e EE L PR PR PPt ODOMETRIA === == == == == == m = m o e e e */
/* _______________________________________________________________________________________ */
. IplImage * _ Ipl fondo_ odometria; //imagen que guarda el fondo de la odometria
. IplImage * _ Ipl trayectoria odometria; //imagen que guarda el fondo con la trayectoria
. IplImage * _ Ipl direccion_odometria; //imagen que guarda el fondo, trayectoria y direccion
. GdkPixbuf *  pixbuf odometria; //aqui podemos pintar lo que queramos para luego representtarlo en la odometria
. GdkDrawable *  pixmap odometria; //esta es la imagen que se puede representar en la ventana (haremos la conversion)
. double _ ancho_fondo_mm; //tamafio de la imagen a representar (fondo)
. double _ alto_fondo_mm;
. int __ancho fondo pixels;
. int __alto fondo pixels;
. float _ mm_por pixel; //el numero de mm representados en cada pixel
. int _ punto_partida_robot_x_pixels; //la posicion inicial del robot en pixels
. int __punto_partida_robot_y pixels;
. double _ punto_partida_robot_ x_ mm; //la posicion inicial del robot en mm
. double _ punto_partida_robot_y mm;
/* _______________________________________________________________________________________ */
A e e L L L L B Lt JOYSTICK-===—————————m */
/* ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, */
.int _ boton_horizontal js; //el boton en el mando que controlard la velocidad angular
.int _ boton_vertical js; //el boton en el mando que controlard la velocidad lineal
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. tjoystick _ valor_ joystick; //estructura que guarda informacion del mando (ver estructuras.h)
. int _ usando_joystick; //indica en cada momento si estamos usando el joystick o no
. char _ ruta joystick([255]; //contendra la ruta para el dispositivo joystick
/* ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, */
K e ROBOT — = == = = = o o */
/* ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, */
.char _ direccion_robot[17]; //guarda la direccion del robot
. int _ robot_conectado; //nos dice si esta o no conectado el robot
. odometry _ odo; //estructura donde guardamos la odometria del robot (ver estructuras.h)
. testado_robot _ estado deseado_robot; //las variables que definen como deberia estar el robot en cada momento (ver estructuras.h)
int  paso_ flechas robot; //valor que incrementaremos en cada toque a las flechas de movimiento
int max vel lineal;
int = max vel angular;
double  ancho robot mm; //tamafio en mm del robot
double _ alto_robot mm;
int _ ancho_robot pixels; //tamafio en pixels del robot
int _ alto_robot pixels;
int _ diametro_maximo_robot pixels; //maximo tamafio (alto/ancho) del robot (nos sirve para la circunferencia que describe)
//float linspeed, rotspeed; //Variables globales control robot
/* _______________________________________________________________________________________ */
K o CAMARA = === = == == = = */
/* _______________________________________________________________________________________ */
int _ resolucion_escogida; //la resolucion que aplicaremos a todas las camaras
int _ fps_escogida; //los fps que aplicaremos a todas las camaras
/* _______________________________________________________________________________________ */
Yt e SERVIDORES———=== === === m e oo */
/* ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, */
tservidor * Aicabeceraiservidores; //la cabecera de los servidores (lista enlazada) (ver estructuras.h)
char _ direc_servi[MAX SERVIDORES] [17]; //array donde guardaremos las direccion de los servidores
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136.

137.

138. //int _ puerto_comandos[MAX SERVIDORES]; //array con los puertos de los servidores para comandos

139. //int _ puerto_datos[MAX_ SERVIDORES]; //array con los puertos de los servidores para datos

140.

141. tcomando _ comando_enviado [MAX_SERVIDORES] ; //el comando

142.

143. tdispositivo _ dispositivos[MAX SERVIDORES];

144.

145. int _ num servidores; //numero de servidores al que nos vamos a conectar (finalmente guarda el n° de servidores conectados)
146.

147. int _ sock_comandos[MAX SERVIDORES]; // Sockets de comandos

148. int _ sock _datos[MAX SERVIDORES]; // Sockets de datos

149. int  sock imagenes[MAX SERVIDORES]; // Sockets para tx imagenes

150. int  sock grid[MAX SERVIDORES]; // Sockets para recibir el contorno

151.

152. char * __gchar camara [ZONAS DE_DIBUJO];

153. int __longitud gchar camara [ZONAS DE DIBUJO];

154. GdkPixbuflLoader * _ loader_cam [ZONAS_DE_DIBUJO]; //los loaders para cada camara

155. tzona dibujo __zona_dibujo [ZONAS DE DIBUJO]; //variable que nos indica que zonas de dibujo de las imagenes son utilizadas
156.

157.

158. e */

159. [ m e HILOS—=—————— === m */

160. e */

lel.

162. pthread t _ hilo_sincronizacion_robot_ camara; //hilo encargado de sincronizar las camaras y la odometria
163. pthread t _ hilo sondeo_joystick; //hilo que sondea continuamente el joystick

164. pthread t _ hilo_recepcion_imagenes_de_servidores[ZONAS_DE_DIBUJO]; //hilo encargado de la recepcion de imagenes de los servidores
165. pthread t _ hilo_ robot; //hilo encargado de controlar el robot (pide odometria y manda ordenes)
166.

167. K */

168. K TIMERS === === === == m —mm o o */

169. K */

170.

171. int _ timer redibujar; //el timer encargado de redibujar la odometria

172. int _ timer modificar controles_robot; //timer encargado de modificar los controles del robot debido al joystick
173. int _ timer representar imagenes de servidores; //encargado de representar las imagenes que lleguen desde los servidores
174.

175.

176. K */

177. K o SEMAFOROS === === === == = = m o oo */

178. K */

179.

180. pthread mutex t _ sem rx imagenes[ZONAS_DE_DIBUJO];

181. pthread mutex t _ sem genera grid;

182. pthread mutex t _ sem fichero_eventos;

183. pthread mutex t _ sem estado_servidores;

184.

185.

186. #endif
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10.1.8. estructuras.h

W U WN

. }XpfOrient;

E #if 1defined( ESTRUCTURAS H )
#define ESTRUCTURAS H_

// Estructura de las zonas de dibujo
typedef struct _zona_dibujo_
{

//se generara una

int usada;
char direccion_quien usa([l7];
int num camara;

.} tzona_dibujo;

. // Estructuras del filtro de particulas
. typedef struct
A

float y[NVISION*NMEAS3D];
int ny;

. }XpfMeas;

. typedef struct
-

float
float
float
float
float

xmeas [NPROCESSLOC*TAMBUFFER] ;

xest [NPROCESSLOC*TAMBUFFER] ;

vang [TAMBUFFER] ;

vlineal [TAMBUFFER] ;

J [NPROCESSLOC*NPROCESSOD*TAMBUFFER] ;

. typedef struct
A int identify;

int candidate;

int validated;

int nMembers;

float probability;

float centroid[NPROCESS3D];

float members [NPARTICMAX*NPROCESS3D];

. }XpfCluster;

. // Estructura de servidor
. typedef struct servidor
- A

//se generara una

int activo; //para saber si a

lista enlazada que contendrd todos los servidores,

lista enlazada que contendrd todos los servidores,

ese servidor hay que conectarse o no

(en la ventana tendrd o no

tanto activos como no.

//indica si la zona de dibujo esté& siendo o no usada por algun servidor
//la direccion del servidor que esta usando esa zona de dibujo

tanto activos como no.

Tvr)
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//la direccion del servidor

//el puerto de comandos del servidor
//el puerto de datos del servidor (deberia ser igual para todos
//para apuntar al siguiente servidor (el ultimo tiene NULL)

(deberia ser igual para todos 'PUERTO_ COMANDOS_PARA TODOS_IGUAL')
'PUERTO DATOS PARA TODOS IGUAL')

//el tipo de comando que le estamos mandando al servidor

// DEFINIDAS EN 'constantes.h'

/* #define ENVIAR VIDEO COMPLETO 2
#define LOCALIZAR 0
#define CALIBRAR 1
#define CAPTURAR 2
#define DESCONECTAR 3
#define ERROR COMANDO 4
#define NO_ERROR_COMANDO 5

#define CAPTURAR FRAME
#define CAPTURAR_GRABAR FRAME
#define FRAME_CAPTURADO
#define SALIR_CAPTURA

© © J o

*/

//si el servidor tiene o no que mandar imagenes al cliente (TRUE o FALSE)
//la calidad con lo que los servidores nos mandan las imagenes

//si se ha recibido todo correcto el valor sera 'NO ERROR COMANDO'

//los fps a los que debe ir la camara

//la resolucion a la que capturamos

//1lleva la cuenta de las imagenes grabadas por el servidor

//el puerto asignado al servidor para que tx las imagenes

//el numero de camara del servidor al que va dirigido el comando

//velocidad lineal
//velocidad angular

//posicion x respecto la posicion inicial
//posicion y respecto la posicion inicial

47. char direccion[17];
48. int port_comandos;
49, int port_datos;

50 struct _servidor_ * next;
51.

52.} tservidor;

53

54. // Estructura de comando

55. typedef struct _comando_
56. {

57 short tipo_comando;
58

59.

60.

61.

62.

63.

64.

65.

66.

67.

68.

69.

70.

71.

72.

73. short transmite_ imagenes;
74 . short calidad imagen;
75. short ack;

76. short fps;

77. short resolucion;
78. int numImagenes;

79. int puerto imagenes;
80 short num_camara;
81.

82. } tcomando;

83

84. // Estructura de los dispositivos
85. typedef struct dispositivo
86. {

87 int numPuertos;

88 int numCamaras;

89. int error;

90.

91. } tdispositivo;

92.

93.

94. // Odometria del robot

95. typedef struct

96. {

97. double linspeed;

98. double rotspeed;

99. double x;

100 double y;

101 double phi;

//angulo respecto la posicion inicial
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double

}odometry;

num_orden; //el numero del

// el estado del robot

typedef struct
{

_estado_robot_

int desconectar;

double
double
double
double
double

linspeed;
rotspeed;
X7

yi

phi;

} testado_robot;

// estructura para joystick

typedef struct
{

struct

_Jjoystick

js_event estructura;

int modificado;
int velocidad angular porcentaje;
int velocidad lineal porcentaje;

} tjoystick;

#endif

frame al que corresponde la odometria del robot cuando grabamos

//a 1 si hay que desconectarlo

//el valor que debe tener la velocidad lineal

//el valor que debe tener la velocidad angular
//la posicion x en la que debe estar
//la posicion y en la que debe estar

//el angulo que debe tener

//estructura con valores del mando(ya hecha en el nucleo)

/*struct js_event {
~u32 time;
__slé6 value;
__u8 type;
__u8 number;

yix/

//si hemos modificado el valor
//la velocidad que queremos
//la velocidad que queremos

// event timestamp in milliseconds
// value

// event type

// axis/button number

de velocidad (ahorramos tiempo)
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10.2. Seguimiento tridimensional

10.2.1. main3DPF.m

function main3DPF (file,plotOn,videoOn, saveOn)
% Initialization for XPFCP execution.

Author : Marta Marron Romera and Alvaro MArcos
Date : 12-06-06 / 12-12-06
Sintaxis: mainXPFCPsinBuff (file,plotOn,videoOn, saveOn) ;
Inputs : - file: The path of the datos file to segment
- plotOn: If plotting XPF execution info (pdf,weights,etc) set to 1... time consuming?
- videoOn: If plotting in the image is wanted set to 1... very time consuming
- saveOn: If wanted to store the results in a video set to 1l... very time consuming
Outputs : All info generated is stored in a file named resutltXPFCP.mat

o
s

K number of clusters,and nY is almost-half of number of states (3=>X,Z,Y of 5=>X,%,Y,VX,VZ)
CAREFUL: WE ARE ALWAYS WORKING ONLY WITH X AND Z. Y IS ONLY USED TO PLOT IN THE IMAGE

0000000000000000000000000000 0000000000000000000000000000000000
5666606606606 066066066066066066066066%0 5506060060606 06060606%06060606%066%0606%0606%06%06%606%606

o

o

©999900090090009090009000
35%%%%55%%%5%55%55006060065%

o\©

warning off MATLAB:colon:operandsNotRealScalar;
warning off MATLAB:divideByZero;

o

Global variables

global color

color =('.r.m.b.c.y.g.k.r.m.b.c.y.g.k.r.m.b.c.y.g.k");
global color2
color2=('-r-m-b-c-y-g-k-r-m-b-c-y-g-k-r-m-b-c-y-g-k');

global espacio
espacio=[-1000 3000 -1000 3000 0 2000]; % xmin xmax zmin zmax ymin ymax de la habitacion

Init

00 o0 0P

ks: array of info about the number of classes [kOut,kOutValid,kOut3D,kOut3DValid]
s=[0 0 0 0];

N0

cluster: K-1 array of structures of info about the output classes TO MODIFY IN 3D
* I: number to identify a cluster and to do clustering association over time
* C: 1-nY/1-nX array with the state variables (the position in xz
plane) of the centroid
* P: number in %1 presenting the cluster probability
* candidate: number presenting if the cluster is a candidate
* validated: to 1 if the cluster is wvalidated,to 0 otherwise
* M: nM-1 cluster M
s * nM: number informing about the number cluster M
clusterOut=[];

A0 o0 o0 GO o° o° d° Ao

o0
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IOut=[]; COut=[]; POut=[]; canOut=[]; valOut=[]; nmOut=[];

90

xPred, xPredTotal: nN-nX array with the particles value after the pred/corr step,before resampling
wPred,wPredTotal: nN-1 array with the particles' weigh after the pred/corr step,before resampling
x,xTotal: nN-nX array with the particles value at the end of the XPF

xPredTotal=[];

wPredTotal=[];

xTotal=[];

x=[];

90

90

% SeffTPTotal: num partic eff,wNews: weights of partic inserted at reinit
SeffTPTotal=[];

wNews=[];

% Timings

tTotal=[];

3 Inizializing param-structs

% Initializing Sistema Params. - Sistema: Stucture with system information

% * y: Array of measurements [x,z,Vy]

% * Params: Params of the system

% - nX: Number of states of the estimated obstacle [x,z,y,Vvz,Vx]

% - nY3D: Number of elements of the observation vector [x,z,V]

% - cX: Standard deviation (NO Variance) of the Gaussian process noise le-3. SEE IN C

S - cY: Standard deviation (NO Variance) of the Gaussian measurement noise le-3. SEE C
Sistema.Params=[5 3 20 20]; %Sistema.Params=[5 3 100 1507];

% Initializing Algorithm Params Array - AlgParams

% * 3DPF: Params of the Filter

% - iter: the state variable of the XPF state machine

% - nN: (200) Number total of particles

% - nM: (30) Number of samples inserted directly from observation in the pdf reinit %

% - nB: (>=.nP) Number of meas can be in the buffer. NOT USEd. used to reinforce init %

% - rS: possible choices: systematic sampling (2),residual (1),and multinomial (3) NORMAL 1
% - distM: DIFFERENT USES. Fixed here to 8*Sistema.cY; (10*) THINK AND SEE

% * Eq: Params of the Meas Equalization

% - regionesHist: n® of cells when gridding the space. Should be multiple of sizeSpace/tamCelda

- umbral: min n°® meas to clean each hist cell
- porcentaje: %1 in which the cell to clean is in fact cleaned
* Weigh: Params of the particle weighting

- radio: (200mm) Radio dentro del cual se buscan medidas alrededor
de partic
- variacionAltura: (40) Tamafio del grid
- algoritmo: 1: Cubico, 2: Esférico
- porcentajeSup: (20) Porcentaje de saturacidén de pesos superior
s - porcentajeInf: (0) Porcentaje de saturacién de pesos inferior
iter=0;
distM=650;

AlgParams.TDPF=[iter 1500 20 10 3 distM"2];
AlgParams.Eg=[150 40 0.05 100];
AlgParams.Weigh=[200 40 1 20 0 17];

de oo oo
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oo

Initializing Clases Array - Clases: Structure with cluster inform. SIN SUBTRACTIVE
* in: Params of the equalization clustering

nXY: Lenght of the data vector to cluster,can be nX or nY,or a mixeture
iterM: Num max of iterations at the clustering algorithm NOT NEEDED IN SUBTRACT
canM: NUMBER of iter. that cluster is invalid/valid before valida/invalid
hist: histheresys to valid/invalid due to cluster lik | dist to pred centroide
factOlv: forgeting factor in the cluster likelihood
kLikM: normalizing factor to calc cluster 1lik according to the number clusters
distM: DIFFERENT USES. Fixed here to 8*Sistema.cY; (10*) THINK AND SEE
um: threshold to validate the cluster according to its likelihood
distM2: DIFFERENT USES. MAINLY TO PLOT. without 2exp.
nMmin: DIFFERENT USES. only for clusterIn
* out: IDEM THAN IN but for particles

Params for the connectivity algorithm
- distM3: Connectivity distance
- pond xz: Distance factor in the XZ coords
- pond y: Distance factor in the Y coord
* type: For in, out and 3D [typeln,typeOut,type3D]. choices: "tree" (0),kMeans (1),subtractive
distM2=350;
distM3=600;
Clases.in=[Sistema.Params(2) 100 0 0 0 0 80072 O distM2 300];
Clases.out=[Sistema.Params(2) 100 2 0.2 0.2 10 70072 0.3 distM2 0];
Clases.TD=[distM3 1.1 1.3];
Clases.type=[1 1 0];

o0 d° o0 d° o° o o° o e o
I

0 90 oo oo
*
=)
]

|

0 9O ¢

o0

oo

o0

Mientras haya datos

oo

% Vbles a inicializar
nPartic=0;
nParticTotal=[];

% 1/FPS,cada cuanto hay nuevos datos... solo para actualizar velo
No pongo At,seria para ejecutar tiempo real,pero va mas despacio. Tal y como esta simulo real
ts=1/15;

o

% Lazo de ejecution. FlagVideo va a valer para quitar solo las primeras iters
iterVideo=1;

o\

o

Recojo datos y ejecuto

o\

% Specifying s short piece of the video $for iterVideo=400:660
for iterVideo=410:660
if (iterVideo<414) | (iterVideo>483) % if iterVideo > 483

% Recojo datos

datFile=sprintf('..\\datos filtro\\frame0%d.dat', iterVideo); % Datos a leer
Sistema.y=load (datFile) ;

nMeas=length (Sistema.y');

% Empobrecer medidas para simular un mal sensado
objeto=1; % Objeto sobre el que se van a empobrecer

a0
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porcentaje=30; % Grado de empobrecimiento

iteracion=5; Grado de empobrecimiento

plotOn=1; Mostrar resultados activados / desactivado

drawVoxels=1; % Dibujar zona donde se empobrecen activado / desactivado
Sistema.y=empobrecer medidas (iterVideo,Sistema.y,objeto,porcentaje,iteracion,plotOn,drawVoxels);

% Ejecutando lazo
AlgParams.TDPF (1)=iter;
tic

if iter~=-1

% Ejecutando filtro
[xPred,wPred, x,clusterOut3D, clusterOut, ks]=TDPF (Sistema,AlgParams, Clases, x,clusterOut, ks, ts,plotOn) ;

% For reliability test

frame (iter+l) .ifile=iterVideo
frame (iter+l) .nClases=clusterOut3D
save frame frame

end
iter=iter+l;
nPartic=size(x,1);

storing results

Time
tTotal=[tTotal;toc];
texto=sprintf ('Texe=%f"',tTotal (length (tTotal)));
disp (texto)

% Particles and weiths
nParticTotal (end+1,1)=nPartic;
nParticTotal (end, 2)=length (wPred) ;
if isempty (nParticTotal)==

wNews=[wNews; sum (wPred (nParticTotal (end,1)+1:end))];
end
if isempty (x)==0

xTotal=[xTotal;x];
end
xPredTotal=[xPredTotal;xPred];
wPredTotal=[wPredTotal;wPred];
SeffTP=(1/sum(wPred.*wPred))*100/nParticTotal (end, 2) ;
SeffTPTotal=[SeffTPTotal;SeffTP];
texto=sprintf ('Numero eficaz de particulas=%f',SeffTP);
disp (texto)

Mas datos

iterVideo=iterVideo+1;
pause (0.01) ;
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Saliendo de la ejecucion del XPF

% Guardando results
save resultXPFCP wNews *Total *OQut;

10.2.2. empobrecer_medidas.m

function y=empobrecer medidas(i,y,objeto,porcentaje,iteracion,plotOn,drawVoxels)

% Funcién empobrecer medidas

% Autor: Alvaro Marcos 14/04/09

% Descripcidén: Empobrece artificialmente las medidas. Sélo vale para un

% video en concreto

% Pardmetros de entrada

% y: medidas de entrda de la escena,previamente abiertas con y=load(File)

% objeto: Robot:1

% Persona:2

% Papeleral:3

% Papelera2:4

% Papelera3:5

% porcentaje: probabilidad de que en cada iteracién la medida sea borrada

% iteracion: numero de veces que se tratan las medidas del objeto para
borrarlas

plotOn: Si se pone a 1,se imprimen

drawVoxels: A 1 se dibujan
Parametros de salida

y: Medidas empobrecidas

d° 90 d° o° o° oP

o

Frames validas dentro del video (el resto estan rotas)
for 1=101:660
if i<414 | 1>483

o

ae

ae

REPRESENTAR LAS MEDIDAS ** PLOTTING

ae

if plotOn
figure (20); clf;

% Vista XY ?? y pg no pintas solo XY sin plot3D+view
subplot (221)

plot3(y(:,1),y(:,2),y(:,3),"'9g.");

axis ([-1000 3000 -1000 3000 O 20001]);

xlabel ('x in mm'); ylabel('z in mm'); zlabel('y in mm');
titulo=sprintf ('Representacién XY. Frame %d',1i);
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title(titulo); grid on; view(
% Vista zY 2?
subplot (222)

plot3(y(:,1),y(:,2),y(:,3),"'g.

axis ([-1000 3000 -1000 3000 O
xlabel ('x in mm'); ylabel('z

titulo=sprintf ('Representacid
title(titulo); grid on; view(

% Vista XZ

subplot (223)
plot(y(:,1),y(:,2),'g.");
axis ([-1000 3000 -1000 3000])
titulo=sprintf ('Representacid
title(titulo); grid on; %view
% Vista 3D

subplot (224)

plot3(y(:,1),y(:,2),y(:,3),"'g.

axis ([-1000 3000 -1000 3000 O
xlabel ('x in mm'); ylabel('z

titulo=sprintf ('Representacid
title(titulo); grid on;

0,0);

)i
20001) ;

in mm');

n ZY. Frame

-90,0);

; xlabel('x in mm'");
n XZ. Frame

(2);

")
20001) ;

in mm');

n 3D. Frame

zlabel('y in mm');

zd', 1) ;

sd',1i);

ylabel ('z in mm');

zlabel('y in mm');

zd', 1) 7

% DEFINIR LIMITES DE LOS OBJETOS ** PLOTTING

if drawVoxels

% Robot (rojo)

if objeto==

% Entre frames 101 y
% X: -860,1500

% Z: -190,2300

% Y: 0,800

if 1<318

subplot (221)
voxel ([-890 -190
subplot (222)
voxel ([-890 -190
subplot (223)
voxel ([-890 -190
subplot (224)
voxel ([-890 -190
end

% Entre frames 318 y

: X: -860,1500

% Z: -190,2300

% Y: 0,800

elseif i>=318 & i<525
subplot (221)

voxel ([-500 500 0], [750 600 700],'r',0.5);

318:

0],[2390
0],[2390
0],[2390

0],[2390

525:

2490

2490

2490

2490

7007,
7007,
7007,

7007,

1

'r',0.
'r',0.

'r',0.

r',0.
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subplot (222)
voxel ([-500 500 0], [750 600 700],'r',0.5);
subplot (223)
voxel ([-500 500 0], [750 600 700],'r',0.5);
subplot (224)
voxel ([-500 500 0], [750 600 700],'r',0.5);
end
end

% Papelera 1 (amarillo)

elseif objeto==
if i>325 & 1<660
subplot (221)
voxel ([-350 -200 0], [400 280 350],'y',0.5);
subplot (222)
voxel ([-350 -200 0], [400 280 350],'y',0.5);
subplot (223)
voxel ([-350 -200 0], [400 280 350],'y',0.5);
subplot (224)
voxel ([-350 -200 0], [400 280 350],'y',0.5);
end
end

% Papelera 2 (magenta)

elseif objeto==
if 1>335 & 1<660
subplot (221)
voxel ([800 300 0], [400 280 350],'m',0.5);
subplot (222)
voxel ([800 300 0], [400 280 350],'m',0.5);
subplot (223)
voxel ([800 300 0], [400 280 350],'m',0.5);
subplot (224)
voxel ([800 300 0], [400 280 350],'m',0.5);
end
end

o

5, Papelera 3 (cyan)

elseif objeto==5
if 1>355 & i<=660
subplot (221)
voxel ([350 1850 0], [400 280 350],'c',0.5);
subplot (222)
voxel ([350 1850 0], [400 280 350],'c',0.5);
subplot (223)
voxel ([350 1850 0], [400 280 350],'c',0.5);
subplot (224)
voxel ([350 1850 0], [400 280 350],'c',0.5);
end
end

% Persona 3 (azul)
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elseif objeto==

if

end

if

end

if

end

if

i>318 & i<353
subplot (221)
voxel ([-700+ ((1i-318) *30)
subplot (222)
voxel ([-700+((1-318) *30)
subplot (223)
voxel ([-700+((1-318) *30)
subplot (224)
voxel ([-700+((1-318) *30)

i>=353 & i<368
subplot (221)

-1000+((i-318)*45) 0], [1100

-1000+((i-318)*45) 0], [1100

-1000+((i-318)*45) 0], [1100

-1000+((i-318)*45) 0], [1100

voxel ([350 590+ ((i-353)*55) 0], [1100

subplot (222)

voxel ([350 590+ ((i-353)*55) 0], [1100

subplot (223)

voxel ([350 590+ ((i-353)*55) 0], [1100

subplot (224)

voxel ([350 590+ ((i-353)*55) 0], [1100

i>=368 & i<393
subplot (221)
voxel ([350+
subplot (222
voxel ([350+

((1-368)*70)
)
(
subplot (223)
(
)
(

(1-368) *70)
voxel ([350+

subplot (224
voxel ([350+

(1-368) *70)

(1-368) *70)

i>=400 & 1<420

subplot (221)

voxel ([2205-((1-400) *80)
subplot (222)

voxel ([2250-((1-400) *80)
subplot (223)

voxel ([2250-((1-400) *80)
subplot (224)

voxel ([2250-((1i-400) *80)

1415 0], [1100
1415 0], [1100
1415 0], [1100

1415 0], [1100

1400-((1-400) *68)
1400-((1-400) *68)
1400-((1-400) *68)

1400-((i-400) *68)

% ELIMINAR EL PORCENTAJE DESEADO DE MEDIDAS

1100

1100

1100

1100

900

900

900

900

% Formar el array con las medidas que queremos reducir

1500], 'b",0.
1500], 'b",0.
15001, 'b",0.

15001, 'b", 0.

15001, 'b",0.
15001, 'b",0.
1500], 'b",0.

1500], 'b",0.

900

900

900

900

0],[1200 1100

0],[1200 1100

0],[1200 1100

0],[1200 1100

15001, 'b',0.
15001, 'b',0.
15001, 'b',0.

15001, 'b',0.

1500], 'b',0.
1500], 'b',0.
1500], 'b',0.

15001, 'b',0.
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k=1; j=1;
nMeas=size(y,1);

% Robot (rojo)

if objeto==
iteracion=1;
while iteracion<5
if i<318
for j=l:size(y,1)
if y(3,1)>-890 & y(j,1)<1500 % en X
if y(3,2)>-190 & y(j,2)<2300% en Z
if rand()<porcentaje
y(3,0)=01;
borradas=borradas +1;
end
end
end
end
end

elseif i>=318 & i<525
for j=l:size(y,1)
if y(3,1)>-500 & y(j,1)<1250 % en X
if y(3,2)>500 & y(j,2)<1100 % en Z
if rand()<porcentaje
y(3,)=01;
borradas=borradas +1;
end
end
end
end
end

iteracion=iteracion+1;
end

(amarillo) !! ojo aqui te falta el for!!

elseif objeto==
if 1>325 & 1<660
if y(3,1)>-350 & y(3,1)<750
if y(3,2)>-200 & y(j,2)<480
if rand()<porcentaje
y(3,)=01;
borradas=borradas +1;

% en X
% en Z

end

% Papelera 2 (magenta)

elseif objeto==
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if 1i>335 & 1i<660
for j=l:size(y,1)
if y(3,1)>-350 & y(3,1)<750 % en X
if yv(3,2)>-200 & y(3,2)<480 % en 7
if rand()<porcentaje
y(3,)=01;
borradas=borradas +1;
end
end
end
end
end
end
% Papelera 3 (cyan)

o

elseif objeto==
if i>355 & 1<660
for j=l:size(y,1)
if y(3,1)>350 & y(3,1)<750 % en X
if y(3,2)>1850 & y(3,2)<2130% en Z
if rand()<porcentaje
y(3,)=01;
borradas=borradas +1;
end
end
end

% Persona 3 (azul)

elseif objeto==

if i>318 & 1<353
for j=l:size(y,1) % 1!l esto mas
x inf=-700+((1i-318)*30) ;
x_sup=x_inf+1100;
if y(3,1)>x inf & y(j,1)<x_sup % en X
z inf=-1000+((1-318)*45);
z sup=z_ inf+900;
if y(3,2)>z inf & y(j,2)<z_sup % en 2
if rand()<porcentaje
y(3,)=01;
borradas=borradas +1;

dificil hacer con find

elseif i>=353 & 1<368
for j=l:size(y,1)
if y(3,1)>350 & y(j,1)<1450 % en X
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z_inf=590+ ((i-353) *55);
z_sup=z_inf+1100;
if y(3,2)>z_inf & y(3,2)<z_sup
if rand()<porcentaje
y(3,)=01;
borradas=borradas +1;
end
end
end
end
end

elseif i>=368 & 1<393
for j=l:size(y,1)
x_inf=350+((1-368)*70);
x sup=x_ inf+1100;
if y(3,1)>x inf & y(j,1)<x sup % en X
if y(3,2)>1415 & y(j,2)<2315% en 7
if rand()<porcentaje
y(3,0)=01;
borradas=borradas +1;
end
end
end
end
end

elseif i>=400 & i<420
for j=l:size(y,1)
x_1nf=2205-((1-400) *80) ;
x_sup=x_1inf+1200;
if y(3,1)>x inf & y(3,1)<x_sup %
z_inf=1400-((i-400)*68);
z_sup=z_inf+1100;
if y(3,2)>z_inf & y(3,2)<z_sup
if rand()<porcentaje
y(3,0)=01;
% borradas=borradas +1;
end
end
end
end
end
end

% plotting end

if plotOn
figure (21)
plot3(y(:,1),y(:,2),y(:,3),'b.");
axis ([-1000 3000 -1000 3000 O 20001]);
grid on;

end

174 Alvaro Marcos Ramiro



Seguimiento de multiples objetos en espacios inteligentes.

mostrar=sprintf ('nMeas final=%d',size(y,1));
disp (mostrar);
end
% end

10.2.3. TDPF.m

function [xParticPred,wParticPred,xPartic,clusterOut3D,clusterOut,kOut]=...
TDPF (Sistema,AlgParams,Clases, xPartic,clusterOut, kOut, ts,plotOn)
TDPF execution. Modified by Marta Marron Romera

oo

% Author : Alvaro Marcos
% Date : 12-03-09 / 12-05-09
% Sintaxis: [xParticPred,wParticPred,xPartic,clusterOut3D,clusterOut,kOut]=...

o

TDPF (Sistema,AlgParams,Clases, xPartic,clusterOut, kOut, ts,plotOn)

o

Inputs
- Sistema: Stucture with system information
* y: Array of measurements [x,z,YV]
* Params: Params of the system
- nX: Number of states of the estimated obstacle [x,z,y,vz,Vx]
- nY: Number of elements of the observation vector [x,z,y]
- cX: Standard deviation (NO Variance) of the Gaussian process noise le-3. SEE IN C
- cY¥: Standard deviation (NO Variance) of the Gaussian measurement noise le-3. SEE C
- Algorithm Params Array - AlgoParams
* TDPF: Params of the Filter
- iter: the state variable of the XPF state machine
nN: (200) Number total of particles
nM: (30) Number of samples inserted directly from observation in the pdf reinit %
nB: (>=.nP) Number of meas can be in the buffer. NOT USEd. used to reinforce init %
rS: possible choices: systematic sampling (2),residual (1),and multinomial (3) NORMAL 1
distM: DIFFERENT USES. Fixed here to 8*Sistema.cY; (10*) THINK AND SEE
* Eq: Params of the Meas Equalization
- regionesHist: n° of cells when gridding the space. Should be multiple of sizeSpace/tamCelda
- umbral: min n°® meas to clean each hist cell
- porcentaje: % in which the cell to clean is in fact cleaned
* Weigh: Params of the particle weighting

A0 0 o0 O 0 J° A0 A0 IO P O O A0 A0 IO dO O o° o
| I R I R |

o

% - radio: (200mm) Radio dentro del cual se buscan medidas
% alrededor de partic

3 - variacionAltura: (40) Tamafo del grid

% - algoritmo: 1: Cubico, 2: Esférico

% - porcentajeSup: (20) Porcentaje de saturacidén de pesos
% superior

o

- porcentajeInf: (0) Porcentaje de saturacién de pesos inferior

- Clases: Structure with clustering information

* out: Params of the particles clustering
nXY: Lenght of the data vector to cluster,can be nX or nY,or a mixeture
iterM: Num max of iterations at the clustering algorithm NOT NEEDED IN SUBTRACT
canM: NUMBER of iter. that cluster is invalid/valid before valida/invalid
hist: histheresys to valid/invalid due to cluster lik | dist to pred centroide
factOlv: forgeting factor in the cluster likelihood
kLikM: normalizing factor to calc cluster lik according to the number clusters
distM: DIFFERENT USES. Fixed here to 8*Sistema.cY; (10*) THINK AND SEE

90 d° o d° d° d° do o
[ I

oe
1
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oo

- um: threshold to validate the cluster according to its likelihood

oo

oo

- umOutliers: (subtract) pdf threshold to create new cluster
* 3D: IDEM THAN PARAMS but for "cluster clustering”
* type: For 3D and output [type3D,typeOut]. choices: kMeans (1),subtractive (2)
xPartic: nN-nX array with the particles value at the end of the XPF
clusterOut: K-1 array of structures of info about the output classes
* I: number to identify a cluster and to do clustering association over time

o0 d° o° o e o°
o

o

P: number in %1 presenting the cluster probability
candidate: number presenting if the cluster is a candidate
validated: to 1 if the cluster is validated,to 0 otherwise
M: nM-1 cluster M
* nM: number informing about the number cluster M
- clusterOut3D: K-1 array of structures of info about the 3D output classes TO MODIFY
- ks: array of info about the number of classes [kOut,kOutValid,kOut3D,kOut3DValid]
- ts: time increment from last execution time. To implement the state vector equation

o0 dO o d° o° d° oo o
k% k% ok

o

Outputs
- xParticInit: nN-nX array with the particles value after the re-init step
xParticPred: nN-nX array with the particles after the pred/corr step,before the resampl

o0 o° de
[

o
I

xPartic: nN-nX array with the particles value at the end of the XPF

clusterOut: K-1 array of structures of info about the output classes

clusterOut3D: K-1 array of structures of info about the 3D output classes

ks: array of info about the number of classes [k,kValid, kOut,kValidOut]

K number of clusters,and nY is the almost-half number of states (2=>X,Z of 5=>X,Z,Y,VX,VZ)
CAREFUL: WE ARE ALWAYS WORKING ONLY WITH X AND Z. Y IS ONLY USED TO PLOT IN THE IMAGE
REVISAR AL FINAL,cluster.C 1x5,cluster.M nMx3,+PLOTS,cenAntIn/Qut???

o0 o oo o o
o

oo

N . .
% kInx3?? kOutx5?? (no serian necesarios mas g 2 en ambos casos)

290000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R bR R R R R R R E R R R R R R R R R R bR R R L R R R R R LR R e R R bR b L R R LA

o

Llamadas a variables globales

o

global espacio

o

% Pintar medidas

figure (1)
plot3(Sistema.y(:,1),Sistema.y(:,2),Sistema.y(:,3),"'.b");
view(-37.5+140,40); grid on; axis(espacio);

title('meas antes de ecualizar')

o
S

o

o

Equalizing meas

o

o

Existen dos posibles algoritmo para realizar esto

% a) Umbralizando los histogramas de medidas en XZ
y=quitar redundantes(Sistema.y,AlgParams.Eq,plotOn) ;

o

b) Mediante un k-medias 3D, umbralizacién de histogramas y discretizacién
del espacio.
y=meas_eq(Sistema.y,Clases.in,AlgParams.Eq, ts,plotOn);

o

o
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- distRM: (subtract) Enable area for cluster intersection. 8*Sistema.cY? THINK AND SEE

C: 1-nY/1-nX array with the state variables (the position in xz plane) of the centroid

- plotOn: If plotting XPF execution info (pdf,weights,ETC) is wanted to 1... time consuming?

wParticPred: nN-1 array with the particles' weigh after the pred/corr step,before resampl
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nMeas=size(y,1);

Determine initial uncertainty of every object possition

if AlgParams.TDPF (1)==

CALLING THE CLUSTERING PROCESS

a0 oo oe

% Generating the first pdf
if nMeas<=AlgParams.TDPF (2)
xPartic=y;
nPartic=nMeas;
else
xPartic=y (randsample (nMeas,AlgParams.TDPF(2)),:);
nPartic=AlgParams.TDPF (2) ;
end
xPartic(:, [4:5])=zeros (nPartic,2);

To avoid errors in the returned variables
xParticPred=[];
wParticPred=[];
clusterOut3D=[];

PF LOOP:

else

a©

a©

REINITIALIZATION STEP:

a©

o

Recuperando info
nPartic=size (xPartic,1);
% Distributing the measurements at t-1 within the nM particles
nParticAsig=fix (AlgParams.TDPF (2) *AlgParams.TDPF (3) /100) ;
if nMeas>nParticAsig
xPartic (nPartic+l:nPartic+nParticAsig,1:3)=y(randsample (nMeas,nParticAsiqg),:);
xPartic (nPartic+l:nPartic+nParticAsig,4:5)=zeros (nParticAsig,2);
else
medidas=y;
while size (medidas, l)<nPartic
medidas=cat (1, medidas,y);

end
xPartic (nPartic+l:nPartic+nParticAsig,1:3)=medidas (randsample (size (medidas,l),nParticAsiqg),:);
xPartic (nPartic+l:nPartic+nParticAsig,4:5)=zeros (nParticAsig,2);

end

nPartic=nPartic+nParticAsig;
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PREDICTION STEP: We use the transition prior as proposal

% HERE important to insert noise in order to increase particles dispersion!!!

processNoise (:,1l:Sistema.Params(2))=Sistema.Params (3).*randn (nPartic,Sistema.Params(2));

processNoise (:,Sistema.Params (2)+1:Sistema.Params(1l))=Sistema.Params (3)/ts.*randn (nPartic,Sistema.Params(l)-Sistema.Params(2));
xParticPred=MIffun (xPartic, processNoise, ts);

a©

a©

EVALUATE IMPORTANCE WEIGHTS:

a©

0JO, FALTA PONDERACION W EN FCN DE cl.p. SE PODRIA INCLUIR PONDERAR SI CLUSTER VALIDO O NO,
AUQ YO SOY PARTIDARIA DE Q SI NO ES VALIDO NO SE CUENTE CON EL

yPred=MIhfun (xParticPred, zeros (nPartic,Sistema.Params (2)));

wParticPred=calculoPesos (y,yPred,AlgParams.Weigh) ;

o
5

o
5

% Pintar las particulas como volumenes
figure (40); clf; hold on;
for i=l:nPartic

% Pintarlas como esferas
if AlgParams.Weigh (6)==

d0 90 e P o

ae

ae

% escalar la esfera en funcion de su peso (o no)
[xs,ys,zs]=sphere (10);

xPlot=xs.*wParticPred (i) $xPlot=xs.*radio;
yPlot=ys.*wParticPred(i); %yPlot=ys.*radio;
zPlot=zs.*wParticPred(i); %zPlot=zs.*radio;

ae

ae

’
’

a0 oo

o

o

% trasladarla a su posicion

xPlot=xPlot+xParticPred (i, 1) ;
yPlot=yPlot+xParticPred (i, 2);
zPlot=zPlot+xParticPred (i, 3);

o0 d° o o

o

% dibujarla
surf (xPlot,yPlot,zPlot); colormap([l 0 0;1 0 0]); % en rojo

o
S
o
S

o

% Pintarlas como cubos
elseif AlgParams.Weigh (6)==1
radio = AlgParams.Weigh(1l);
voxel ([xParticPred (i, 1) -radio xParticPred(i,?2)-radio xParticPred(i,3)-radio], ...
[2*radio 2*radio 2*radio],'r',0.5);
end
end
shading interp
light ('Position', [1 O 0], 'Style','infinite');
grid on; axis([espacio]); view(3);
title('particulas antes resampling')

% Pintar las particulas como ptos
figure (41) ;

e oo
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plot3 (xParticPred(:,1),xParticPred(:,2),xParticPred(:,3),"'.r"', 'MarkerSize',20);
axis (espacio)
title('particulas antes resampling')

% Normalise the weights

auxRuido=sum (wParticPred) ;

if auxRuido
wParticPred=wParticPred./auxRuido;

end

SELECTION STEP:

a0 oo oo

nParticAsig=AlgParams.TDPF (2) -fix (AlgParams.TDPF (2) *AlgParams.TDPF (3) /100) ;
idxOut=[1];
if auxRuido
% Residual resampling
if AlgParams.TDPF (5)==
idxOut=MIresidualR(l:nPartic,wParticPred,nParticAsiqg);

% Systematic resampling
elseif AlgParams.TDPF (5)==
idxOut=MIsystematicR (l:nPartic,wParticPred, nParticAsiqg);

% Multinomial resampling
elseif AlgParams.TDPF (5)==
idxOut=MImultinomialR(l:nPartic,wParticPred,nParticAsiqg) ;
else
disp('Error,ese tipo de resampling no esta implementado');
end
end
% Keep particles with resampled indices
xPartic=xParticPred (idxOut, :);
nPartic=size (xPartic,1);

o

Plotting partics exist after resampling

figure (5)
plot3(xPartic(:,1),xPartic(:,2),xPartic(:,3),"'.x");
axis (espacio);

title('Particulas despues resampling'); grid on;

OBTENCION DE SALIDAS

% Params de clasificacion salida
nAlturas=5;

alturaMax=1800;

m=1;i=1;
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if plotOn
figure(7); clf;

end

while i<nAlturas

Definir limites de altura
alturaInf=(i-1)* (alturaMax/nAlturas);
if i~=nAlturas

alturaSup= (i) * (alturaMax/nAlturas) ;
else
alturaSup=alturaMax;
end
% Buscar particulas dentro de esos limites
k=1;
tempPartic=[];
for j=l:nPartic
if (xPartic(j,3)>alturalnf) & (xPartic(j,3)<alturaSup)
tempPartic(k,1:2)=xPartic(j,1:2);
tempPartic (k,3)=(alturaSup+alturalnf)/2;
k=k+1;
end
end
if isempty (tempPartic)==0 & plotOn
subplot (2,3,1)
plot (tempPartic(:,1),tempPartic(:,2),"'.r");
end

Clustering at each slice
[clusterOut, foo, kOut,validOut]=clusterKMeans3SinBuff (tempPartic, [], [],Clases.out,ts);
% Taking centroids info
for j=1l:length(clusterOut)
centSlices (m, :)=clusterOut (j) .C;
m=m+1;
end

a0 oo

Dibujar particulas por alturas
if plotOn
figure (7)
if i==1
clf;
end
subplot (2,3,1)
hold on
if isempty (tempPartic) ==
plot (tempPartic(:,1),tempPartic(:,2),"'.r");
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Dibujando puntos centroides por alturas
punto=centSlices(:,1:3);
if plotOn
handler=figure(7);
subplot (231)

aux = punto(punto(:,3)==1* (alturaMax/ (nAlturas))-180,:);

for k=l:size(aux,1)
[X Y] = circle(aux(k,1), aux(k,2),sqrt (AlgParams.TDPF(6)),40,'b");
plot ([X X, [Y Y]);

end

title('200"); axis(espacio(l:4)); grid on;

subplot (232)

aux = punto(punto(:,3)==2* (alturaMax/ (nAlturas))-180,:);

for k=l:size(aux,1)
[X Y] = circle(aux(k,1), aux(k,2),sqrt(AlgParams.TDPF(6)),40,'b");
plot ([X X],[Y Y1),

end

title('600"); axis(espacio(l:4)); grid on;

)
subplot (233)
(

aux = punto(punto(:,3)==3* (alturaMax/ (nAlturas))-180,:);

for k=l:size(aux,1)

[X Y] = circle(aux(k,1), aux(k,2),sqrt (AlgParams.TDPF(6)),40,'b");

plot ([X X, [Y Y]);
end
title('1000"); axis(espacio(l:4)); grid on;
subplot (234)

aux = punto(punto(:,3)==4* (alturaMax/ (nAlturas))-180,:);

for k=l:size(aux,1)

[X Y] = circle(aux(k,1), aux(k,2),sqgrt (AlgParams.TDPF(6)),40,'b");

plot ([X X],[Y Y]);
end
title('1400"); axis(espacio(l:4)); grid on;
subplot (235)

aux = punto(punto(:,3)==5* (alturaMax/ (nAlturas))-180,:);

for k=1l:size(aux,1)

[X Y] = circle(aux(k,1), aux(k,2),sqrt (AlgParams.TDPF(6)),40,'b");

plot ([X X], [Y Y]);
end
title('1800"); axis(espacio(l:4)); grid on;
img =sprintf('nivel%.3d.png',AlgParams.TDPF (1)) ;
saveas (handler,img , 'png');
end

% CLUSTER-OUT. A partir de los clusters por niveles

% Llamando al proceso de conexion de centrodies.

clusterOut3D=conect3d(punto,Clases.TD) ; > numero de clases

% FIN DE TDPF... sale de if de reinit pf

end

de

salida

Alvaro Marcos Ramiro 181



CAPITULO 10. Planos

10.2.4. calculoPesos.m

function peso=calculoPesos (y,xPartic,params)

Funcién calculoPesos
Parametros de entrada
y: Medidas
xPartic: Particulas
Weigh: Params of the particle weighting

- radio: (200mm) Radio dentro del cual se buscan medidas alrededor
de partic

- variacionAltura: (40) Tamafo del grid

- algoritmo: 1: Cubico, 2: Esférico

- porcentajeSup: (20) Porcentaje de saturacidén de pesos superior

- porcentajeInf: (0) Porcentaje de saturacidn de pesos inferior

Parametros de salida
pesos: Array con los pesos calculados

o
s

o
s

o
s

o

o

o

Initializing

o0

o

Recogiendo params
radio=params (1) ;
variacionAltura=params (2) ;
algoritmo=params (3) ;
porcentajeSup=paramns (4) ;
porcentajelInf=params (5);
nMeas=size(y,1);

% OTRAS INIT

nPartic=size (xPartic,1); % Obtener el numero de particulas
peso=I[];
if algoritmo== % cubico
volumenVentana= (radio*2) *3;
elseif algoritmo== % esférico
volumenVentana= (4/3) *pi* (radio*2) ~3;
end

% Saturar.

% En este paso se calcula el peso maximo y minimo asociable a una

% particula. El peso méximo serd un porcentaje determinado (dado por

% porcentajeSup) de medidas que caben en la ventana de busqueda (ésta sera
una esfera si algoritmo==1 o un cubo si algoritmo==2), y el minimo
depende de porcetnajelnf

volumenMeas=variacionAltura”3;
measPorVentana=volumenVentana/volumenMeas; % Numero de meas que caben
limiteSup=measPorVentana* (porcentajeSup/100) ;
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limiteInf=measPorVentana* (porcentajeInf/100) ;

Calculo de pesos % Cubico !! OJO A SIGNIFICADO DE RADIO

if algoritmo==
if isempty(y)==0 && isempty (xPartic)==
for i=l:nPartic
xmax=xPartic (i, 1) +radio;
xmin=xPartic (i, 1) -radio;
zmax=xPartic(i,2)+radio;
zmin=xPartic(i,2)-radio;
ymax=xPartic (i, 3)+radio;
ymin=xPartic(i,3)-radio;
coincidencias=(y(:,1)>xmin&y(:,1)<xmax) &...
(y(:,2)>zmin&gy (:,2)<zmax) & (y(:,3)>ymin&y(:,3)<ymax);
peso (i)=size (find(coincidencias),1);
if peso(i)>limiteSup
peso (i)=limiteSup;
elseif peso(i)<limiteInf
peso(i)=limiteInf;

end
end
else
disp('No hay meas o particulas, no se pueden calcular los pesos')
end
end
peso=peso’; % Para respetar el resto del programa

10.2.5. conect3D.m

function nClases=conect3d(punto,params)

% Funcién conexion clusters salida. Alvaro Marcos. 10/4/09
% A partir de los clusters por niveles realizado anteriormente
obtenemos las clases de salida.

Parametros de entrada

punto: Array con los puntos a conectar

Clases.TD: Estructura de parédmetros de clasificacién de salida
Parametros de salida

nClases: Numero de clases

% Llamada a variables globales
global color_

global color2

global espacio

distM = params(1l);
pond_xz = params (2) ;
pond_y = params(3);
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Formato: coord x,coord z,coord y,id
n_puntos:size(punto,l);
punto:cat(Z,punto,(l:n_puntos)');

ARRAYS DE CONECTIVIDAD

o

for

end

> coger un punto

i=1:n_puntos

conectividad (punto (i, 4)) .punto=punto(i,1:3);

k=1;
for j=1:n_puntos
if i~=3
if norm([pond xz* (punto(i,1)-

pond xz* (punto (i, 2)-punto(j, 2
pond_y* (punto (i, 3) punto 3,3

conectividad (punto (i, 4)) .
k=k+1;
end
end
end

5 buscar entre todos cual tiene cerca

% CALCULAR LAS CLASES

o

3 nClases (i)

id a analizar=1;
id analizado=[];
miembros=[];
nClases=1;

figure(8); clf;

while id analizado != todos
while length(id analizado)<n_puntos

id analizado ordenado=limpiar array(id analizado);

for i=l:length(id analizado ordenado)
if id_analizado_ordenado (i) ~= i
id a analizar=i;
break;
end
end

if isempty(id_a analizar)==

id a analizar=length(id analizado ordenado)+1;

end

miembros=id_a_analizar;

.miembros -> guarda IDs de elementos pertenecientes a la

nClases
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while isempty(id_a_analizar)==
miembros=cat (2, miembros,conectividad(id_a_analizar(l)) .miembros"');

Incluir id en id analizado
id_analizado=cat (2,id_analizado,id_a_analizar(1l));
% Establecer los nuevos id a analizar.
aux=cat (2,id_a analizar,conectividad(id_a analizar(l)) .miembros');
% Hacer que no meta un id_a_analizar ya analizado
for i=1l:length (aux)
ya_estaba=0;
for j=l:length(id analizado)
if aux(i)==id analizado (J)
ya_estaba=1;
end
end

if ya estaba==
id a analizar=cat(2,id a analizar,aux(i));
end
end

% Borrar id una vez analizado en id a analizar
id_a analizar(1)=[];
id_a_analizar=limpiar_ array(id_a_analizar);

end
miembros=limpiar array(miembros);

PLOTTING conectividad

a0 oP oe

figure(8); hold on;
for j=1:length (miembros)
id=miembros (7) ;
plot3 (conectividad (id) .punto (1), conectividad (id) .punto(2),...
conectividad (id) .punto(3),color (nClases*2:nClases*2+1), 'MarkerSize',20);
id text=sprintf ('%d',miembros(j));
text (conectividad(id) .punto (1) +30, conectividad (id) .punto (2)+30, ...
conectividad (id) .punto (3)+30,1id text);

Dibujar las lineas de conectividad
punto_inicial x=conectividad(id) .punto(1);
punto_inicial z=conectividad(id) .punto(2);
punto_inicial y=conectividad(id) .punto(3);
for k=l:size (conectividad(id) .miembros, 1)
punto_final x=conectividad(conectividad (id) .miembros (k)).punto(1l);
punto_final z=conectividad(conectividad (id) .miembros (k)).punto(2);
punto_final y=conectividad(conectividad (id) .miembros (k)).punto(3);
plot3 ([punto_inicial x punto_final x], [punto_inicial z punto_ final z],...
[punto_inicial y punto final y],color2(nClases*2:nClases*2+1),'LineWidth',2);
end
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end
hold off; axis(espacio); grid on; view(30,60);

% Del while
nClases=nClases+1;

end

o

3 Para devolver el nUmero correcto de clases
nClases=nClases - 1;

10.2.6. meas_eql

function y=quitar redundantes (y,EgParams,plotOn)

Reducir la redundancia de medidas. Alvaro Marcos. 10/4/09
Se analiza el histograma de medidas para rechazar lo maximo posible
aquellas que no aportan informacidén util

a0 o oo o

a°

Pardmetros de entrada

y: Medidas

EgParams: Pardmetros de ecualizacién

plotOn: Mostrar resultados activado / desactivado
Pardmetros de salida

y: Medidas procesadas

Inicializacién de parédmetros

regionesHist=EgParams (1) ;
umbral=EgParams (2) ;
porcentaje=EgParams (3) ;

Q0 oe

Obtencién de los histogramas

a°

[valor x,pose x]=hist(y(:,1),regionesHist);
[valor z,pose z]=hist(y(:,2),regionesHist);

a0

% plotting distribucion meas y umbral
if plotOn
figure(31); clf;
subplot (211); hold on;
bar (pose_x,valor x)
plot ([pose x (1) pose x(regionesHist)], [umbral umbral],'r', 'LineWidth',2)
subplot (212); hold on;
bar (pose_z,valor_z)
plot ([pose_z(l) pose z(regionesHist)], [umbral umbral],'r', 'LineWidth',2)
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% Obtener regiones de redundancia.

paso_xzabs(pose_x(2)—pose_x(l))/2; % anchura mitad barra x
paso_zzabs(pose_z(2)—pose_z(l))/2; % anchura mitad barra z
k=1; 1=1;

redundanteX (k) .x =[];
redundanteZ (k) .z =[];
for j=l:regionesHist
if valor x(j)>umbral
redundanteX(k).x:[poseix(j)fpasoix poseix(j)+pasoix];
k=k+1;
end
if valor z(j)>umbral
redundanteZ (1) .z=[pose_z (j)-paso_z pose_z(j)+paso_z];
1=1+1;
end
end

if plotOn
figure (32); clf;
subplot (121); hold on;
for j=1:(size([redundanteX.x],2)/2)
for k=1:(size([redundanteZ.z],2)/2)
ancho=abs (redundanteX (j) .x (2) ~-redundanteX (j) .x (1)) ;
largo=abs (redundanteZ (k) .z (2) ~-redundanteZ (k) .z ;
alto=1;
inicial=[redundanteX(j) .x (1) redundanteZ(k).z (1) 0]1;
voxel (inicial, [ancho largo alto],'r',0.1);
end
end
end

Quitar las medidas

© g0 oe

for j=1:(size([redundanteX.x],2)/2)
for k=1:(size([redundantez.z],2)/2)

y(find ((y(:,1)>redundanteX(j) .x (1)) & (y(:,1)<redundanteX(j) .
(y(:,2)>redundanteZ (k) .z (1)) &(y(:,2)<redundanteZz (k) .z (2

rand(size(y,1),1)>porcentaje),:)=[1;
end
end
% Plotting
if plotOn
figure (32); subplot(121)
plot(y(:,1),y(:,2),"'.9"); grid on;

subplot (122)
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plot3(y(:,1),y(:,2),y(:,3),".9");
view(3); grid on;

end

oo

10.2.7. meas_eq2

d° o0 AP o0 AP o0 AP o0 d° o° P o P o IO A° IO o° IO o° o

o

°

S

function y_eg=meas_eq(y,ClasesParams, EqParams, ts,plotOn)

Funcién ecualizacién de medidas. Alvaro Marcos. 10/4/09
Nuevo algoritmo de ecualizacidén de medidas, en tres pasos.
1) Se agrupan las medidas utilizando un k-medias tridimensional. Se
analiza el numero de medidas asociadas a cada grupo. Si superan un
determinado umbral se va al paso 2)
2) Se analiza el histograma del grupo con exceso de medidas. En las zonas
en las que se supere un determinado umbral se va al paso 3)
3) Se discretiza el volumen en celdas, en la zona con exceso de medidas
determinada mediante 1) y 2). Si en una celda existen medidas, se
sustituyen todas por una uUnica medida situada en el centro de la celda.
Asi se consigue igualar la densidad de medidas.
Parametros de entrada

y: Medidas originales

ClasesParams: Pardmetros para la clasificacién de medidas

EgParams: Pardmetros relativos a la ecualizacién de medidas

ts: Periodo de muestreo

plotOn: Activa o desactiva varios plots
Pardmetros de salida

y eq: Medidas ya ecualizadas

Llamada a variables globales

global espacio

tamCelda=100; % tamafio celda en mm

dO 00 dO o° dO o° d° o° o o° o

o

de oo

o

Clases.in=[Sistema.Params (2) 100 0 0 O O 80072 0O distM2 3007];

- params: Array with clustering parameters (in the order indicated)
- nXY: Lenght of the data vector to cluster, can be nX or nY, or a mixeture
- iterM: Num max of iterations at the clustering algorithm NOT NEEDED IN SUBTRACT
- canM: NUMBER of iter. that cluster is invalid/valid before valida/invalid
- hist: histheresys to valid/invalid due to cluster lik | dist to pred centroide
- factOlv: forgeting factor in the cluster likelihood
- kLikM: normalizing factor to calc cluster 1lik according to the number clusters
- distM: DIFFERENT USES. Fixed here to 8*Sistema.cY; (10*) THINK AND SEE
- um: threshold to validate the cluster according to its likelihood
- distRM: (subtract) Enable area for cluster intersection. 8*Sistema.cY; (10%)? THINK
- umOutliers: (subtract) pdf threshold to create new cluster

Realizar la clasificacion 3D
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[clusterIn, foo, k, fool=clusterKMeans3SinBuff(y(:,1:3),[]1,[],ClasesParams, ts);

Procesado de grupos.

y_eq=[];

umbral hist=EgParams (2) ;
figure (4) ;clf;hold on;
for i=1:k

Si las medidas superan el umbral de miembros, ecualizar enrejillando volumen

90 o9 oo

if clusterIn(i) .nM>ClasesParams (10)

% Posibilidad b) max mins de los hist que superan umbral
[hist x,val x]=hist(clusterIn(i).M(:,1));
[hist z,val z]=hist(clusterIn(i).M(:,2));
[hist y,val yl=hist(clusterIn(i).M(:,3));

esp_xmin=min(val x ;
esp_xmax=max (val x

( hist x>umbral hist

(
esp_zmin=min(val z

(

(

)
hist x>umbral hist)
hist z>umbral hist)
)
)

;

)
)
);
esp_zmax=max (val_z (hist_z>umbral hist));
esp_ymin=min(val_y(hist_y>umbral hist
esp_ymax=max (val_y(hist_y>umbral hist))

espacio_=[esp_xmin esp_xmax esp_zmin esp_zmax esp_ymin esp_ymax];

7

7

coincidencias=~ (clusterIn(i).M(:,1)>esp xmin&clusterIn(i).M(:,1)<esp_xmax)...
| ~(clusterIn(i).M(:,2)>esp zmin&clusterIn(i).M(:,2)<esp zmax)...
| ~(clusterIn(i).M(:,3)>esp _ymin&clusterIn(i).M(:,3)<esp ymax);

y_eg=cat (1,y eq,clusterIn(i).M(coincidencias, :));

ymin=espacio_(5);
ymax=ymin+tamCelda;
xmin=espacio (1);
xmax=xminttamCelda;
zmin=espacio_ (3);
zmax=zmin+tamCelda;

o

o

5 Recorrer las celdas buscando medidas interiores a ellas

while xmax<=espacio_(2)
while zmax<=espacio_(4)
while ymax<=espacio_(6)

% buscar medidas

numero=length (find ((y(:,1)>xming&y(:,1l)<xmax) &...
(y(:,2)>zmin&y (:,2)<zmax) & (y(:,3)>ymin&gy(:,3)<ymax)));

if numero>0
y_eg=cat (l,y eq, [0.5* (xmax+xmin) 0.5*% (zmax+zmin) 0.5*% (ymax+ymin)]);
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end

Plotting input classes
if plotOn
voxel ([xmin zmin ymin], [tamCelda tamCelda tamCelda], [numero numero numero numero],0.1)
end

$COMMENT
ymax=ymax+tamCelda;
ymin=ymin+tamCelda;
end
ymin=espacio (5);
ymax=ymin+tamCelda;
zmin=zmin+tamCelda;
zmax=zmax+tamCelda;
end
xmin=xmin+tamCelda;
xmax=xmax+ttamCelda;
zmin=espacio_ (3);
zmax=zmin+tamCelda;
end

Plotting input classes
if plotOn

plot3(clusterIn(i).M(:,1),clusterIn(i).M(:,2),clusterIn(i).M(:,3),"'.x");
end

Si no se supera min de meas entrada no gquitamos meas

else

a0 oo

Plotting input classes
if plotOn

plot3(clusterIn(i).M(:,1),clusterIn(i) .M(:,2),clusterIn(i).M(:,3),"'.b");
end

y_eg=cat(l,y_eqg,clusterIn(i).M);
end
end
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