
Segmentación robots móviles en espacios inteligentes utilizando 
técnicas GPCA y minimización de funciones de energía 

Cristina Losada, Manuel Mazo, Sira Palazuelos, Francisco Redondo 

Departamento de Electrónica. Universidad de Alcalá 
Alcalá de Henares, Madrid, España 

losada@depeca.uah.es 
 

Abstract  —  En este trabajo se aborda el tema de la 
segmentación de objetos en movimiento en espacios 
inteligentes utilizando técnicas de Análisis de Componentes 
Principales Generalizado (GPCA), junto con métodos 
basados en la minimización de una función de energía. 
Para ello se propone, de forma previa a la segmentación, 
realizar la inicialización del conjunto de curvas que 
definirán los contornos de los objetos segmentados 
mediante GPCA. Posteriormente, se realiza la 
minimización de una función de energía que permite 
obtener la segmentación, los parámetros de movimiento 
3D, y la posición de cada uno de los objetos en movimiento 
presentes en la escena. Para aumentar la robustez de los 
algoritmos se incorpora en la minimización la información 
disponible en el espacio inteligente. Esta propuesta ha sido 
implementada en un “espacio inteligente” dotado de 
múltiples cámaras  y se han realizado diversas pruebas que 
han puesto de manifiesto la validez de la propuesta y la 
notable mejora que supone, en cuanto a la precisión de la 
segmentación y el tiempo de procesamiento, si se compara 
con otras propuestas en las que se utiliza únicamente la 
minimización de la función de energía para la 
segmentación de objetos en movimiento. 

I. INTRODUCCIÓN 

La segmentación de movimiento es una tarea 
fundamental para el análisis de secuencias de imágenes 
y consiste en agrupar la información presente en las 
mismas en conjuntos de píxeles cuyo movimiento en el 
plano imagen es coherente a lo largo de una secuencia. 
Todo ello sin tener un conocimiento previo acerca de 
qué píxeles de la imagen se mueven de acuerdo a un 
determinado modelo de movimiento. El análisis de 
movimiento en secuencias de imágenes digitales tiene 
un gran interés para una amplia gama de aplicaciones de 
la visión artificial, tales como robótica móvil, vigilancia,  
monitorización de tráfico, etc.  

Existen en la literatura diferentes técnicas que tratan 
de analizar y extraer información acerca del movimiento 
de los objetos en una escena. Las primeras 
aproximaciones son las basadas en las discontinuidades 
del flujo óptico [1], [2]. Éstas técnicas presentan 
inconvenientes derivados del problema de apertura, así 
como de la presencia de ruido en las estimaciones del 
flujo óptico. Por otro lado, la segmentación del 
movimiento ha estado tradicionalmente ligada con la 
detección de movimiento, en la que cada región 
corresponde a un modelo particular de movimiento que 

explica los cambios temporales en dicha región de la 
imagen [3], [4]. También se han realizado diferentes 
propuestas para segmentación de movimiento basadas 
en técnicas de clustering [5], [6].  
 Finalmente, en [7] y [8] se propone obtener la 
segmentación de movimiento rígido 3D a partir de una 
función de energía obtenida en función de tres grupos 
de variables directamente relacionadas con el 
movimiento. Dicha función, tras la inicialización de los 
parámetros, se minimiza empleando un algoritmo 
iterativo en tres etapas que se repite hasta la 
convergencia. Como se muestra en [7] y [8], es posible 
realizar la segmentación de múltiples movimientos 3D 
independientes, sin embargo, aunque es posible obtener 
buenos resultados, este algoritmo presenta diversas 
limitaciones: en primer lugar, tanto los resultados 
obtenidos, como el número de iteraciones necesarias 
hasta la convergencia dependen fuertemente de la 
inicialización, así como de las constantes que ponderan 
la contribución de cada uno de los términos a la función 
de energía. Además, se trata de un algoritmo lento, ya 
que, según se indica en [8], el número de iteraciones 
necesarias hasta alcanzar la convergencia oscila entre 
700 y 10.000. 
 En la sección II se describirá el sistema propuesto. 
A continuación, en los apartados III y IV se explicarán 
con mayor detalle las etapas de inicialización y 
minimización de la función de energía y, finalmente, en 
la sección V se presentarán los resultados obtenidos.  

II. SISTEMA PROPUESTO 

En este trabajo se propone un algoritmo robusto de 
segmentación de movimiento rígido 3D en espacios 
inteligentes, a partir de las imágenes captadas por una 
cámara fija en el entorno. Las etapas que contempla la 
solución propuesta se representan en la Fig. 1.  

La medida del movimiento en cada par de imágenes 
consecutivas se realiza de forma indirecta mediante las 
derivadas parciales (espaciales y temporal).  

Respecto a la segmentación y posicionamiento de 
los objetos móviles, el algoritmo utilizado está basado 
en la minimización de una función de energía (1) 
obtenida a partir de la restricción de brillo 3D según se 
describe en [7]  
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donde λ y μ constantes reales y positivas que ponderan 
la contribución de cada uno de los términos de la 
ecuación y ),( yx ∂∂=∇  es el operador gradiente 
espacial.  

Dado que esta función depende de tres grupos de 
parámetros (los contornos de la segmentación { } 1

1
−
=

n
kkγ , 

las componentes de velocidad 3D, lineal y angular, en el 
sistema de referencia de la cámara { }n

kkk 1, =ωT  y la 
profundidad Z) para su minimización se emplea un 
algoritmo greedy formado por tres etapas que, tras la 
inicialización de las curvas y la profundidad, se repiten 
hasta la convergencia del algoritmo.  

 
Fig. 1. Diagrama de bloques del sistema propuesto 

Para salvar las limitaciones inherentes a esta técnica 
de segmentación, que han sido comentadas en la 
introducción, en este trabajo se propone realizar la 
inicialización de las curvas usando la técnica 
matemática GPCA, así como incluir la información 
disponible en el espacio inteligente tanto en la 
inicialización como en las etapas de segmentación y 
posicionamiento 3D.  

Finalmente, tras el posicionamiento, es posible 
determinar la trayectoria a seguir por cada uno de los 
robots y enviar los comandos de guiado.  

III. INICIALIZACIÓN 

La correcta inicialización de las curvas que definirán 
los contornos de los diferentes objetos segmentados 
influye de forma notable tanto en los resultados de la 
segmentación, como en el tiempo de cómputo del 
algoritmo ya que cuanto más próximas estén las curvas 
iniciales a los contornos de los objetos en movimiento, 
menor será el número de iteraciones necesario hasta 
alcanzar la convergencia.  

En este trabajo en el que la segmentación se realiza a 
partir de las imágenes tomadas por una cámara fija en 
un entorno interior se propone realizar un modelado del 
fondo de la escena a partir de un conjunto de imágenes 
del mismo y, posteriormente comparar cada par de 
imágenes con dicho modelo. Tanto para la obtención del 
modelo de fondo como para la comparación de las 
imágenes de entrada con el modelo obtenido se emplea 
la técnica GPCA (Generalized Principal Components 
Analysis) [9].  

En los siguientes apartados se describen las 
diferentes etapas en las que se divide el proceso de 
inicialización de las curvas y la profundidad.   

A. Inicialización de las curvas. Etapa off-line: 
Obtención del modelo de fondo 

En la primera etapa del algoritmo, usando la técnica 
GPCA [9] se obtienen dos matrices de transformación L 
y R a partir de un conjunto de imágenes del fondo 

N
jj 1}{ =I . Estas matrices permiten proyectar cualquier 

imagen de fondo al espacio transformado, de dimensión 
inferior a la del espacio de entrada, manteniendo las 
características principales de dicha imagen.  

Las matrices que definen el modelo de fondo se 
obtienen a partir de un conjunto de imágenes a las que 
se les ha restado previamente la imagen media (2) 

NjN

i iNjj ..1~
1

1 =−= ∑ =
III  (2) 

Estas imágenes a las que se les ha sustraído la media 
son las que se utilizaran para la obtención del modelo de 
fondo mediante el proceso iterativo descrito en [9] que 
finaliza cuando se la variación del RMSE (3) entre una 
iteración y la anterior es inferior a un umbral fijado 
previamente (η). La convergencia de este proceso está 
garantizada por el teorema 4.2 definido en [9]. 
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Un parámetro fundamental es el número de 
autovectores utilizados para obtener las matrices MR y 
ML  (4) y (5).  
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donde Li y Ri se actualizan en cada iteración del 
algoritmo, y dependen de los autovectores de las 
matrices MR y ML, ( d

j
R
j 1}{ =φ  y d

j
L
j 1}{ =φ ) obtenidas en la 

iteración anterior: 
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Tras alcanzar la convergencia se obtienen las 
matrices de transformación como las matrices L = Li y 
R = Ri siendo i la iteración en que el algoritmo 
converge.  

B. Inicialización de las curvas. Etapa on-line. 
Obtención de las curvas iniciales 

En esta segunda etapa (Fig. 2) se compara el modelo 
de fondo obtenido con cada par de imágenes que se 
quiere segmentar para, de esta forma, determinar qué 
píxeles son candidatos a pertenecer a objetos que han 
entrado en la escena después de haber tomado las 
imágenes del fondo. Estos elementos pueden ser tanto 
robots móviles controlados por el espacio donde se 
mueven, como objetos con movimiento no controlado, o 
incluso nuevos elementos fijos, que se han introducido 
en la escena después de captar las imágenes utilizadas 
para obtener el modelo de fondo y brillos o reflejos 
debidos a cambios en la iluminación.  

 

Fig. 2.  Etapa on-line. Inicialización de curvas usando 
GPCA 

Para la comparación de las nuevas imágenes con el 
modelo de fondo en primer lugar se proyecta la imagen 
al espacio transformado definido por las matrices L y R 
obtenidas anteriormente (8) y a continuación se realiza 
la recuperación de la imagen (9): 

RMILI )( −= T
T  (8) 

MRLII += T
TR  (9) 

El error de recuperación se define como la diferencia 
entre la imagen original y la recuperada, y puede 
obtenerse de forma directa restando la imagen 
recuperada de la original de forma que el error de 
recuperación en el píxel de coordenadas (w,i) se expresa 
empleando la expresión (10) donde Iwi es el valor del 
píxel en la imagen original e Îwi su valor en la imagen 
recuperada. 

wiwiwi II ˆ−=ε  (10) 

Sin embargo, esto es poco robusto al ruido, por ello 
se define una ventana en torno a cada píxel de la imagen 
y se obtiene el error de recuperación para esa ventana. 
Se definen ventanas cuadradas de qxq píxeles y se 
identifican por Фwi y wiΦ̂  para la imagen original y 

recuperada respectivamente. El error de recuperación 
asociado al píxel central de la ventana y cuyas 
coordenadas son (w, i) se determina como: 

wiwiwi ΦΦ ˆ−=ε  (11) 

Los píxeles candidatos a pertenecer a objetos en 
movimiento (alrededor de los que se inicializarán las 
curvas) serán aquellos en los que el valor de 
recuperación obtenido supere un determinado umbral, 
ya que esto indicará que, en esos píxeles, existe una 
diferencia importante con respecto a las imágenes del 
fondo utilizadas para la obtención del modelo. 

  

(a) (b) 

Fig. 3.  Curvas iniciales (a) circunferencia (b) curva 
obtenida usando GPCA 

En la Fig. 3 se muestra la diferencia entre la 
inicialización con circunferencias [7] y la curva 
obtenida usando el algoritmo basado en GPCA 
propuesto en este trabajo. Se puede observar cómo en la 
figura de la derecha, la curva se aproxima al contorno 
del robot. Esto hace posible obtener la segmentación y 
las velocidades en un número de iteraciones mucho 
menor. Sin embargo, en la figura también se puede 
observar cómo la curva obtenida con GPCA incluye la 
sombra que proyecta el robot sobre el suelo. Esto puede 
provocar problemas en la segmentación, debido a que la 
sombra se desplaza a la misma velocidad que el robot, 
de forma que no es sencillo eliminarla en la etapa de 
segmentación de movimiento. Por este motivo, se ha 
incluido en la inicialización un proceso de eliminación 
de sombras que se describe a continuación. 

C. Eliminación de sombras 

El proceso de eliminación de sombras implementado 
está basado en la técnica propuesta en [10]. Sin 
embargo, en lugar de dividir dos de las componentes de 
color, entre la tercera, para evitar que los resultados 
aparezcan sesgados hacia alguno de los canales de 
color, la imagen se normaliza dividiendo cada una de las 
componentes R, G, B, entre la media geométrica de las 
tres para, a continuación, tomar logaritmos (12) y 
proyectar la imagen a un espacio 2D, utilizando PCA 
para obtener la matriz U (13) que permite la 
transformación del espacio original 3D ρ a un espacio 
2D χ.  
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Finalmente, mediante la ecuación (14) es posible 
proyectar χ a una imagen invariante en escala de grises. 
Debido a que no se ha realizado la calibración en color 
de las cámaras antes de captar las imágenes, el ángulo θ 
de proyección al espacio invariante a la iluminación se 
obtiene como aquel que minimiza la entropía del 
histograma de la imagen proyectada [11]. 

θχθχ senI inv 21 cos +=  (14) 

Una vez obtenida la imagen invariante se obtiene la 
norma del gradiente tanto de la imagen en entrada en 
escala de grises, como de la imagen invariante (14). Se 
consideran bordes de sombras los píxeles en los que la 
norma del gradiente de la imagen original supera un 
umbral dado, mientras que la norma del gradiente de la 
imagen invariante es inferior a un segundo umbral. De 
esta forma se define la función de umbral (15).  Ambos 
umbrales (Ug y Uinv) se han obtenido de forma 
experimental. 

⎩
⎨
⎧ <∇>∇

=
resto

UyxUyxS invinvgg

0
),(,),(1 II  (15) 

En la Fig. 4 la curva resultante tras aplicar el proceso 
de eliminación de sombras a la curva inicial obtenida 
con GPCA (Fig. 3(b)) 

 
Fig. 4.  Curva inicial tras la eliminación de la sombra 

D. Inicialización de la profundidad 

En la etapa de inicialización, también es necesario 
asignar un valor a la profundidad (coordenada Z en el 
sistema de referencia de la cámara). En nuestro caso se 
ha decidido emplear las medidas de odometría del robot 
en caso de que estén disponibles con objeto de que el 
valor inicial de la profundidad sea lo más próximo 
posible al valor final de la misma. De esta forma, por 
cada par de imágenes de la secuencia, se obtiene un 
valor de la profundidad a partir de las medidas 
disponibles en el espacio inteligente inicializándose la 

profundidad como un plano a la distancia a la que se 
encuentra el fondo en la parte exterior a las curvas 
obtenidas en la inicialización, y un segundo plano a la 
distancia calculada para los puntos interiores de la 
curva. En la Fig. 5 se muestra la Z inicial para una 
imagen de la secuencia. 

 
Fig. 5.  Profundidad inicial  

IV. MINIMIZACIÓN DE LA FUNCIÓN DE ENERGÍA 

Tras la inicialización de las curvas y la profundidad, 
la minimización de la función de energía (1) se realiza 
en tres pasos que se repiten hasta alcanzar la 
convergencia. Estas etapas se describen brevemente a 
continuación: 

En la primera etapa, se suponen conocidas las curvas 
y la profundidad, de forma que la función de energía a 
minimizar se reduce a (16):  
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donde ωqsIΨ Z
T ⋅+⋅+= tk  y s y q son los siguientes 

vectores que dependen de la distancia focal de la cámara 
f y las derivadas parciales (Ix, Iy) 
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En [7], teniendo en cuenta que ψk depende 
linealmente de Tk y ωk, la minimización se realiza 
resolviendo un sistema de ecuaciones lineales mediante 
mínimos cuadrados, sin embargo, las pruebas realizadas 
han puesto de manifiesto que, dado que el número de 
muestras dentro de cada región es muy elevado para las 
imágenes utilizadas, los resultados obtenidos con esta 
técnica distan en gran medida de los esperados, 
introduciendo un error que afecta al resto de etapas del 
algoritmo. Por este motivo, en este trabajo se propone 
obtener los parámetros de movimiento en cada región, 
como aquellos que minimicen el error cuadrático (17) 
para cada una de las N regiones en las que las N-1 
curvas dividen la imagen. 
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En la segunda etapa la función a minimizar para 
recuperar la profundidad es la mostrada en (18) donde 
 χk es la función característica de la región Ωk, a partir 
de la que se actualiza el valor de la profundidad 
mediante una iteración de descenso por el gradiente. 

( ) ( ) ( ) ( )( )[ ]∫∑
Ω =

∇+=
N

k
kk dZgZE

1

2 xxx μψχ  (18) 

En la tercera y última etapa, dada la profundidad y 
los parámetros del movimiento rígido 3D, la función de 
energía a minimizar con respecto a las curvas es: 
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donde ( ) ( ) ( )Zgkk ∇+= μψξ xx 2 . A partir de esta 
ecuación es posible actualizar las curvas mediante una 
iteración del descenso por curvas de nivel.  

El proceso de minimización finaliza cuando se 
alcanza la convergencia, obteniéndose tanto los 
parámetros de movimiento 3D, como las curvas que 
definen la segmentación, y la posición 3D del objeto. 
Ya que, conocida la profundidad, es posible proyectar 
los puntos del plano imagen, al sistema de referencia 3D 
de la cámara. 

V. RESULTADOS 

Para comprobar las prestaciones del algoritmo 
propuesto se han realizado diversos experimentos. 
Todas las pruebas han sido realizadas utilizando un 
equipo Intel Core 2 CPU 6600 a 2.40GHz con 3.50 Gb 
de memoria RAM. 

 
(a) 

 
(b) 

Fig. 6.  Resultado de la segmentación (a) 100 iteraciones, 
inicialización con circunferencias (b) 3 iteraciones,  
inicialización usando GPCA 

En las figuras 3 y 4 se han presentado dos posibles 
curvas para inicializar el algoritmo. A continuación se 
muestra el resultado de la segmentación en cada uno de 
los casos. En la Fig. 6(a) se puede observar cómo tras 
100 iteraciones, si la inicialización se hace con una 
circunferencia, aún no se ha conseguido la 
segmentación del robot completo mientras que, en la 
Fig. 6(b) se muestra cómo tres iteraciones son suficientes 
para obtener la segmentación al inicializar usando la 
técnica propuesta. 

Por otro lado, en la Fig. 7 se ha representado el 
tiempo de ejecución para cada una de las dos 
alternativas de inicialización, al segmentar diferentes 
pares de imágenes de entrada, representándose en el eje 
X la posición que ocupa la primera de las dos imágenes 
utilizadas en la segmentación, dentro de la secuencia de 
imágenes, mientras que en el eje Y se muestra el valor 
del tiempo de ejecución en segundos. En esta figura se 
puede observar cómo el tiempo de cómputo necesario 
para la segmentación se reduce de forma significativa al 
realizar la inicialización utilizando la técnica basada en 
GPCA que se ha propuesto en este trabajo, frente a la 
inicialización con circunferencias propuesta en [7]. 
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Fig. 7.  Tiempo de procesamiento para la segmentación de 

10 pares de imágenes. 

A la vista de las figuras anteriores se puede decir 
que el hecho de realizar la inicialización de las curvas 
utilizando la técnica GPCA provoca una mejora, tanto 
en la precisión de la segmentación, como en el tiempo 
de cómputo necesario.  
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Fig. 8.  Trayectoria seguida por el robot.  

El algoritmo propuesto también permite recuperar la 
posición 3D de los objetos en movimiento. En la Fig. 8 
se presenta la trayectoria obtenida a partir de las 
medidas de odometría (en línea continua negra) y 
mediante el algoritmo propuesto (línea discontinua 
roja). Tanto la coordenada X como la Y se muestran en 
milímetros.  

Finalmente, la Fig. 9 muestra la diferencia en 
milímetros de la coordenada X e Y entre las medidas de 
la odometría del robot, y la estimación realizada usando 
el algoritmo propuesto para una secuencia de 50 pares 
de imágenes consecutivas capturadas en el espacio 
inteligente. Se puede observar cómo dicha diferencia no 
supera en ningún caso los 10 centímetros. 
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Fig. 9.  Diferencia entre la posición 3D medida por los 
sensores odométricos del robot y la estimada por el 
algoritmo propuesto 

VI. CONCLUSIONES 

En este trabajo se ha presentado un sistema que 
permite la segmentación de los diferentes objetos en 
movimiento presentes en una secuencia de imágenes 
utilizando un algoritmo iterativo en tres etapas que se 
repiten hasta la convergencia.  

Tanto el tiempo de cómputo del algoritmo, como los 
resultados finales del mismo dependen fuertemente de la 
inicialización realizada. En este trabajo se ha propuesto 
realizar la inicialización de las curvas mediante la 
comparación de cada par de imágenes de la secuencia 
con un modelo del fondo utilizando la técnica 
matemática GPCA, así como una técnica de eliminación 
de sombras. Por otro lado, también se ha propuesto 
utilizar la información disponible en el espacio 
inteligente (medidas de los sensores odométricos de los 

robots) para inicializar la profundidad y los parámetros 
de movimiento 3D. 

En las pruebas realizadas se ha puesto de manifiesto 
que la correcta inicialización de las curvas y la 
profundidad mejora notablemente el tiempo de 
cómputo, así como los resultados finales de la 
segmentación. 
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