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1 INTRODUCCION

1. Introduccioén

Uno de los sentidos mas importantes de los animales superiores y de las perso-
nas es la vision. Los ojos proporcionan muchisima informacion sobre el entorno. En
contraste, el uso de camaras en los robots méviles ain no se ha extendido masiva-
mente. Esto se debe en parte a la complejidad conceptual de extraer la informacion
visual del flujo de imagenes y en parte al alto coste computacional que conlleva el
tratamiento de imagenes.

Tradicionalmente el campo de la visién artificial ha evolucionado aparte de la
robotica movil y la generacion de comportamiento, concentrandose en problemas
como la segmentacion, el reconocimiento de formas, el filtrado de bordes, distintas
transformadas vy filtros, etc. No obstante, siempre ha recibido atencion por parte de
la comunidad robadtica. Dentro de los sistemas deliberativos clasicos, la mision de la
vision es la reconstruccién “objetiva” tridimensional y etiquetada del entorno [18].
Dentro de los sistemas basados en comportamientos, la vision se inserta como un
sensor mag [13] sobre el que se hacen computos especificos, en el marco de una
percepcion subjetiva y orientada a tarea.

Algunos usos tipicos de la vision en los robots moviles incluyen el seguimiento
visual [10], el reconocimiento de caras [1], la autolocalizadion [8] y la nhavegacién
por flujo éptico [9]. La mayoria de ellos utilizan un andlisis bidimensional de imé&-
genes. Los avances en geometria proyectival [6, 4], pares estéreo, autocalibracion,
etc. han abierto la puerta a la extraccion de informacion tridimensional de las ima-
genes. En este sentido, la localizacion y el seguimiento tridimensionales eficientes
se muestran como tareas utiles, por ejemplo, en sistemas de seguridad, en la interac-
cion hombre-maquina, en la percepcion espacial para robots moviles, en domdtica,
etc.

Nuestro objetivo consiste en desarrollar un sistema de seguimiento tridimensio-
nal en tiempo real, empleando varias camaras, con una cota de error del orden de
centimetros. Con este trabajo no se persigue crear una herramienta comercial ajus-
tada, sino hacer una primera aproximacion a la vision tridimensional en un robot
moévil, dejando sentadas las bases para un sistema de seguimiento mas versétil y
robusto. El algoritmo debe escalar a un niumero creciente de camaras, funcionar con
hardware no especifico, y mantener un bajo coste computacional. Ese bajo consumo
de coOmputo permite mantener el tiempo real y resulta muy util, por ejemplo, si se
va a embarcar en un robot moévil, que tiene que atender a muchas otras tareas.

En esta linea, para poder abordar el problema hemos realizado varias asunciones
iniciales sobre el sistema que reducen su complejidad. Primero, el seguimiento se
realizara unicamente solwa objetoen el espacio, de esta manera obviamos el pro-
blema de la correspondencia entre imagenes. Segundo, el objgémsca por su
color, en vez de por movimiento o por su forma. Tercero, se emplelgcama-
ras, no necesariamente situadas como par estéreo y sin requerir la sincronizacion de
las imagenes de ambas camaras. Cuarto, supondremos que las camafgasegtan
con orientacion constante

El resto de este articulo se ha organizado como sigue. En la segunda seccion des-
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cribimos las técnicas de retroproyeccion y triangulacion utilizadas para obtener una
estimacion tridimensional de la posicion instantanea del objeto. En la tercera par-
te extendemos el sistema con un filtro de particulas que fusiona las observaciones
instantdneas y aprovecha la continuidad temporal para entregar estimaciones mas
fiables. En la cuarta seccién se detalla la plataforma real donde se ha implementado
el sistema y los resultados experimentales conseguidos. Dedicamos el quinto apar-
tado a analizar los trabajos relacionados. Finalmente resumimos las conclusiones
obtenidas y las lineas futuras por las que se puede mejorar el sistema.

2. Observacion tridimensional por triangulacion

Los sistemas de vision basados en una Unica camara adolecen de indetermina-
cion en cuanto a la distancia a la que se encuentran los objetos detectados. Dicha
ambiguiedad de profundidad se puede reducir afiadiendo informacion al sistema so-
bre el tamafio de los objetos. Con ello se puede realizar una estimacion de la distan-
cia a la que se encuentran partiendo de su tamafio en la imagen. Otra posible forma
de obtener la profundidad es emplear mas de una camara para observar la misma
escena. En este caso no es necesario introducir informacién externa al sistema acer-
ca del tamafio de los objetos. Al tener dos cAmaras podemos realizar un proceso de
triangulacion detectando en ambas imagenes algun punto de interés de los objetos
buscados.

Este planteamiento es el que sigue nuestro sistema, que se divide en dos partes
separadas. En primer lugar se realiza una busqueda por color del objeto en las imé&-
genes, por ejemplo en los experimentos se ha buscado una pelota rosa. En segundo
lugar, se proyectan las lineas de vision para cada camara segun un modelo geométri-
co. Taly como muestra la figura 1, nuestro sistema estima que el objeto se encuentra
en la posicion tridimensional en la que intersectan estas rectas de proyeccion, o en
su defecto su punto de cruce mas cercano.

Aunque en las asunciones del problema a resolver hemos supuesto que so6lo em-
pleariamos dos camaras, el método usado es general, y escala sin problemas para
emplear mas camaras. El sistema también requiere de cAmaras calibradas, y conocer
Su posicién y orientacion, lo cual resulta imprescindible para deshacer correctamen-
te la proyeccion.

2.1. Deteccion de objetos en cada imagen

Dado que vamos a emplear un sistema de triangulacién, es necesario localizar
un unico punto representativo del objeto buscado. Para simplificar buscaremos un
objeto de un color dado realizando un filtrado de la imagen en dicho color. Conside-
ramos como punto representativo del objeto el centro de masas de todos los pixeles
gque pasan dicho filtro de color.

Al utilizar el color como Unica distincién es necesario hacer especial hincapié en
las condiciones de iluminacion de la escena. La mayor parte de las camaras de bajo
coste, como las que pretendemos utilizar, trabajan en los espacios de color RBG o
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2 OBSERVACION TRIDIMENSIONAL POR TRIANGULACION

Y

Figura 1: Cruce de las lineas de vision en el espacio tridimensional.

YUV. Ambos espacios utilizan componentes primarias de color pero no trabajan de
manera directa con magnitudes relacionadas explicitamente con la iluminacion. Por
dicho motivo realizar un filtrado de color robusto frente a cambios de iluminacion
se torna complicado.

A diferencia de los modelos de color RGB o YUV, el espacio HSI (ver figura 3)
separa la iluminacion de la informacion de color. Las tres componentes que utiliza
este modelo son:

1. eltinte (Hue), o color puro propiamente dicho, se corresponde con el angulo
del circulo de color de la figufd 3;

2. lasaturacién(Saturatior), muestra la viveza de un color determinado y se
representa en la figufa 3 como el radio dentro del cono; y

3. laintensidad(Intensity, que es la iluminacion del color y se representa como
la altura en el cono de color.

En este espacio HSI podemos realizar un filtrado mas robusto ignorando la compo-
nentel, que solo depende de la iluminacion de la escena.

La relacion existente entre RGB y HSI esta resumida en las siguientes expre-
siones, dond&?, G, B son la cantidad de componente roja, verde y azul, respecti-
vamente, medidas entre 0 y Lnos da la intensidad luminosa, entre 0 yAL el
angulo de color y5, la saturacién entre Oy 1.
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Figura 2: Filtro de color del objeto de interés y ventana de basqueda.

C o 5[(R—G)+ (R — B)]
= (\/(R—G)2+(R—B)(G—B)> 1)
3 :
I = J(R+G+B) 3)

Como ya se ha indicado las camaras de bajo coste suelen trabajar en formato
RGB o YUV por lo que seré necesaria una conversion entre estos espacios de color
y HSI para poder disfrutar de las ventajas de éste. Como veremos en la $éccion 4,
esta conversion por software se muestra como una de las partes computacionalmen-
te mas costosas de todo el proceso. Ademas, las componentes d& gol®mo
son del todo independientes de la iluminacion. Cuando los puntos estan préximos
al blanco o al negro (valores extremosigeel rango de variacion de la saturacion
baja, y la precision es cada vez mas pobre en cuanto al color (nétese el estrecha-
miento del circulo de color en la figura 3). Como vemos, la utilizacién de HSI no
esta exenta de limitaciones. Por este motivo se ha tomado en los experimentos una
pelota de color rosa fuerte, para facilitar el proceso de deteccion.

El calculo del centro del objeto se hace buscando el centro de masas de los pixe-
les que pasan el filtro de color. Esto se puede hacer obteniendo la media aritmética
de los puntos de los puntos que pasan el filtro tanto para la coordertatao la
y. Una forma sencilla de obtener dicha media es empleandodosentos de orden
cero y orden un@ara calcularlo. Estos momentos pueden calcularse de la siguiente
manera:
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2 OBSERVACION TRIDIMENSIONAL POR TRIANGULACION

Blanco

Negro

Figura 3: Espacio de color HSI.

My = Z Z I(u,v) (4)
My = Y ul(u,v) (5)
My = Z Z vl (u,v) (6)

donde _ _
0, pixel (u,v) no pasa el filtro

I, v) = { 1, pixel (u,v) pasa el filtro (7)
Las coordenadas del centro podemos obtenerlas dividiendo los momentos:

Mo

U = —— 8
Voo (8)
Mo,

Ve = —— 9
Moy (9)

El problema del coste computacional de la conversion puede aliviarse cifiendo
el filtrado de la imagen a una zona de interés. Aplicando un mecanismo de atencion
simple podemos limitar, y mucho, el numero de pixeles sobre los que se realiza el
filtro de color y por lo tanto conseguir trabajar a mayor niumero de fotogramas por
segundo. Dicha atencion puede centrarse ervantana de busqueddrededor de
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la dltima posicién conocida del objeto en cada una de las imagenes. Cuanto menor
sea el tamafio de dicha ventana mayor sera el numero de fotogramas procesados
por segundo, al no analizar tal cantidad de pixeles por imagen. Para fijar el tamafio
de la ventana debemos considerar la velocidad de seguimiento maxima que nece-
sitamos. La ventana debe ser tal que abarque el recorrido maximo del objeto entre
fotogramas. Obviamente la velocidad de proceso de imagenes influird en el tamafio
necesario de la ventana.

En caso de que el sistema de busqueda pierda, en un momento dado, el objeto,
tanto por un movimiento brusco imprevisto, un blogqueo en el campo de visién o
cualquier otra circunstancia, realizara un filtrado de toda la imagen hasta que recu-
pere la vision del objeto. Esto reducira el nUmero de fotogramas por segundo que
pueden tratarse en ese momento, pero al encontrarnos en modo busqueda dicha dis-
minucion no plantea un problema. Cuando se localice de nuevo el objeto, se volvera
a fijar laatenciénen él.

2.2. Modelo de proyeccion

Una vez conseguidas las coordenadas del objeto en cada imagen, para obtener
su posicién tridimensional deshacemos la proyecciéon de cada una de las cadmaras,
reconstruyendo la linea de proyeccién. Esta linea contiene todos los puntos tridi-
mensionales que se proyectan en esas coordenadas en la imagen. Idealmente el
objeto se encontrara en la interseccion de las rectas de proyeccion de las dos ca-
maras (ver figur@|1l). Para obtener esta recta es necesario conocer tanto el modelo
de proyecciéon como la posicion y orientacion de la camara en el espacio. Estos dos
grupos son los llamados parametros intrinsecos y extrinsecos, respectivamente, de
la camara. El modelo de camara con el que trabajaremos es el npaudlole En
él se asume que un punto tridimensioRdk, y, z) se proyecta en el plano de ima-
gen pasando a través de un unico punto llam@eliotro éptico La recta que une el
punto P y el centro Optico se llama linea de proyeccién e intersegiéaab ima-
genjusto en el pixep(z’,y’) que es la proyeccion dB(x, y, ). El centro optico
esta situado a ldistancia focaldel plano imagen. Este modelo lo completaejel
opticao que es una linea perpendicular al plano de imagen que atraviesa el centro
optico, y elplano focal que es el plano perpendicular al eje 6ptico cuyos puntos no
se proyectan en el plano de la imagen, incluyendo al centro 6ptico.

A partir de este modelo, aplicando el teorema de Tales, podemos obtener las
ecuaciones de proyeccién facilmente. Tomemos, sin perder generalidad, que el eje
optico se encuentra situado sobre el&j&n dicho caso la coordenadas del plano de
imagen, que llamaremas y, se calculan en funcion de la posicion tridimensional
del objeto (X, Y, Z) y de las distancias focales em vy, f,, f,, de la siguiente forma:

0= (10
y= ) (1)

Al trabajar con camaras digitales estaremos atados a la utilizacion de unidades




2 OBSERVACION TRIDIMENSIONAL POR TRIANGULACION

P(XY.Z)

Plano Focal 2
Eje optico

Plano Imagen 2

=" Centro Optico

Distancia Focal

(@)

(b)
Figura 4: Modelo de proyeccidguin-hole

discretas, como pixeles a la hora de trabajar. Dichos pixeles tendran un determinado
tamafio,s, y s,, que en principio puede ser diferente para cada eje de la imagen.
También debemos considerar que la posicion de la cAmara no esta justo en el centro
del plano de la imagen, por lo que se centrara en funcién de este pyntg)(

Con esto la relacion entre las coordenadas de la imagen, medidas en pixeles, y las
espaciales queda resumida a la expresion:

X

U= Efxsx + ug (12)
Y

v = gfysy + v

Expresando esta proyeccion en forma de matriz obtenemos la relacion siguiente:

1 U fese 0wy X
Zl v )= 0 fysy o Y (13)
1 0 0 1 Z

Para aplicar estas expresiones es necesario conocer los parametros intrinsecos de
las camaras o poseer un sistema de calibracion que los proporcione. Los parametros
intrinsecos son los siguientes:
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= s, fzy 5y, fy: l0S productos distancia focal por tamafio de pixel por cada eje, y
= 1, vo: Posicion del centro de la imagen en pixeles.

Si incluyeramos la distorsion el modelo seria mas complejo y necesitaria algun
parametro adicional. Hemos eliminado deliberadamente la componente de distor-
sion, para ver qué resolucion consigue el sistema utilizando un modelo de camara
sencillo. Como veremos en la seccjgn 4, aun con esta suposicion simplista y em-
pleando camaras no muy sofisticadas los resultados obtenidos son satisfactorios.

Esta funcién de proyeccion asume que la camara esta situada en el origen y
orientada hacia el ej. En caso de querer tener otra orientacion y posicién es ne-
cesario aplicar una rotacion y una traslacion desde un sistema de referencia externo
(X,) a uno solidario a la camar&((). La ecuacion[ (1l4) expresa el cambio de base
necesario en dos componentes, sieiida posicion de la camara en coordenadas
del mundo yR la matriz de cambio de base, entre coordenadas del mundo y coor-
denadas de la camara.

X, =R(X,—T) (14)

Reconstruir la linea de visidn buscada consistira en invertir el proceso de pro-
yeccion y la rotacién/translacion. Para reconstruir la linea de vision es necesario
conocer dos puntos por los que pase. El primero seréa el centro éptico de la camara,
gue es igual al vectdr. Para el otro punto podemos tomar cualquiera que cumpla
las restricciones de las expresipn|(12), para las coordenadate nuestro objeto.

Para simplificar puede tomarse= 1, de este modo se obtienen las expresiones

@3

~ (u—uo)
YT s,

(v —0)
o fysy 4o
z =1

Una vez calculado el centro de masas del objeto en cada imaggm., se
aplican las ecuaciones (15) para obtener las rectas de proyegcida rectars.
El corte de las dos lineas de vision, o en su defecto, el punto mas cercano de cruce,
marcara la estimacion del sistema de la posicion del objeto en tres dimensiones.

3. Seguimiento temporal con filtro de particulas

Una estimacion instantanea, como la empleada en la anterior seccién, adolece
de una serie de carencias al desechar la informacién que aporta la continuidad tem-
poral. Por ejemplo, si en un determinado instante una de las cAmaras deja de ver
correctamente el objeto, la combinacion de las medidas sera complemente errénea,
aungue el objeto permanezca exactamente en la misma posicion.
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3 SEGUIMIENTO TEMPORAL CON FILTRO DE PARTICULAS

Para solucionar este problema podemos optar por distintos métodos de combi-
nacion de hipotesis, desde un sencillo filtro paso bajo, que tarde cierto tiempo en
olvidar las ultimas muestras, hasta un mas elaborado filtro de Kalman[2], o un filtro
de particulas, que intentardn mantener una representacion interna de la distribucion
de la probabilidad de la posicién del objeto en el mundo. En este trabajo hemos
elegido un filtro de particulas, por su mayor generalidad y su buen funcionamiento
con sistema complejos.

Los filtros de particulas [2, 14] se enmarcan dentro de las técnicas de estima-
cion, en concreto de los filtros bayesianos, para problemas de seguimiento. En ese
contexto, una de las técnicas mas usadas son los Procesos de Decision de Markov
Parcialmente Observables (POMDP). En esos entornos el estado del sistema no es
extraible directamente, sino parcialmente a través de ciertas observaciones. Adicio-
nalmente, el estado tiene su propia dinamica temporal. La estimacion se expresa
como una funcion densidad de probabilidad sobre el espacio de posibles estados.
Los POMDP se han usado con éxito, por ejemplo, en problemas de autolocalizacion
de robots, donde el estado del sistema es la posicion del robot [12]. Sin embargo
los POMDP no escalan cuando el espacio de posibles estados es desorbitadamen-
te grande, porque entonces el coste computacional de mantener una estimacion de
probabilidad para todos los estados se hace inmanejable. Recientemente se han ex-
plorado técnicas d&lonteCarlopara muestrear esa distribucion de probabilidad
manteniendo la representatividad y disminuyendo significativamente el coste com-
putacional [16]. Los filtros de particulas son métodos secuencialg®diCarlo
y también se pueden ver como una generalizacion de los tradicionales filtros de
Kalman para problemas no gaussianos y multimodales.

Los filtros de particulas mantienen una representacion muestreada de la funcién
de densidad de probabilidad de los estados. Cada muestragartioala un punto
en el espacio de estados, con una determinada masa en funcién de su significativi-
dad. La estimacion del filtro, y por lo tanto su coleccién de particulas va cambiando
con el paso del tiempo (materializando el modelo de evolucién del sistema) y con
la incorporacion de nuevas observaciones parciales del estado (modelo de observa-
ciones).

En nuestra aplicacion el estado es la posicion (y velocidad) del objeto que es-
ta siendo seguido, y lo llamaremos vectgr La dinamica propia del sistema se
captura en un modelo de evolucion, que se expresa como la probabilidad de cam-
bio de estad(x;|x;_;). La informacidn que las observaciones parciajegportan
a la estimacién del estado se puede representar también probabilisticamente como
p(z|x;), que se puede interpretar como verosimilitud del estado a la luz de la ob-
servacion sensorial.

El modelo de evolucion del sistema coincide en nuestro caso con el modelo de
movimiento propio del objeto que esta siendo seguido. Entre las asunciones no in-
cluimos ninguna limitacién a los movimientos que el objeto a seguir puede realizar.
Por este motivo el modelo tiene simetria esférica: el movimiento no tiene ningu-
na direccion privilegiada, es isétropo. Ademas, dado un intervalo temporal (el que
hay entre dos fotogramas, por ejemplo) al considerar una velocidad variable has-
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Figura 5: Muestro de una funcion de densidad de probabilidad empleando particu-
las.

ta un cierto maximo, los movimientos largos son menos frecuentes que los cortos.
Los movimientos se toman siempre relativos a la posicion actual de la particula,
siguiendo un esquema incremental.

Hemos modelado esa evolucién como una gaussiana tridimensional, simétrica
y de media nula, que se suma a la posicion en cada estado (ecyagion (16)). Los
ejes son totalmente independientes y con la misma probabilidad de movimiento en
cada uno de ellos. Uno de los parametros modulables del filtro de particulas es
(ecuacion 1J7) que representa la amplitud de la gaussiana y que representa los tipos
de movimientos esperables del objeto.

1 1 _
p(%t‘xtfl) = W exp {—5(.%’75 — l‘tfl)TZe 1(1‘1‘, - $t1)} (16)

donded es la dimension del espacio de estaddXy| es el determinante de la
matriz de covarianza, que también puede expresarse de la siguiente forma:

c. 0 O
Y= 0 0. 0 (17)
0 0 o,

El modelo de observaci@specifica la probabilidad de una observaciduan-
do el sistema se encuentra en el estad&n nuestro caso la observaciéon sera direc-
tamente la estimacion instantanea tridimensional de la posicion del objeto descrita
en la seccioh 211.

10



3 SEGUIMIENTO TEMPORAL CON FILTRO DE PARTICULAS

Asumimos que las observaciones tridimensionales conseguidas con el anterior
proceso de localizacion (seccion]2.2) son correctas salvo un cierto ruido gaussiano
aditivo, causado por las pequefas imprecisiones. Tal y como expresa la ecuacion
(18), modelamos la probabilidad de observacién como otra gaussiana tridimensio-
nal, de media nula. El ruido nuevamente es isétropo, por lo que la matriz de co-
varianza>,, sera diagonal y los elementos de la diagonal principal seran iguales a
om, la desviacion tipica del error aditivo, el segundo parametro de nuestro filtro de
particulas.

1 1
p(ze|xy) = COLEPME exp {_5(2t — )8 Nz — -iEt)} (18)

El dltimo de los parametros del filtro es el nimero de particulas empléado,

Es de esperar que valore mayores permitirAn una mayor precision, pues la funcion
verosimilitud del estado al tener un mayor nimero de muestras. El contrapunto sera
un mayor coste computacional.

El filtro de particulas es un algoritmo iterativo y comienza con una poblacion de
particulas aleatorias, todas ellas equiprobables, distribuidas uniformemente sobre el
espacio de busqueda. En cada iteracion hay dos pasos, uno de evolucion, materiali-
zando la dindmica propia de las particulas, y otro paso de observacién ajustando los
pesos de las particulas en funcién de la observacion.

La generacion de la poblacién de particulas para la iteracion siguiente se realiza
muestreando aleatoriamente entre las actuales, de manera que las que acumulan mas
probabilidad tengan proporcionalmente mas opciones de propagarse a la siguiente
poblacion. Esto se ha implementado muestreando uniformemente en el eje Y de
la figura[§, que tiene la probabilidad acumulada de 0 a 1, y seleccionando como
particula para la siguiente poblacioén la correspondiente en el eje X.

probabilidad
acumulada
A 1 A
o ]
: i
S
E ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
= T I
o
£
I |
= |
gl 1
0 | V W particulas
\ \ \ \ \ \ \
1 2 3 4 5 n

Figura 6: Remuestreo entre las particulas para generar la siguiente poblacion.
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Para obtener la mejor estimacién en cada instante puede usarse la media ponde-
rada de las particulas. De esta forma se consigue una aproximacion a la media de
la funcién de probabilidad que estamos aproximande,|z;). Las particulas con
bajo peso (por lo tanto menos relacionadas con la medida) influiran menos que las
gue acumulan mas peso al usar una media ponderada.

= Inicializacion del sistema. Para=1,..., N,

e 5,4 Particulas del instante anterief;, = rand()
® s, Particulas del estado actual,,, = s.ua

I . , V1
": Peso inicial de las particulas® ]é

= Se itera para cada instante de tiempo

La poblacion nueva pasa a antigyg < Snew
2. Se generan nuevas particulas remuestreando

a) Muestreo proporcionat = rand(), r € [0, 1]

b) Muestreo proporcional: se busca, por subdivision binaria, el menor
J que cumpla?,, > r

c) Se selecciona la particujgpara afadirla a la siguiente generacion,
=35,

d) Anfade, a la particula seleccionada, innovacion segun el modelo de
evolucion gaussiang.,,, = s’ + randn(0, o)

€) Se calcula la probabilidad de la medida en este instangs fun-
cion de la nueva particula:

n n 1 = SZew T(Z _ S:Llew
n :P(Z|$:3new>zmexp{—< 2)02 )}

3. Se normaliza los pesos de las muestras parg Que"” = 1y se calcu-
lan los pesos acumulada$;,,, = ¢} + 7"

new

4. Laestimacion deé se obtiene con la media de la densidad de probabili-
dad muestreada por las particulas= ZNS st

n=1 new

4. Resultados experimentales

Para validar experimentalmente el método de seguimiento se ha realizado un
montaje de prueba y se ha programado una implementaci&Gofihrenecesario.

Sobre ese prototipo se han hecho tres conjuntos de pruebas para comprobar el
funcionamiento del sistema. En primer lugar, se ha medido el error absoluto co-
metido en la estimacion de la posicion del objeto, estando éste fijo en una serie de
puntos. De esta manera hemos caracterizado la precision conseguida. En segundo
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lugar, se ha analizado la eficiencia temporal del programa, identificando las par-
tes de mayor coste computacional. Por ultimo, se ha estudiado la dinamica de la
poblacion de particulas para comprender el funcionamiento del filtro y ajustar sus
parametros internos.

A continuacion se describen tanto el montaje como los resultados obtenidos.

4.1. Montaje de pruebas

El prototipo construido consta de un par de camaras y el software necesario para
procesar las imagenes obtenidas por ellas. Las cAmaras empleadas son de tecnologia
CMOSde bajo coste, de las que normalmente se utilizan en videoconferencia. En
particular hemos empleado dos camaras dﬂ%anectadas a la entradaVideo
del PC. El PC incluido en el prototipo tiene un procesador Intel(R) Pentium(R) IV
CPU Yy 1.70 GHz, y ejecuta un sistema operaieabian GNU/Linux

En cuanto a la infraestructura software, hemos utilizado un servidor de ima-
genes ya existente en nuestro laboratorio que se encarga de capturar las imagenes
utilizandovideo4linuxy enviarselas a sus clientes por la red empleando el protocolo
TCP/IP. Este servidor independiza las aplicaciones de las particularidades del pro-
ceso de captura de imagenes y permite mayor facilidad de posicionamiento de las
camaras, ya que el ordenador de captura y el de procesamiento pueden ser diferen-
tes. Dicho servidor, llamadOculo, ya ha sido empleado con anterioridad en otros
desarrollos dentro del mismo laboratofio/[19]. Ofrece imagenes de 320x240 pixeles
al ritmo que le vaya pidiendo la aplicacion del cliente, y con un limite experimental
de unos 12 fps.

Para gue el sistema funcione es necesario adoptar un sistema de referencia pa-
ra expresar en él la posicion tridimensional de las cAmaras y los objetos a seguir.
Segun muestra la figufa 7, se ha tomado como origen de coordenadas el rincon de
la habitacién, que es el punto formado por la unién de las dos paredes que se apre-
cian en laimagen y el suelo. Los ejes de coordenadas los marcan las aristas de las
paredes, segun se observa en esa figura.

Este sistema de referencia tomado es un convenio totalmente arbitrario y sélo se
emplea para anclar el sistema al mundo real y asi realizar medidas contrastadas.

Para establecer la linea de retroproyeccion descrita en la secdion 2.2 fue nece-
sario realizar una calibracion de las camaras, obtiendo sus parametros intrinsecos.
Dicha calibracion se realiz6 empleando software basado en la biblioteca de vision
artificial OpenC‘{ﬂ. El proceso realizado adolece de ciertas simplificaciones por lo
gue los resultados obtenidos son aproximados. La matriz de proyeccion obtenida,
siguiendo el formato de la ecuaci¢n|13), es la siguiente:

41593 0 162,45
0 410,76 111,44 (19)
0 0 1

1Sun Camera Il, modelo IK-M28SE
2http://www.intel.com/research/mrl/research/opencv
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Camaras

X Y

Figura 7: Montaje experimental en el laboratorio.

Tal y como muestra la figufg 7, las camaras se han situado ortogonales entre si,
separadas unos 2,5 metros, y cada una aproximadamente perpendicular a uno de los
planos de proyeccién. La cdmara cenital se encuentra orientada hacia eXpfano
y la camara lateral (a la izquierda de la imaen 7), esté orientada hacia eYfano
El volumen cubierto por el campo de vision de ambas camaras viene a ser de unos
3 metros cubicos.

La posicién (de su centro 6ptico, en metros) y orientacion de la camara cenital
vienen dadas por el vectdr (21) y la matriz de rotadion (20), respectivamente (ambas
definidas segun la expresidn [14)). Del mismo modo la posicién y orientacion de la
camara lateral vienen dadas gor|(23) y| (22).
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0 -1 0
—1 o o (20)
T= (o 71,0,74,2,87 )T (21)
(22)

—1 o 0
T = (1,45,0,68,0,77)" (23)

Las imagenes tomadas por dos camaras cercanas, como en el caso de un par
estéreo clasico, son muy parecidas, tienen pequefas desviaciones una de otra. Por
ello requieren de mayor precisién en sus paradmetros de calibracién para calcular
la profundidad de los objetos con una exactitud aceptable. A cambio es mas facil
encontrar similitudes entre las dos imagenes y asi localizar objetos por su forma,
precisamente por tener pocas diferencias. En contraste, la colocacion perpendicular
de las camaras en el prototipo facilita la compensacion de errores al tomar mayor
informacion del entorno. Las camaras lejanas perpendiculares dan mayor informa-
cion al completar en una camara lo que la otra no ve. Aunque en aplicaciones como
seguridad en edificios esta disposicion sea viable, en otras como los robots méviles
puede no serlo. Una contrapartida de esa ubicacion es un posible aumento de la di-
ficultad de encontrar correspondencias entre las imagenes. En nuestro sistema esta
dificultad no se presenta aun, puesto que se persigue a un unico objeto, facilmente
distinguible mediante un filtro de color.

4.2. Disefio software

Todo el sistema ha sido implementado en C++ para ser probado en las maqui-
nas del laboratorio. El desarrollo ha empleado las bibliotecas OpenCV como herra-
mienta auxiliar y XFornﬁcomo sistema de ventanas. Nuestro programa se llama
Saurof.

La interfaz grafica de la aplicacion desarrollada puede verse en la figura 8.
Muestra las dos imagenes capturadas, el filtro de color realizado y los centros de
masas. Ademas permite al usuario configurar el rango de color por el que quiere
filtrar al objeto.

Internamente el programa se conecta a dos servido@suleque corren en las
maquinas que tengan instaladas las camaras. La comunicacion se realiza utilizando
TCP por lo que no hay problema a la hora de mover las camaras a otros emplaza-
mientos, siempre y cuando la red de comunicacién sea lo suficientemente agil. La
claseOculoClientes la encargada de realizar la tarea de proporcionar las imagenes
al resto de las clases.

3http://www.go.dIr.de/pginfo_dv/xforms.html
“http://gsyc.escet.urjc.gsdrrera/software/sauron
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Rejilla de orientacion

Configuracién del filtro de color Control sistema seguimiento

Figura 8: Captura del programa en funcionamiento.

Por encima de la parte de red del programa, éste se organiza empleando tres
clases principales. Justo por encima del nivel de red, del cliente de Oculo, la clase
Eyese encarga de realizar la busqueda en laimagen obtenida para localizar la pelota.
Una vez localizada obtiene la linea de vision aplicando el modelo de proyeccion
descrito en la seccidn 2.2. Tanto de esta clase comzd®Clienttendremos tantas
instancias como a camaras queramos conectarnos. Sera |Salasda encargada
de mezclar la informacion de las lineas de vision y realizar el seguimiento temporal.
Esta arquitectura permite incrementar facilmente el nimero de camaras del sistema,
gue es una de nuestras lineas futuras de trabajo. Aparte existe un clase encargada de
la interfaz grafica del programa (figurp 8). En la figura 9 se puede ver un esquema
de la relaciones entre los objetos de nuestro programa.

Durante la realizacién de los experimentos se encontraron dificultades a la hora
estimar la orientacion correcta de las camaras. Por dicho motivo se afiadio a las ima-
genes la proyeccion de una rejilla tridimensional de referencia, como la mostrada
en la figurg I, con las lineas separadas un metro entre si. Estas lineas sirven para
alinear correctamente las camaras a marcas del laboratorio (paredes, suelo, etc.).

4.3. Medidas de precision

Para caracterizar la precision del sistema hemos realizado una serie de medidas
colocando la pelota en distintas posiciones conocidas y anotando la estimacion de
posicion dada por el sistema. Estas medidas aparecen resumidas en gl lcuadro 1, en
centimetros, siendd’,,,, Y,,, Z,, la posicion medida X, Y,, Z, la posicién real.

La diferencia entre la posicion real y la estimada se encuentra aproximadamente
entre 3y 5 centimetros. Mas alla de los nimeros exactos, la principal conclusion
de estas pruebas es que en el prototipo experimental el sistema entrega un error
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Figura 9: Captura del programa en funcionamiento.

absoluto del orden de centimetros. Sobre este margen de error habria que considerar
la posible existencia de fallos centimétricos en las medidas reales al realizarse con
un metro convencional. También hay que matizar esos resultados pensando en que
el volumen de solape entre los campos visuales de ambas camaras es &le‘unos
Habria que estudiar qué ocurre cuando el volumen cubierto es mayor y las camaras
estan mas lejanas.

Un factor critico encontrado a la hora de acotar los errores son las variaciones
de orientacion de ambas camaras. Incluso usando sistemas de calibracion groseros,
los errores de orientacion eran mucho mas influyentes en el error final del sistema
que los errores en los parametros intrinsecos. Variaciones de menos de 5 grados en

XI\W/LIed;gnO (chnrz XTRea;I/T (cm)ZT Error (cm)
58 | 55 |82.5| 60 | 55 | 83 2.1
103| 55| 81.7| 107 | 49.5| 83 6.9
50 (46| 75 || 52 | 46 | 74 2.2
26 | 59 | 109 | 27 | 58 | 111 2.4
80 |46 | 76 | 82 | 47 | 78 3.0
69 | 67| 76 | 71 | 68 | 78 3.0

Cuadro 1: Posicion medida, posicion real y error entre ambas, en centimetros.

17



Pablo Barrera Gonzalez, José Maria Canas Plaza
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Figura 10: Rejilla de referencia para orientar las camaras.

X

una de las camaras respecto a la matriz de rotacion usada desembocan en errores en
la medida en torno a 30 cm, a una distancia de medio metro de la camara.

4.4. Rendimiento temporal

Uno de los requisitos del sistema es la vivacidad, pensando que un coste com-
putacional ligero permite incorporarlo sin problema, por ejemplo, al sistema per-
ceptivo de un robot movil. Una medida sencilla de esta vivacidad es el nUmero de
imagenes que el sistema es capaz de analizar por segundo. En el montaje expe-
rimental obtuvimos una velocidad de 6 fotogramas por segundo en cada camara,
filtrando el color en las imagenes completas (resolucion de 320x240).

Como se comentd en la seccion]2.1, para aumentar la velocidad del sistema
podemos emplear un@ntana de basquegdsegun se aprecia en la figlifa 2. Filtran-
do el color exclusivamente en ella la velocidad del sistema aumenta hasta los 20
fotogramas por segundo y camara, dando un total de 40 imagenes procesadas al se-
gundo. Esta es la velocidad a la que nuestro sistema procesa imagenes, que no es la
misma que la velocidad a la que las captura. En el montaje experimental el sistema
solo es capaz de proporcionar 12 imagenes nuevas por segundo para ser procesadas,
por lo que 8 seran repetidas.

Otra de las medidas del rendimiento temporal que hemos realizado es ver qué
partes del programa conllevan mayor coste computacional. Esto permite localizar
las partes donde es mas conveniente optimizar. Hemos empleado la utilidad del ker-
nel de LinuxOprofile E] Esta herramienta muestrea periddicamente en el tiempo
y comprueba qué instruccion esta ejecutando el programa en esos instantes. Co-
mo salida indica, agrupando por funcionalidad, los fragmentos del proceso que mas
tiempo consumen, medido en muestras obtenidas sobre el total tomadas. Con ello
podemos ver cudles son las partes mas costosas del proceso. Para nuestra aplicacion

Shttp://oprofile.sourceforge.net/
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el consumo de CPU se reparte de la siguiente manera, expresado como el porcentaje
sobre el total de muestras tomadas:

60% Traer laimagen por la red

28% Realizar el filtrado de color

3.5% Filtro de particulas

2.5% Visualizacién

2.0% Proyecciones de las lineas de vision

Resulta interesante comprobar que la parte mas costosa de todas, y que se lleva
mas de la mitad del tiempo, es la obtencion de las imagenes. Alun asi trabajamos
en tiempo real (con las dos camaras), lo que nos indica el bajo coste que tiene
el sistema en si. Ademas, tanto para la parte de filtro de particulas como para el
sistema de proyeccion existen optimizaciones a nivel de programacion que pueden
realizarse para mejorar el rendimiento.

4.5. Dinamica del filtro de particulas

Tal y como lo hemos presentado en la secfion 3, el filtro de particulas presenta
tres parametros fundamentales que permiten variar su comportamigrn{toime-
ro de muestras),, (desviacion tipica del modelo de Medida sensoriaf). ydes-
viacion tipica del modelo de Evolucién). Para conocer mejor su dinamica y poder
ajustar esos parametros a unos valores 6ptimos se realizaron una serie de experi-
mentos con el mismo. En particular utilizamos un nimero suficiente de particulas,
N, = 200, y hemos estudiado el efecto de sendas desviaciones tipicas.

Los experimentos consistieron en entregar al filtro de una serie de observaciones
simuladas. De esta manera que enfocamos el estudio exclusivamente en la evolucion
de la poblacion de muestras, separandolo de la calidad de las observaciones 3D
puntuales conseguidas en el prototipo. En concreto, para comprender la dinamica
del filtro, estudiamos la respuesta de la poblacion de particuldadién escalon
qgue simula el movimiento instantaneo del objeto a seguir desde un punto a otro.
Inicialmente colocamos el objeto en una posicién determinada, desplegamos las
particulas en un cubo de 2x2x2 metros y esperamos a que el sistema converja. Una
vez ha convergido realizamos un movimiento instantaneo a dos metros de distancia.

Los criterios utilizados para evaluar la bondad de una u otra configuracion son
dos: lavelocidad de convergenciael error residualuna vez que la poblacion de
particulas ha convergido. Ambos los hemos medido desde la evolucién temporal del
error en la estimacion. Por ejemplo, la grafica de la figuia 11 muestra en el eje Y
el error (entendido como distancia entre la posicién real y la estimada por el filtro
de particulas) durante el experimento. En el eje X aparece el nUmero de iteraciones
del algoritmo, es decir, el paso del tiempo. En la figura puede verse la convergencia
inicial y el incremento del error al desplazar el objeto bruscamente en la iteracion
30, con dos poblaciones de, diferente. Puede apreciarse que una converge antes
gue la otra.

Para comprender mejor el efecto @ey o,, en la dinamica hemos barrido el
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Figura 11: Error de localizacion (en metros) ante un movimiento escalén para dos
filtros de particulas.

espacio de estos parametros y analizado la evolucién del error en la estimacion de

la figura[ 12.
(b)

Figura 12: Evolucion espacial de las particulas ante un movimiento

(@)

En la figurd 12(Q) se tiene la evolucion temporal del error para 50 valores dis-
tintos des. manteniendo constantg, = 0,1. En el eje Y se representa el paso del
tiempo (70 iteraciones), y en el eje X valores crecientes delesde 0.001 a 0.3,
en incrementos lineales). El color de cada pixel indica el error para la poblacién
de particulas en ese instante de tiempo, mas pequefio cuanto mas oscuro. De esta
manera una columna en esta figura muestra toda la evolucion temporal pasa unas
y o,, determinadas.
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o. indica el grado de movimiento introducido en las particulas de una iteracion
a la siguiente. Si dicha innovacion es alta el seguimiento se hara rapidamente. Esto
se nota en la parte derecha de la figura 12(a), donde el error cae en apenas 3 0 4
iteraciones tras el cambio de posicién del objeto. A medidaogudisminuye la
convergencia se ralentiza, el error de estimacion tarda mas iteraciones en reducirse.
En el caso limite de valores muy pequefiosodgcolumnas de la izquierda en
la figura[12(d)), la poblacion no le da tiempo a converger tras las 40 iteraciones
a la nueva posicion. Es llamativo este comportamiento, cuando con los mismos
valores la poblacion inicial si converge a la primera posicion. La diferencia radica
en que la poblacion inicial es completamente aleatoria, mientras que para localizar
la segunda posicion se parte de una poblacion muy concentrada alrededor de la
primera posicion del objeto.

Analogamente, en la figura 12(b) se aprecia el comportamiento del error cuando
o, varia desde 0.001 a 0.4 (valores crecientes de izquierda a derecha) y se man-
tiene fijac, = 0,06. 0, permite discriminar entre las muestras mas y las menos
compatibles con la medida sensorial, bajando la probabilidad de las muestras poco
compatibles.

Cong,, pequeias solo las muestras muy cercanas a la observacion se propaga-
ran a la siguiente generacion, la rigueza del muestreo disminuye, y se ralentiza el
seguimiento. Este efecto se observa claramente en las columnas blancas en parte iz-
quierda de la figurfa 12(b), donde el error se mantiene alto despues de 70 iteraciones,
es decir que la poblacion no converge, no encuentra la nueva ubicacion del objeto.
A medida quer,, crece acepta como muestras probables a las que caen en la vecin-
dad, manteniendo cierta heterogeneidad que acelera la convergencia a la posicion
real. Sio,, crece demasiado, parte derecha de la figura[L2(b), entonces el sistema
apenas discrimina entre muestras cercanas y menos cercanas, todas son igualmente
vélidas, lo que lleva a una disminucion del error muy lenta.

En la eleccién conjunta de los parametros hemos apreciado un compromiso en-
tre la velocidad de convergencia y el error residual que obtenemos. En lgfigura 13
podemos apreciar la evolucién durante el movimiento en escalén. Tanto en la ima-
gen de la izquierda como en la de la derecha se han representado del mismo color
las poblaciones en los mismos instantes de tiempo. Como se aprécia ¢n 13(a) (con
o, menor), la evolucién es mucho mas lenta, el conjunto de las particulas es mas
compacto y cuesta mas realizar la innovacion necesaria para llegar a la nueva po-
sicion. Sin embargo en el caso de la figura 13(b), la velocidad de convergencia es
mucho mas rapida debido a la dispersion de las particulas. Es justo esta dispersion
la que se traduce en un error residual mas alto una vez que el sistema ha convergido.

Una opcidn posible consistiria en ajustar los modelos de evolucién y medida
segun estimemos la velocidad del objeto. Por ejemplo, en caso de quedarse quieto
un tiempo podemos rebajar las desviaciones tipicas de las gaussianas a fin de reali-
zar una estimacion mas precisa de su posicién; y cuando el objeto estd moviéndose
continuamente mantener las gaussianas mas amplias para acelerar la convergencia
y no perderlo.
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(b)

Figura 13: Evolucion espacial de las particulas ante un movimiento.

5. Trabajos relacionados

La utilizacion de dos 0 mas cadmaras para reconstruir escenas y/o localizar obje-
tos en el mundo son problemas que se han abordado tanto en el campo de la visién
artificial como en el de la robotica. Mientras en visibn computacional se permi-
ten enfoques basados en procesamiento por lotes y el tiempo no es una restriccion
primordial, en robética la vivacidad es un requisito de partida, y el procesamien-
to de las imagenes ha de ser forzosamente secuencial, a medida que éstas se van
obteniendo.

Los sistemas geométricos han sido muy utilizados, principalmente con pares es-
téreo de camaras. La base de éstos reside en buscar correspondencia de homdélogos
de una imagen en la otra empleando la restriccion epipolar. La mayor limitacion
de este sistema es que emplea una imagen como principal y la otra como auxiliar,
presentando en la primera un punto Unico de fallo. Se puede incrementar el nimero
de camaras, pero sigue existiendo esta limitacion en cuanto a una camara principal.

En cuanto a localizacion de objetos utilizando vision, Margaiitis [17] emplea
rejillas espaciales para almacenar la informacion probabilistica del sistema. En este
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caso emplea una Unica camara que va moviendo por una estancia a diferentes po-
siciones desde la que observa un mismo objeto. Reconstruyendo la linea de vision

para cada una de ellas va ajustando los valores de toda la rejilla a la vista de la

nueva situacién. El procesamiento se realiza de forma secuencial, sin afiadir nueva
informacion hasta que no se ha procesado la anterior. Este punto puede presentar
problemas si una imagen errénea elimina valores de la rejilla que luego resultan ser

importantes.

Utilizando el mismo enfoque bayesiano, otra aproximacion para la localizacion
visual de objetos en 3D, en este caso puertas, és [20]. Este sistema emplea vision
activa para situar las camaras en puntos de interés donde previsiblemente se puede
recabar mas informacion y reducir més la incertidumbre en la localizacion de las
puertas. Resalta también el sistema desarrollado por Gorodnichy para localizar la
nariz de una persona, pensado para facilitar la interaccion hombre-méaqguina [11], y
el desarrollado por Jennings para localizar un dedo [15].

Al problema de la localizacion de objetos moviles desde camaras de posicion
conocida se le puede dar la vuelta y utilizar las mismas técnicas para localizar una
camara movil partiendo de unas balizas visuales de posicién conocida [7].

En cuanto a la reconstruccion visual de escenas, algunos trabajos no necesitan el
emparejamiento tipico de los pares estéreo y utilizan geometria proyectiva combi-
nada con rejillas de probabilidad tridimensionales. Por ejemplo, Cdllins [5] emplea
una rejilla tridimensional en cuyas casillas almacena la probabilidad de que el obje-
to se encuentre en esta posicion. Desde cada camara reconstruye la linea de vision e
incrementa el valor de las celdas que atraviesa el rayo. Cuando las lineas de vision
de diferentes camaras se aproximan aparecen zonas con valores altos. Realizando
un estudio bayesiano de los resultados obtiene la posicion del objeto. Este método
trata a todas las camaras por igual y puede escalar para utilizar cualquier nimero
de cdmaras. Entre sus limitaciones esta que la precision maxima viene dada por el
tamafio de la rejilla, tamafio que afecta directamente al coste computacional.

Otro sistema de reconstruccion de escenas empleando proyeccidon geométrica
es el de Bustos [4]. Este sistema reconstruye en tiempo real el entorno cercano
de un robot a partir de imagenes tomadas por sus dos camaras. Para ello busca
puntos relevantes (zonas de alto contraste, esquinas) en cada una de las imagenes,
los empareja'y combina a partir de un modelo proyectivo. El objetivo de este trabajo
consiste en obtener una representacién unificada, con informacién de profundidad,
de las imagenes proporcionadas por las dos camaras.

Un trabajo interesante de reconstruccién que no emplea emparejamiento entre
imagenes es el de Louchet etlal [3]. En su sistema se tiene un conjunto de puntos
tridimensionales hipotéticos, llamada®scasque van evolucionando, de manera
similar a la poblacion empleada en nuestro filtro de particulas. Utilizan operadores
genéticos para generar nuevas poblaciones y la similitud entre las proyecciones de
las moscas en ambas imagenes para promocionar a las mejor situadas. El resultado
final es que las moscas acaban posandose en las posiciones tridimensionales de los
bordes de los objetos del mundo.
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6. Conclusionesy lineas futuras

En este trabajo hemos presentado un sistema de seguimiento tridimensional ba-
sado en vision. La técnica utilizada combina la triangulacion tridimensional desde
varias camaras con un filtro de particulas para explotar la continuidad temporal.

Hemos implementado y probado experimentalmente el sistema en un prototipo,
obteniendo varias conclusiones relevantes. Primero, en cuanto a precision hemos
obtenido errores de posicion centimétricos en un volumen de busqueda de varios
metros cubicos. Segundo, hemos comprobado que el algoritmo tiene un coste com-
putacional acotado, lo que se traduce en un funcionamiento vivaz en tiempo real. El
hecho de emplear lineas de proyeccién geométrica es mas eficiente y rapido que la
utilizacién de sistemas bayesianos sobre rejillas 3D para la existencia de un Unico
objeto. Tercero, el factor mas critico a la hora de obtener un buen funcionamiento
en el sistema reside en dar correctamente las posiciones y orientaciones de las ca-
maras (parametros extrinsecos). Incluso un error en la calibracion de los parametros
intrinsecos no afecta tanto a la hora de obtener la linea de vision de un objeto desde
la cAmara como lo es la orientacion de ésta. La calibracién que hemos usado a pesar
de ser grosera, se ha demostrado totalmente satisfactoria.

También hemos podido estudiar la dinamica del filtro de particulas para un ca-
so real. La dinamica debe mantener siempre un compromiso entre la velocidad de
convergencia y el ruido residual.

Quiza la extension natural mas relevante al sistema actual sea la incorporacion
de observaciones puramente visuales al filtro de particulas. Por ejemplo, en vez
de tomar como observaciones las estimaciones 3D de triangulacién, tomar directa-
mente las imagenes de las camaras (o alguna caracteristica bidimensional suya, por
ejemplo el centro de masas de un objeto rosa). De esta manera se evita el paso inter-
medio de la triangulacién y es el filtro de particulas el que concluye cierta posicion
a partir de datos de las imagenes, incompletos en cuanto a profundidad. Esto faci-
litaria la extension del sistema a un namero arbitrario de camaras y proporcionaria
robustez frente a oclusiones y fallos en alguna de ellas.

Otras posibles mejoras se centrarian en eliminar las asunciones realizadas para
simplificar el problema planteado. En esta linea: extender el sistema para que sea
capaz de seguir a mas de un objeto, detectar los objetos no sélo por color, sino por
movimiento también, generalizar el algoritmo para emplear mas de dos camaras,
etc.

El prototipo desarrollado se ha probado con un volumen relativamente pequefio.
Convendria ampliar el volumen en el que se puede seguir el objeto, y ver como se
degrada entonces el error obtenido. Previsiblemente para mantener la precision en
ese escenario sea necesaria mas exactitud en los parametros de calibracion. Otro
paso para ampliar el volumen de trabajo consistiria en utilizar camaras moviles, por
ejemplo encima de cuellos mecanicos, de manera que puedan cubrir mas espacio
gue el simple cono estatico de vision. Se podrian probar entonces estrategias de
seguimiento activo.

En vista de las limitaciones encontradas, también resultaria muy util afadir al
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sistema un médulo de autocalibracion de los parametros extrinsecos. De esta forma
se podra aislar en mayor medida los resultados de los problemas encontrados en la
calibracion manual.
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