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Resumen. En este trabajo se presenta un algoritmo para la detecci6n y se-
guimiento de un objeto mediante la fusién de datos proporcionados por dos
sensores pasivos, un sensor infrarrojo y un sensor visible. La fusién se realiza
a nivel caracteristicas, las cuales se extraen de las imégenes de cada sensor
para formar una imagen fusionada con las regiones resultantes que represen-
1an a los posibles objetos de interés sobre la escena. Las tres caracteristicas
locales seleccionadas se basan en la diferencia de contraste existente entre los
objetos de interés y el fondo. El seguimiento del objeto en movimiento se
mantiene mediante la correlacién de un patrén de 1a imagen de muestra sobre
los posibles objetos usando una ventana del tamafio del objeto, la cual se ob-
tiene mediante la extraccién adaptiva del fondo.

1 Introduccion

Actualmente existe un gran nimero de algoritmos de deteccién y seguimiento de
objetos. La mayoria de estos realizan la detecci6n con los datos que provienen de un
solo sensor. El uso de un solo sensor ocasiona desventajas que reducen la eficiencia
del sistema, entre ellas: blancos falsos, susceptibilidad a contramedidas, incertidum-
bre que puede existir en los datos, deficiencia en cambios de escenarios, etc. _

Para solucionar esta problemética se presentaron resultados a principios de los
80’s con Ia creacién de un nuevo modelo conocido como fusién de datos multisen-
sor, el cual se relaciona con la asociacién, correlacién y combinacién de datos ¢
informacién de muiltiples fuentes de informaci6én para obtener posiciones exactas y
estimaciones de identidad, asi como una completa valoracién de situaciones y ries-
gos [4].

La fusién surge con la necesidad de llevar a cabo entre otras cosas la deteccién,
identificacién y seguimiento de blancas aéreos en el campo militar [9]. Muchas son
las ventajas con el uso de muiltiples sensores, donde cada sensor puede ser usado
para complementar los datos de otros. sensores, proveer una cobertura mayor Y efi-
ciente en la estimaci6n del estado de blancos y decisiones [1]. Asf como en el moni-
toreo cooperativo de blancos que no pueden ser visualizados por un simple sensor
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La desventaja de usar un sensor para realizar el seguimiento de objetog
operatividad diumna-nocturna y la eliminacién de blancos falsos fuerop con yp,
motivacién de este trabajo, en el cual se plantea la fusién adaptiva de 1o Zne de
tenidos de diferentes sensores, un sensor visible y un sensor infrarrojo, ey ]atos ob.
cién y seguimiento de objetos. El presente trabajo forma parte de un pfoyei dete,.
amplio, cuyo objetivo €s ]a fusi6én adaptiva de sensores bajo una arquitec:o m
fusién distribuida en aplicaciones de seguimiento de objetos. Ura

Los sensores usados en este trabajo operan en diferentes rangos de] especty
tromagnético pero ambos son sensores pasivos, es decir, estos sensores s6]q r(:: C_Iec.
la radiacién emitida por los objetos, a diferencia de los sensores activos, ¢q Cibep
radar que envia una sefial y la recibe después de ser reflejada por el objeto, U’:o
sor visible capta la cantidad de luz que emiten o reflejan los objetos en I3 ¢ sen.
dentro del espectro visible y un sensor infrarrojo representa en una imagen |, 2°°Ha
dad de calor que emiten los objetos en la escena. an-

Diversos trabajos se han realizado para la deteccin y seguimiento de objetog §
estos sensores de forma individual. Sin embargo, los algoritmos de deteccigp y on
guimiento de objetos con sensores infrarrojos deben ser mds robustos al rujdg com
parados con los sensores visibles, no obstante, los sensores infrarrojos pueden traba:
jar sobre escenarios donde no existe iluminacién, 1o cual no es posible con un sengy,
visible.

La fusién de estos sensores también se ha explorado a nivel caracteristicas,
donde estas son seleccionadas dependiendo del contexto de trabajo y los objetos
interés, como las basadas en textura [6], contraste [7], color y forma. Sin embargo,
presentan diversos inconvenientes, entre otros la cantidad de caracteristicas a fusio.
nar o en la seleccién de la funcién adaptiva de ponderacién, la cual determina
valor de cada caracteristica en el proceso de fusi6n.

El prop6sito de este trabajo es fusionar la informacién que proviene de los dos
sensores seleccionados, para generar una imagen fusionada que contenga tnicamen-
te regiones que satisfagan las caracteristicas del objeto de interés. La deteccién
basa en la fusién de tres caracteristicas locales (diferencia de medias, gradiente
promedio, varianza local) de las imagenes que provienen de ambos sensores, usando
una ventana que corresponde al tamaiio de los objetos de interés, el tamafio de esta
ventana se determina usando un algoritmo robusto de extracci6n adaptiva del fondo.
Después del proceso de deteccién donde se obtienen los posibles blancos en Ja ima-
gen, es necesario efectuar la correlacién existente entre los posibles blancos detecta-
dos y un patrén de entrada para mantener el seguimiento del objeto en movimiento.

2 Fusion multisensor

Existen tres niveles de fusién de datos de imégenes [4]: Nivel pixel, nivel caracterfs-
ticas y nivel decisién. En la Figura 1 se observa como los niveles dependen de
forma en la que se encuentran los datos del sensor en el momento de reallz?f
fusion, es decir, el nivel es usado para describir el punto durante el procesanwﬂll0
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i sgenes en el cual ocurre la combinaci6n de los datos que provienen de diferen
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Fig. 1 Niveles de fusién, en la figura se observan los médulos del procesamiento de imige-
nes y sobre cuales se aplican los tres diferentes niveles.

El nivel mas bajo de fusi6n es a nivel pixel que consiste en la combinaci6n de los
pixeles registrados de todo el conjunto de sensores para después ejecutar diferentes
funciones de deteccién y discriminaci6n de objetos. El segundo nivel, fusién a nivel
caracter{sticas combina las caracteristicas de los objetos (dimensiones, 4rea, textu-
ra, contraste, etc.) que se extraen de los datos que provienen del sensor antes de ser
combinados.

El nivel mas alto, fusidn a nivel decisién consiste en fusionar las decisiones pro-
puestas en cada dato de entrada obteniendo como resultado una decisién. En este
trabajo se muestran los resultados obtenidos de la fusin a nivel caracteristicas para
la deteccién de los objetos en movimiento. '

3 Fusién adaptiva distribuida

El prop6sito de fusionar la informaci6n de diferentes sensores €s complementar la
informacién que proporciona un solo sensor, sin embargo, una problemdtica a resol-
ver cuando se integran varios sensores €s evaluar la informacién relevante que pro-
porciona cada sensor. Aunque actualmente ya se tienen trabajos sobre la fusién de
sensores, pocos son los que se basan en fusién adaptiva, lo cual permite tener un
tampo de investigacién a explorar y proponer técnicas adaptivas de fusién usando
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los sensores scleccionados. Ademds, parte importante para la comunicag; 6n g
sores es la arquiteclura selcccionada, fiondc la mayo.rfa de los sistemag de e sen,
sensorial usan una arquitectura centralizada que ocasiona la dependencia de : Sidp
macion que generan los sensores, por lo que la tendencia en el disefio g, est(:“fgr.
emas s crear arguitecturas descentralizadas que permitan la funcjgp alidas Sis.
sistema aun cuando un sensor presente problemas en su funcionamiento,
Kl modelo de los elementos bdsicos de un sensor en la deteccién seguim;

de multiples objetos requicre un proceso dg asociacion de datos el cyg) s d:é"o
como asociacion local y se muestra en la Figura 2, pero ademds cuang, s in De
menta el nimero de sensores se requiere de una asociacion global parg detemﬁcr&
que informacién proporcionada por diferentes sensores pertenece al migm, obj;l:;
fisico,

Lowval
Senmw

Fig. 2 Fusion distribuida, esta Figura muestra el modelo bdsico de un sistema de asociacisn
‘ global junto con la etapa de fusion de diferentes sensores.

En base al estudio del estado del arte se propone un algoritmo de fusién adaptiva
que permita tener un seguimiento robusto a los cambios que sufra el objeto en for-
ma y tamaio a través del tiempo, asi mismo la importancia de realizar una fusiéa
distnbuida ha sido poco explorada por su complejidad pero proporciona ventajas
el manejo de recursos del sistema. El objetivo es tener un algoritmo de seguimiento

de miiltiples objetos para cada sensor y después combinar de manera distribuida
informacién de los objetos detectados.

4 Deteccion y seguimiento de objetos

La primer pregunta que se debe contestar en la seleccién de las caracteristicas par
la fusién es “;Qué es importante en la imagen y como puede ser aislado?” [6], €St
significa que es necesario determinar el tipo de objetos a detectar y como se repre-
sentan en los sensores seleccionados. Por ejemplo, en aplicaciones militares, gene
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Ficilmente COM SECULNCIAS obtenzdas por dos sersores. mTHTO ¥ visible .

Esms caracteristcas basadas en [a diferenciz de confraste timbidn serdn usicas
para [a deteccion de objetos en este trabajo. Sin erbarge, solo se usarin 3 caacte-
dsticas: diferencia de media. gradiente promedio y variacidn local Esto se dege 2
que el miximo local no proporciona informacidn relevante que discrimine al abjeto
del fondo, en las secuencias obtenidas.

E]l mmaio de [a ventana debe contener al objeta de imterés ya que es de suma im-

cia obtener resultados confiables en la fusion de sensores ¥ segquimuento (8]
Una técnica de segmentacidn es usada para determinar la ventana asociada al objern
de interés: [a cual realiza un procesamiento temporal, basado en la representacion
multi-normal a mivel del pixel. Este método usado en (7] identifica a los pixeles del
fonda en cada cuadro nuevo mientras actualiza el modelo de cada pixel.

Los pixeles etiquetados como fondo pueden integrarse COmo parte de Ios objems
usando un algoritmo de componentes conectados. Este algoritmo proporciona el
mmadio de la ventana interior. El tamafio de la ventana exterior se determim de
acuerdo al tamafo aproximado del objeto de interés [3].

4.11 Diferencia de Medias

La diferencia entre medias es una medida del nivel de gris promedio de una regidn
del tamafio del objeto de interés (ventana interior), comparado con el nivel de gris
de los pixeles vecinos que forman parte del fondo (ventana exterior).

_ Esta caracteristica es ampliamente usada para detectar pixeles que son mis ca-
lientes que el fondo y que no estdn contenidos en Ia ventana interior. La diferencia
de medias detecta las regiones locales en donde los cambios de intensidad son
abruptos, ésta se calcula por medio de las ecuaciones (1), (2) ¥ (3) para cada pixel
de laimagen: - '
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C,'l,j =K, (G J)— M1y ( J)

mG)=— Y flb

Ry (k0)eN,(i.j)

w6 H=— Y b

My (kJ)N,(Gi.j)

Donde n, es el nimero de pixeles en N,(i,j), n, es el nimero de pixe]es enla
tana interior que contiene a los objetos de interés. N,(i,j) contiene a todos o pixv(lan.
vecinos de la ventana centrada en el pixel (1,j), excepto los pixeles que son Part: es
la ventana interior, como se muestra en la Figura 3.

Ventang
Exterior

Ven!anq
Interior

" Fig. 3 Ventana interior y exterior, sobre las cuales se obtienen las tres caracteristicas a
fusionar.

4.1.2 Gradiente promedio
El gradiente promedio es una caracteristica que detecta las variaciones de intensidad
internas del objeto. El gradiente promedio se calcula con la siguiente ecuacién:

1 1
Ci=— YGkh)-— Y Gkl
LN TAN) Ny (keNy (i)

@

La ecuaci6n 4 es la diferencia entre el gradiente de la ventana interior y el dea
ventana exterior. Los gradientes para cada ventana G, se obtienen mediante la ecua-
ci6n 5 que representa la diferencia entre los gradientes horizontales G, y gradientes
verticales G," de la ventana. '

Gi(k’l)=Gih(k:l)_G‘-v(k,l) i=1,2 ()

Gl (k) =| £ (k) 1)~ £k, 1+ D) g
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Gy (kD) =|f (kD)= f(k +1,1)| Q)

Jonde ;=1 corresponde 2 la ventana interior y i=2, corresponde a la ventana exterior

413 yariacién local
" yariacion local es usada para dctecta_r pequeiios cambios en la variacién de inten-
sidad sobre las regiones locales. La variacién local se obtiene de la siguiente mane-

ra.
1 1
cy=t ThEn-L Ty ’
Ry (k1eN, (i.j) Ny (keN,G.j)
donde
V, =|f G - G, j) i
V, =|f (kD)= G, ) 4o

4.2 Normalizacién de caracteristicas

Después de obtener las tres caracteristicas para cada pixel se deben normalizar de
acuerdo a la imagen comrespondiente, generando tres imdgenes caracterfsticas. De
esta manera el valor del pixel representa el nimero de desviaciones estdndar que el
pixel tiene de acuerdo a la imagen. '

Ccr - (11)
L L PY
o

m

Asimismo, se realiza la normalizacién (N) para cada caracteristica (m), la media
y la desviacién estdndar de cada caracteristica se calculan sobre todos los pixeles de
laimagen. | =

4.3 Fusién multisensor

Una vez normalizadas las caracteristicas, el siguiente paso €s combinarlas. Las ca-
racteristicas se fusionan de tal forma que cada una debe ser valorada o pesada de
acuerdo a la informaci6n que proporciona para la detecci6n del objeto, es decir, la
Caracteristica de mayor peso es la més relevante para el tipo de objetos a detectar.
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El peso de la caracteristica se mide como el promedio de los N, ya],

de la caracteristica, donde N, representa el nimero de pixeles en lla re iI:s altog
fio del objeto de interés. Este proceso enfatiza las regiones de interés n%ien del g
resto se suprimen. La ecuacién 12 obtiene la imagen multisensor COmbin Que
caracteristicas para ambos sensores. 1ando [y

6
donde
|4
P = m=1,2,3 (13)
Y,
i=1
. N
2 s (14)
V — S=1
" N

4.4 Seguimiento de objetos

Después de la fusién de las caracteristicas, se segmenta la imagen fusionada para
detectar los posibles objetos de interés en la escena. Un patron de busqueda debe
definirse para llevar a cabo el seguimiento. La correlacién es procesada Gnicamente
sobre los posibles objetos de interés y no sobre toda la imagen usando el patrén
dado.

5 Resultados

Las secuencias de im4genes para este trabajo se adquirieron con un sensor infrarrojo
PUMA con resolucién de 640 x 480 y con un lente de 100 mm. Un sensor visible
color DFK4003 con la misma resolucién con un zoom de 8-108 mm. Ambos senso-
res se calibraron manualmente y se mantienen estéticos sobre la escena de interés.

El algoritmo fue evaluado con tres secuencias de imagenes adquiridas con ambos
sensores sobre la misma escena con variaciones de iluminaci6n. La Figura 4 muestra
las im4genes adquiridas en diferentes instantes de tiempo t=0, t=20; las im4genes
la izquierda fueron obtenidas con un cdmara infrarroja y las imégenes de la derecha
son en el rango visible, en las im4genes se aprecia un objeto en movimiento 3
largo del campo de visién de ambas cdmaras. Este objeto es una podadora despla'
zédndose sobre un campo. En ambos casos, existe diferencia de contraste del objeto
de interés con respecto al fondo.
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gnla Figura 5 se muestran las imédgenes resultantes de ]a fusi6n de las tres carac-
rfsticas Pard cada uno de los sensores, en estas im4genes se observa como |a fusién

ticas seleccionadas con
arias regiones que ser4n

7 un filtrado de los objetos que satisfacen las caracterfs

i % L4 -
real al fondo, aunque en ambos casos, avn se tienen v

ecto s <
resP Jas en el siguiente proceso de fusién multisensor,

elimind

t=20

Fig. 4 Imdgenes adquiridas usando los sensores infrarrojo y visible a diferentes tiempos.
Noétese el objeto de interés (podadora).

Fig. 5 Imé4genes fusionadas

La figura 6 presenta 1a imagen multisensor resultante de combinar las seis carac-
terfsticas definidas en la secci6n cuatro, as{ como las regiones resultantes después de
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realizar el proceso de segmentaci6n. Finalmente la Figura 7 muestra el re
proceso de seguimiento. Los resultados en la deteccién y seguimiengg sd
para tres secuencias digitalizadas son satisfactorios ya que se discriminan el o etq
sible los objetos que no son de interés en la imagen con la fusién de Jag . cn
cas seleccionadas para ambos sensores lo cual permite mantener ] segui:]r?cte
objeto en la escena. !

ts\j.
€ntg de|

Fig. 7 Resultados de la deteccién y seguimiento del objeto.

Al igual que en la figura 4 se muestran imégenes capturadas en diferentes instan-
tes de tiempo para observar el seguimiento.

6 Conclusiones

En este trabajo se ha presentado un algoritmo de deteccién y seguimiento de objetos
en secuencias de imdgenes multisensor, el cual consiste de tres médulos princiP_aI"'S:
el primero, es determinar el tamaiio de la ventana de los objetos de interés medlgntﬂ
un algoritmo de segmentacién basado en la representacién Multi-Normal a nive
pixel; el segundo es la fusién de caracteristicas para la deteccién de objetos ¥
dltimo médulo es el seguimiento de objetos mediante correlacién sobre Jos posibles
objetos de interés detectados. La deteccién de la ventana de los objetos de inter
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tomé4ticamente. Su tamafio determina la eficiencia ep e] funcionamiento de
 siguientes médulos, mOStfal_ldo con nuestra propuesta resultados satisfactorios
lo fusi6n de las caracteristicas seleccionadas se logra eliminar |a mayor canti.

a i
f s que no son relevantes. El sistema completo se prob6 con 3 secuen

objcto ;
d?ads gz aproximadame:nte 100 imégenes cada una.
Cl
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