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RESUMEN

Las personas con cuadriplejia dependen de otra persona para desplazarse, por la falta
de movilidad en sus 4 extremidades, usando sillas de ruedas manuales. Usar sillas de
ruedas motorizadas les otorga cierta independencia, necesitando métodos para
controlarlas. Por ejemplo, se han desarrollado tesis controlando los motores mediante
voz 0 movimientos de la cabeza detectados por acelerémetros. Esta ultima usa una
diadema con el chip que contiene los acelerometros, pudiendo ser molestoso para el
usuario. El presente trabajo busca ser menos invasivo, por ello se ha desarrollado un
sistema de deteccion de movimientos de la cabeza mediante visién artificial evitando
colocarse algun dispositivo y detectando dichos movimientos mediante una camara
ubicada estratégicamente.

El sistema inicia detectando el rostro con el algoritmo Viola-Jones, luego se extrae la
seccién de la nariz para su seguimiento mediante el algoritmo Kanade-Lucas-Tomasiy
se obtienen las nuevas regiones del rostro y nariz con la estimacién geométrica. Para el
ingreso/salidadel modo de comandos, el usuario girala cabeza de izquierda a derecha
en menos de maximo 3 segundos. Mientras esto no suceda, el usuario puede mover su
cabeza libremente sin activar los motores. Finalmente, si el usuario ingresa al sistema
e inclina su cabeza hacia la izquierda, derecha, adelantes o atras los motores se
activaran en la direccion detectada. Este prototipo, por la situacion de pandemia, solo
ha sido simulado y no se interactia realmente con una silla de ruedas, lo cual no es
problemaya que esta parte ha sido resuelta en aquellas tesis anteriores.

PALABRAS CLAVE: cuadriplejia, deteccion de rostros, seguimiento de obijetos,
estimacién geométrica, movimientos de cabeza.
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ABSTRACT

People with quadriplegia depend on another person to move, by the lack of mobility in
their 4 limbs, using manual wheelchairs. To use motorized wheelchairs gives them some
independence, needing methods to control them. For example, theses have been
developed controlling motors by voice or head movements detected by accelerometers.
The latter uses a headband with the chip that contains the accelerometers, which can be
annoying for the user. The present work seeks to be less invasive, for this reason a
system for detecting movements of the head has been developed throughartificial vision
avoiding placing any device and detecting these movements through a strategically
located camera.

The system starts by detecting the face with the Viola-Jones algorithm, then the section
of the nose is extracted for monitoring using the Kanade-Lucas-Tomasi algorithm and
the new regions of the face and nose are obtained with the geometric estimate. To
enter/exit command mode, user turns head from left to right in less than 3 seconds
maximum. As long as this does not happen, the user can move his head freely without
activating the motors. Finally, if the user enters the system and tilts his head to the left,
right, forward or backward the motors will be activated in the detected direction. This
prototype, due to the pandemic situation, has only been simulated and does not really
interact with awheelchair, which is nota problemsince this part has been solved in those
previous theses.

KEYWORDS: quadriplegia, face detection, object tracking, geometric estimation, head

movements.



1. INTRODUCCION

La cuadriplejia es la falta de sensibilidad en las partes del cuerpo que son tronco, zona
pélvica, ambos brazos y ambas piernas debido a una lesién o tumor en la zona cervicad
provocando un estado de ausencia de cualquier movimiento de las 4 extremidades del
cuerpo. Aunque actualmente hay diversas opciones para tratar la cuadriplejia donde
mejoran la postura y producen algunos cambios funcionales para realizar actividades
basicas [1], esto no es suficiente para mejorar la calidad de vida de las personas que sufren
de esta condicion y son necesarios dispositivos basados en tecnologiade asistencia para
que puedan vivir de forma productiva e independiente.

El adaptar una silla para desplazarse también representa un impacto psicolégico, ya que
minimiza sintomas depresivos [2]. Por lo mencionado, se plantea realizar la simulacion de
un sistema de control de una silla de ruedas controlada por medio de movimientos
especificos de la cabeza. Este sistema tiene como principales beneficiarios alas personas
con discapacidad fisica mayor al 75%, que representa personas con falta de movilidad
completa y englobala cuadriplejia [3]. En este sistema, el movimiento de la cabeza sera
detectada a través de vision artificial y podra ser usado en ambientes tanto interiores con
poca iluminacién como exteriores en condiciones diurnas como nocturnas con ciertas

condiciones por medio de una cadmara infrarroja.

Inicialmente se pensé en unaformapara entrar o salir del modo de comandos; basada en
el conteo de un determinado numero de parpadeos; sin embargo, este método presenta
varios inconvenientes al momento de definir una cantidad de parpadeos adecuada, ya que
la frecuencia de parpadeos depende de muchos factores [4]. Ademas, la clasificacién
correctaen ambientes de pocailuminacién es bastante baja, mas aun con el uso de lentes.
De todas maneras, dicho sistema (Figura 1.1) fue implementado y mas adelante en el
capitulo 3 se evidencia los problemas de funcionamiento. Por tal motivo, se plantea otra
formade entrar o salir del modo de comandos basado en el seguimiento de la nariz, como
se muestra en el diagrama de bloques de la Figura 1.2, el cual resulté ser mucho mas
robusto.

El proyecto serésolo simulacion por las restricciones actuales de la pandemia. Esto dificulta
acceder a las instalaciones de la Universidad, donde se cuentacon una silla de ruedas ya
adaptada y, por lo tanto, restringe realizar una implementacion fisica del sistema. Este



prototipo no existe en el mercado nacional y seria importante continuar perfeccionandolo

debido a que es cero invasivo.
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Figura 1.1. Diagrama inicialmente propuesto basado en parpadeos para entrar y salir del
modo de comandos.
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Figura 1.2. Diagrama de bloques del sistema basado en el seguimiento de la nariz para
entrar y salir del modo de comandos.

1.1 OBJETIVOS

El objetivo general de este Proyecto Técnico es realizar un sistema simulado en tiemporeal
del control de unasilla de ruedas para personas cuadripléjicas basado en visién artificial.

Los objetivos especificos del Proyecto Técnico son los siguientes:
i) Estudiar los algoritmos de deteccion y seguimiento del rostro, basados en vision

artificial.



ii) Analizar algunas técnicas de clasificacidn mediante redes neuronales.

i) Implementar unabase de datos de imagenes de ojos cerrados y abiertos adquiridas
a través de una camara infrarroja empleando diferentes niveles de iluminacién.

iv) Entrenar unared neuronal para clasificar el ojo como abierto o cerrado.

v) Implementar una interfaz gréfica que simule el movimiento de una silla mediante el

seguimiento de la cabeza.

1.2 ALCANCE

El proyecto simula un sistema de control de unasilla de ruedas no invasivo para personas
cuadripléjicas. La simulacién del sistema se implementa en el software Matlab donde se
detecta el rostro y se realiza el seguimiento. Todos los parametros de objetos de Matlab
que se usan para la simulacion seran probados en tiempo diferido paradeterminar qué valor
es el adecuado. La deteccion del rostro se realiza con la obtencion de imagenes frontdes
de una persona por medio de una camara infrarroja las cuales seran sometidas al
procesamiento de imagenes. El algoritmo de Viola-Jones detecta autométicamente el
rostro, por lo que no serd necesario crear una base de datos. Para entrar y salir del modo
de comandos se emplea el giro de la cabeza haciendo un movimiento especifico en base
al seguimiento de la nariz, el cual es rotar la cabeza a la izquierda y luego a la derechaen
un tiempo determinado de maximo 3 segundos.

El sistema de control mueve la imagen de una silla en la pantalla del computador a través
de unainterfaz gréficaimplementada en Matlab en base alos movimientos que se detecten
con la camara. El sistema propuesto tiene 5 comandos: ‘Adelante’, ‘Atras’, ‘lzquierda,
‘Derecha’ o ‘Alto’. Para el movimiento vertical, la persona se acercar o aleja de la camara
respecto al punto donde tuvo inicialmente la cabeza por lo que se establece un rango de
angulosde enfoque de lacamara que cumplan con este propésito. Por otro lado, paramover
la silla a la izquierda o la derecha, el usuario debera inclinar la cabeza hacia el lado
correspondiente y para el comando ‘alto’ la persona debera estar dentro de los rangos

establecidos como reposo bien sea para el eje vertical u horizontal.

Lainclinacion de la cabeza para la deteccién estararestringida a un angulo maximo, por lo
que se establece un intervalo de angulos de inclinacién. Ademas, se considera que el
sistema detectara los movimientos de la cabeza de una sola persona, la cual debe estar
justofrente al lente de lacamara. Por lo tanto, si existen varias personas frente alacéamara,
se hara la deteccién de la persona que esté mas cerca.



De este modo, en el presente trabajo se tiene como producto final demostrable una interfaz
gréficadesarrollada en Matlab, la cual mostrara el movimiento de la imagen de una silla en
base a los comandos emitidos por el movimiento de la cabeza segun ladireccion en laque

el usuario desee moverse.

1.3 MARCOTEORICO

1.3.1 ANTECEDENTES
Se han desarrollado varias tecnologias de asistencia, las cuales

... comprenden la
investigacién, fabricacién, uso de equipos, recursos o estrategias para potenciar las
habilidades funcionales de personas con deficiencia, incapacidad o desventaja ...” [5]. La
finalidad de todo este proceso es mejorar la calidad de viday procurar la reinserciéon de
personas con problemas de movilidad como cuadriplejia.

Actualmente se tienen varios dispositivos para ayudar a la ocupacién e independencia
funcional, tanto asi que en un estudio realizado en el 2018 a 100 perso nas con cuadriplejia
el 57 % usatecnologiade asistencia, 13 de ellos con mas de 5 dispositivos para este fin
[6]. Los dispositivos usados varian desde aparatos ortopédicos para estabilizar pufio,
mano y dedos, touch mouse y pantallas capacitivas. Ademas, se tienen dispositivos que
permiten movilizar a las personas mediante sillas de ruedas auténomas controladas por
distintos tipos de implementaciones.

En la literatura se tienen diferentes formas para controlar la silla tales como: deteccion
invasiva de movimientos de la cabeza con el uso de una diadema con acelerémetro [7],
control no invasivo mediante comandos de voz [8]. Otras tecnologias por ejemplo emplean,
senales de encefalograma que pueden ser adquiridas por una EPOC Neuroheadset [9] 0
seguimiento de los ojos [6].

Tecnologias que ya existen en el mercado desde hace varios afnos se fundamentan en el
uso de elementos minimamente invasivos. Una de estas es Tongue Drive System que usa
un piercing magnético que detecta movimientos de la lengua a través de precisamente
campos magnéticos para controlar unasillade ruedas con 6 comandos [10] o un sensor de
movimiento de cabeza extremadamente sensible Gyroset[11]. Otratecnologiayausada en
hospitales o aeropuertos es Self-Driving Wheelchairs que es una silla de ruedas eléctrica
inteligente, aunque no es del todo autbnomas para personas cuadripléjicas, con solo

seleccionar el lugar destino através de unapantalla tactil elige la ruta y se mueve evitando



obstaculos [12]. Ademas, se tienen sistemas para el control de una silla de ruedas
comandada por voz como Easy Chair Voice [13] o Clever Chear [14].

En relacidn a trabajos que usen vision artificial se tiene [15] que usa un dispositivo comercia
para el seguimiento de objetos y en base a los parametros otorgados por el dispositivo se
definen distintos movimientos, con la desventajade que no es tan asequible en el mercado
ecuatoriano y es costoso en comparacion con la economia de nuestro pais. Asi también,
se tiene una tecnologia donde se realiza la deteccion y seguimiento a un conjunto de leds
pegados en la parte superior de la cabeza para determinar el angulo de inclinacion y mover
la silla [16]. En cuanto a operacién del sistema, se tienen diferentes métodos como:
empleando la forma de la boca para detener los motores de la silla y no se dispone del
comando para retroceso [17] y otros donde el movimiento no se basa en la inclinacion del
rostro, sino en reconocer exclusivamente la direccion de movimiento de la nariz [18].

1.3.1.1 Personas con cuadriplejia en el Ecuador

En Ecuador, hasta junio del 2021, existen 471.322 personas con discapacidad registradas
de las cuales el 45.78%esdel tipofisicay solo el 16.25 % de este grupo tiene discapacidad
mayor o igual al 75%, es decir, tienen cuadriplejia con afectacién total de miembros
superiores e inferiores [3]. En total hay 39 342 personas con esta condicion, lo cual
representa un numero considerable de personas que estan restringidas a vivir con
independenciareducida [3].

Los avances tecnoldgicos y politicas de inclusion desplegadas a nivel mundial han
favorecido a que las personas con falta de movilidad en sus extremidades puedan
incursionar en oportunidades que antes resultaban impensables [19]. Una de estas
oportunidades tiene que ver en el ambito laboral pues, aunque en Ecuador solo el 4% de
los trabajadores totales de una empresa debe ser personal discapacitado [20]. Este
porcentaje se puede incrementar considerando que avances tecnolégicos como teletrabajo
y dispositivos controlados con el movimiento de los ojos o de la cabeza permiten un mayor
desenvolvimiento de actividades [19].

1.3.2 VISION ARTIFICIAL

La Inteligencia Artificial (IA) tiene varios aportes en distintos dmbitos con el fin de
automatizar tareas o mejorar el desempeno almomento de realizarlas. Al estar desarrollada
en distintas aplicaciones, cuando esta se enfoca en imagenes y videos se conoce como
vision artificial [21]. Las tareas relacionadas con la vision artificial pueden ser deteccion de



objetos, clasificacion de imagenes, seguimiento de objetos, segmentacién de imagenes,
prediccion de movimiento y mas.

El término artificial hace referencia ala capacidad que se les otorga a las computadoras de
una inteligencia similar a la de los seres humanos, especificamente al procesamiento de
datos visuales. Mientras que, la palabra vision se entiende por el hecho de que se trabaja
con datos visuales como imégenes y videos los cuales se obtienen mediante una camara.
Este dispositivo detecta la intensidad de la luz para luego digitalizar el plano tridimensiona
capturado y poder representarlo en un plano de dos dimensiones.

El plano de dos dimensiones es la imagen digitalizada, es decir, son un arreglo o matriz
bidimensional que estan compuestas por muestras denominadas pixeles [21]. Las dos
dimensiones (X, y) especifican la posicion del pixel, donde cada pixel esta formado por bits
y los valores mas comunes que puede tomar son entre 0 y 255. La representacion de las
imagenes capturadas es del tipo RGB, donde mediante lacombinacion 3 canales (colores)
rojo (R, red), verde (G, green) y azul (B, blue) se consigue el espacio de colores [22]. El
siguiente diagrama relaciona los componentes que se puede considerar en cuanto a video
e imagenes.

Video ———  Fotogramas por segundo

Coleccion de

W

Espacio ¢ jmagen ——> Tamafio

de color
/ Coleccion de

'
Canales

v

Localizacion

Pixeles

A

Intensidad

Figura 1.3. Relacién de los componentes del video.

1.3.2.1 Formatos de presentacion de imagenes
Los tipos de imagenes que soporta Matlab son los siguientes [23]:
Escala de grises: este tipo de imagenes esté representada por una matriz de MxN pixeles,

cuyosdatos son deltipo double y denotan la intensidad de escala de grises desde 0 (negro)
hasta 255(blanco).



RGB: se representa laimagen como una matriz de datos tipo double tridimensional MxNXx3.
Cada pixel tiene 3 componentes, los cuales se denotan como (m,n,1)=rojo, (m,n,2)=verde
y (m,n,3)=azul.

Indexada: estas imadgenes constan de una matriz de indices MxN y una matriz del espacio
de colores kx3, donde k es el nimero de colores que necesita la imagen para ser
presentada.

Binaria: las imagenes se representan mediante una matriz MxN que contiene solo dos
valores, 1 (blanco) y 0 (negro).

Uint8: la configuracion predeterminada para almacenar informacion de matrices en Matlab
es doble precision, por lo que utiliza 64 bits para almacenar cualquier nimero. Sin embargo,
8 bits son suficientes para describir laintensidad del pixel y asi se usa menos me moria [24].

1.3.2.2 Técnicas para la deteccion de objetos

El sistema detecta un rostro mediante la identificacion de objetos de imagenes, por lo que
se analizan los algoritmos mas comunes enfocados en las caracteristicas faciales. En la
literatura existen varios métodos para cumplir con este propésito, algunos basados en
imagenes o en las caracteristicas. Para esto se resumen algunos de estos algoritmos:

1.3.22.1 Modelo ASM (Active Shape Model) [25]

El modelo de forma activa (ASM) se centra en caracteristicas complejas no rigidas, como
la apariencia fisica real y de nivel superior de las caracteristicas. El objetivo principal de
ASM es localizar autométicamente puntos de referencia que definen laformade cualquier
objeto modelado estadisticamente en una imagen. Por ejemplo, en una imagen del rostro

del ser humano, se extraen rasgos como los 0jos, los labios, la nariz, la bocay las cejas.

1.3.2.2.2 Algoritmo de Viola-Jones [25]

Este método se basa en el uso de caracteristicas simples codificadas por diferentes
métodos que se evaluan rapidamente mediante el uso de una nueva representacion de
imagen. Se genera un gran conjunto de caracteristicas y utiliza el algoritmo de impulso
AdaBoost para reducir el numero de caracteristicas y entrenar los clasificadores. Este
algoritmo de deteccion de rostros es capaz de procesar imagenes extremadamente rapido
mientras logra altas tasas de deteccion.

1.8.2.2.3 Redes neuronales convolucionales (CNN)
Se han desarrollado y demostrado varios métodos de aprendizaje profundo para la
deteccion de rostros. Quizas uno de los enfoques mas populares es 'Red neurond



convolucional en cascada multitarea’, o MTCNN por sus siglas en inglés [26]. La red utiliza
unaestructura en cascada con tres redes donde primero se cambia la escala de la imagen.
“Las CNN propuestas constan de tres etapas. En la primera etapa, produce ventanas
candidatas rapidamente a través de una CNN superficial. Luego, refinalas ventanas para
rechazar una gran cantidad de ventanas no caras a través de una CNN mas compleja.
Finalmente, utiliza una CNN mas poderosapara refinar el resultado y emitir posiciones de

puntos de referenciafaciales” [27].

.
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Figura 1.4. Funcionamiento de las redes neuronales convolucionales para la deteccion de
rostros [27].

En base a las técnicas analizadas, se elige el método de Viola-Jones debido a su alta
precision, bajo consumo de recursos computaciones, facilidad de implementacion y por la
variedad de codificacion de caracteristicas que permiten trabajar en ambientes de baja
iluminacién. Ademas, el software Matlab tiene un clasificador de rostros pre entrenado
basado en Viola-Jones. Por lo tanto, en la seccion 1.3.3 se procede a explicar como se
codifican las caracteristicas de la imagen y el proceso de clasificacién para determinar si



existe el objeto de interés. Unavez elegido el algoritmo de deteccion, se debe analizar co6mo
se logra seguir un objeto determinado.

1.3.2.3 Algoritmos de seguimientos de objetos

El algoritmo de Viola-Jones es uno de los algoritmos mas rapidos y potentes en cuanto ala
deteccion de objetos. Sin embargo, la deteccidn de rostros en todos los frames de video
implica una alta carga computacional [28]. Ademas, dependiendo del clasificador, el
detector fallara si la personainclinala cabeza o se mueve rapido. Por lo tanto, se necesita
de un algoritmo alternativo y surgenlos algoritmos de seguimiento. Sin embargo, la mayoria
estan enfocados en la aplicacion para ambitos especificos. Es por eso, que se analizan los

algoritmos con mejor desempefo para el seguimiento del rostro.

1.3.2.3.1 Algoritmo Camshift [29]

El algoritmo Camshift se utiliza para mantener adaptativamente el tamafno y la ubicacion
adecuada de la ventana de busqueda necesarios para diversos fines de experimentacion.
El principio del algoritmo Camshift es la distribucién de probabilidad de color, la cual varia
cada vez que las secuencias de fotogramas de video cambian con el tiempo, por lo que se
usa la imagen de distribucion de probabilidad. Se calcula el centro objetivo de la imagen
empleada por el algoritmo Camshift, es decir, la imagen de distribucién de probabilidad .

1.3.2.3.2 Algoritmo Kanade-Lucas-Tomasi (KLT) [29]

El algoritmo rastrea el movimiento de los objetos en los frames de video. La restriccion de
este modelo es una constancia de brillo y un movimiento de la imagen pequeno. Este
algoritmo detectaun conjunto de puntos de objeto através de los fotogramas de video. Una
vez completada la deteccién de rostros, los puntos de caracteristica facial deben
identificarse y que se pueden rastrear constantemente. El rastreador de puntos rastrea el
punto a lo largo del numero de fotogramas uno por uno haciendo referencia al fotograma
anterior. Después de la deteccion de rostros, el siguiente proceso es extraer informacién de
las expresiones faciales que estan presentes alli. Varios rasgos faciales permanentes de
los que dependen los diversos enfoques son las cejas, los 0jos, la boca, etc.

De acuerdo con los algoritmos mas robustos pararostros, se elige el KLT. Pues en [29] se
concluye que el algoritmo Camshiftincluye el seguimiento de otros objetos y parte delrostro
es excluida. Aunque, el método KLT presenta restricciones de desplazamiento entre
frames, para los propdsitos del sistema es suficiente puesto que no se necesita el
seguimiento a grandes velocidades. La solucién al problema del seguimiento de objeto se



explica en la seccion 1.3.4. Ademas, con un estimador geométrico aplicado después del
seguimiento, este tiene un mejor desempeno, cuyo proceso se detallaen la seccién 1.3.5.

1.3.3 ALGORITMO DE DETECCION DE OBJETOS VIOLA-JONES

Para la deteccibn del rostro en el sistema se usa el objeto de Matlab
vision.CascadeObjectDetector. Para el funcionamiento de este objeto se debe especificar
el modelo clasificacién, los cuales pueden ser basados en caracteristicas LBP o Haar; sin
embargo en [30] se encontré que el usar estas caracteristicas la deteccion es menos
confiable y mas lenta. Ademas, necesita de la configuracion de los parédmetros:
ScaleFactor, define en cuanto incrementa el tamafno de la ventana de busqueda; y
MergeThreshold, determina cuantas detecciones minimas deben haber en dicha ventana
para decretar la existencia del objeto. Estos parametros del objeto de Matlab explican c6mo
se codifican las caracteristicas ni cdmo se determina que la ventana contiene el objeto de
interés, por tal motivo a continuacién se explican dichos procesos acorde con el algoritmo
Viola Jones que tiene 3 caracteristicas principales:

1. Una nuevarepresentacion de imagenes llamada Imagen Integral.
2. Algoritmo de aprendizaje basado en AdaBoost.
3. Un método para combinar clasificadores en forma de cascada.

1.3.3.1 Extraccidon de caracteristicas

En este paso se hace una introduccion de una nueva representacion de imagenes,
denominada ‘Imagen Integral’. Sin embargo, en este sistema se usa el algoritmo LBP (Local
Binary Pattern) parala codificacion de las caracteristicas debido a su mayor robustez.

1.83.3.1.1 Imagen integral [31]
Es una representacién intermediade laimagen, la cual contiene la suma de los pixeles del
lado superior izquierdo desde un punto especifico (x,y) como en la Figura 1.5.

Al B |,

C D

Figura 1.5. Sumade pixeles de una Imagen Integral [31]. El valor en el punto 1 es la
suma de pixeles del rectangulo A; el del punto 2, es A+B; el punto 3, es A+C; y el punto 4,
es A+B+C+D. La suma dentro de D se puede obtenercomo 4 +1 -2 — 3.
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1.83.3.1.2 Patrén binario local (LBP, Local Binary Pattern)

Esta técnica se enfoca en obtener texturas que no sean propensas a la rotacién ni a la
escala de grises para caracterizar imagenes y toma como referencialos pixeles vecinos.
LBP es bastante robusto contra la variacién de la posicion o de la iluminacion en
comparaciéon con otros métodos [32]. Latexturatiene dos propiedades: estructura espacial
y contraste. La estructura espacial es el conjunto de pixeles que conforman el patrony el
contraste es la diferencia entre la intensidad de los pixeles, la estructura espacial es

afectada por la rotacion y el contraste por laescala de grises [33].

ALTO CONTRASTE ~ MEDIO CONTRASTE =~ BAJO CONTRASTE

Figura 1.6. Ejemplo de diferentes niveles de contraste [34].

Para un caso general, se define el operador de textura LBPZ%¥? dentro de un conjunto
simétrico de P miembros en un circulo con radio R. P controlala cuantificacién del espacio
angular y R determinala resolucion espacial.
Se define unatextura T en un vecindario local con la intensidad de P (P>1) pixeles.

T =t(9c:90--»9p-1) (1.1)

Donde:

J.: intensidad de la escala de grises del pixel central.

gp(p =0,...,P —1): intensidad de P pixeles.
El pixel central esta ubicado en (0,0) y la numeracion de los p pixeles se realiza en sentido
contrario a las manecillas del reloj tomando el pixel p=0 en la posicién (0,R) (Figura1.7).

(P=4.R=1.0) (P=8,R=1.0) (P=12,R=1.5) (P=16,R=2.0) (P=24,R=3.0)
Figura 1.7. Conjuntos de vecinos circularmente simétricos para diferentes (P; R) [33].
Como primer paso se resta el valor de la intensidad del pixel central a cada pixel p. Luego,
se asume que g, — g. es independiente de g.. Ladistribucion t(g.) describe laluminancia

general de laimagen y no proporcionainformacion util parala textura [33]. Por lo tanto:
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T=t(go—Y9er--» 9p-1 — 9c) (1.2)

Los signos de los resultados de las restas en (1.2) no se ven afectados por el cambio de
g.- Porlo que solo se consideran los signos de estas diferencias.

T~ t(s(go—9c)r--» S(gp-1— 9c)) (1.3)

Donde:
@l
Se transforma el operador (1.3) en un nimero LBP; z Unico asignando un factor 2P a cada
signo s(g, — g.)- Este nimero caracterizala estructura espacial local.
P-1
LBRg = ), s(oy =002 (1.4
Se define ahora el término patron uniforme como la estructura circular que contiene muy
pocas transiciones espaciales. Para determinar si un patrén es uniforme se define también
una medida de uniformidad U, la cual corresponde al numero de transicionesde 0 a1 o
viceversaen el patron. Para ejemplificar:
Patron (Secuenciade bits) = bob1bzbsbabsbeb?
Donde:
bo: bit menos significativo
b7: bit mas significativo
El patrén binario 00000000 no presenta ningunatransicién, por lo tanto, U = 0.
El patron binario 00000100 presenta dos transiciones: entre b4y bs hay unatransicién de OL
a 1L y entre bs y be hay una segundatransicionde 1LaOL, U = 2.
El patrén binario 00101001 presenta 6 transiciones: b1-bz, b2-bs, bs-b4, bs-bs, bs-b7y b7-bo.
La dltima transicién b7-bo se consideraya que el patron representa un circulo y el tltimo bit
esta enlazado con el primero, U = 6.
En [33] se define como patrén uniforme si U es menor o igual a 2 y se propone el siguiente
operador invariante a la escala de grises y a la rotacion:

P-1
LBP};”’L';?LZ — Zp=05(gp _gc)zp SiU(LBPp ) < 2 (1.5)

P+1 otros casos

Finalmente, el histograma de cada muestra se concatena en uno solo describiendo la
texturaglobal (Figura 1.8).
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Figura 1.8. Ejemplo de la concatenacion de histogramas de cada caracteristica LBP [35].

1.3.3.2 Clasificacion de caracteristicas

La resolucion minimaen la que trabaja el algoritmo es de 24x24, dando como resultado un
namero muy alto de caracteristicas. Por lo que se busca un conjunto pequefio de
caracteristicas para que al combinarlas se pueda formar un clasificador fuerte [31]. Un
algoritmo de aprendizaje débil selecciona el Unico intervalo del histograma LBP que separa
mejor las muestras positivasy negativas [35]. El clasificador débil h; (x) determinala funcion

6ptima de clasificacién de umbral.

1.3.3.2.1 Algoritmo AdaBoost para el aprendizaje de clasificadores [31]

Dadas las imagenes de muestra (x1,y1),.. ., (xn,yn) donde yirepresentalasalida que deberia
tener laimagen de muestra xicorrespondiente. La variable yipuede tener un valor de 0 para
ejemplos negativos (no rostros) y 1 para positivos (rostros).

El algoritmo cambia los pesos utilizados para el calculo del error de clasificacion respecto a

it Lt EPRT 1 1
los pesos de los clasificadores débiles. Se inicializan los pesos w, ; = T3 PArAY; = 0]1

respectivamente, donde m es el numero total de muestras negativas y / el numero total de
muestras positivas.

El proceso de célculo de pesos se repite T veces y se describe a continuacion:

Se normaliza los pesos:
Wi i

Wi < n
Z]’:l Wy j

(1.6)

Donde w, es unaprobabilidad de distribucion.

Para cada caracteristica j, se entrenael clasificador h;, el cual esta restringido para usar

una sola caracteristica. El error es evaluado con respectoaw;, €;=X;w; |hj ) = yil-
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Donde €j €s el error de clasificacién.

Se elige el clasificador h; de la repeticién t con menor error €, y se actualizan los pesos:

Wi, = Wt,iﬁtl_ei (1.7)

donde e; = 0 si el ejemplo x; es clasificado correctamente, e; =1 si no se clasifica la

€t

muestra de formacorrectay g, = Esto hace que un pequefio error se pondere mas y

1_Et ’
asegura que las 2 mejores caracteristicas no sean similares como en la Figura 1.9. Al fina
el clasificador fuerte queda expresado de la siguiente forma:

T 1 T
h(x) = {1 Z“ he(x) 2 zZmaf (1.8)

0 en otros casos

donde a; = log (i)

Figura 1.9. Ejemplo de las dos mejores caracteristicas elegidas por AdaBoost [31]. La
primera caracteristica es la diferenciade intensidad entre laregion de los ojos y la regién
de la parte superior de las mejillas. La segunda caracteristica compara las intensidades
en las regiones de los ojos con laintensidad del entrecejo.

1.3.3.3 Entrenamiento de clasificadores en cascada

Los clasificadores fuertes resultantes del algoritmo AdaBoost son llamados etapas y se
estructuran en forma de cascada etiquetando la region actual de la sub-ventana. Si la
etiquetaes negativa, la clasificacion de esa sub-ventanaesta completay se pasa a analizar
la siguiente region. Por otro lado, si la etiqueta es positiva, el clasificador pasa la regién de
esa sub-ventanaa la siguiente etapa. Asi se determina la existencia de un objeto en esa
region solo si la etapa final la clasifica como positiva. De esta manera se enfocan en las
regiones etiquetadas como positivas y descartan las muestras negativas lo mas rapido
posible [36].
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Figura 1.10. Funcionamiento de los clasificadores en cascada [37].

1.3.4 ALGORITMO DE SEGUIMIENTO DE OBJETOS KANADE-LUCAS-
TOMASI

Para el seguimiento del rostro detectado se usa el objeto de Matlab vision. PointTracker, el
cual tiene de entrada un conjunto de caracteristicas determinado por el algoritmo de Matlab
detectMinEigenFeatures. La extraccion de caracteristicas que sigue estafuncion es propia
del algoritmo KLT para asi poder rastrear dichas caracteristicas con el objeto seguidor
mencionado. Este objeto necesita de la configuracion de los pardmetros:
NumPyramidLevels, niveles de resolucion, MaxBidirectionalError, error maximo permitido
luego hacer el seguimiento; BlockSize, region de laimagen donde ocurre el algoritmo KLT;
y Maxlterations, nimero de intentos hasta converger. La funcién de extraccion de
caracteristicas nos devuelve varios valores y los parametros del objeto de Matlab definen
ciertas partes del algoritmo de manera aislada, pero nodan unaidea clara de cémo se logra
el seguimiento del objeto en unaregion determinada; por lo que a continuacioén, se explica
dicho proceso.

El algoritmo KLT basa su funcionamiento en obtener adecuadas caracteristicas para
realizar el seguimiento diferentes a las que han propuesto en [38][39][40] como una
‘caracteristica buena’ independientemente del algoritmo de seguimiento [41]. El método
KLT se resume en 3 pasos [42]:

1) Se extraen caracteristicas de la region de interés, realizado por el objeto detector.

2) Se rastreael fotograma actual a partir del anterior.

3) El rastreador se utiliza para estimar la escala, la rotacion y la traslacion.

1.3.4.1 Modelo de movimiento de imagenes [41][43]
En la ventana donde se realice el seguimiento se debe poder obtener caracteristicas con

buenas propiedades de textura. Una imagen esta definida por los patrones de intensidad
como unafunciénI(x, y, t) detresvariables discretas tanto en espacio como entiempo. Las
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imagenes tomadas entre tiempos cortos estan fuertemente correlacionadas, ya que es la
misma escena desde angulos ligeramente diferentes. La funcion I(x,y,t) satisface la
siguiente propiedad.

I(xy,t+1)=I1(x—&y—n,t) (1.9)

Donde:
I(x,y,t + 7): imagen actual después de un tiempo t + t.
I(x— &,y —n,t): imagen anterior desplazada¢ en x y n en el eje y al tiempo t.
(¢,m): cantidad de movimiento desde laimagen actual hasta la siguiente.

En base a la cantidad de pixeles (movimiento) entre los patrones de intensidad dos
imagenes se define el vector desplazamiento como:

§=(m)
§: desplazamiento del punto x = (x,y) entre los tiempos t y 7.

El problema con los patrones de intensidad es que un solo pixel no puede ser seguido, ya
que puede cambiar por el ruido. Como solucién a eso se puede rastrear a una ventana de
pixeles que contenga suficiente textura; sin embargo, en una ventana se tienen muchos
puntos. Al tener muchos puntos, estos se pueden mover adiferentes velocidades y puede
aparecer y desaparecer nuevos puntos presentando los siguientes inconvenientes:

e ;Como sabemos que estamos siguiendo lamisma ventana?

e ;Cbmo se combinan las diferentes velocidades para dar un solo vector resultante

de desplazamiento?

La solucion al primer problema es sencilla, se monitorea la apariencia de la ventana. En
cambio, el segundo problema es un poco mas complejo, para esto se estima un vector
desplazamiento para ventanas pequefias de tal forma que se minimice el error residual. La
forma mas facil de esto es considerar como error cuando se tiene discrepancia que no

pueda ser explicada en la traslacién dos fotogramas sucesivos.

Se redefinen las funciones sin tomar en cuenta la variable temporal modificando (1.9):
J(x) =1(x—06) +n(x) (1.10)

Donde:
J(x): imagen actual.
I(x — 6): imagen anterior desplazada una cantidad §.

n(x): ruido.
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El error residual esta definido por la siguiente integral de superficie sobre unaventana W'.

€= HWU(x—& —J()]? wdx (1.11)

Donde:
€: error residual entre dos tramas consecutivas.

w: funcion de pesos indicar qué parte de laventanatiene mayor peso ponderad.

Cuando el vector desplazamiento es mucho mas pequefio que W, para reducir e es mas
eficiente usar el método de linealizacién propuesto en [44] explicado en lasiguiente seccion.

1.3.4.2 Resolviendo el desplazamiento de imagenes [34]
Si el vector desplazamiento § entre dos frames es suficientemente pequefio, la funcién de

intensidad puede ser aproximada por su serie truncada de Taylor a términos lineales:
I(x=8)=I1(x)—g- 6 (1.12)

g: gradiente de lafuncién de intensidad de laimagen expresado como g = (%,:—;).

Se escribe laecuacién (1.11) que define el error residual como:
= I(x)—g-6— 2 wdx = h(x) —g-6)*wd
€ ﬂw[ (x)—g J)]? wdx ffw( (x) —g 6 wdx (1.13)
Donde:
h(x) =1(x) —J(x)

Se puede obtener el valor minimo del error residual diferenciando la ecuacion (1.13) con

respecto aé e igualando el resultado a cero:

ff (h(x)—g-6)gwdx =0 (1.14)
w

Si § es constante dentro de W, sabiendo que (g - 8)g = (gg7)é y teniendo en cuenta que

6 = (&,m), setiene un sistema de dos ecuaciones con dos incégnitas:

Gé=e (1.15)
Donde:
G: representala matriz de coeficientes y es calculada a partir de un fotograma:
G=ff ggT wdx (1.16)
w
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e: define el vector de dos dimensiones y se puede obtener a partir de la diferencia
entre los dos fotogramas junto con el gradiente calculado anteriormente:

e = ffw(l(x) — J(x)g wdx (1.17)

Por lo tanto, el vector desplazamiento § es la solucién del sistema. En la préctica se

necesitan de muy pocas iteraciones para llegar a converger.

1.3.4.3 Seleccidn de caracteristicas [34]
En unaimagen no todas las regiones contienen informaciéon adecuada, escogiendo las que

su sistema (1.15) presente buenas mediciones y pueda ser resuelto confiablemente.

El sistema presentabuenas condiciones si los elementos de la matriz de coeficientes G son
mayores al nivel de ruido de laimagen y esta bien condicionada, es decir, no pueden diferir
en varios 6rdenes de magnitud. Los valores propios A1y A2 caracteristicos de la matriz G
pueden presentarse 3 casos: ambos valores propios son pequefos, esto significa que el
perfil de intensidad es constante dentro de unaventana; un valor proprio es grande y el otro
pequeno, lo que indica un patrén de intensidad unidireccional; y A1y A2 grandes, esto
representan esquinas, texturas salt-and.peppercomo laFigura 1.11 o cualquier otro patron.

Figura 1.11. Ejemplos de imagenes con texturas salt-and.pepper [45][46] definidas como
imagenes entremezcladas de blanco y negro.

En la practica, el valor propio mas pequefio que estapor encimadel nivel de ruido, se puede
decir que la matriz G esta bien condicionada. Esto debido a que el valor del pixel maximo
esta limitado y, por lo tanto, el mayor 4 no es arbitrariamente grande en comparacién con el
menor valor propio. Entonces, laventana es aceptada como buenapara seguir si:
min(d,,4,) > A (1.25)

Donde:
A: umbral predefinido por el nivel de ruido.
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El algoritmo de seguimiento funciona adecuadamente a corto plazo. Esto debido a que
conforme pasa el tiempo las caracteristicas elegidas pueden perderse por la variaciéon de
la iluminacién, movimientos o rotacion fueradel plano. Por lo que se debe adquirir los puntos

periddicamente paratener un buen rastreador alargo plazo.

1.3.5 ALGORITMO DE ESTIMACION GEOMETRICA

Los algoritmos de seguimiento necesitan una region de interés para realizar el proceso
respectivo y al evitar hacer la deteccidn del rostro en todos los fotogramas, se necesitade
algun método para obtener dichas regiones. Por lo tanto, se debe considerar perspectivas
geométricas como lineas rectas y planos que engloben todas las caracteristicas en forma
de puntos en dos dimensiones. Con este fin se usan estimadores de estas perspectivas
[47].

En Matlab se tiene un objeto estimador de planos estimateGeometricTransform2D. Este
estimador se basa en el algoritmo MSAC (M-estimator Sample Consensus). El estimador
de Matlab necesita de parametros para su funcionamiento: MaxNum Trials, nGmero maximo
de muestreos aleatorios; Confidence, confianza de encontrar una nueva caracteristica; y
MaxDistance, distancia maxima entre un punto de la primeraimagen y su proyeccion en la
siguiente. Todos los parametros mencionados permiten identificar los inliers (puntos
coincidentes) que describen la superficie; sin embargo, es necesario entender como se
logran identificar dichos puntos coincidentes. Por tal motivo se explica el proceso del
algoritmo en el cual se basa el objeto de Matlab.

1.3.5.1 MODELO RANSAC
Para explicar las posibles relaciones sobre el movimiento de puntos entre dos vistas
considere el movimiento entre dos imagenes puntuales de un objeto. Después del
movimiento, el conjunto de puntos x;de la primera imagen se transformaal conjunto x;’en
la segundaimagen como se muestraen la Figura1.12. Si todos los puntos observados se
encuentran en un plano, entonces las correspondencias se encuentran en una
proyectividad dada por la matriz A mediante la relacién:

x" = Hx (1.26)

Donde:
x": conjunto de puntos de la primeraimagen.
x: conjunto de puntos de la segundaimagen.
H: matriz de proyectividad.
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Cada par de puntos correspondientes x, x” bidimensional define un solo puntoen un espacio
de medicidon R4. Este espacio es el “espacio de imagen conjunta” [48]. Porlo que se asume
que las dos imagenes tienen el mismo modelo de ruido en; por lo tanto, se puede utilizar la

misma medida de distancia para minimizar el error en cada imagen.

H
/ H1x! \
* 9 I
N )
H-1

Figura 1.12. Proyecciénde los puntos xen lasegundaimagen y x’ en la primeraimagen.
El punto Hx es la proyeccién del punto x en lasegundaimagen. Por otro lado, el punto
H™1x" esla proyeccién del punto x" en la primeraimagen. La distancia minima se toma

entre los puntos originales (negros) y los estimados (blancos).

Para cada correspondencia x; < x'; se debe encontrar la estimacién de los puntos de

méxima coincidencia £; « &'; tal que minimicen el error e?, dado por:
, .\ 2 i .2
2 of . YR
=), (#=x) + Gl (127

Donde:

e?: error de Estimacion de Méxima Verosimilitud
x{ coordenadaen x del i-ésimo punto proyectado en laimagen j.

3?{: coordenadaen y del i-ésimo punto proyectado en laimagen j.

Por lo tanto, la ecuacion (1.27) proporcionala funcion de error para los datos puntuales.
Este célculo requiere una coincidencia inicial de puntos (esquinas) sobre los pares de
imagenes. Las esquinas se detectan utilizando el algoritmo de deteccion de caracteristicas
planteado en la seccion 1.3.4.3.

Las coincidencias correctas obedeceran a la geometria epipolar como se muestra en la
Figura 1.13. La geometria epipolar es el conjunto de puntos proyectados en un plano
diferente al que pertenecen y esta definida por la matriz fundamental F. Las supuestas
matrices fundamentales se calculan a partir de conjuntos aleatorios de siete
correspondencias de esquinas formando la matriz de datos Z:
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Xixg Xy X Y Yo Y x.l 3{1 1

Z = : : : : : : : : :

Xox; Xoy; X7 YViix; Yy, Yo X7 Y71
La solucion para F se puede obtener del espacio nulo de Z. Sea Z una matriz de dimension
maxn. De acuerdo con [49] el espacio nulo de una matriz mxn presentala restriccibnn > m
y su dimension ha de ser al menos n — m. Es asi como, la matriz de datos Z, donde m=7

y n=9, presentaunadimensién de espacio nulo bidimensional que cumple:
Zf =0
Donde f esta formada por [f; f;]. fi Y fason los vectores singulares del espacio nulo

bidimensional de Z.

Para las proyectividades, se usa la matriz H que proporcionalas proyecciones paratodos
los puntos. Asi se determina el nUmero de correspondencias con error por debajo de un

cierto umbral determinado por (1.29).

_z"‘-- Comorol P .

Figura 1.13. Ejemplo de plano epipolar [48].

En la Figura 1.13 se muestra el resultado de MSAC ajustando una linea a un conjunto de
puntos, la linea en negritaes la ajustada, las lineas de trazos finos son los umbrales para

determinar silos puntos son adyacentes.

Los inliers (coincidencias) se utilizan para ajustar un plano. Uno de los problemas de
RANSAC es que, si el umbral T de la funcion de costo para los inliers se establece
demasiado alto, la estimacion robusta no es eficiente [50]. Entonces, para esta situacion se

obtiene una nuevafuncién de costo [48].
€= pa(e?) (1.28)
L

Donde:
C,: nuevafuncion de costo o el error cuadratico medio.
e: funcién de error y g es unadesviacion estandar.

p,: huevo término de error robusto que se representacomo:
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2 2 < TZ
ped)={s SIh (1.29
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2. METODOLOGIA

En este capitulo se detallan las etapas y los pasos en el disefo del sistemade control de la
silla de ruedas con la opcion de ingreso/salida del modo de comandos que presenta los
mejores resultados como es el seguimiento de la nariz. El sistema esta basado en vision
artificial que detectalos movimientos de la cabezay los interpreta en funcién del modo de
comandos. Se desarrolla este sistema con el fin de no ser invasivo, es decir, sin tener que

ubicar algun elemento adicional en la cabeza como requisito para su funcionamiento.

2.1 DISENO DEL SISTEMA DE SIMULACION DE CONTROL DE LA
SILLA DE RUEDAS

El sistema se disefia para que funcione mediante un modo de comandos, el cual tiene 5
opciones de movimiento de la cabeza: posicién normal, inclinaciéon a la derecha, a la

izquierda, hacia adelante y a hacia atras. Estos movimientos se ilustran en la Figura2.1.

=S BN <SNEY

et A

Reposo/Alto Derecha Izquierda Adelante Atras

Figura 2.1. Movimientos de la cabeza para el sistema de control de la silla.

2.1.1 ETAPASDEL SISTEMA

El sistema se disefa por etapas para facilitar su compresién y desarrollo, de estaformase

tienen 7 etapas interconectadas entre ellas como se indicaen la Figura1.2. Algunas etapas

se desarrollan en fases debido a que se realizan varios procesos, estas fases con sus

entradas y salidas se detallan al inicio de cada etapa enla correspondiente de este capitulo.
1. Adquisicion y procesamiento de imagenes

Deteccion de rostro

Obtencion del rectangulo de lanariz

Seguimiento de rostro y nariz

Deteccion de la direccion de giro de lacabeza

Obtencidn de pardmetros para el movimiento de la silla

N o o b~ e

Presentacién del movimiento de la Silla mediante una Interfaz Grafica.
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2.1.2 RECURSOS USADOS PARA LA SIMULACION DEL DISENO
Para implementar el sistema se dispone de recursos tanto de hardware como de software:
e Camara de vision nocturna de retroceso de vehiculos con conectores RCA.
e Bateriade 12V DC.
e Adaptador RCA macho-macho.
e Capturadorade video EasyCap USB 2.0.
e Laptop Lenovo Legion Y-540
e Software Matlab version R2021A.
e Paquetesde Matlab: Matlab support Package for USB Webcams, Image Processing

Toolbox y Computer Vision System Toolbox.

La forma en que se interconectan los recursos se muestra en la Figura 2.2. El hardware
corresponde aunacamara infrarroja para el retroceso de vehiculos, una bateria, adaptador
RCA, capturadora de video EasyCap y una laptop. Mientras que, el software usado es
Matlab version 2021A, el cual se hadecidido usar debido al licenciamiento que se dispone,
la cantidad de documentacion oficial y la facilidad de usar los objetos de vision artificia
como en [36]. Sin embargo, la licencia que se necesita es una desventaja sino se dispone

de una debido asu costo.

Figura 2.2. Esquemade conexién de los recursos. 1) Camara de Vision Nocturna. 2)
Adaptador RCA Macho-Macho. 3) Bateriade 12V. 4) Capturadora de Video EasyCap
USB 2.0. 5) Computador con Matlab R2021A.
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21.3

CONDICIONES DE FUNCIONAMIENTO

Para cumplir con la deteccién inicial del rostro se debe cumplir las siguientes condiciones:

La camara debe estar en angulo entre 25°y 45° enfocando al rostro.

La personadebe estar frente ala camara procurando mantener la cabeza recta y
con la menor inclinacién posible.

Para la distancia de la camara al rostro, se debe guiar por la seccion verde de la
camara de retroceso de vehiculo, la cual debe estar al nivel de las cejas como se
muestraen la Figura 2.3 paratener el mejor desempeno. Sin embargo, es suficiente
conque alguna parte del rostro esté ubicada entre las lineas verdes con la condicion
de que el rastro no se mueva fueradel plano de vision de la camara.

En ambientes con ausencia completa de iluminacidén se debe evitar el uso de lentes
de cualquier tipo. Para ambientes con baja y buena iluminacion se puede hacer el

uso de lentes con lunas transparentes.

Figura 2.3. Posicion inicial del rostro.

Para el movimiento del rostro se deben cumplir las siguientes condiciones:

El movimiento de la cabeza debe ser lento y el fondo de color uniforme.

Después del movimiento de la cabeza para entrar o salir del modo de comandos, el
usuario debe volver ala posicion inicial antes de que transcurran 3 segundos.

El sistema presenta mejor desempefo cuando la cabeza esta delante de fondos
uniformes. Por lo que no es viable el uso en ambientes exteriores.

Para ingresar o salir del modo de comandos, los dos lados del rostro deben estar
uniformemente iluminados o no debe haber unadiferencia significativa.

Para detener el movimiento de la silla en el eje horizontal se debe tener la cabeza
en un rango de inclinacién maximo de 10° ya sea a la derechao a la izquierda. En
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el eje vertical para el comando ‘Alto’ se debe volver la posicién de la cabeza
pudiendo estar un 10% mas cerca o mas lejos respecto ala inicial.

2.2 ETAPA1: ADQUISICIONY PROCESAMIENTO DE IMAGENES

Adquisicidn

Camara — ——= Fotograma

(e Imagenes

Figura 2.4. Entraday salida de la etapa 1. La entrada es el objeto de camara creado y la
salida es la imagen capturada que pasa por un proceso ecualizacién de histograma.

En estaetapa se capturan imadgenes mediante un dispositivo de detecciénde energia[23].
El sistema propuesto adquiere fotogramas en tiempo real del rostro de unapersonaa través
de una camara de vision nocturna. Se usaeste tipo de camara con el fin de que el sistema
soporte su utilizacion en ambientes con malas condiciones de iluminacion. Las imagenes
capturadas pueden tener una resolucion de 640x480 o menor, se escoge para la
presentacion del trabajo escrito 480x320 (480 pixeles de ancho y 320 pixeles de alto), esta
es la minima resolucién posible de la capturadora de video.

Se conecta la camara web mediante la funcién webcam, para luego adquirir una imagen
con la funcién snapshot[51]. Las imagenes capturadas pueden no tener un buen contraste
por lo que se realiza la ecualizacién de histograma. Finalmente se muestran las imagenes
en una de las figuras de la interfaz gréfica presentada.

2.2.1 CONFIGURACION DEL OBJETO PARA LA CAMARA

Se dispone de dos camaras conectadas a la computadora donde se desarrolla el software.
Por lo tanto, para saber el nombre de lacamara que se usara se usa la funcion webcamlist.

2x1 cell array

{'Integrated Camera'}
{'"BRV TOQO USBZ2.0" }

Figura 2.5. Nombres de las camaras disponibles en lacomputadora.

2.2.1.1 Creacion del objeto

Una vez determinado el nombre de lacéamara a usar, el cual es ‘AV TO USB2.0’ que tendra
como argumento la funciébn webcam. Se escoge la menor resolucion que permite el
dispositivo elegido, la cual es 480x320. Esto debido a que se busca reducir el

procesamiento necesario parallevar a cabo el software.
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e webcam: crea un objeto de adquisicion de imagenes cam estableciendo una
conexion con unacamara web deviceName.
o Sintaxis: cam = webcam(‘deviceName’)
o Propiedades:
Name: nombre de la cdmara web.
Resolution: resolucion del fotograma adquirido.
AvailableResolutions: lista de resoluciones disponibles en lacdmara.

cam=webcam ('AV TO USB2.0")
cam.Resolution="'480x320";

2.2.2. CAPTURA DE FOTOGRAMAS
Las imagenes se empiezan a capturar con la funcion snapshoty se almacena como
camFrame para luego mostrarse en la interfaz gréfica hasta que esta se cierre. Esto se
consigue evaluando si el tamano de la interfaz graficaes mayor a 0. Los nuevos fotogramas
se van mostrando con la funcion imshow.

e snapshot: adquiere unasolaimagen camFramedel objeto cdmara cam.

o Sintaxis: camFrame = snapshot(cam)
e imshow: muestraunaimagen /con los ejes y propiedades optimizadas.

o Sintaxis: imshow(camFrame)

camFrame = snapshot (cam) ;
imshow (camFrame) ;

2.2.3. CONVERSION A ESCALA DE GRISES

La imagen capturada por la camara esta en formato RGB (Rojo, Verde y Azul) para
conformar el espacio de colores que representen auna determinadaimagen. Para esto se
tienen 3 matrices de dimensién MxN pixeles, donde cada una representa a un color en
especifico. Sin embargo, se puede reducir el procesamiento en las siguientes etapas si se
caracteriza la imagen con una sola matriz del espacio de colores. Esto se puede realizar
extrayendo un canal de los 3 que captura la camara, pero dependiendo de la iluminacion
unaimagen podriaestar representadamejor por un canal que por los demas. Por tal motivo,
se escoge la opcién de convertirlaa una escala de grises con la funcién im2gray, que
representa un fotograma en base a una sola matriz de pixeles con intensidad de escala de
grises desde 0 (negro) hasta255(blanco). Parafines de presentacion en lainterfaz grafica
se guarda la imagen camFrame en su formato original RGB camFrameRGB, pero estano

se usa en las siguientes etapas de diseno.
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camFrameRGB = camFrame;
camFrame = im2gray (camFrame) ;

(b)
Figura 2.6. Resultado de laconversion de unaimagen en formato RGB a escala de
grises. (a) Imagen en formato Original. (b) Imagen en escala de grises.

2.2.4. ECUALIZACION DE HISTOGRAMA
El histograma es unarepresentacion gréficade la distribucion de laintensidad de los pixeles

de unaimagen [22] como se muestra en la Figura2.7.

Histograma de una Imagen Ecualizada

1500 [

1000 |

# Pixeles

o 50 100 150 200 250

Figura 2.7. Histograma de una imagen en formato escala de grises.

La ecualizacién de histograma tiene como objetivo mejorar el contraste de la imagen
modificando su histograma. La modificacién que realiza es que, si el histograma esta
concentrado en una intensidad especifica, este se esparce en todos los valores de
intensidad logrando una distribucién uniforme y como resultado una imagen de alto

contraste como se aprecia en la Figura2.8.

28



En Matlab, se tiene la funcidn histeq pararealizar la ecualizacién de histograma.
¢ histeq: devuelve una imagen camFrame con el contraste mejorado a través la

ecualizacion de histograma de la imagen capturada.

o Sintaxis: camFrame = histeq(camFrame)

(@) (b)
Figura 2.8. Resultado de la ecualizacion de histograma. (a) Imagen Original. (b) Imagen
ecualizada.

El diagrama de flujo de la
Figura 2.9 muestrael proceso de adquisicion y ecualizacion de histograma de imagenes.

{ Inicio '

L J

Conexion de la
camara (webcam)

—_—
L]

Linterfaz
grafica

Capturar imagen
(sanpshot)
Procesar imagen
(im2gray.histeq)

L

Presentar
imagen
(mshow)

Figura 2.9. Diagrama de flujo para la adquisicion y procesamiento de las imagenes.
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El cddigo completo de esta etapa se muestra a continuacion.

cam=webcam ('AV TO USB2.0")

cam.Resolution="'480x320";

while size (InterfazMovimientoSilla)>0%Se adquieren imagenes hasta
cerrar el guide

camFrame = snapshot(cam);% Se captura un frame
camErameRGB = camFrame;
camFrame = im2gray (camFrame) ; $Se convierte una imagen RGB a escala

de grises

camFrame = histeq(camFrame); % Se realiza la ecualizacidn de
histrograma del frame

axes (handles.axes?2) $Se especifica el objeto axes donde se presenta
la imagen

imshow (camFrameRGRB) ; $Se presenta el frame con los rectangulos y
los puntos
end

2.3 ETAPA2: DETECCION DE ROSTRO

Deteccidn de Rectangulo

Fotograma ——= Rostro ™ del Rostro

Figura 2.10. Entraday salida de la etapa 2. La entrada es el fotograma capturado y
procesado de la etapa 1y la salida es el rectangulo detectado donde se encuentra el
rostro.

En esta etapa se detecta el rostro de una sola persona usando el algoritmo de Viola Jones.

Este algoritmo es utilizado en la funcion vision.CascadeObjectDetector de Matlab.

2.3.2 CREACION DEL DETECTOR

Se elije el objeto de sistema vision.CascadeObjectDetector, el cual tiene algunos

clasificadores pre-entrenados para detectar rostros de frente, rostros de perfil, nariz, ojos,

y la parte superior del cuerpo dividiendo la imagen en rectangulos. El tamafio de los

rectangulos varia para detectar objetos a diferentes escalas, pero su relacion de aspecto

es constante. Por lo tanto, debido a que larelacion de aspecto en la mayoria de los objetos

de tres dimensiones cambia, este detector es muy sensible ala rotacion [36].

Para la creacidon del objeto se especifica un umbral de deteccion denotado en Matlab como

MergeThreshold. Este umbral es un escalar entero y permite definir criterios para una

deteccién finalen un rectangulo donde hay varias detecciones alrededor del objeto. Se crea

un cuadro delimitador con los grupos de detecciones que cumplen elumbral. Si se aumenta
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el valor del umbral, mejora la deteccidon del objeto debido a que reduce el nimero de

detecciones falsas, pero si el valor es muy alto se es demasiado restrictivo y el tiempo en

detectar un rostro aumenta.

El objeto de sistema usado en Matlab es el siguiente:

vision.CascadeObjectDetector: crea un detector para un objeto especificado.
o Sintaxis: faceDetector = vision.CascadeObjectDetector(‘modelo de

clasificacion’)

Argumento de entrada:

ClassificationModel: se especifica el modelo de clasificacion del objeto, el
cual determina el tipo de caracteristica a usar y el objeto a detectar. Los
modelos se detallan enla Tabla 2.1.

Propiedades:

MinSize: el tamafno en pixeles de la region mas pequenaque puede contener
un objeto definido por un anchoy un alto: [ height width], por defecto no estan
definidos ninguno de los dos valores, es decir, un vector sin elementos.
MaxSize: el tamafno en pixeles de la regidon mas grande que puede contener
un objeto, por defecto es esta vacio. Esta propiedad junto con MinSize no
ayudan a mejorar el proceso de clasificacion, sino que permiten reducir la
carga computacional.

ScaleFactor: valor mayor que 1.0001 usado paraincrementar laescalade la
sub-ventanaa utilizar como se muestra en la Figura2.11. Por defecto, este
valor es 1.1.

MergeThreshold: numero entero que permite controlar el ndmero de
detecciones necesarias antes de combinar o rechazar las detecciones como
se muestra en la Figura2.12.
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Tabla 2.1. Modelos de clasificacion de vision.CascadeObjectDetector.

Modelo de clasificacion

Descripcion del Modelo

(ClassificationModel)

'FrontalFace CART' Detectarostros que estan en posicion vertical y mirando hacia

(Default) al frente codificando los destalles del rostro con
caracteristicas Haar.

'FrontalFaceLBP' Detectarostros que estan en posicion vertical y mirando hacia
al frente codificando los detalles del rostro con patrones
binarios locales (LBP).

'UpperBody' Detecta la parte superior del cuerpo (cabeza y hombros)
codificando estaregién con caracteristicas Haar.

'EyePairBig' Detecta un par de ojos, donde el modelo ‘EyePairSmall’

'EyePairSmall’ detecta ojos mas pequenos que el modelo ‘EyePairBig’.

'LeftEye’ Detecta el ojo izquierdo y derecho por separado codificando

'RightEye’ estas regiones con caracteristicas Haar.

'LeftEye CART' Detectael ojo izquierdo y derecho por separado.

'RightEyeCART'

'ProfileFace’ Detecta perfiles faciales verticales codificando los rasgos
faciales con caracteristicas Haar.

'Mouth' Detecta bocas codificando sus detalles con caracteristicas
Haar.

'Nose' Detecta narices codificando sus rasgos con caracteristicas

Haar.
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Figura 2.11. Ejemplo del incremento de la ventada de busqueda definido por el

ScaleFactor [36].
Mey,
Yery,

'Q""%r Detections Returned Bounding Boxes
© @M@ [
L@

T m C
N |ss

Figura 2.12. Ejemplo de la utilizacion de la propiedad MergeThreshold[36]. El cuadro
delimitador final es un promedio de los cuadros delimitadores para las detecciones
individuales.
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El cddigo para los parametros modificados se indica a continuacion:

faceDetector = vision.CascadeObjectDetector('FrontalFacelBP'");
faceDetector.MergeThreshold = 11;

2.3.3 VALIDACION DE ROSTRO EN IMAGENES

La imagen capturada y procesadaen la etapa 1 sirve como entrada para el objeto detector

creado. Existe la posibilidad de que no se haya detectado ningun rostro en laimagen, por

lo que se usara una variable NewDetection para determinar si se ha encontrado un rostro,

cuyo valor es 1 si no se ha detectado un rostro o -7 si ya se realizé la deteccién. Ademas,

permite una pausa de 3 segundos hastacolocar la cabeza en la posicion correspondiente

cuando se necesite unanuevadeteccidn, mas adelante se especificacuando se debe hacer

esta nueva deteccidn. La pausa se realiza mediante los comandos tic y toc en un bucle

while donde se usan las lineas de codigo de la etapa 1 para presentar los fotogramas.

tic

while toc < 3
camFrameRGB = snapshot (cam) ;
imshow (camFrameRGB) ;

end

toc

Para que no se procesen imagenes en las cuales no haya rostros, se valida que exista por

lo menos un objeto detectado, lo cual se realiza con la funcién isempty, resultando el

siguiente cédigo:

NewDetection = 1;%Bandera para determinar una deteccién o volver a
detectar el rostro cuando se pierden las caracteristicas seguidas
if NewDetection ==

% Extraccidén de los 4 puntos de la caja del rostro

face = faceDetector (camFrame); $ Se almacenan los rectangulos de
los rostros detectados en camFrame

if isempty(face) $Si no se detecta un rostro

continue%pasa al siguiente frame

else
$Acciones a realizar si se detecta un rostro
NewDetection = -1;%Se cambia el valor de la Bandera de
deteccidn

end

34



Name ~ Value Name ~ Value

_»_ 1x1 webcam . 1x1 webcam

camframe 240x320x3 uint8 Lij camFrame 240x320x3 uint8

@) eventdata 1x1 ActionData Lfﬂ eventdata Ix1 ActionData

1 face [] [ face [130,55,101,101]
(©) (d)

Figura 2.13. Casos posibles en la validacion del rostro. (a) Sin un rostro para detectar. (b)
Con un rostro detectado. (c) Al no haber ningun rostro lavariable face estavacia. (d) La
variable face contiene los elementos correspondientes del rectangulo.

Los rectangulos obtenidos en la deteccién estan definidos en un vector con los elementos
[x0 Yo Wo hol-
X,: posicion del eje x en pixeles donde empieza el rostro de derecha aizquierda.
Yo posicion del eje y en pixeles donde empieza el rostro de arriba hacia abajo.
w,: ancho del rostro.

h,: altura del rostro.

También se pueden tener varios rostros en laimagen. Por lo que, el detector devolveralas
coordenadas de los rectangulos donde se hayan encontrado rostros. Los cuales se
almacenan en face; sin embargo, el sistema esta disefiado para que solo funcione con un
rostro. Por lo tanto, se escoge el rectangulo del rostro detectado mas cercano ala camara,
para lo cual se determina el indice k del ancho mayor M de todos los rostros detectados
con la funciébn maxy se asignan solo los valores de esa fila k. Ademas, se establece el
namero de fotograma NumFrame donde se detectd el rostro como el primero para uso en
las siguientes etapas.
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$face(:,3): E1l ancho de todos los rostros detectados
[M,k]=max(face (:,3));

face = face(k, :);
NumFrame=1;

1152x864x3 uint8
(310,222,178,178]
x1 CascadeObjectDetector

. camFrameRGB

H camframeRGe 1152x864x3 uint8 .
[676,721,147,147:310.222,178.178] 3 face

£ face
[_Qj faceDetector Ix1 CascadeObyectDetector @) faceDetector
(d)

(c)
Figura 2.14. Ejemplo de deteccién de mas de un rostro. (a) Dos rostros detectados. (b)
Se seleccionael rectangulo del rostro mas prominente. (c) El vector face tiene una
dimensién 2x4, unafilapor cada rostro. (d) Se almacena el rostro mas cercano.

El diagrama de flujo para la validacion de la existencia de un rostro y seleccion del mas

prominente se muestraen la Figura2.15.
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Deteccion de rostro
(taceDetector)

LSe
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un rgstro o
Seleccidn del
FOSIro Mas

del primer
Frame.
NewDetection==1

Figura 2.15. Diagrama de flujo para le validacion y eleccion de un solo rostro.

El codigo completo para la deteccion y validacién de rostros en un fotograma quedade la

siguiente forma:

NewDetection = 1;%Bandera para determinar una deteccidén o volver a
detectar el rostro cuando se pierden las caracteristicas seguidas
if NewDetection ==
tic%Pausa de tres segundos después del giro o para una nueva
deteccidén hasta volver a la posicidén inicial
while toc < 3
camFrameRGB = snapshot (cam); % Se captura un frame
axes (handles.axes?2)
imshow (camFrameRGB) ; $Se presenta el frame con los rectangulos
y los puntos

end

toc

% Extraccidén de los 4 puntos de la caja del rostro

face = faceDetector(camFrame); % Se almacenan los rectangulos de

los rostros detectados en camFrame
if isempty(face) $S1i no se detecta un rostro
continue
else
$face(:,3): E1l ancho de todos los rostros detectados
[M,k]=max(face (:,3));%Se determina la fila k del ancho més
grande M.

[face = face(k,:); % Seleccidén del rectangulo del rostro mas
prominente

NumFrame=1;%Se establece el primer frame

NewDetection = -1;%Se cambia el valor de la Bandera

end
end
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2.4 ETAPA3: OBTENCION DEL RECTANGULO DE LA NARIZ

Cbhtencion del
Rectangulo de

Rectangulo
del Rostro

Rectangulo

la Mariz de la Mariz

Figura 2.16. Entraday salida de la etapa 3. La entradaes el rectangulo de la etapa 3 y la
salida es la porcién del rectangulo del rostro donde se encuentra la nariz.

En esta etapa se obtiene la seccion donde se encuentrala nariz, la cual se adquiere através
de las proporciones estéticas comunes de lacara [52]. El eje horizontal de la cara se divide
en cinco partes iguales equivalentes al ancho de la nariz. Mientras que, la altura facial se
divide en tres partes iguales, estas divisiones se muestran en la Figura2.17.

Figura 2.17. Proporciones normales del rostro [52].

En el sistema a simular, las divisiones mencionadas en el eje horizontal y vertical se realizan
sobre el rectangulo adquirido enla etapa 2. Para obtener el rectangulo de lanariz se usala
forma realizada en [53], donde el vector face = [x,y, Wy hy] corresponde a las
coordenadas de lacaray el vector nose = [x; y; w, hy] es el recuadro que se obtiene de la
nariz.

e x, esdosveces un quinto del ancho del rostro méas lacoordenada en xdonde inicia

2xwg
5

el rostro. Laecuacion es la siguiente: x, = x,+
e vy, eselun tercio del alto del rostro mas la coordenada en y donde inicia el rostro.

.y . . h
La ecuacion es la siguiente: y; = y, + ?"

0

e w; eselunquinto del ancho del rostro. Laecuacion es la siguiente: w, = W?

. ‘s, . . h
e h, eseluntercio del alto del rostro. La ecuacion es la siguiente: h; = ?"
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nose = [face (l)+2*face (3)/5 face (2)+face(4)/3 face(3)/5 face(4)/31;

MName = Value
[E cam 1x1 webcam
BE camFrame 240x320x3 uint&
[E eventdata Ix1 ActionData
- face [107,28,98,98]

Figura 2.18. Ejemplo del rectangulo del rostro como entrada parala etapa 3.

Aplicando las férmulas para obtener el rectangulo de lanariz en el rectangulo del rostro se
muestraun ejemplo de los valores en la Figura2.19.

Workspace - On_Callback

MName ~ Value
Hinose : [146.2000,60.6667,19.6000,32.6667]

Figura 2.19. Ejemplo del rectangulo obtenido de la nariz en base a las férmulas segun las
proporciones normales del rostro.

Para observar los rectangulos del rostro y de la nariz como se muestraen la Figura2.20 se
usa la funcion insertShape, detallada mas adelante en la etapa 7.

Figura 2.20. Rectangulos del rostro y nariz en la imagen adquirida por la camara.

2.5 ETAPA4:SEGUIMIENTO DEROSTRO Y NARIZ

angul
Puntos de los Ré:sctti?nnf duou
Rectangulo Fase 1: Puntos de Fase Z: Fotogramas e
del Rosiro Inicializacion del | Segumiento |  Seguimientoy Anteriory Actual _ Eﬁ: g;ﬁi‘;ﬁ;'gg del Rostro
ohjeto seguidor confiabilidad de las " losObjetos snaul
Rectangulo del rostro y nariz caracteristicas Rectangulo
: Estimado
de la Nariz )
de la Nariz

Figura 2.21. Entradas y salidas de la etapa 4. Las entradas son los rectangulos del rostro
de la etapa 2 y de la nariz de la etapa 3. En la Fase 1, se inicializa el objeto rastreador; en
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la Fase 2, se realiza el seguimiento de los puntos y se determina su confiabilidad; y en la
Fase 3, se obtienen los nuevos rectangulos del rostroy nariz.

En esta etapa se realiza el seguimiento los objetos detectados de rostro y nariz usando el
algoritmo KLT. Este algoritmo es usado por el objeto vision.PointTracker de Matlab para
realizar el seguimiento de puntos, mejor especificados como caracteristicas, en unafuente
de video. Este objeto seguidor funciona bien particularmente para objetos que no cambien
de forma.

2.5.1 CREACION DEL OBJETO SEGUIDOR

Para la etapa de seguimiento se usa el objeto de Matlab vision.PointTracker, el cual crea
un objeto seguidor para validar el movimiento de las caracteristicas que se encuentran
dentro de los rectangulos de interés. Dado que se realiza dos veces el mismo proceso, se
establecen funciones para evitar repetir lineas de codigo. Estas funciones se aplican segun
la fase del seguimiento: en la fase 1 se inicializan los puntos a seguir y en la fase 2 se

realiza el seguimiento de las caracteristicas encontradas en la fase 1.

2.5.1.1 Fase 1: inicializando el objeto seguidor
La funcion creada para esta fase se denomina Trackerlnity su funcién es crear el objeto
seguidor, identificar las caracteristicas del objeto que se desea seguir e inicializa los puntos
de las caracteristicas en la imagen presentada. Los parametros de entrada y salida de la
funcién se especifican a continuacién:
Entradas:

e obj:rectangulo del objeto a seguir especificado de laforma [x, y, width height].

e camFrame:imagen donde se encuentra el objeto requerido.
Salidas:

e objTracker:objeto seguidor objTracker.

e Box:coordenadas (x,y) de los vértices del rectangulo donde se encuentra el objeto.

e 0ldPoints: puntos encontrados pararealizar el seguimiento en el siguiente frame.

En el objeto seguidor creado se especifican las propiedades analizadas en la seccién 1.3.4;
sin embargo, no se encarga de obtener las caracteristicas apropiadas para el seguimiento.
Sino que hace uso de las caracteristicas de otros algoritmos como: Features from
accelerated segment test (FAST), Minimum eigenvalue, Harris-Stephens, etc. El algoritmo
elegido es Minimum eigenvalue explicado en la seccion 1.3.4.3. Este algoritmo es el que
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presenta mejor rendimiento para el seguimiento del rostro obteniendo mas caracteristicas
buenas y siendo méas estable ante el movimiento del objeto de interés.

La funcién usada para esta fase es detectMinEigenFeatures que devuelve entre otros
parametros la posicién de los puntos como se muestraen la

Figura 2.22. Los parametros se almacenan en points; sin embargo, es de interés solo la
localizacion de todas las caracteristicas definidas en la matriz Location. Esta matriz es
precisamente la salida oldPoints de la funcién Trackerlnit.

Figura 2.22. Caracteristicas para el seguimiento encontradas en la region del rostro y
nariz.
e detectMinEigenFeatures: devuelve un objeto points que contiene informacién de
los puntos caracteristicos detectados en unaimagen en formato escala de grises.

o Sintaxis: points = detectMinEigenFeatures(camFrame)

o Propiedades:
MinQuality: calidad minima aceptada de las esquinas (caracteristicas)
especificado dentro del rango [0,1], donde 1 es una calidad del 100%. Un
mayor valor elimina esquinas erréneas. Por defecto, este valor es 0.01.
FilterSize: dimensién del filtro Gaussiano, este filtro suaviza el gradiente de
la imagen de entrada. Por defecto este valor es 5.
ROI: region rectangular parala deteccion de las caracteristicas especificado
como un vector de laforma [x, ¥, width height].

points = detectMinEigenFeatures(im2gray(camFrame), 'ROI', Obj);
oldPoints = points.Location;
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Una vez obtenidas las caracteristicas que se seguiran entre fotogramas de video se crea el

objeto rastreador objTrackercon el sistema de objeto vision.PointTracker especificado por

Matlab, los valores de los parametros se justifican en el capitulo 3.

o vision.PointTracker: devuelve un objeto de seguimiento de puntos utilizando el

algoritmo de seguimiento de caracteristicas de Kanade-Lucas-Tomasi (KLT).

O

O

Sintaxis: objTracker = vision.PointTracker('Name', value). ‘Name’ y value son
el nombre de la propiedad y su respectivo valor.

Propiedades:

NumPyramidLevels: valor entero que especifica el numero de niveles de la
pirdmide. Esta imagen piramidal como se observaen la Figura2.23 rastrea los
puntos en multiples niveles de resolucion. Por defecto este valor es 3.
MaxBidirectionalError: numero entero que define un umbral de error
bidireccional. Se interpretacomo la distancia en pixeles desde la localizacién del
punto original hasta la localizacion final después del backward track como se
puede verenla Figura2.24. Este valor se usa eliminar puntos que no se pudieron
seguir de manera confiable y por defecto no esta configurado.

BlockSize: vector de dos elementos impares que especifica el alto y ancho de la
sub-ventanapara el célculo del gradiente. Por defecto tiene un valor de [31 31].
Maxlterations: valor entero positivo que establece el maximo numero iteraciones
en la busquedade la ubicacién de cada punto. Por defecto este valor es 30.

—

~
Distance the object moved between frames

Figura 2.23. Imagen piramidal del objeto seguidor con 3 niveles de resolucion. Cada nivel

en formadescendente se incrementaen un factor de 2.

—_— ——————
forward track

bidirectional error
backward track

frame i-1 I | frame |

Figura 2.24. Error bidireccional después de hacer un doble seguimiento de la

caracteristica. Se rastrea el punto del frame i-1 en el i (forward track) y luego ese mismo
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punto en laimagen i se sigue en laimagen anterior i-1 (backward track). Un error mayor a

este valor, invalida esa caracteristica.

Teniendo el objeto seguidor y las posiciones de los puntos, se debe enlazar estos
parametros con el primer fotograma donde se detect6 el rostro y del cual se extrajeron las
caracteristicas. Para este propdsito se usala funcion initialize.
¢ initialize: inicializa el frame de video y los puntos para el seguimiento.
o Sintaxis: initialize(objTracker, oldPoints, camFrame)

objTracker = vision.PointTracker ('MaxBidirectionalError',4,...
'BlockSize', [41 41], 'MaxIterations', 40, 'NumPyramidLevels', 4);
initialize (objTracker, oldPoints, camFrame);

Se ha detallado el proceso parala obtencion de dos salidas de la funcion parainicializar el
objeto; sin embargo, no se hatomado en cuentalasalida Box. Este rectangulo es el mismo
que se obtiene en la etapa de deteccion del rostro y obtencién de la zona de la nariz. La
Unica diferencia es que no esta especificado de la forma [x, y, width height], sino que
ahora se representaen formade los vértices [x,,Vy; X1,V1; X2,V2; X3,V3] del rectangulo. Se
necesita cambiar la forma de la representacion debido a que la funcion
transformPointsForward usada y detallada mas adelante, no acepta la definida por el
sistema detector. Parafacilitar el cambio de representacion se usala funcién bbox2points

e bbox2points: convierte un rectangulo [x, y, width height] en unalistade 4 puntos

de esquina.

¢ Sintaxis: points = bbox2points(rectangle).

Box = bbox2points(0bj) ;

La funcion Trackerlnit quedade la siguiente manera:

function [objTracker, Box, oldPoints] = TrackerInit (camFrame,Obj)

$Etapa 4

$Fase 1: Inicializacidén del Objeto de Seguimiento

%Cambio de representacidén del rectéangulo

Box = bbox2points (0bj) ;

$Identificacidédn de Caracteristicas

points = detectMinEigenFeatures(im2gray(camFrame), 'ROI', Obj);

o0ldPoints = points.Location;

%$Inicializacién de los puntos

objTracker = vision.PointTracker ('MaxBidirectionalError',4,...
'BlockSize', [41 41], 'MaxIterations', 40, 'NumPyramidLevels', 4);

%Se establecen los puntos a seguir en la imagen

initialize (objTracker, oldPoints, camFrame);

end
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https://www.mathworks.com/help/vision/ref/bbox2points.html#d123e173747

La informacidén que proporciona el objeto detector de caracteristicas luego de ejecutar la
linea de cédigo correspondiente es: Location, localizacién de la caracteristica; Count,
namero de puntos;y Metric, fuerza de la caracteristica detectada.

|&1) 375x1 cornerPoints
Property Value

[ Location 375x2 single
1 Metric 375x1 single
1 Count 375

Figura 2.25. Parametros proporcionados por el objeto que detecta las caracteristicas.

El objeto seguidor objTracker queda establecido como se muestraen la Figura 2.26.

faceTracker =

vision.PointTracker with properties:

MaxBidirectionalError: 4
BlockSize: [41 41]

NumPyramidLevels: 4

MaxIterations: 40

Figura 2.26. Valores de las propiedades con los que funcionara el objeto seguidor.

Name Value
(1] Box [100,16;220,16;220,136;100,136
[ 11 Obj [100,16,120,120]

Figura 2.27. Ejemplo del cambio de representacion de un rectangulo Objdefinido por su
altura y ancho a uno Box especificado por laposicion de sus vértices.

La fase 1 con la funcion Trackerlnit detallada se aplica para tanto para el objeto del rostro
como para el de la nariz, resultando las siguientes lineas de codigo:

SFase 1
%Inicializando el objeto seguidor del Rostro
[faceTracker, faceBox, oldFacePoints] = TrackerInit (camFrame,face);

$faceBox: Coordenadas (x,y) de los 4 vértices del rectédngulo de la
cara

$faceTracker: Objeto seguidor del rostro

$o0ldFacePoints: Puntos para el seguimiento del rostro en el siguiente
Frame

%Inicializando el objeto seguidor de la nariz

[noseTracker, noseBox, oldNosePoints] = TrackerInit (camFrame,nose);
$noseBox: Coordenadas (x,y) de los 4 vértices del rectéangulo de la
nariz

%noseTracker: Objeto seguidor de la nariz

%0ldNosePoints: Puntos para el seguimiento de la nariz en el siguiente
Frame
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2.5.1.2 Fase 2: seguimiento y confiabilidad de las caracteristicas
Para esta fase y la siguiente de la etapa 4 se crea la funcidon Tracker que realiza
propiamente el seguimiento de las caracteristicas del objeto entre los frames de video
consecutivos y obtiene el rectangulo que las contiene. Los parametros de entrada y salida
de esta funcion son:
Entradas

e camFrame:imagen capturada por lacamara.

e objTracker: objeto seguidor de las caracteristicas.

e 0ldPoints: puntos donde se encuentras las caracteristicas del frame anterior.

e Box:rectangulo del fotograma anterior donde esta el objeto de interés.
Salidas

e 0ldPoints:puntos actualizados para el siguiente frame.

e Box: rectangulo estimado donde se encuentra el objeto en el frame actual.

e NewDetection: variable que determina si se debe realizar una nueva deteccion.

2.5.1.2.1 Validacion de la confiabilidad de las caracteristicas.

Luego de haber inicializado el objeto seguidor con el primer fotograma, se debe comparar
en el siguiente si las caracteristicas correspondientes ain son confiables. Si las
caracteristicas siguen siendo confiables se las propaga frame tras frame, sino simplemente
se las descarta. Para esta tarea el objeto seguidor objTracker devuelve, ademas de la
localizacion de los puntos seguidos, un parametro denominado validity para confiabilidad.
Este parametro es del tipo l6gico devuelto como una matriz Mx1, donde M es la cantidad
de puntos; sin embargo, solo los que sean confiables estaran marcados por 1 y los que
seran descartados por 0 en la posicién acorde con lamatriz de puntos.

Este procedimiento filtratodas las caracteristicas oldPoints del frame anterior y todas las
caracteristicas points del actual, de tal manera que se haga el seguimiento solo a las que
aun sean confiables. Una caracteristica deja de ser confiable si: quedafueradel plano que
puede captar la camara y el error bidireccional es mayor que MaxBidirectionalError. El
namero de caracteristicas confiables visiblePoints seguidas en el frame actual se puede
reducir luego de realizar su estimacion de transformacion geomeétrica.

El cddigo para esta fase quedade la siguiente manera:

[points,validity] = objTracker (camFrame) ;
visiblePoints = points (validity, :);
oldPoints = oldPoints(validity, :);
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Los puntos confiables de laimagen actual se los guarda en una nueva matriz visiblePoints
y los de la imagen anterior en la misma matriz oldPointscomo se muestraenla Figura2.28.

Workspace - Tracker

Workspace - Tracker

I MName Value
Name Value {H visiblePoints 146x2 single
] validity 200x1 logical |*" validity 200x7 logical
I pﬂiﬂts 200x2 single | [ points 200x2 single
11 oldPoints 200x2 single l_ 1 oldPoints 146x2 single
(@) (b)

Figura 2.28. Ejemplo de la validacion de confiabilidad de los puntos entre dos fotogramas
consecutivos. (a) La matriz points y oldPoints contienen todas las 200 caracteristicas. (b)
Las matrices oldPointsy visiblePoints tienen 146 caracteristicas confiables segun validity.

2.5.1.3 Fase 3: estimacion de la geometria del objeto

Para obtener la transformacién geométrica a partir de pares de puntos de dos imagenes,
Matlab se basa en el algoritmo mencionado en la seccion 1.3.5, donde se obtiene la matriz
de transformacion H.

2.5.1.3.1 Transformacion de similitud no reflectante (Transformation nonreflective
similarity)

Esta transformacién soportatraslacion, rotaciony escala isotrépica, es decir, que cambio

de tamano igual en todas las direcciones. Dado un pixel localizado en [x', y'] de la siguiente

imagen y el valor de un pixel localizado en [x, y] de la primeraimagen, la posicién de ambos

pixeles estarelacionado mediante las siguientes ecuaciones [54]:

{x, = xhl - yhz + h3

y' =xh, + yh, + hy 1)

Donde hq,h,,h5,h, son los coeficientes de transformacion. La matriz de transformacion H

esta dada por:

hy —h,
H = h2 hl ]
hy  hy

2.5.1.3.2 Transformacion Afin (Affine Transformation)
A diferenciade latransformacion de similitud no reflectante, estasoportacambios de escala
no isotrépicos. La posicién de ambos pixeles esta relacionada mediante la siguiente

ecuacion:
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{x, = xh1 + th + h3 (22)

y' = xh, + yhs + hq

Donde hy,h,,..., he soOn los coeficientes de transformacidn. La matriz Hdebe ser convertida
en un arreglo de 3x2 para ser usada en unatransformacion:

hy Ry
H = h2 hsl

hs  he

2.5.1.3.3 Transformacion Proyectiva (Projective Transformation)
En la transformacién proyectiva, ademas lo que permite la afin, soporta la inclinacion. La
relacién entre la localizacion de los puntos esta dada por las siguientes ecuaciones:

, _Xhi+yhy+hs

X = Xh, + yhg + o
,_ Xhy+yhs+hg
Y = Xhy + yhg + by

(2.3)

Donde hy,h,,..., hq son los coeficientes de transformacion. La matriz Hdebe ser convertida
en un arreglo de 3x3 para ser usada en unatransformacion:

hy h, h,
hy hs hg
hs he hg

H =

Algunos ejemplos de estas transformaciones se pueden observar en la Tabla 2.2.

Tabla 2.2. Tipos de transformaciones con sus respectivos ejemplos.

Transformacion Antes Después

Proyectiva

\/
1]
||

Similitud no Reflectante
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Para encontrar la H, el algoritmo usado en Matlab tiene el siguiente procedimiento:
1) Se inicializa la matriz de transformacion Hcon ceros.
2) Se establece el contador de muestras aleatorias, count =0.
3) Mientras count <k, donde K es el numero total de muestreos aleatorios a realizar:

a. Seincrementaen 1 el valor de count.

b. Selecciona al azar pares de puntos de las dos imagenes (2 pares para
Nonreflective similarity). Se escogen 2 pares de puntos para Nonreflective
similarity debido a que se tiene 4 incégnitas (h,,h,,hs,h,) y porlo tanto se
necesitan 4 ecuaciones segun (2.1).

Calcular una matriz de transformacién a partir de los puntos seleccionados.
Si la matriz de transformacion tiene una métrica de distancia menor que la
anterior matriz, se reemplaza la matriz H anterior por la actual H.
4) Se utiliza todoslos pares de puntosenlas dosimagenes que pueden ser mapeados
por H para calcular una matriz de transformacion refinada H.
5) Se marcan todos los pares de puntos como inliersen base a (1.32),donde elumbra

T es definido por el usuario mediante el pardmetro MaxDistance.

En el sistema propuesto se usa el tipo de transformacion similarity, yaque la transformacion
realizada proporciona un rectangulo que cambia uniformemente la escala en todas las
direcciones. Para el disefio del movimiento de la silla se utilizan caracteristicas simples
como pendiente y diferencia de altura entre rectangulos de imagenes sucesivas. Es asi
como, no es conveniente que un vértice del rectangulo varie independientemente de los

demas como se muestraen la Figura2.29..

Figura 2.29. Obtencién del rectangulo del rostro usando el tipo de transformacién

proyectiva.
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Al igual que en la validacién de los puntos de seguimiento, se deben almacenar solo los
puntos considerados como inliers. Para este propésito la  funcién
estimateGeometric Transform2D que proporcionael objeto estimador de la geometria tform,
también devuelve una matriz para determinar cudles son los puntos coincidentes. Esta
matriz es inlierindex, la cual contiene valores de tipo l6gicos definiendo 1L paralos puntos
determinados como inliery OL para los puntos no coincidentes (outliers).

o estimateGeometricTransform2D: estimala transformacion geomeétrica2-D a partir

de pares de puntos coincidentes.

o Sintaxis: [tform, inlierIndex] = estimateGeometricTransform2D(Points1, Points2,
transformType, ‘Name’, value). ‘Name’ y value son el nombre de la propiedad y
su respectivo valor.

o Argumentos de Entrada:

Points1: puntos confiables para seguimiento de la imagen anterior, representado
por la matriz oldPoints.

Points2: puntos confiables para seguimiento de la imagen actual, representado
por la matriz visiblePoints.

transformType: tipo de transformacion especificado como ‘similarity’ para la del
tipo similitud no reflectante, ‘affine’ para la transformacion afin y ‘projective’ para
la proyectiva.

o Propiedades:

'MaxNumTrials': numero entero que representa el maximo numero de muestreos
aleatorios k a realizar. Por defecto se establece en 1000.

'Confidence': nimero escalar entre 0 y 100. Representala confianza de encontrar
el numero maximo de inliers. Aumentar este valor mejora la robustez de los
resultados. Por defecto esta configurado en 99.

'MaxDistance': distancia maxima en pixeles desde un punto y su proyeccion
correspondiente. Por defecto establecido en 1.5.

matched point 1
\ % ched po matched point 2

X

matched point projection

Estimacion de la transformacion geomeétrica inversa

Figura 2.30. Ejemplo de la estimacién de la transformacion geométrica inversa [36]. El

punto de la segundaimagen matched point 2 es proyectado en laprimeraimagen y la
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distancia se calcula desde el punto proyectado hasta el punto correspondiente de la
primeraimagen matched point 1.

[tform, inlierIdx] = estimateGeometricTransform2D(...
oldPoints, visiblePoints, 'similarity', 'MaxDistance', 15);

Ademas, para la creacion objeto estimador se debe especificar el umbral que dividird a los
puntos como coincidentes o no coincidentes. Este umbral es establecido por la propiedad
MaxDistance, cuyo valor es definido en pixeles. Asi, los puntos por debajo este umbral
seran aimacenados en la matriz visiblePoints.

%$inlierIdx: Puntos coincidentes correctos
visiblePoints = visiblePoints(inlierIdx, :);

De momento se ha obtenido la matriz de transformaciéon H como un parametro del objeto
estimador tformcomo se muestraen el ejemplode la Figura2.32. Entonces, se debe aplicar
este objeto estimador de transformacion geométricaa los puntos que corresponden a los
vértices de los rectangulos del rostro faceBoxy de la nariz noseBox. Existen dos tipos de
esta aplicacion: hacia adelante (forward) y hacia atras (backward). La primera realiza la
transformacién de los puntos proporcionados y la segunda transformacion realiza el
proceso inverso por lo que se proporcionan los puntos yatransformados. En este caso se
necesitala primeraopcién, por lo que se usala funcién transformPointForward de Matlab.

o transformPointsForward: aplica la transformacién geométrica hacia adelante.
o Sintaxis: X = transformPointsForward(tform, U).
o Argumentos de entrada:
tform: objeto estimador
U: matriz de coordenadas nx2, donde n es el nimero de puntos atransformar.

Box = transformPointsForward (tform, Box);

Las coordenadas del anterior rectangulo Box se reemplazan por las actuales luego de
aplicar la transformacién. Por lo que se deben actualizar los puntos oldPoints, ahora los
actuales visiblePoints seran los puntos anteriores para el siguiente frame. Por ultimo, se
establecen los nuevos puntos a seguir con lafuncién setPoints.

oldPoints = visiblePoints;
setPoints(objTracker, oldPoints);

El diagrama de flujo para llevar a cabo esta fase se muestra en la Figura2.31.
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Puntos anteriores
(ocldPaints)

Puntos actuales

(visiblePointsl)

i
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Y

Estimacion de la geometria del N
objeto
(estimateGeometric Transform2D)

Y

Figura 2.31. Diagrama de flujo pararealizar la estimacion de la geometria de un objeto.

El c6digo completo parala obtencién de lageometria es el siguiente:

if size(visiblePoints, 1) >= 2 %Se necesitan al menos dos puntos para
la estimacidn
%Se crea el objeto para encontrar la geometria a partir de pares
%de puntos coincidentes
[tform, inlierIdx] = estimateGeometricTransform2D(...
oldPoints, visiblePoints, 'similarity', 'MaxDistance', 15);
%$inlierIdx: Puntos coincidentes correctos
visiblePoints = visiblePoints(inlierIdx, :);

Se aplica el objeto de transformacidédn geométrica a las coordendas del
%rectéangulo del objeto a seguir
Box = transformPointsForward (tform, Box);
% Reset the points
oldPoints = visiblePoints;
setPoints (objTracker, oldPoints);
end

oo

La informacién que proporciona el objeto tform luego de ejecutar codigo anterior es: T,
matriz de transformacién de los puntos; y Dimensionality, dimension de la transformacion
geométrica para los puntos de entraday salida, especificadacomo el valor 2.

Property WValue
b:1' [1.0019,-0.0011,0;0.0011,1.0019,0;-0.8710,0.2536,1]
[j: Dimensionality 2

Figura 2.32. Parametros proporcionados por el objeto de transformacion geométrica. La
matriz T es de dimensién 3x3, la Gltima columna es 0,0,1 parala transformacion de similitud.
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(b)
Figura 2.33. Ejemplo de latransformacion geométrica del rectangulo del rostro faceBox.
(a) Rectangulo del frame 1. (b) Rectangulo del frame 3 después inclinar el rostro.

La funcién Tracker queda conformada por las siguientes lineas de codigo.

function [oldPoints, Box, NewDetection] =

Tracker (camFrame,objTracker, oldPoints, Box)

$Etapa 4

$Fase 2: Seguimiento de las caracteristicas

%$Validacién de los puntos seguidos

[points,validity] = objTracker (camFrame) ;

visiblePoints = points (validity, :);

oldPoints = oldPoints(validity, :);

$Estimacidén de la transformacidén Geométrica

if size(visiblePoints, 1) >= 2 %Se necesitan al menos dos puntos
NewDetection = -1;
%Se crea el objeto para encontrar la geometria a partir de pares
%de puntos coincidentes
[tform, inlierIdx] = estimateGeometricTransform2D(...

oldPoints, visiblePoints, 'similarity', 'MaxDistance', 15);

%$inlierIdx: Puntos coincidentes correctos
visiblePoints = visiblePoints(inlierIdx, :):

aplica el objeto de transformacidn geométrica a las coordendas del
%rectédngulo del objeto a seguir
Box = transformPointsForward (tform, Box);
% Reset the points
oldPoints = visiblePoints;
setPoints (objTracker, oldPoints);
else
NewDetection = 1;
end
end

oo
0
D

La funcion aplicada a cada objeto (rostro y nariz) queda de la siguiente forma. Donde
oldFacePoints y oldNosePoints representan los puntos confiables para seguimiento y que
definen la transformacion geométrica de la cara y nariz respectivamente. Las salidas
faceBox y noseBox son la geometria que engloba las caracteristicas del rostro y nariz

correspondiente.
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[oldFacePoints, faceBox, NewDetection] =
Tracker (camFrame, faceTracker,oldFacePoints, faceBox) ;
[oldNosePoints, noseBox, NewDetection] =
Tracker (camFrame,noseTracker,oldNosePoints, noseBox) ;

%$Se valida que hayan al menos 2 puntos para seguimiento

if NewDetection ==
InitMov =

end

-1;%No se inicializa de nuevo las variables de movimiento
continue%Se vuelve a detectar el rostro en el siguiente frame

2.6 ETAPA 5: DETECCION DE LA DIRECCION DE GIRO DE LA

CABEZA
Componentes
N Horizontales y
Rectanguilo Fase 1: Inicializacion | ga jos vertices | Fase2: Obtencion
Estimado da ——— de puntos de de la direccian de
la Mariz referencia de la nariz giro de la cabeza

Indicador INNOUT dil
Modo de Comandos

Figura 2.34. Entradas y salidas de la etapa 5. La entrada es el rectangulo de la nariz de la
etapa 4 y la salida es un indicador de entrada o salida del modo de comandos.

Para ingresar o salir del modo de comandos donde se simula el movimiento de la silla es

necesario definir un movimiento especifico del rostro. Este movimiento no tiene que verse

afectado en gran medida por la inclinacion de la cabeza por lo que se elige el movimiento
de la nariz. Aunque, los puntos ubicados en la zona de la nariz estan dentro de los que

identifican al rostro, estos tienen un mayor desplazamiento al rotar la cabeza. Para

evidenciar esto se toma arbitrariamente el quinto punto del rostro y de la nariz y se evalian

(a) (b)

5 1133654  133.2324 5 1572521 117.8625
(© (d)

5 1136283  137.1995 5 1449694  121.0517
(e) (f)

Figura 2.35. Movimiento de los puntos del rostroy nariz al girar la cabeza hacia la
izquierda. (a) Punto del rostro y de la nariz al mirar hacia el frente. (b) Punto del rostroy
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de la nariz al girar la cabeza. (c) Posicion inicial del punto 5 del rostro. (d) Posicién inicial
del punto 5 de la nariz. (e) Posicion del punto 5 del rostro al rotar la cabeza. (f) Posiciéon
del punto 5 de la nariz al rotar la cabeza.

En la Figura 2.35 se observa que existe mayor desplazamiento del punto de la nariz, la
diferenciaes de 12.2827 pixeles; mientras que, para el punto del rostro es de solo 0.2633
pixeles. Esto define entonces una geometria que contiene los puntos de la nariz diferente
a la que englobatodo el rostro, esdecir, el rectangulo de la nariz se desplazara méas pixeles
que el rectangulo del rostro al girar hacia algun lado, esto se compruebaen la Figura 2.36.
Entonces, ahora tiene sentido el obtener dos objetos estimadores de transformacion
geométrica: el del rostro, para movimientos de lasilla; y el de la nariz, para entraday salida
del modo de comandos.

(a) (b)
faceBox = faceBox =
115.8524 82.0013 114.0636 83.5698
199.8752 81.9925 199.8691 84.9928
199.8840 166.0153 198.4460 170.7983
115.8612 166.0241 112.6406 169.3753
noseBox = noseBox =
149.3415 109.9873 132.7212 113.9237
166.1538 110.0078 149.2602 115.4326
166.1198 138.0283 146.7454 142.9977
149.3074 138.0079 130.2063 141.4888
(© (d)

Figura 2.36. Movimiento de los rectangulos del rostro y nariz conforme se girala cabeza
hacia la izquierda. (a). Rectangulo de la nariz inicial. (b) Rectangulo de la nariz final al
rotar la cabeza.(c) Posiciones iniciales de los vértices de los rectangulos. (d) Posiciones
de los vértices de los rectangulos luego de rotar la cabeza.
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De acuerdo con el ejemplo mostrado en la Figura 2.36 los vértices del rectangulo de la nariz
se movieron en promedio 17.9974 pixeles. Por otro lado, los vértices del rectangulo del
rostro se movieron en promedio 1.6138 pixeles. Esto da cerca de 11 veces mas
desplazamiento de la nariz que del rostro en general al girar la cabeza, lo cual proporciona
una forma de desplazamiento independiente en gran medida a los que se usan para

controlar el movimiento de la silla.

2.6.1 INICIALIZACION DE PUNTOS DE REFERENCIA DE LA NARIZ

Al tener ya la referenciade qué parametro se usara para la entraday salida de comandos,
se debe especificar cuél de los sentidos de rotaciéon de la cabeza tendra una determinada
funcion. El pardametro usado serd el desplazamiento en pixeles de los vértices del
rectangulo de la nariz y para esto debe haber un punto de referencia. Los puntos de
referenciade lanariz y la altura inicial de la cara se establecen en la primera imagen donde
se haya hecho la primeradeteccién del rostro paralo cual se establece la bandera InitMov.
Esta validacién se realiza para evitar que ante una nuevadeteccién donde la cabeza esté

fuerade la posicién de reposo se inicialicen de forma incorrecta estas variables.

La coordenadade los vértices que se usa es la correspondiente al eje horizontal pues la
rotacion de la cabeza se hace en ese eje. Se inicializan los vértices del lado izquierdo
superior Pref1 e inferior Pref2 del rectangulo noseBox obtenido en la etapa 4, ya que
presentade formamas préctica las coordenadas en x de los vértices. Se usa solo el lado
izquierdo, ya que el desplazamiento de ambos lados del rectangulo es significativamente
similar, esto se evidenciaen la Tabla 2.3 organizada en base ala Figura2.36.

Tabla 2.3. Desplazamientos en el eje x de los vértices del rectangulo de la nariz. Los
vértices de ambos lados en la parte superior e inferior tienen un desplazamiento en
pixeles similar.

Vértice Posicion Inicial Posicion Final Desplazamiento
Superiorizquierdo | 149.3415 132.7212 16.8936
Superiorderecho | 166.1538 149.2602 16.8936
Inferior derecho 166.1198 146.7454 19.3744
Inferiorizquierdo | 149.3074 130.2063 19.1011

La rotacién de la cabeza debe tener un umbral en el cual se determine que se haya girado
la cabeza hacia una direccion especifica. Este umbral se define en la siguiente fase, pero
se basa en el ancho de la nariz por lo que es necesario de igual manera inicializar esta
caracteristica en funcién del rectangulo que se obtiene en el primer frame. Del rectdngulo
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de la nariz obtenido en laetapa 3, el cual es nose, se obtiene el ancho especificamente de
la posicion 3 de ese vector. Este parametro se almacena en la variable WidthNosey sera
usado para definir en qué proporcién del mismo sera determinado el umbral.

InitMov = 1;

Prefl = noseBox(1l,1);
Pref2 = noseBox(4,1);
WidthNose = nose (3);

2.6.2 OBTENCION DE LA DIRECCION DE GIRO

En esta fase se define el umbral para el cual se determinasi se ha girado la cabeza bien
sea ala izquierda o ala derecha. Debido a que el umbral esté definido en funcién del ancho
de la nariz, se determina el desplazamiento maximo de los vértices cuando se inclina la
cabeza para mover la silla a la izquierda o a la derecha. En funcién de este desplazamiento
se determina un valor mayor para no interpretar de forma errénea una rotacion hacia uno
de los lados. Un ejemplo de este desplazamiento se puede observar en la Figura2.37.

Prefl = PMovl =
165.6000 single
184.5586
Pref2 =
165.6000
PMov2 =
AnchoNariz = single
19.8000 169.7191
(a) (b)

Figura 2.37. Desplazamiento de los vértices del rectangulo con inclinacién ala izquierda.
(a) Fotograma con inclinacién. (b). Posiciones inicial y final después del desplazamiento.

Se han definido las variables PMov1y Pmov2para guardar la nueva posicion de los vértices
de la nariz y asi comparar con elumbral. En la Figura2.37 se aprecia que la diferenciade
la posicién desplazada PMov1 con respecto alainicial Pref1 es de 19.9586 pixeles, lo cua
es aproximadamente el ancho de la nariz. De esta manera, se define unarotacion cuando
hay un desplazamiento positivo (derecha) o negativo (izquierda) mayora 1.5 veces el ancho

de la nariz.
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PMov1 noseBox (1, 1) ;
PMov2 = noseBox(4,1);

En la Figura 2.38 se muestra un giro hacia la derecha aumentando la posicion de vértice.
Por otro lado, cuando se realice un giro ala izquierda la posicién del vértice disminuye. Por
lo tanto, si los nuevos vértices Pmov1y Pmov2 aumentan o disminuyen 1.5*WidthNose
respecto a la posicion inicial Pref1y Pref2, se considerarotacién a la derecha o izquierda

respectivamente.

PMovl =

single

202.0486

PMov2 =

single

205.2256
(b)
Figura 2.38. Desplazamiento de los vértices del rectangulo con rotacion ala derecha. (a)
Fotograma con rotacién de la cabeza. (b). Posicion final después de larotacion. La
variable Pmov2=205.2256 es mayor que Pref2+1.5* WidthNose=195.3, por lo tanto,
corresponde aun giro hacia la derecha.

Se ingresa o sale del modo de comandos si el giro es primero a la izquierday luego se gira
inmediatamente a la derecha. Para lo cual se ha definido unabandera IzgDetect que toma
el valor de -1 si existe un giro a la izquierda. Ademas, se debe restringir el tiempo dentro
del cual se puede hacer el posterior giro aladerecha definido en 3 segundos, por lo que se
hace uso de las funciones ticy toc.

if PMovl <= Prefl - 1.5*AnchoNariz && PMov2 <= Pref2 - 1.5*AnchoNariz
IzgDetect = - 1
tic
continue%Pasa al siguiente Frame para deteccidén del rostro

end

Se comprueba que primero se hagirado la cabeza a la izquierday no se ha pasado de los
3 segundos para hacer el giro a la derecha. Si se cumple esta condicion, se valida que
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exista unarotacion a la derecha. Finaimente, cuando se realice el movimiento especificado
se la variable InMode tomara un valor de -1 si se entraal modo de comandos o 1 si se sale

del mismo.
if IzgDetect == -1 && toc < 3
if PMovl >= Prefl + 1.5*AnchoNariz && PMov2 >= Pref2 + 1.5*AnchoNariz
inMode = inMode*-1;%Bandera para entrar/salir del sistema
continue%Pasa al siguiente Frame para deteccidén del rostro
end
else
IzgDetect = 1;
end

Luego del movimiento para entrar o salir del sistema se pierden varias caracteristicasy el
seguimiento no es confiable para controlar lasilla, por lo que se hace unanueva deteccion
del rostro en las condiciones iniciales. Por lo tanto, dentro del if que valida el giro a la
derecha se cambia el valor de NewDetection a1. Dentro del mismo if se determina que no
se inicialicen de nuevo las variables de movimiento de la fase 1 de esta etapa mediante

InitMov = -1y también se establece la variable /zqDetect a su valor inicial.

NewDetection = 1;%Bandera para empezar una nueva deteccidn
InitMov = -1;%No se inicializa de nuevo las variables de movimiento
IzgDetect = 1;%Valor de la bandera al inicial

El proceso realizado para esta fase se presenta en el diagrama de flujo de la Figura 2.39.

Y
Prefl vy Pref2
WidthNose
Pmovl v Pmova
inMode = 1

{Imdwehem,mﬂ

Prefl y Pref2
== 1.5"WidthMNose

; Y
IF@ Ma Entrar/Salir del sistema
(inMode

infMode*-1)

Y
Mueva deteccion de
b [zgDetect=1 rostro v pausa de 3 seg
Y Mo (NewDetection=1}
{Inithdon=-1}
|
( Fin )= L

(IZgDetect=1}
Figura 2.39. Diagrama de flujo para determinar en qué sentido se realizé la rotacion de la

Y

reloj (toc)<3s

Prefl v Pref2
<= 1.B*WidthNose

cabeza.
Finalmente, el codigo para esta fase quedade la siguiente forma:
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$SETAPA 5 - Fase 2: Obtencién de la direccidédn de giro

%noseBox: rectangulo de la nariz de la etapa 4, fase 2

SPuntos movibles de la nariz en los siguientes Frames

PMovl = noseBox(1l,1);% Coordenada x del Vértice superior izquierdo de
noseBox

PMov2 = noseBox(4,1);% Coordenada x del Vértice inferior izquierdo de
noseBox

%Si los puntos movibles se mueven el doble del ancho de noseBox desde
los puntos
%de referencia hacia la izquierda se determina como giro hacia ese
lado
if PMovl <= Prefl - 1.5*AnchoNariz && PMov2 <= Pref2 - 1.5*AnchoNariz
IzgDetect = - 1;%Primer paso para entrar/salir del modo de
comandos
tic %$se limita el tiempo para cumplir el siguiente paso
entrar/salir del modo de comandos
continue%Pasa al siguiente Frame para deteccidén del rostro
end

if IzgDetect == -1 && toc < 3
%$Puntos movibles se mueven el doble del ancho de noseBox hacia
%la derecha -> giro hacia la derecha
if PMovl >= Prefl + 1.5*AnchoNariz && PMov2 >= Pref2 +
1.5*AnchoNariz
inMode = inMode*-1;%Bandera para entrar/salir del sistema
NewDetection = 1;%Bandera para empezar una nueva deteccidn
InitMov = -1;%No se inicializa de nuevo las variables de
movimiento
IzgDetect = 1;%Valor de la bandera al inicial
continue%Pasa al siguiente Frame para deteccidédn del rostro
end
else
IzgDetect = 1;
end
$%FIN ETAPA 5 - Fase 2

2.7 ETAPA 6: OBTENCION DE PARAMETROS PARA EL
MOVIMIENTODE LA SILLA

Rectangulo
Estimado del - -

Rostro Fase 1: Inicializacion ’ﬁ;!ﬁ'lralljnsﬁlgd Fase 2: Posicion
de Caracteristicas . »| Determinacion del = (xydela
para el Movimiento Movimiento de la Silla Silla

Indicador IN/OUT del

Modo de Comandos

Figura 2.40. Entradas y salidas de la etapa 6. La primeraentrada es el rectangulo del
rostro de la etapa 4 y la segundaentradaes el indicador de la etapa 5. En la Fase 1, se
inicializa la altura del rostro en base al primer fotograma. En la Fase 2, se procesan los

parametros del rectangulo y se determinala direccién del movimiento de la silla.
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En esta etapa se definen las caracteristicas que se extraen del rectangulo del rostro para
adaptarlas al movimiento de la sillay en funcion de la variacién de estas caracteristicas se
tiene mayor rapidez en cuanto al movimiento. Las caracteristicas que se extraen del
rectangulo son la pendiente del lado izquierdo y la altura del rectangulo, las cuales se
inicializan en la fase 1 en funcién del primer fotograma. La pendiente es transformada a
grados para facilitar la lecturade la inclinacion del rostro y la altura inicial se compara con
la de los fotogramas donde hay movimiento. En la fase 2 se detalla como se usa la
inclinacién del rostro en gradosyy la variacién de la altura con respecto a lainicial para mover
la imagen de la silla de ruedas en la interfaz grafica.
V V
'A .A
Recta ascendente

0°<a<90°
m>0

Recta descendente
90°<a< 0

Figura 2.41. Tipos de pendientes de rectas consideradas [55]. Para la obtencién de los

de grados de inclinacién se usa a = tan™'m.

Se usa la funcion inversade la funcion tangente, ya que para obtener la tangente de un
angulo a se usala relacién dadapor (2.4). Donde se divide el cateto opuesto para el cateto
adyacente como se muestraen la Figura2.42. Ellado opuesto es la altura del del triangulo
dada porladiferencia Y2-Y7; mientras que, ellado adyacente es el ancho deltriangulo recto
definida por ladiferencia X2-X1.

a
tan(a) = 5 (2.4)
&
'B
a cateto opuesto
g cc=—=
c . b  cateto adyacente
A A a
L

o] b C

Figura 2.42. Relacion de latangente de un angulo [56].
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2.7.1 INICIALIZACION DE CARACTERISTICAS PARA MOVIMIENTO

En estafase se obtienen los valores iniciales que serviran como referencia paralos demas
fotogramas, donde se tiene unavariacién de la altura ya sea al acercamiento o alejamiento
del rostro en la camara. Se establece la altura inicial h0 del rectangulo del rostro faceBox,
especificamente se utiliza la diferencia entre las coordenadas verticales del vértice superior
izquierdo Y7 e inferior izquierdo Y2 pararealizar las comparaciones con la altura del rostro
enlas siguientesimagenes. Paralos valores de las pendientes de los siguientes fotogramas
no es necesario inicializar un valor en base al primer fotograma, ya que el signo de dicho
angulo es que indica el sentido de inclinacion. Es asi como, para el movimiento en el eje
horizontal y en el eje vertical de la imagen se la silla de ruedas se tiene una determinada

caracteristica de movimiento. Asi, la fase 1 se simula mediante:

$Inicializacién de la posicidn (x,y) de la silla

X=0;

Y=0;

Y1l faceBox (1,2); %Coordenada 'y' del Vértice superior izquierdo
Y2 = faceBox (4,2);%Coordenada 'y' del Vértice inferior izquierdo
h0 = Y2-Y1;%Altura inicial del rostro

2.7.2 DETERMINACION DEL MOVIMIENTO DE LA SILLA EN BASE A LAS
CARACTERISTICAS DEL ROSTRO EN MOVIMIENTO

Para el movimiento en el eje ‘x’ se tienen los grados de inclinacién; sin embargo, no se toma

directamente todo el rango del angulo a establecido en la Figura2.41 sino que se dejaun

intervalo que se considera como reposo/alto. En cambio, para el movimiento en el eje ‘y’se

considera cuanto varia la altura h con respecto a la inicial h0 del rectangulo del rostro

faceBox.

h = Y2-Y1;%altura actual del rostro.

De igual forma se considera las coordenadas de los vértices del lado izquierdo,
almacenados en X1,Y1,X2,Y2, parael calculo de la pendiente con laecuacion (2.5).

X1 = faceBox (1,1); %Coordenada en x del Vértice superior izquierdo del
rectangulo del rostro
Y1l = faceBox (1,2); %Coordenada en y del Vértice superior izquierdo del

rectangulo del rostro
X2 = faceBox (4,1); %Coordenada en x del Vértice inferior izquierdo del
rectangulo del rostro
Y2 = faceBox (4,2); %Coordenada en y del Vértice inferior izquierdo del
rectangulo del rostro
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Finalmente, se convierte el valor de la pendiente a grados a través de la funcién atand
guardandolaen la variable Ang para compararla en la siguiente fase.

Y2-Y1
e — 2.5
m=%2—x1 (2.5)
m = (Y2-Y1)/ (X2-X1);%Pendiente de la recta

Ang = atand(m) ;%Conversién a grados

Una vez definidos todos los parametros a usar para el movimiento de la imagen de la silla
de ruedas, se procede a establecer qué valor de los parametros determinaran una direccion
especifica. En base a esto se tienen 5 comandos, es decir, 5 tipos de movimientos
especificados anteriormente en la Figura 2.1. Estos movimientos involucran solo el
movimiento de la cabeza, que es la parte del cuerpo que una persona con cuadriplejia
puede mover. Asi mismo, estos movimientos solo tienen influencia en el movimiento de la

silla cuando se accede al modo de comandos.

Como se mencioné anteriormente tanto para el eje vertical como para el horizontal se tiene
un rango en el cual no se considera algun movimiento de la sillay esta permanece inmovil,
este rango es usado para el modo de comando Reposo/Alto. En el eje y el intervalo usado
estarelacionado conla altura, en donde elrango de reposo desde unadisminucién del 10%
de la altura inicial hasta un incremento del 10% de la alturainicial, es decir, el rango abarca
[0.9*h0 1.1*h0]. Por otro lado, para el eje x el espacio considerado involucra el grado de
inclinacién de la cabeza, el cual contiene 102 ala izquierday 10 ¢ a la derecha, es decir, un
movimiento entre -80%y 802 como se muestraen la Figura2.43.

102 ala izquif

Figura 2.43. Intervalo de inclinacion para posicién horizontal estética. Rango dentro del

cual se considerala cabeza en estado de reposo y activa el modo de comando Alto.
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Al definir los valores para los cuales se considera el estado de reposo, se determina hacia
qué direccién se moverala simulacion de la silla en el eje vertical. Si el valor de la altura del
rectangulo del rostro es menor al 90% de la altura inicial, la imagen de la silla se movera
hacia arriba. En cambio, si la altura de ese rectangulo es mayor al 110% de la altura inicial
h0, entonces lasilla se movera hacia abajo.

if h < h0*0.9

elseif h > hO*1.1
else%Estado de reposo
end

Para el eje vertical existe una velocidad determinada a mayor diferenciade la altura del
rostro actual conla dela inicial. Sila personainclinala cabeza hacia atras, la silla se movera
hacia atras; sin embargo, en lainterfaz grafica presentadaen la etapa 7 se muestrala vista
superior del movimiento de la silla, lo que se refleja como un movimiento hacia arriba o
hacia abajo si la personainclina su cabeza hacia adelante. Entonces, para el movimiento
hacia arriba se resta la altura actual al limite inferior 0.9* h0, este resultado se suma a la
posicion anterior Y de la silla inicializada en 0. Por ultimo, para el movimiento hacia abajo
(adelante) se resta la altura actual al limite superior de reposo 71.71*h0y este valor se resta
a la posicion anterior Y. En general, el movimiento vertical esta dado por (2.6).

Y=Y —(h—hpg)
{Y =Y+ (hpin—h) (2.6)

Donde:
Y: posicion de la silla en el eje vertical.
homax: Maxima altura del estado de reposo definidacomo h,,,, = 1.1*h,.
hnin: Minima altura del estado de reposo definidacomo h,,;,, = 0.9 * h,,.
h: altura actual del rectangulo del rostro.
h,: altura inicial del rectangulo del rostro.

Debido aque tedéricamente el numero de puntos que identifican un objeto se van perdiendo
conforme larotacion y el movimiento se deben obtener nuevos puntos cada cierto tiempo.
Esto se demuestra en las pruebas realizadas, cuyos resultados se muestran en Tabla 3.17
y Tabla 3.19 donde se procesan 13.13 fotogramas por segundo para la resolucion utilizada
y la distorsion del rectangulo mas temprana se da en el frame 458. En base a lo interior se
calcula que laprimeradistorsion ocurre a34.88 segundos. Por lo tanto, se realiza una nueva
deteccion cada 30 segundos enla posicion de reposo vertical, que es donde se debe definir
la altura inicial del rostro.

63



if h < h0*0.9%Hacia atréas
Y =Y + floor(h0*0.9-h);
elseif h > hO*1.1%Hacia adelante
Y =Y - floor(h-h0*1.1);
else
Y = Y;%Reposo en el eje Y
if toc>30
InitMov = -1;
NewDetection=1;%Nueva deteccidn
tic
end
end

En el eje horizontal, si el angulo de inclinacién esté entre 0%y -80° la silla se movera hacia
la derecha; mientras que, si Ang esta entre 02 y 80° la silla se movera a la izquierda. Para
el movimiento hacia la izquierda, se resta del limite superior de reposo 6,,,, €l valor de
inclinacién actual 6, este resultado se resta a la posicion X anterior de la silla que
inicialmente esta definidaen 0. Por otro lado, para que la silla se dirija hacia la derecha, se
resta a la inclinacién actual en grados el limite inferior de reposo 6,,;,,, luego se suma ala
posicion anterior Xese desplazamiento. Asi, entre mas diferencia haya entre el respectivo
limite superior o inferior con la inclinacién actual, la silla se desplazara un mayor valor de
pixeles acorde con (2.7).
X=X— (60— 6) 0 <6<80 2.7)
=X+ (60—6,1) 0>6>-80

Donde:

X: posicion de la silla en el eje horizontal.

Omax: Maxima inclinacion hacia izquierda del estado de reposo. Definido como

O max = 80°.
Omin: Minima inclinacién hacia la derecha del estado de reposo. Definido como
O min = —802.

O: altura actual del rectangulo del rostro.

if Ang < 80 && Ang > O%hacia la izquierda
X=X-floor (80-Ang) ;

elseif Ang > -80 && Ang < 0% hacia la derecha
X=X+floor (Ang- (-80)) ;

else
X = X;%Reposo en el eje X

end

En la Figura2.44 se detallan los movimientos posibles desplazamientos de la silla segun el

modo de comandos especificados en esta etapa. Se especificaademas un alejamiento y
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acercamiento del rostro en donde la altura del rectangulo del mismo se reduce o aumenta
respectivamente para determinar la direccion del desplazamiento vertical. Cabe recalcar
gue se pueden combinar movimientos horizontales y verticales para hacer un movimiento
diagonal de la silla.

Vista Superior del Movimiento de la Silla

Figura 2.44. Posibles movimientos de lasilla en la interfaz gréfica.

La seccidén de lainterfaz gréficadonde se mueve laimagen de la silla simula una habitacion
cerrada rectangular sin obstaculos; por lo que, tiene limites de movimiento en los 4 lados.
La habitacién simulada tiene una dimension de 840 pixeles de ancho y 395 pixeles de alto
debido al maximo tamano posible para que no interfieracon otros objetos de la interfaz,
donde el vértice inferior izquierdo es el origen (0,0) del plano (habitacion) como se muestra
enla

Figura2.45. Al mover la cabeza hacia una determinada direccion se puede exceder dicho
limite, por lo que se hacen 4 consideraciones y unavez excedido el limite correspondiente
se mantiene una posicién Xo Yde la silla en un valor fijo tal como se indica a continuacion.

if X < 0%Eje X
X=0; 3Se mantiene en 0 si la posicidén x es negativa
elseif X > 840
X=840; $Se establece 840px maximo
end
if Y < 0%Eje Y
Y=0; %Se mantiene en 0 si la posicidédn y es negativa
elseif Y > 395
Y=395;%Se establece 395px maximo
end
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(0,395

(0,0) (840,0)

Figura 2.45. Plano de la simulacion de habitacion para el movimiento de la silla.

El diagrama de flujo que detalla el procedimiento para llevar a cabo la simulacion de esta
etapa se detalla en la Figura?2.46.

Sumar la Restar la
dderencia de dferencia
¢h mence | awrasata }—o LAng entre 80-Ang) ala f—or
204 de hO? poSicOn Y 80 y0? posicion X
de ia s@a, de la silla,
No No

¥ 1
Restar la Sumar Ia
Calculo del angulo de
inchknacion (Ang) 2h mayor al diferencia de ZAng entre dferencia
Céculo de la atura del 110% de ho? > sluasaln —e 0y -807 —$te| (Ang-(-80)) a
rostro (h) POSICION Y la posicion "X
de la silla, oe la silla
No
1

A

Silla en estado
ostatco

Slla en estado
estatico

© & &

LinMode=-1
& 1zgDetect=1?

Figura 2.46. Diagrama de flujo de la obtencién de parametros del rectangulo del rostro

para su interpretacién en movimiento de lasilla.
El cddigo completo de la fase 2 de la etapa 6 quedade la siguiente forma:
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% Se obtiene el angulo de rotacidén para el movimiento del eje X

X1 = faceBox (1,1); %Coordenada en x del Vértice superior izquierdo del
rectangulo del rostro

Y1l = faceBox (1,2);%Coordenada en y del Vértice superior izquierdo del
rectangulo del rostro

X2 = faceBox (4,1); %Coordenada en x del Vértice inferior izquierdo del
recténgulo del rostro

Y2 = faceBox (4,2);%Coordenada en y del Vértice inferior izquierdo del
recténgulo del rostro

m = (Y2-Y1)/ (X2-X1);%Pendiente de la recta del lado izquierdo de
faceBox

Ang = atand(Pendiente) ;%Conversidén a grados
% Se obtiene la diferencia de alturas para el movimiento del eje Y
h = Y2-Y1;%Y2 altura actual, Y1 altura inicial
if InMode == -1
tMovimiento en el eje Y
LedIndicator="green';%Indicador de estado ON del sistema
IzgDetect == 1
if h < h0*0.9%Hacia atréds si se reduce al 90% de la altura
inicial
%$Se suma la diferencia de alturas en forma de pixeles
Y =Y + floor (h0*0.9-h) ;
elseif h > hO*1.1%Hacia adelante si la altura aumenta 10%
%Se resta la diferencia de alturas en forma de pixeles
Y =Y - floor (h-h0*1.1);
else
Y = Y;%Reposo en el eje Y
end

%$Movimiento en el eje X
if Ang < 80 && Ang > 0%Angulo entre 0 y 80 grados se mueve
hacia la izquierda
%Se resta la diferencia de &ngulos en forma de pixeles
X=X-floor (80-Ang) ;
elseif Ang > -80 && Ang < 0 %Angulo entre -45 y -80 grados se
mueve hacia la derecha
%$Se suma la diferencia de angulos en forma de pixeles
X=X+floor (Ang-(-80));

else
X = X;%Reposo en el eje X
end
%Establecimiento de limites de movimiento
%$Eje X
if X < 0 %Si posicidén menor a 0 en cuanto a pixeles
X=0;
elseif X > 840 %Si posicidén mayor a 600 en cuanto a pixeles
X=840;
end
$Eje Y
if Y < 0 %Si posicidén menor a 0 en cuanto a pixeles
Y=0;
elseif Y > 395 %Si posicidén mayor a 400 en cuanto a pixeles
Y=395;
end
else
LedIndicator="red';%Indica que se ha salido del modo de comandos
end
end
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2.8 ETAPA7: INTERFAZ GRAFICA PARA PRESENTACION DEL

MOVIMIENTODE LA SILLA
Posician Interfaz Movimiento
[y} dela ™ grafica » (e Imagen
Silla de la Silla

Figura 2.47. Entraday salida de la etapa 7. La entrada es la posicion de la silla obtenida
en la etapa 6 y la salida es laimagen de la silla en movimiento mostrada en la interfaz
gréfica.

En esta etapa se presentan todas las caracteristicas obtenidas del rostro y nariz, los
rectangulos correspondientes, laimagen de la silla y su movimiento de acuerdo con los
parametros de posicion obtenidos en la etapa anterior. La interfaz grafica con sus
respectivas secciones donde se mostraran los resultados de la simulacion se muestraen la
Figura2.48. En total se tienen 3 secciones paradistribuir adecuadamente los resultados de
las diferentes etapas: en laseccion 3, las salidas de la etapa 1, 2, 3 y 4; en la seccion 2, las
de la etapa 6;y en la seccion 1, los resultados de la etapa 5.

Seccion 1

Seccion 3

AN J

Figura 2.48. Secciones de lainterfaz grafica disefiada parala presentacion de los

Seccion 2

resultados.

La seccion 1 contiene 2 elementos: un pushbottom On usado para poner en marcha del
cédigo del sistema y un statictexten blanco para indicar con un color rojo que esta fuera
del modo de comandos o verde si se ha ingresado al modo de comandos. En la seccién 2,
se tiene el axes1 que muestralaimagen de lasilla y el espacio por donde se movera desde
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una vista superior. Finalmente, en la seccion 3 se tiene el objeto axes2 que presenta los
fotogramas capturados son los rectangulos y puntos respectivos superpuestos.

Para la seccion 2 se configurala posicion de lasilla y se establecen las unidades del plano
donde se presentala imagen, para lo cual se establecen los pixeles como unidades con la
funcidn set. El objeto al cual se configuraes el axes1 através de lapropiedad ‘Units’con el
valor ‘pixels’. Una vez establecida la unidad, se debe configurar la posicidn y tamafo de la
imagen, lo cual se hace también con la funcion set, la propiedad Positiony cuyo valor se
establece como un vector [x, y, width height]]. Finalmente se presentala imagen de la
silla con todas las propiedades configuradas con lafuncion imshow.

axes (handles.axesl)

img = imread('silla.jpg');

set (handles.axesl, 'Units', 'pixels');

set (handles.axesl, 'Position', [X Y 200 250]);
imshow (img) ;

Para la seccién 1 se configurael objeto Controlque indicara si estd o no en el modo de
comandos con la funcién set, propiedad ‘BackgroundColor’y valor ‘red’ o ‘green’ segun
corresponda. El color se define en funcion de la direccién del giro de la cabeza, obtenido
en la etapa 5.

set (handles.Control, 'BackaroundColor', LedIndicator):

En la seccién 3 se presentan los resultados de 4 etapas. De la etapa 1, se devuelven los
fotogramas adquiridos con la funcion imshow. Para entregar los rectangulos de la etapa 2,
3y 4 se utiliza la funcién insertShape que tiene como entrada nosePolygony facePolygon.
Estas entradas son los rectangulos noseBoxy faceBox respectivamente, pero con cambio
de dimensién de la matriz a un vector Lx1 con la funcion reshape. Este cambio de matriz a
vector se realiza porque es laforma que acepta la funcién insertShape como entrada.
e insertShape: devuelve unaimagen camFrameRGB con unaforma shape insertada
en unaimagen utilizando opciones adicionales especificadas por una propiedad Name
y argumento Value.
o Sintaxis: camFrame = insertShape(camFrame, shape, position, Name, Value)
o Argumentos de entrada:
camFrame: imagen de entrada a la que se le insertard una figura.
Shape: tipo de forma, especificada como vector de caracteres. El vector puede
ser ‘Rectangle’, ‘Line’, ‘Polygon’y ‘Circle’.
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Position: posicidén de la forma especificada de acuerdo con el tipo de forma. En
este caso se usa la forma poligona dado como un vector Lx1
[X,Y; X, Y, ... X, Y;]conLnamero de vértices.

X21,¥Y21
(Kﬂ,yn} { 1y :I
{K51.}F51}
(X31,¥31)
{141;}!’41)

Figura 2.49. Poligono formado por L=5 vértices [57].

o Propiedades:
LineWidth: ancho de la linea del borde de la forma a insertar Por defecto es 1
pixel.

Color: color de la forma. Por defecto es ‘yellow’.

facePolygon = reshape(faceBox', 1, []);

nosePolygon reshape (noseBox', 1, []);

camFrameRGB insertShape (camFrameRGB, 'Polygon', facePolygon,
'LinewWidth', 4);

camFrameRGB = insertShape (camFrameRGB, 'Polygon', nosePolygon,
'LineWidth', 4);

Finalmente, se insertan en el fotograma los puntos que representan las caracteristicas de
cada objeto, para lo cual se usa la funcidén insertMarker que recibe las entradas
oldNosePoints y oldFacePoints obtenidas de la etapa 4. Para presentar el frame actual con
todas las formas superpuestas se usala funciéon imshow.

e insertMarker: devuelve unaimagen camFrame con un marcador (punto) marker en
la posicion position en una imagen utilizando opciones adicionales especificadas por
una propiedad Namey argumento Value.

o Sintaxis: camFrame = insertShape(camFrame, position, marker, Name, Value)
o Argumentos de entrada:
camFrame: imagen de entrada a la que se le insertara el marcador.
position: posicion del marcador especificado como una matriz Mx2 con M puntos
de coordenadas (x,y).

marker: tipo de marcador especificado como un vector de caracteres.
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o Propiedades:
Size: nimero escalar del tamano del marcador. Por defecto es 3.

Color: color del marcador. Por defecto es ‘green’.

camFrameRGB= insertMarker (camFrameRGB, oldFacePoints, '+', 'Color',
'white') ;

camFrameRGB = insertMarker (camFrameRGB, oldNosePoints, '+', 'Color',
'red') ;

axes (handles.axes?2)

imshow (camFrameRGB) ;

El cédigo completo que cumple con los objetivos de laetapa 7 es el siguiente:

$SETAPA 7 (cont) :Demostracidn del movimiento de la silla desde una
vista superior

$Presentacidén de la imagen de la silla

axes (handles.axesl)

img = imread('silla.jpg');%Se lee la imagen

set (handles.axesl, 'Units', 'pixels');%Se configura la unidad de los
ejes

set (handles.axesl, '"Position', [X Y 200 250]);%Se establece la posicidn
y tamafio de la imagen de la silla.

imshow (img); $se presenta la imagen

%$Presentacién de los rectangulos del rostro y nariz

facePolygon = reshape(faceBox', 1, []);%Vectorizacidén del rectéangulo
del rostro
nosePolygon = reshape (noseBox', 1, []);%Vectorizacidén del rectangulo

de la nariz

camFrameRGB = insertShape (camFrameRGB, 'Polygon', facePolygon,
'Linewidth', 2);

camFrameRGB = insertShape (camFrameRGB, 'Polygon', nosePolygon,
'LineWidth', 2);

%$Presentacién de los puntos de seguimiento

camFrameRGB = insertMarker (camFrameRGB, oldFacePoints, '+', 'Color',
'white') ;

camFrameRGB = insertMarker (camFrameRGB, oldNosePoints, '+', 'Color',
'red') ;

axes (handles.axes?2)
imshow (camFrameRGB) ; $Se presenta el frame con los rectangulos y los
puntos

%Se establece un indicador para saber si estéd dentro o fuera del modo
de

%comandos

set (handles.Control, 'BackgroundColor', LedIndicator); $Control es el
objeto statictext

$SFIN ETAPA 7
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3. RESULTADOS Y DISCUSION

En este capitulo se presentan los resultados de las pruebas se realizan en tiempo diferido
y en tiempo real del sistema disefiado. Las pruebas en tiempo diferido se realizan para las
etapas (1, 2, 3 y 4) de creaciéon de los objetos de deteccidn, seguimiento y estimacion
geométrica para garantizar que se trabaje en las mismas condiciones. Mientras que, las
pruebas en tiempo real se realizan para las etapas (5 y 6) de movimiento de la silla para
probar el desempefio de los parametros seleccionados en base al tiempo diferido. Ademas,
se presentan los resultados de la simulacién del sistema basado en el diagrama planteado
inicialmente de la Figura 1.1, explicando los inconvenientes que tiene esta version del
sistema. En la ultima etapa no se realiza ninguna prueba, solo se realiza la presentacion de

los resultados (puntos y rectangulos) de las pruebas.

Etapa 1: Tipo de Etapa 2: Etapa 3:_Tip+:| de
Procesamiento de  |— | Parametros de - Obtencion del
Imagenes Objeto Decetctor Rectangulo de la nariz

Etapa 4: Parametros
D Prueba en Tiempo Diferido del Ohjeto Seguidor y
del Estimadaor

D Prueba en Tiempo Rea

D Resultados ¥

Etapa 7: Etapa 5 y 6: Variables
Presentacion de de los Escenarios
los Resultados Fropuestos

Figura 3.1. Esquema general para las pruebas realizadas. Los recuadros en verde son
las etapas donde se usavideos grabados y cargados a Matlab para probar cada variable.
El recuadro en azul representalas etapas probadas en tiempo real con la camara

infrarroja.

Los parametros de los objetos usados para disefnar el sistema se especifican en la Tabla
3.1. Asi como las formas en que se pueden desarrollar las distintas etapas.
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Tabla 3.1. Variables, parametros o formas que influyen en el desarrollo de cada etapa.

Etapa Variables para Prueba
1. Adquisicion y Procesamiento de Imagenes | Tipo de Procesamiento de Imagen
2. Deteccionde Rostro ‘Scale Factor
‘Merge Threshold’
3. Obtencion del Rectangulo de la Nariz Forma de Obtencion
4. Seguimiento del Rostro y Nariz MaxBidirectionalError
‘BlocSize’

'Maxlterations'
'NumPyramidLevels'
'MaxNumTrials'
'Confidence’
MaxDistance'

5. Deteccionde la Direccién de Giro dela Nivel de lluminacién
Cabeza Tipo de Ambiente

6. Obtencién de Parametros para el Resolucion de Imagen
Movimiento de la Silla Posiciénde la Camara

Para las pruebas en tiempo diferido se tienen 6 videos grabados mediante una camara
infrarrojacon unaresoluciénde 480x320 a12 fps (fotogramas por segundo) en un ambiente
exterior con diferentes niveles de iluminacién y donde se realizan movimientos de acuerdo
con la caracteristica a evaluar. Sin embargo, el video 6 no se usa debido a que no se logra
detectar el rostro bajo esas condiciones de iluminacion. Con el objetivo de obtener una
mejor medida de las diferencias al escoger un valor en especifico, se procesaron los videos
capturados aumentando la resolucién a 1920x1080 a 30 fps. Para las pruebas en tiempo
real se trabajara con 480x320 para reducir el tiempo de procesamiento y poder trabajar

efectivamente en tiempo real.

e Video 1 ‘Mov Horizontal - 1920x1080’: video grabado con 412 fotogramas y el sol
de frente al rostro 23015 luxes realizando rotaciones en ambos sentidos.

e Video 2 ‘Mov Vertical — 1920x1080’: video grabado con 188 fotogramas y el sol de
frente al rostro con 3002 luxes realizando inclinaciones hacia atras y adelante.

e Video 3 ‘Sol de Frente — 1920x1080: video grabado con 1350 fotogramas y el sol de
frente al rostro con 3024 luxes realizando rotaciones e inclinaciones verticales.

e Video 4 ‘Sol lado derecho — 1920x1080’: video grabado con 1265 frames, el lado
derecho haciael solo con 2981 luxes y el lado izquierdo iluminado con 43 luxes.
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e Video 5 ‘Sol lado izquierdo — 1920x1080’: video con 1351 frames, el lado izquierdo
hacia el sol con 2996 luxes y el lado derecho 49 luxes.

e Video6 ‘Sol de Atras — 1920x1080’: video con 282 frames 'y 30 luxes de iluminacién,
la fuente de luz (sol) estaba en direccién a la camara y el rostro se veia solo como
una sombrapor lo que no se pudo detectarlo.

8] Mov Horizontal - 1920X1080 ~ Archivo MP4 13.449 KB
&) Mov Vertical - 1920x1080 o Archivo MP4 6.099 KB
G| Sol de Frente - 1920x1080 — Archivo MP4 43.957 K

6| Sol lado derecho - 1920x1080 5 Archivo MP4 41.182 KB
8| Sol lado izquierdo - 1920x1080 = Archivo MP4 43929 KB
6| Sol de Atras - 1920x1080 % Archivo MP4 9.305 KB

Figura 3.2. Base de datos de videos grabados con la camara de vision nocturnapara las
pruebas en tiempo diferido.

En la etapa 1, se usaron los videos 3, 4 y 5 para determinar el nimero de caracteristicas
detectadas en funcion del procesamiento. Por otro lado, en la etapa 2, se utilizaron los
videos 3, 4 y 5 para definir el tiempo de deteccidn del rostro variando los parametros del
objeto detector. Mientras que, para la etapa 3, con los videos 1 y 2 se encuentrala mejor
forma de obtencién del rectangulo de la nariz. Finalmente, para la etapa 4, se resolvi6 a
usar los videos del 2 al 5y en funcion de la variacion de los diferentes pardmetros de los
objetos seguidor y estimador se precisan los puntos encontrados.

Las pruebas en la etapa 1 y 3 son formas en los que se puede realizar el sistema, pero no
representan unavariable con un valor especifico. Por lo tanto, de acuerdo con la Tabla 3.1
se tienen 9 pardmetros a evaluar en tiempo diferido y 3 variables a considerar en las
pruebas en tiempo real. En base a las pruebas realizadas en este capitulo se define qué
variables y parametros son los que mas influyen en el sistema.

3.1 ETAPA1(PRUEBAS): ADQUISICION Y PROCESAMIENTO DE
IMAGENES

Los parametros de los objetos estan configurados inicialmente en su valor por defecto para
posteriormente cambiar su valor en base a las pruebas realizadas. Los parametros y sus

valores se muestran a continuacion:
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Tabla 3.2. Valores iniciales de los parametros configurables de los objetos.

Objeto Detector | Objeto Seguidor Objeto Estimador
ScaleFactor: 1.1 MaxBidirectionalError: 2 | MaxNumTrials: 1000
MergeThreshold: 4 | BlockSize:[31 31] Confidence: 99

Maxlterations: 30 MaxDistance: 1.5

NumPyramidLevels: 3

El procesamiento propuesto para las imagenes de entrada del sistema propuesto son la
mejora de contraste y reduccion de la matriz de representacién de la imagen. El aumento
de contraste permite aumentar la diferencia entre niveles de intensidad parecidos de una
imagen, para esto se usa la ecualizacion de histograma. En cambio, para reducir la matriz
de representacion de la imagen capturada por la cdmara de MxNx3 a MxN y mejorar el
tiempo de procesamiento se utiliza la conversién a escala de grises.

Tomando lo anterior, se realizaron pruebas para determinar si era necesario o no el
procesamiento en funcion del nimero de caracteristicas obtenidas. Adicionalmente, se
considerael orden en que se hacen los dos procesamientos para determinar si influye en
el rendimiento de la deteccién. La Tabla 3.3 presenta los resultados obtenidos de 10
pruebas con el tipo de procesamiento y el orden en que se realizaron.

Tabla 3.3. Numero de caracteristicas encontradas para el Rostro y Nariz. El
procesamiento de escala de grises y luego ecualizacion de histograma presenta 904
puntos mas respecto a solo realizar la ecualizacion de histograma.

Tipo de Procesamiento | Puntos (Rostro) | Puntos (Nariz)

Ninguno 1647 272
Ecualizaciéon de Histograma | 2586 323
Escala de Grises 1536 294
Ecualizacion de Histogramay | 2327 375

Escalade Grises
Escalade Grisesy 3490 517
Ecualizaciéon de Histograma

La Tabla 3.3 muestra que convirtiendo una imagen RGB en formato Escala de Grises 'y
luego ecualizandola en base a su histograma se tiene una cantidad de puntos detectados
considerablemente mayor alos demas procesamientos. Por lo tanto, se elige este orden de
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procesamiento de los fotogramas capturados. Un ejemplo de esta cantidad de puntos se
muestraen la Figura 3.3.

Figura 3.3. Puntos encontrados en el Rostro y Nariz con el tipo de procesamiento de
imagenes elegido.

3.2 ETAPA2(PRUEBAS): DETECCION DE ROSTRO.

Las pruebas en esta etapa consideran el tiempo que se tarda el algoritmo en detectar un
rostro al iniciar el sistema o al girar y volver a realizar una deteccion. También se toma en
cuenta el nimero de detecciones correctas e incorrectas para determinar el desempefio del
algoritmo. El nimero de detecciones correctas del rostro que se deben realizar son 11: 4
del video 3, 4 del video 4 y 3 del video 5.

3.21 AUMENTO DE LA VENTANA DE DETECCION (SCALEFACTOR)
El primer parametro que se varia es elfactor de aumento ( ScaleFactor) de laventana donde
se realiza la deteccion y los demas parametros de los objetos se mantienen.

Tabla 3.4. Tiempo de deteccién del rostro y nimero de detecciones correctas/incorrectas
en funcidn del factor de escala.

ScaleFactor 1.01 1.05 1.1 1.2 1.3 1.4
Tiempo en detectar un 1.150 | 0.194 | 0.114 | 0.061 | 0.045 | 0.032
rostro [s]

Numero de Detecciones 5 9 11 9 7 5
Correctas

Numero de Detecciones | 26 5 0 0 0 0
Incorrectas

En la Tabla 3.4 se presentan los resultados de las pruebas realizadas. El factor de escala
de valor 1.1 es el Unico valor donde se logra detectar de formacorrectalos 11 rostros a lo
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largo de los 3 videos, por lo tanto, se escoge este valor. Con un factor muy pequeno, se
tuvieron demasiadas deteccionesincorrectas y confactores mayoresque 1.1 no se tuvieron
detecciones incorrectas, pero a medida que incrementa el nimero rostros detectados

disminuye.

322 NUMERO DE DETECCIONES MINIMAS EN UNA REGION
(MERGETHRESHOLD)

El segundo parametro del objeto detector por variar es el umbral de unién (MergeThreshold)

de la region para decretar la detecciéon y los demas parametros permanecen fijos.

En la Tabla 3.5 se presentan los resultados de las pruebas realizadas. El rango 7 al 11 del
umbral logra detectar de forma correctalos 11 rostros; mientras que, por debajo y por
encimade este valor no se logray se tienen deteccionesincorrectas. Un valor alto de umbral
requiere mas tiempo para detectar un objeto, pues debe haber mas coincidencias en una
determinada region de la imagen para decretarlo como existente lo cual es restrictivo. Por
otro lado, un valor bajo requiere menos tiempo, pero al existir bajas coincidencias se
cometen mas erroresy se tiene falsos positivos. Considerando lo expuesto, se define el
valor de umbral en 11, ya que dentro del rango de detecciones correctas no hay mucha
diferencia en cuanto al tiempo de deteccion y al necesitar mas coincidencias es mas

robusto.

Tabla 3.5. Tiempo de deteccién del rostro y nimero de detecciones correctas/incorrectas
en funcién del umbral de unién.

MergeThreshold 40 30 25 15 11 10 9 7 4
Tiempo endetectarun | 0.092 | 0.105| 0.095| 0.081 | 0.079 | 0.081 | 0.083| 0.085 | 0.078
rostro [s]

Numero de Detecciones | 5 7 7 10 11 11 11 11 7
Correctas

Numero de Detecciones | 0 0 0 0 0 0 0 0 6
Incorrectas

3.3 ETAPA 3 (PRUEBAS): OBTENCION DEL RECTANGULO DE
LA NARIZ

El desarrollo de esta etapa se mostré en el capitulo anterior; sin embargo, se puede realizar
de una formadiferente. El objetivo de la etapa 3 es obtener el rectangulo de la nariz, para
lo cual el objeto vision.CascadeObjectDector, que usa el algoritmo de Viola-Jones, dispone
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de un modelo para detectar narices como se muestraen la Tabla 2.1. Este modelo puede
ser usado para cumplir este objetivo, pero en la Tabla 3.6 se detallan los resultados que
justifican la obtencién acorde con las proporciones normales del rostro detectado en la
etapa 2.

Tabla 3.6. Tiempo de obtencion y tamafo del rectangulo con el método de obtencién.

Parametro Obtenciéon mediante el Obtencidonen base a las
Algoritmo Viola-Jones Proporciones del Rostro

Tiempo Obtencién del 0.617 0.137

Rectangulo de la Nariz

Tamano del Rectangulo 190x157 130.6x218.9

Usando el algoritmo de viola Jones se demora 4.5 veces mas que en base a las
proporcionesdel rostro, de igual forma el ancho es mayor para el primer caso. Como se
muestra en la Figura 3.4 el rectangulo por Viola-jones no abarca todo el centro de la nariz
y esto disminuye la diferencia de movimiento respecto alos puntos del rostro.

Figura 3.4. Rectangulos de la nariz en base a la formade su obtencién. (a) Mediante el

algoritmo de Viola-Jones. (b) Mediante las proporciones normales del rostro.

3.4 ETAPA4 (PRUEBAS): SEGUIMIENTODEL ROSTRO Y NARIZ

Las pruebas correspondientes a esta etapa justifican la eleccién del tipo de caracteristicas
elegidas para el seguimiento y los valores de los parametros de cada objeto. La eleccién
de cada parametro esta basada en el nimero de punto que se detectan y como estos se
logran mantener conforme transcurre el video. Para esto se usan los videos 3, 4 y 5 en la
pruebadel tipo de caracteristicas y el video 2 en las pruebas de seguimiento y estimacién
geométrica.
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3.41 ELECCION DEL ALGORITMO DE DETECCION DE CARACTERISTICAS
Estos algoritmos funcionan dentro de unaregién previamente definida, paralo cual se usa
el detector de la etapa 2 configurado con los parametros analizados ScaleFactor=1.1y
MergeThreshold=11.

En la Tabla 3.7 se pueden observar los algoritmos que permite usar Matlab para encontrar
caracteristicas en una region de Interés. También se detalla la funcién que permite
implementar cada algoritmo y el nimero de caracteristicas correspondientes encontradas.
Asi, se aprecia que el algoritmo Minimum eigenvalue funciona mejor para la deteccion de
caracteristicas en rostros, encontrando mas puntos que los demas algoritmos una cantidad
mayor a 10 veces. Por tal motivo, es escoge el algoritmo del Valor Propio Minimo.

Tabla 3.7. Numero de puntos encontrados de acuerdo con el algoritmo de detecciénde
caracteristicas usado.

Algoritmo de Detecciéonde Funcionen Matlab Numero de
Caracteristicas caracteristicas
Features from Accelerated Segment Test detectFASTFeatures 1

(FAST)

Minimum eigenvalue detectMinEigenFeatures | 3490
Harris-Stephens detectHarrisFeatures 324

Binary Robust Invariant Scalable Keypoints detectBRISKFeatures 36

(BRISK)

Speeded-up robust features (SURF) detectSURFFeatures 69

Maximally stable extremal regions (MSER) detectMSERFeatures 55

3.42 PARAMETROS DEL OBJETO SEGUIDOR.

Los parametros del objeto vision.CascadeObjectDetectorfueron explicados y presentados
anteriormente, pero no se justifico la eleccion de un valor especifico. Este objeto funciona
a la par con el objeto estimateGeometricTransform2D, el cual retornala region de interés
para el algoritmo de deteccion de caracteristicas en el siguiente fotograma y asi no es
necesaria realizar la deteccion del rostro en todos los frames. Por tal razén, se especifican
los valores de los parametros de todos los objetos cada que se vaya a variar alguno de

ellos.
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3.4.2.1 Maximo Error Bidireccional en el Seguimiento de una Caracteristica
El parametro que se varia es MaxBidirectionalError, mientras que, los demas se mantienen
fijos.

La Tabla 3.8 indica que en el primer fotograma del video 2 se encontraron 2999 puntos y
conforme el video transcurre estas se van perdiendo por el ruido. El ruido es un cambio de
intensidad del pixel por la variacién de iluminacion, rotacién del objeto o movimiento del
mismo. Mientras mas se incremente el error maximo se es mas permisivo en cuanto al
movimiento del objeto, pero al permite mas error la confiabilidad de esa caracteristica
disminuye. Si la confiabilidad baja, el objeto estimador no puede hacer una buena
representacién de la geometria del objeto. Por lo tanto, se debe tener un equilibrio en el
maximo error. El valor de 4 pixeles de error es el Unico que permite obtener 4 puntos en el

fotograma 150, por lo que se escoge ese valor.

Tabla 3.8. Numero de Puntos alo largo del video segun el Maximo Error Bidireccional.

'MaxBidirectionalError Numero de Puntos Detectados
Frame 1 | Frame 50 | Frame 100 | Frame 150

0 2999 0 0 0

2 2999 58 9 0

3 2999 69 10 0

4 2999 58 10 4

5 2999 41 19 0

3.4.2.2 Tamano del Bloque donde se realiza el algoritmo KLT.
El pardmetro que se varia es BlockSize; mientras que, los deméas se mantienen fijos en los

valores ya analizados.

El tamafio de ventana establece la vecindad de pixeles o region de la imagen donde se
realiza todo el proceso que necesita el algoritmo KLT. Estaregién no debe ser muy grande
por lo expuesto en laseccion 1.3.4.1, que es unarestriccién para que el algoritmo funcione
adecuadamente y el procesamiento no se incremente. Por otro lado, si este valor es muy
pequefo se tiene unabuena cantidad de pixeles que permitan caracterizar esaregiony el
vector desplazamiento no converge. En la Tabla 3.9 se muestra que tamarfo [41 41]y [61
61] ofrecen puntos en el frame 150; sin embrago, se escoge el menor para disminuir el
procesamiento.
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Tabla 3.9. Numero de Puntos alo largo del video segun el Tamafo de Bloque.

'‘BlockSize' Numero de Puntos Detectados
Frame 1 | Frame 50| Frame 100 | Frame 150
[5 5] 2999 0 0 0
[1111] 2999 0 0 0
[2121] 2999 16 8 0
[31 31] 2999 51 13 0
[41 41] 2999 160 31 4
[6161] 2999 289 52 4

3.4.2.3 lteraciones para encontrar el Desplazamiento de un Punto

El pardmetro que se varia es Maxlterations. Acorde con la Tabla 3.10 un nimero bajo de
iteraciones no logra que el algoritmo llegue a converger y por ende se pierden mas puntos.
Por otro lado, si el numero es mayor a 50 se tienen demasiadas iteracionesy aunque se
logre detectar mas puntos en los siguientes frames, el tiempo que toma calcular todos los
puntos se incrementa. Para fines del sistema propuesto no es tan necesario obtener todos
los puntos, sino que se pueda implementar en tiempo real. Asi que, se escoge un numero
de 40 iteraciones, pues por encimade este valor se obtiene resultados similares.

Tabla 3.10. Numero de Puntos alo largo del video segun la maxima cantidad de

iteraciones para encontrar el vector desplazamiento.

'MaxlIterations' Numero de Puntos Detectados
Frame 1 | Frame 50| Frame 100 | Frame 150
5 2999 128 19 0
10 2999 140 12 2
20 2999 127 27 3
30 2999 160 26 3
40 2999 162 30 5
50 2999 160 27 5

3.4.2.4 Niveles de Resolucion para el acercamiento o alejamiento de objetos
El pardmetro por evaluar es NumPyramidLevels. La Tabla 3.11 indica que 4 niveles de
resolucién son idéneos para los movimientos de acercamiento/alejamiento del rostro que

una personapuede hacer sentada delante de la camara. A pesar de que, hay mas niveles
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de resolucién donde se logran encontrar puntos en el frame 150, un mayor numero
incrementala carga computacional y para fines de tiempo real no es conveniente.

Tabla 3.11. Numero de Puntos alo largo del video segun los niveles de resolucién.

'NumPyramidLevels' Numero de Puntos Detectados
Frame 1 | Frame 50 | Frame 100 | Frame 150
0 2999 23 128 0
1 2999 140 18 0
3 2999 144 13 2
4 2999 163 27 5
5 2999 160 32 5
6 2999 160 28 4

3.43 PARAMETROS DEL OBJETO ESTIMADOR.

Los parametros del objeto estimateGeometricTransform2D fueron explicados y
presentados en el capitulo 2, pero no se justificé la eleccién de un valor especifico. Como
se menciond anteriormente, se usajunto con el objeto seguidor. Por lo que, se especifican
los valores de los parametros de todos los objetos cada que se vaya a variar alguno.

3.4.3.1 Maximo Numero de Intentos para Encontrar un Nuevo Punto.

El parametro que se varia es MaxNumTrials. Este valor es usado por Matlab para encontrar
la Matriz de Transformacién. La cual se obtiene escogiendo aleatoriamente 2 puntos. Por
lo que, si es escoge aleatoriamente dos puntos buenos en los primeros intentos no seria
necesario establecer un valor alto. Sin embargo, si los mejores puntos para describir la
Matriz se escogen después de muchos intentos, si es necesario un valor alto. Como no hay
una relacion del numero de puntos al incrementar o disminuir MaxNumTrials se dejaen su

valor por defecto, el cual es 1000.

Tabla 3.12. Numero de Puntos alo largo del video segun la maxima cantidad de intentos

para encontrar un nuevo punto.

'MaxNumTrials' Numero de Puntos Detectados
Frame 1 | Frame 50 | Frame 100 | Frame 150

60 2999 154 32 5

100 2999 122 8 2

500 2999 147 31 6

1000 2999 160 14 2
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3.4.3.2 Confianza de una Caracteristica.

El pardmetro que se evalia es Confidence. La influencia de la confianza de una
caracteristica en los siguientes frames se muestraen la Tabla 3.13. Un valor de confianza
bajo no permite estimar adecuadamente la geometria del objeto y se pierden mas
caracteristicas. Un valor alto permite obtener més caracteristicas y el tiempo que involucra
una mayor o menor confianza no es significativo. Por este motivo, se escoge la mayor

confianza posible, 99%.

Tabla 3.13. Numero de Puntos alo largo del video segun la confianza de la caracteristica.

'Confidence’ Numero de Puntos Detectados
Frame 1 | Frame 50| Frame 100 | Frame 150

80 111 18 0

85 2999 103 17 0

90 2999 135 19 1

95 2999 146 21 2

99 2999 157 20 3

3.4.3.3 Maxima Distancia entre un Punto y su Proyeccion.

El ultimo parametro por determinar su valor correspondiente es MaxDistance. La distancia
entre la posicionde un puntoy su proyeccion en el siguiente fotogramainfluye directamente
en la cantidad de puntos como se indica en la Tabla 3.14. Asi, con una mayor distancia se
permite mas movilidad, pero los puntos pueden no representar adecuadamente la
geometriadel objeto. En latabla se muestraque con valores bajos de distancia maxima se
tienen muchos puntos que no cumplen con este criterio y conforme transcurre el video se
pierden. Por lo tanto, se escoge el valor 15 pixeles como distancia maxima ya que contiene
varios puntos y por encima de este valor la diferencia no es significativa en cuanto a la

formadel rectangulo del rostro como se muestraen la Figura 3.5.

Tabla 3.14. Numero de Puntos segun laméxima distancia entre puntos proyectados.

‘MaxDistance' Numero de Puntos Detectados
Frame 1 | Frame 50| Frame 100 | Frame 150

2 2999 254 38 3

4 2999 659 340 119
6 2999 1230 956 407
10 2999 1557 1263 694
15 2999 2123 1388 828
20 2999 2307 1817 995
25 2999 2319 2075 1411
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Figura 3.5. Rectangulos del Rostro en el Fotograma 100 con diferentes valores de
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distancia maxima. (a) MaxDistance=2. (b) MaxDistance=15. (c) MaxDistance=25.

3.5 ETAPAS5Y6 (PRUEBAS):ENTRADA,SALIDAY PRUEBA DEL
MODO DE COMANDOS

Los parametros de lo objeto analizados en tiempo diferido han cambiado con respecto a su
valor inicial establecidos en la Tabla 3.2. Asi, al haber analizado etapa por etapa se definen
los parametros con sus valores finales y con los cuales se realizaran las pruebas en tiempo

real segun la Tabla 3.15.

Tabla 3.15. Valores finales de los Parametros Configurables de los Objetos.

Objeto Detector

Objeto Seguidor

Objeto Estimador

ScaleFactor: 1.1

MaxBidirectionalError: 4

MaxNumTrials: 1000

MergeThreshold: 11

BlockSize: [41 41]

Confidence: 99

Maxlterations: 40

MaxDistance: 15

NumPyramidLevels: 4

Las variables de los objetos que mas influyen en el desempefio del sistema son en orden
de importancia son: MaxDistance, Merge Threshold y MaxBidirectionalError.

Se probaran diferentes angulos de enfoque de lacamara y distintas resoluciones de imagen
para determinar su influenciaen el funcionamiento en tiempo real del sistema. Luego, se
presentan los resultados del uso de un nimero determinado de parpadeos para entrary
salir del modo de comandos inicialmente propuesto para el disefio del sistema.
Adicionalmente para determinar qué variables del entorno del usuario se plantean 6
escenarios en un ambiente interior y 5 escenarios en un ambiente exterior para determinar
si el nivel de iluminacién influye en el desarrollo del sistema.
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3.5.1 POSICION IDEAL DE LA CAMARA.

Para el modo de comandos se detallan una serie de movimientos de la cabeza para
controlar lasilla de ruedas. Dentro de estos movimientos estan inclinacién hacia adelante y
hacia atras, asi que, se asume que al mover la cabeza hacia adelante habra un
acercamiento a la camara y cuando se la mueva hacia atrés se alejara de ella. Al no cumplir
estos criterios para cualquier posicion de la camara se establece un rango de angulos en

los que la camara debe enfocar el rostro usando el sensor de orientacién del celular movil.

Para esto se definenlos pardmetros que tendra esta prueba. Laresolucion se establece en
480x320,unafuente deluzqueilumine la parte frontalde rostro y se pruebaen un ambiente
interior con iluminacién de 112 luxes. Los angulos de enfoque se miden respecto ala linea
de vista del rostro en una posicidn vertical como se muestran en Figura 3.6. En la figura

también se muestran los angulos para los cuales el sistema funciona adecuadamente.

En la Tabla 3.16 se muestran los resultados de las pruebas realizadas. Se especifica el
angulode enfoque de lacéamara. Para esta pruebase hicieron 20 movimientos de la cabeza
hacia adelante y 20 hacia atras. A partir de estos movimientos se determiné silaimagen de
la silla se movia efectivamente en la direccidn correspondiente. Antes de los 20° y después
de los 45° el sistema no interpreta bien el movimiento de la cabeza. En el rango de 20° a
45°¢ el sistema interpreta correctamente todos 40 movimientos acercamiento/ale jamiento de
la cabeza.

Figura 3.6. Posiciones de pruebade lacamara y el rango de angulos de funcionamiento.
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Tabla 3.16. Interpretaciones correctas del movimiento vertical de lacabeza segun el

angulo de posicionamiento de la camara.

Posicion dela Movimientos hacia el | Movimientos hacia | Porcentaje de

camara Frente Interpretados | atras Interpretados | Interpretaciones
Correctamente Correctamente Correctas

0e 0 0 0%

102 6 10 40%

202 18 15 82.5%

25° 20 18 95%

302 20 20 100%

35¢° 20 20 100%

45° 20 20 100%

502 10 16 65%

3.5.2 RESOLUCION DE LA CAMARA

Las pruebas realizadas en cuanto a la resolucién de la camara determinan si el aumentar
este parametro influye en el funcionamiento en tiempo real del sistema. Las resoluciones
disponibles delcapturador EasyCap son 480x320, 640x480y 720x480. En lasiguiente tabla

se muestra los resultados de las pruebas realizadas.

Tabla 3.17. Caracteristicas que varian con el cambio de Resolucion.

Resolucién | FPS Tiempo de Procesamiento | % de Uso del CPU
[Frame/s] | por Frame [s]

480x320 13.13 0.076 29.6%

640x480 12.4 0.081 31.1%

720x480 11.9 0.084 33.2%

En base a la Tabla 3.17 se observa que cuando se sube la resolucién de la camara se
procesan capturan menos imagenes por segundo, debido a que aumenta el tiempo de
procesamiento de cadafotograma. Esto ayuda a que a pesar del aumento de resolucion se
pueda seguir usando el sistema en tiempo real. Por lo tanto, las resoluciones disponibles

de la capturadorano influyen en el desarrollo en tiempo real del sistema.
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3.5.3 ENTRADA/SALIDA DEL MODO DE COMANDOS EN BASE AL NUMERO
DE PARPADEOS
Este modo de entrar y salir del modo de comandos de la silla de ruedas se planted
inicialmente para ingresar cuando se detecten 3 parpadeos consecutivos. Para ser
consecutivos estos deben suceder en menos de 3 segundos, tiempo elegido debido a que
ocurren en promedio entre 10 a 20 parpadeos por minutos. Esto refleja que entre dos
parpadeos consecutivos existen 3 y 6 segundos. Por otro lado, el tiempo promedio de
parpadeo es de 0.4 segundos en condiciones normales [4]. En base al tiempo promedio y
convirtiendo este tiempo al niumero de fotogramas durante el cual se tienen los ojos
cerrados se tiene la cantidad necesaria de estos fotogramas para ingresar al modo de

comandos o salir del mismo de ser el caso.

La recoleccion de imagenes de rostro capturadas por la camara infrarroja se realizd en
ambientes de iluminacion con 1976, 14, 93750,4 y 0 luxes. La base de datos consiste en
6510 fotos de ojoscerradosy 6510 fotos de ojos abiertos de 10 personas. Las 10 personas
son 6 de sexo femenino y 4 sexo masculino, rango de edad entre 11y 73 afos, diferentes
tonos de piel y cony sin lentes. Una parte de la base de datos de ojos abiertos se aprecia
en la Figura 3.7. Obteniendo una clasificacion correcta del 99.1% usando una red con 1
capa ocultay 10 neuronas en dicha capa.
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Figura 3.7. Parte de la base de datos implementada.
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3.5.3.1 Variacion de la frecuencia de parpadeos y de los fotogramas
procesados

El inconveniente que se tiene con los tiempos promedios de parpadeos es que estos
pueden cambiar considerablemente, pues lafrecuencia de parpadeos depende de factores
como del cansancio de la mirada, edad, el ambiente y la accion que se realiza. Por ejemplo,
en una lecturaentre 4.6 y 11.2 parpadeos por minuto o durante una conversacién de 15.9
a 27.1 parpadeos [4]. Es asi como, los usuarios del sistema podrian entrar o salir del
sistema sin darse cuenta y sin tener la intencién de hacerlo. Ademas, la frecuencia de
fotogramas procesados variacomo se muestraen la Tabla 3.18, debido al comportamiento
aleatorio de los algoritmos usados para seguimiento y estimacion geométrica.

Tabla 3.18. Variacion del numero de fotogramas procesados por segundo.

Numero de Fotogramas Tiempo de Adquisicién [s] Fotogramas por segundo
133 11.07 12.01

62 13.72 4.51

65 13.82 4.7

71 10.35 6.86

108 14.03 7.70

102 10.22 9.98

Los valores presentados en la Tabla 3.18 son los valores mas comunes en las pruebas
realizadas e indican una desviacién estandar de 2.95 frames por segundo y un promedio
de 7.63. Entonces, el rango de fotogramas estaria dado por (7.63[fps] £ 2.95[f ps])x0.4[s]
cuyo resultado da un rango entre 2 y 4 fotogramas. El problema se presenta cuando se
toma en cuentalos 3 segundos para considerar los parpadeos consecutivos, pues el rango
seriaentre 6 y 12 fotogramas para salir o entrar del modo de comandos. Presentado varios
inconvenientes al momento de probarlo con diferentes usuarios. Para esto se realizaron
pruebas en 3 sujetos, obteniendo que en frecuencia de parpadeos normales se reconocid
un ingreso y salida del modo de comandos el 42.3% del tiempo de uso.

3.5.3.2 Funcionamiento en ambientes sin iluminacién

Para determinar si efectivamente reconoce un ojo como cerrado o abierto se realizan
pruebas con dos sujetos en ambiente de 0 luxes de iluminacién. Para lo cual, se tuvo un
tiempo de uso promedio del sistemade 120 segundos, en donde se clasificd correctamente
la condicién del ojo un aproximado de 5.7%. Esto nos permite concluir que en ambiente de
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iluminacién extremadamente bajos el nUmero de parpadeos no es una buena alternativa
para entrar o salir del modo de comandos. Hay que considerar también que con el uso de
lente se clasifico correctamente el ojo solo el 1.2% del tiempo. Por tal motivo, se dispone a
usar el seguimiento de la nariz para segun un movimiento especifico de rotacién de la

cabeza se ingrese o salga del modo de comandos.

3.54 NIVELES DE ILUMINACION EN AMBIENTES INTERIORES Y
EXTERIORES.

Para las pruebas de iluminacion se usé el sensor de luz del celular. Se plantean 6
escenarios dentro de unahabitacion y 5 escenarios en un ambiente exterior considerados
los mas comunes, enlos cuales el rostro de una personapuede estar iluminada por distintos
angulos de una fuente de luz. Las variables por considerar son:

e Numero del frame donde se distorsionan los rectangulos del rostro o nariz.

¢ Numero de puntos existentes en determinado numero de fotogramas.

¢ Nivel de iluminacién de cada escenario.

e Correctainterpretacion del giro de la cabeza.

Se considera que un rectangulo se ha distorsionado si en posicién de reposo, este

sobrepasa el umbral de inclinacion o de altura respectivo.

Los escenarios propuestos son los siguientesy se pueden ilustrar en la Figura 3.8.
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Figura 3.8. Escenarios comunes propuestos para pruebas de funcionamiento.
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Escenario 1: fuente de Luz que iluminala parte frontal del rostro.
Escenario 2: fuente de Luz ubicada en la parte posterior de la cabeza.
Escenario 3: fuente de Luz ubicada encimade la cabeza.

Escenario 4: fuente de Luz que ilumina el lado izquierdo del rostro.
Escenario 5: fuente de Luz que ilumina el lado derecho del rostro.
Escenario 6: habitacion sin lluminacion.

Donde la fuente de luz considerada es un foco parainteriores y el solo para exteriores.

La siguiente tabla muestra los resultados de las pruebas de los primeros 3 escenarios para
ambientes interiores y exteriores y para una habitacion sin iluminacién. Se muestra la
relacién que existe en la iluminacion respecto al nimero de puntos; sin embargo, aunque
el numero de puntos aumenta con la iluminacion la diferencia no es significativa, llegando
incluso a disminuir cuando la iluminacién es alta como en ambientes exteriores. Para
ambientes con iluminacion bajo beneficia el uso de la camara de visién nocturna, pues
incluso con 0 luxes de iluminacion, se encuentra unagran cantidad de puntos, no asi para
mas de 10000 luxes. Ademas, el primer fotograma donde se distorsionan los rectangulos
no es inconveniente en ambientes interiores debido a que se realiza una nueva deteccidon
antes del fotograma 458. De la Tabla 3.17 se obtuvo que se procesan 13.13 frames por
segundo, entonces para el fotograma 458 habran pasado 34.88 segundos. Por este motivo
se realiza una nueva deteccion en la posicion de reposo cada 30 segundos. Por otro lado,
cuando el sol esta detras de la cabeza, no se logra detectar el rostro, asi que se concluye
que el uso del sistema no es recomendable para ambientes exteriores.

Tabla 3.19. Resultados de las pruebas de funcionamiento de los 3 primeros escenarios y
el escenario 6 (sin iluminacion).

Escenario Frame con Numero de Puntos en el Frame Nivel de
distorsion 1 100 200 300 lluminacion
[luxes]
1 (Interior) 602 341 331 327 298 35
1 (Exterior) 474 546 486 290 251 99350
2 (Interior) 486 288 249 232 213 5
2 (Exterior) - - - - - 9936
3 (Interior) 583 299 279 187 173 12
3 (Exterior) 353 461 256 150 141 44963
6 (Interior) 458 213 191 142 128 0
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De acuerdo con la Tabla 3.20 existe relacion entre el lado del rostro mas iluminado y la
interpretacion del sistemarelacionado a la direccién del giro de la cabeza. Es asi como, el
giro hacia el lado mas iluminado se interpreta siempre de forma correcta. Mientras que, el
giro de la cabeza hacia el lado menos iluminado se detectaentre el 66.67%y el 88.89% de
las veces.

Tabla 3.20. Resultados de las pruebas de funcionamiento de los 2 ultimos escenarios

propuestos para ambientes interiores.

Escenario lluminacién Giros correctos/incorrectos
lado izquierdo | lado derecho | alaizquierda ala derecha

4 (Interior) 24 luxes 2 luxes 9/9 6/ 9

4 (Exterior) 8946 81126 10/10 8/10

5 (Interior) 4 luxes 25 luxes 8/9 9/9

5 (Exterior) 9221 79895 9/10 10/10

Al considerar tanto las pruebas en tiempo diferido y tiempo real se determina que existen 3
variables propias de los algoritmos que usa el sistema y 3 variables que dependen de la
camara y del ambiente donde se ejecute el sistema. Todas estas variables que influyen en
el desempeno correcto del sistema se indican en la Tabla 3.21.

Tabla 3.21. Variables que mas influyen en el funcionamiento adecuado del control de la
silla mediante movimientos de la cabeza.

Variables propias de los Algoritmos del Variables externas al Software del

Sistema Sistema

Numero de coincidencias en unaregion para | Angulo de enfoque de la camara.
decretar la deteccion de un objeto
(MergeThreshold).

Error permitido en el doble seguimiento

Resolucion de la Camara.
(forward y bakcward) del punto
(MaxBidirectionalError).

Méxima distancia entre un puntoy su Nivel de iluminacion en las partes laterales del

proyeccion en el siguiente frame Rostro.

(MaxDistance).
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4,

4.1

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
CONCLUSIONES

El movimiento de la silla en el eje vertical depende del angulo con que lacédmara apunte
al rostro. Pues, dentro del rango de funcionamiento establecido (25° a 45°) se obtuvo
un 98.75% de interpretacién correcta del movimiento de la cabeza en ese eje. Sin
embargo, fuerade este rango solo se logré un 46.79% de acierto.

Para ambientes de iluminacién donde una parte del rostro esta mas iluminada que la
otra, se tiene un 97.22% de acierto en la deteccion de giro si la relacion de iluminacion
es menor a 10 veces la cantidad de luxes. Mientras, que si se excede esta relacién el
porcentaje de acierto baja a 88.89%.

La resolucién de trabajo no incide en el funcionamiento en tiempo real del sistema.
Pues, con la menor resolucién (480x320) se procesan 13.13 fps y con la mayor
resolucion (720x480) se obtienen 11.9 fps. Evidenciando que se reduce la cantidad de

fotogramas procesados con el fin de tener unamejor resolucién.

La resolucion de lacéamara esta directamente relacionada con el nUmero de puntos que
logran detectarse. Un incremento de 2.17 veces en la resolucidén permite detectar 2.24
veces méas caracteristicas. Esto favorece al desempefio del sistema, ya que con una
mayor cantidad de puntos se tiene una mejor estimacion de los rectangulos del rostro y

nariz.

El giro hacia el lado del rostro menos iluminado se logra interpretar correctamente el
83.89 % de las veces. Mientras que, el giro hacia el lado mas iluminado se detectd
adecuadamente el 100% de las veces.

En ambientes exteriores con mas de 40000 luxes de iluminacién se consigue detectar
1.6 veces mas caracteristicas que en ambientes interiores con menos de 100 luxes. Sin
embargo, estos se pierden 1.2 veces mas rapido conforme se mueve el rostro a partir
del fotograma 200.

El desempefio en ambientes exteriores es critico, ya que los rectangulos del rostro y de
la nariz se distorsionan 1.46 veces méas rapido que en ambientes interiores. Esto
ocasiona que la silla no se mueva acorde con el movimiento de la cabeza.
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La deteccion del rostro en ambientes con poca o nula iluminacion se demora en
promedio un aproximado de 10 veces mas que en condiciones de buena iluminacién,
esto sin usar lentes. Mientras que, con el uso de lentes se detect6 el rostro solo el 10%
de las veces y tomando hasta 20 segundos parala deteccion.

En ambientes interiores con buenailuminacién se ingresay sale del modo de comandos
el 97.6% de las veces y en ambientes con poca iluminacién el 89.42%. EI movimiento
de la cabeza es interpretado correctamente en lainterfaz un 98.75% veces y ante poca
iluminacién el 89.65% de las veces.

4.2 RECOMENDACIONES

Las secciones del rostro que presentan mejores caracteristicas son la boca, los ojosy
nariz. Por lo tanto, se puede enfocar en obtener el rectangulo de estas facciones en
lugar de todo el rostro, que tiende a abarcar zonas que no pertenecen al mismo e
influiran en la estimacion del rectangulo del rostro.

Para encontrar una mayor cantidad de caracteristicas, el fondo detras del rostro puede
ser implementado de color blanco o negro para tener mayor contraste con respecto al
contorno del rostro.

Los rectangulos del rostro y de la nariz presentan distorsién a mayor tiempo cuando el
rostro esta iluminado uniformemente, por lo que para una futura implementaciéon se
debe tener en cuenta el uso de fuente de luz que ilumine el rostro de frente en caso de
ser necesario.

Para uso en ambientes exteriores con sol donde la iluminacién presenta valores en
ordenes de las decenas de miles de luxes, se debe considerar la implementacion de
una formade crear sombra en todo el rostro y asi evitar la iluminacién directa.

Para ambientes exteriores con ausencia de sol, no se necesita crear sombra. Sin
embargo, independientemente del tipo de ambiente, se debe implementar un fondo
uniforme un poco mas grande que el rostro para evitar seguir caracteristicas que no
pertenecen al rostro como arboles, muebles, edificios, etc.
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ANEXOS

ANEXO A. CODIGO DEL PROGRAMA PRINCIPAL PARA LA SIMULACION DEL
CONTROL DE LA SILLA DE RUEDAS MEDIANTE MOVIMIENTOS DE LA CABEZA.

ANEXO B. MANUAL DE USUARIO
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ANEXO A: CODIGO DEL PROGRAMA PRINCIPAL

oo

———————————— Fxxx% INICIO DEL PROGRAMA** ***—————e e %

- — — - ### ESTUDIANTE:

- = = = ##HE S FIHON JIRON

(cont): Significa continuacidén de una etapa previamente planteada
ETAPA 1:Adquisicidén de Imégenes
cam=webcam ('AV TO USB2.0') ;%Creacidén del objeto para la camara
cam.Resolution="'480x320"';%Resolucidén de la cémara

o° oo

o° o°

% ETAPA 2: Deteccidn de Rostro

NewDetection = 1;%Bandera para volver a detectar el rostro cuando se
pierden las caracteristicas seguidas

faceDetector = vision.CascadeObjectDetector('FrontalFacelBP'); $0Objeto
detector de rostro

faceDetector.MergeThreshold = 11;% umbral establecido para la
deteccidén

% ETAPA 5: Deteccidn de la direccidn de giro de la cabeza

InitMov = 1;%Bandera para habilitar la inicializacidén de variables de
la etapa 5 y 6

IzgDetect = 1;%Bandera para indicar un giro a la izquierda y evaluar
el movimiento para entrar o salir del modo de comandos

inMode = 1;%Bandera para habilitar la entrada/salida del sistema en
base al seguimiento de la nariz

% ETAPA 6: Obtencidédn de Caracteristicas para el movimiento
$Inicializacién arbitraria de la posicidén (x,y) de la silla

X=0;

Y=0;

% ETAPA 7:Demostracidén del movimiento de la silla desde una vista
superior

%$Presentacidén de la imagen de la silla

axes (handles.axesl)

img = imread('silla.jpg');%Se lee la imagen

set (handles.axesl, 'Units', 'pixels');%Se configura la unidad de los
ejes

set (handles.axesl, '"Position', [X Y 200 250]);%Se establece la posicidn
y tamano

imshow (img) ; $se presenta la imagen

%$Se establece un indicador para saber si estéd dentro o fuera del modo
de

scomandos

LedIndicator="red';

set (handles.Control, 'BackgroundColor', LedIndicator); $Control es el
objeto statictext

% Etapa 1l(cont):Adquisicién de Imagenes
try

while size (InterfazMovimientoSilla)>0%Se adquieren imagenes hasta
cerrar el guide

camFrame = snapshot(cam);% Se captura un frame

camFrameRGB = camFrame; %Imagen en formato RGB para
presentacién

camFrame = im2gray (camFrame) ;%Se convierte una imagen RGB a
escala de grises

camFrame = histeqg(camFrame); % Se realiza la ecualizacidén del

frame de histrograma
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$SETAPA 2 (cont): Deteccidén de Rostro
if NewDetection == 1
tic
%Pausa de tres segundos después del giro o para una nueva
deteccién hasta volver a la posicidén inicial
while toc < 3
camFrameRGB = snapshot (cam); $ Se captura un frame
axes (handles.axes?2)
imshow (camFrameRGB) ; $Se presenta el frame con los
rectangulos y los puntos
end
toc

Q

% Extraccioén de los 4 puntos de la caja del rostro
face = faceDetector(camFrame); $ Se almacenan los
rectangulos de los rostros detectados en camFrame
if isempty (face) $S1i no se detecta un rostro
axes (handles.axes2) $Se especifica el objeto axes donde
se presenta la imagen
imshow (camFrameRGB); $ Se presenta el frame
continue
else
%face(:,3): E1l ancho de todos los rostros detectados
[M,k]l=max(face (:,3));%Se determina la fila k del ancho
mas grande M.
face = face(k,:); % Seleccidn del rectangulo del
rostro mas prominente
NumFrame=1;%Se establece el primer frame con rostro
detectado como el primero
NewDetection = -1;%Se cambia el valor de la Bandera de
deteccidn
end
end
$%FIN ETAPA 2
if NumFrame == % Primer frame con rostro detectado
$SETAPA 3: Obtencidn del rectédngulo de la nariz
$face=[X0 YO wO hO]
nose = [face(l)+2*face (3)/5 face (2)+face(4)/3 face(3)/5
face (4)/3];%rectéangulo de la nariz
$X0: Posicidén del eje x donde empieza el rostro de derecha
a izquierda
%Y0: Posicidn del eje y en pixeles donde empieza el rostro
de arriba hacia abajo.
sw0: Ancho del Rostro
%h0: Altura del Rostro
$SFIN ETAPA 3

% ETAPA 4: Seguimiento Rostro

$SETAPA 4 - Fase 1: Inicializando el objeto seguidor del
rostro y nariz

%$Inicializando el objeto seguidor de la narizncidén de
inicializacién del objeto seguidor

[faceTracker, faceBox, oldFacePoints] =
TrackerInit (camFrame, face) ;

$faceBox: Coordenadas (x,y) de los 4 vértices del
rectangulo de la cara
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%faceTracker: Objeto seguidor del rostro

%oldFacePoints: Puntos para el seguimiento del rostro en
el siguiente Frame

[noseTracker, noseBox, oldNosePoints] =
TrackerInit (camFrame,nose) ;

$noseBox: Coordenadas (x,y) de los 4 vértices del
rectangulo de la nariz

snoseTracker: Objeto seguidor de la nariz

%0ldNosePoints: Puntos para el seguimiento de la nariz en
el siguiente Frame

$%FIN ETAPA 4 - Fase 1

if InitMov == 1%En base a la deteccidn inicial cuando
arranca el programa

% ETAPA 5 (cont): Deteccidén de la direccidn de giro de la
cabeza

$SETAPA 5 - Fase 1: Inicializacidén de puntos de referencia
de la nariz

$noseBox: rectangulo de la nariz de la etapa 4, fase 1

$Puntos de referencia de la nariz obtenidos en el primer
Frame

Prefl = noseBox(1l,1);% Coordenada x del Vértice superior
izquierdo de noseBox

Pref2 = noseBox(4,1);% Coordenada x del Vértice inferior
izquierdo de noseBox

AnchoNariz = nose(3);% Ancho de noseBox

%SFIN ETAPA 5 - Fase 1

SETAPA 6 (cont): Obtencidén de Caracteristicas para el
movimiento

$SETAPA 6 — Fase 1: Inicializacidén de caracteristicas para
movimiento

$Posiciones en el eje 'Y' iniciales

Yl = faceBox (1,2);%Coordenada 'y' inicial del Vértice
superior izquierdo del rostro

Y2 = faceBox (4,2); %Coordenada 'y' inicial del Vértice
inferior izgquierdo del rostro

hO = Y2-Y1;%Altura inicial del rostro

SFIN ETAPA 6 - Fase 1

end

else % Siguientes Frames después de la deteccidn del Rostro
SSETAPA 4 - Fase 2 y Fase 3: Funcidén de Seguimiento del
rostro y nariz
[oldFacePoints, faceBox, NewDetection] =
Tracker (camFrame, faceTracker,oldFacePoints, faceBox) ;
[oldNosePoints, noseBox, NewDetection]
Tracker (camFrame,noseTracker,oldNosePoints, noseBox) ;
$Se valida que hayan al menos 2 puntos para seguimiento
if NewDetection ==
InitMov = -1;%No se inicializa de nuevo las variables

de movimiento
continue%Se vuelve a detectar el rostro en el
siguiente frame
end
$%SFIN ETAPA 4 - Fase 2
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$SETAPA 5 - Fase 2: Obtencién de la direccidédn de giro

%noseBox: rectangulo de la nariz de la etapa 4, fase 2
%Puntos movibles de la nariz en los siguientes Frames

PMovl = noseBox(1l,1);% Coordenada x del Vértice superior
izquierdo de noseBox

PMov2 = noseBox(4,1);% Coordenada x del Vértice inferior
izquierdo de noseBox

%51 los puntos movibles se mueven el doble del ancho de
noseBox desde los puntos

%de referencia hacia la izquierda se determina como giro
hacia ese lado

if PMovl <= Prefl - 1.5*AnchoNariz && PMov2 <= Pref2 -
1.5%AnchoNariz
IzgDetect = - 1;%Primer paso para entrar/salir del
modo de comandos
tic %se limita el tiempo para cumplir el siguiente
paso entrar/salir del modo de comandos
end

if IzgDetect == -1 && toc < 3
%Puntos movibles se mueven el doble del ancho de
noseBox hacia
%la derecha -> giro hacia la derecha
if PMovl >= Prefl + 1.5*AnchoNariz && PMov2 >= Pref2 +
1.5%AnchoNariz
inMode = inMode*-1;%Bandera para entrar/salir del
sistema
NewDetection = 1;%Bandera para empezar una nueva
deteccién
InitMov = -1;%No se inicializa de nuevo las
variables de movimiento
IzgDetect = 1;%Valor de la bandera al inicial
continue%Pasa al siguiente Frame para deteccidén
del rostro
end
else
IzgDetect = 1;
End

$%FIN ETAPA 5 - Fase 2
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$SETAPA 6 - Fase 2: Determinacién del movimiento de la silla en base
al movimiento del rostro
% Se obtiene el a&ngulo de rotacidén para el movimiento del eje X
X1 = faceBox(1l,1);%Coordenada en x del Vértice superior

izquierdo del rectéangulo del rostro

Yl = faceBox(1,2);%Coordenada en y del Vértice superior
izquierdo del recténgulo del rostro

X2 = faceBox (4,1);%Coordenada en x del Vértice inferior
izquierdo del rectédngulo del rostro

Y2 = faceBox (4,2);%Coordenada en y del Vértice inferior

izquierdo del rectangulo del rostro
m = (Y2-Y1)/ (X2-X1);%Pendiente de la recta del lado
izquierdo de faceBox
Ang = atand(m) ;%Conversidén a grados
% Se obtiene la altura actual del rostro para el
movimiento del eje Y
h = Y2-Y1;%Y1l:Coordenada 'y' actual del Vértice superior
izquierdo del rostro
%Y2:Coordenada 'y' actual del Vértice
inferior izquierdo del rostro
% Se valida la variable inMode determinada segun la
direccién del giro de la cabeza
if inMode == -1
LedIndicator='green';%Indicador de estado ON del
sistema
if IzgDetect == 1%Si existe un giro no se considera el
movimiento
tMovimiento en el eje Y
if h < h0*0.9%Hacia atrds si se reduce al 90% de
la altura inicial
%Se suma la diferencia de alturas en forma de pixeles
Y =Y + floor(h0*0.9-h);
elseif h > hO*1l.1%Hacia adelante si la altura
aumenta 10%
$Se resta la diferencia de alturas en forma de pixeles
Y =Y - floor(h-hO*1.1);

else
Y = Y;%Reposo en el eje Y
if toc>30
InitMov = -1;
NewDetection=1;
tic
end
end

tMovimiento en el eje X
if Ang < 80 && Ang > 0%Angulo entre 0 y 80 grados
se mueve hacia la izquierda
$Se resta la diferencia de angulos en forma de pixeles
X=X-floor (80-Ang) ;
elseif Ang > -80 && Ang < 0%Angulo entre 0 y -80
grados se mueve hacia la derecha
%Se suma la diferencia de angulos en forma de pixeles
X=X+floor (Ang- (-80)) ;
else
X = X;%Reposo en el eje X
end
end
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$Establecimiento de limites de movimiento
$Eje X
if X < 0%Minima posicién 0 en cuanto a pixeles
X=0;
elseif X > 840%Posicién méxima a 840 en cuanto a
pixeles
X=840; $Para ocupar todo el lugar establecido para
desplazamiento en la interfaz eje 'Y'

end
$Eje Y

if ¥ < 0%Minima posicidén 0 en cuanto a pixeles
Y=0;

elseif Y > 395%Posicidn méxima a 395 en cuanto a
pixeles
Y=395; $Para ocupar todo el lugar establecido para
desplazamiento en la interfaz eje 'X'
End
else
LedIndicator="red';%Indica que se ha salido del modo
de comandos
end
%SFIN ETAPA 6 - Fase 2

$SETAPA 7 (cont) :Demostracidédn del movimiento de la silla
desde una vista superior
$Presentacién de los recténgulos del rostro y nariz

facePolygon = reshape(faceBox', 1, []);%Vectorizacién del
recténgulo del rostro

nosePolygon = reshape(noseBox', 1, []);%Vectorizacidén del
rectangulo de la nariz

camFrameRGB = insertShape (camFrameRGB, 'Polygon',

facePolygon, 'LinewWidth', 4);

camFrameRGB = insertShape (camFrameRGB, 'Polygon',
nosePolygon, 'LineWidth', 4);

$Presentacidén de los puntos de seguimiento

camFrameRGB = insertMarker (camFrameRGB, oldFacePoints,
'+', 'Color', 'white');

camFrameRGB
'+', 'Color', 'red');

axes (handles.axes?2)

imshow (camFrameRGB) ; $Se presenta el frame con los
rectangulos y los puntos

set (handles.axesl, '"Position', [X Y 200 250]);%Se configura
la posicidén de la silla

insertMarker (camFrameRGB, oldNosePoints,

$Se establece un indicador para saber si estd dentro o
fuera del modo de
scomandos

set (handles.Control, 'BackgroundColor', LedIndicator); $Control es el
objeto statictext

$SFIN ETAPA 7
end
NumFrame = NumFrame + 1;%Se actualiza el nUmero de Frame
end
catch
end
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ANEXO B: MANUAL DE USUARIO

ESCUELA POLITECNICA NACIONAL
TRABAJO DE TITULACION

Autor: Jhon Jirén Director: PhD. Robin Alvarez
Tema:

SIMULACION DE UN SISTEMA DE CONTROL DE UNA SILLA DE RUEDAS BASADO
EN VISION ARTIFICIAL MEDIANTE MOVIMIENTOS DE CABEZA, PARA PERSONAS
CUADRIPLEJICAS

MANUAL DE USUARIO
El proceso que un nuevo usuario necesita para poder realizar la ejecucién la simulacién del
sistema de control de la silla de ruedas se detalla de manera resumida en este manual de
usuario. Asi como la forma en que se controla el sistema, elementos a instalar en Matlab,
los recursos necesarios y una alternativa en caso de que no se disponga de la camara

especificada.

RECURSOS UTILIZADOS
1) Camara de vision nocturnade retroceso de vehiculos con conectores RCA.
2
3
4
5

Adaptador RCA macho-macho.

Bateria de 12V DC.

Capturadorade video EasyCap USB 2.0.
Laptop con el software Matlab instalado.

)
)
)
)
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Figura A. 1. Diagrama de los recursos usados con sus respectivas conexiones
INSTALACION DE PAQUETES Y TOOLBOX NECESARIOS

1. Tener abierto Matlab y en la pestaiia Home desplegar las opciones de Add-Onsy dar
clic en Get Add-Ons.

& VATLAB R20213 - academic use - O

HOME aoé 00w e ;Q_I7 ) ’m
- 44 [ e ANy » — o

5 o Y ¥ ¢ C0 Pﬁ % j
i N u g fingé \ 4 a O Profereaces  URJ
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A o New Open )¢ ompye Import Swie < Selink - Layost (S cu pay Ada-Ons  #
S¢ Live Soig v v Wokspace U7 Oear Wokspace ¥ ear Commands v v -
|2 Getaad-os |
v AU » (0 Users 38632 ¢ OneDrive - Excoela Poltacrica Naccnal * Documentos # DeberesPoli ¢ SroSemestre # PLAN DE TITRRACION » TES|
\ d for - Ch\Users\ 38632 Onelinve - bxcuely Fodtecnca Nacional\Docurmentos De v X Workspacs B Manage Add-Oms
Name +1 Teackednam Tader s I Siflam + Nare Ve
s __|N» aze
AT 1 6441 - Packaie )
*| Trackedintm A1 funct varargout = Intert toSilla(varal , g ackage Toolbos
f ', Trackerm 2 QPR IN NAT] A ’ Tarfasn —

Figura A. 2. Menu parala instalaciéon de paquetes y toolbox de Matlab

2. Buscar e instalar los siguientes elementos: Matlab support Package for USB Webcams,
Image Processing Toolbox y Computer Vision System Toolbox.
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‘ MATLAB Support Package for USB Webcams
Acquire images and video from UVC compliant webcams

MATLAB® Support Package for USB Webcams enables ye
Webcams that may be butlt into faptops or other

Hardware Support

Image Processing Toolbox
Perform image processing, visuali

Image Processing Toolbox™ provi

algorithm development. You can p

® Augment Images for Deep Le

® Imaoe Processina Onesator £

Computer Vision Toolbox
A Design and test computer visior
-7
u Computer Vision Toolbox™ prov
y perform object detection and tra
Sr—
® Barcode Recoanition Using

Figura A. 3. Pagquetes y toolbox a instalar

ELECCION DE LA CAMARA Y RESOLUCION

Si la cdmara usada es una camara de visién nocturna para retroceso de vehiculos, la

conexion seracomo se en muestra la Figura A. 1 siguiendo los pasos:

1. Lacamara de visidbn nocturnase conecta mediante su terminal de salidarojo ala bateria
de 12 V DC y mediante su terminal RCA (amarillo) para video a un extremo del
adaptador RCA macho-macho.

2. El otro extremo del adaptador se conecta el terminal RCA hembra (amarillo) del
capturador EasyCap.

3. El capturador se conecta mediante un puerto USB al computador.

Los pasos mencionados a continuacidén se pueden omitir si se llevd a cabo la conexion de
la cdmara de visidon nocturna satisfactoriamente y dicha camara tiene una resolucion
disponible de ‘640x480’. Sino se dispone de lo mencionado anteriormente, se puede hacer
usode otracamara ya sea de vision nocturnao no. Entonces, para determinar qué cdmaras

y con qué resolucion estan disponibles se tienen los siguientes pasos:

1. Escribir el comando webcamlist en la ventana de comandos de Matlab, desplegandose
una lista con los nombres de las camaras que estan disponibles como se muestraen la

FiguraA. 4.

109



2x1 ecell array

{'Integrated Camera'}
{'"RV TO USB2.0" }

Figura A. 4. Ejemplo de camara disponibles en un computador

2. Elegir una de las camaras disponibles y copiar el nombre incluyendo las comillas
simples.

3. Escribir el comando webcam(CamaraName).AvailableResolutions reemplazando
CamaraName por el nombre copiado de la camara elegida en el paso anterior,
desplegandose las resoluciones que pueden ser usadas como se muestraen el ejemplo

dela FiguraA. 5.

>> webcam('Integrated Camera').AvailableResolutions
ans =
1x% cell array
Columns 1 through 5
{'1280x720"} {'320x180"} {'320x240"} {'352x288"'} {1424x240"}

Columns & through 9

{'640x360"} {'640x480"} {'645x480"} {"960x540"}

Figura A. 5. Resoluciones disponibles en la camara integrada del computador

4. Se recomiendausar una resolucion igual o menor a ‘640x480’, pero silos recursos de
su computador lo permiten puede escoger un valor mayor.

PREPARACION DE LAS CONDICIONES DEL LUGAR DE EJECUCION
Para una ejecucion 6ptima del software a simular se debe:

e Teneruna iluminacién uniforme en los dos lados del rostro, de preferenciaque la
fuente de laluz ilumine al rostro de frente.

e Posicionar la camara con un angulo de enfoque de la camara entre 25° y 45 °
apuntando al rostro como en la Figura A. 6.
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Figura A. 6. Rango de posiciones ideales de la camara

e Estar de frente hacia el lente de la cdmara con un fondo de color uniforme
manteniendo la cabeza recta como en la Figura A. 7 al momento de iniciar el

programa sin salir de plano de enfoque de lacamara.

Figura A. 7. Posicién ideal de la cabeza al iniciar el programa

EJECUCION DEL SCRIPT

Los scripts que se deben ejecutar se encuentran en la carpeta SoftwareMovSilla, por lo que

al descargar esta carpeta los archivos que se tendran en el mismo directorio son:

e InterfazMovimientoSilla.m
e InterfazMovimientoSilla.fig
e Trakerlnit.m

e Tracker.m
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Para la ejecucién del programa:

1. Se abre el archivo InterfazMovimientoSilla.m de la carpeta SoftwareMovSilla.

2. Se modificala siguiente seccién del cddigo del script InterfazMovimientoSilla.m acorde
con el nombre de la camara elegida (linea86) y su resolucion (linea87). Este paso es
necesario solo en caso de que no se dispongade los recursos para hacer la conexion
de la camara de retroceso paravehiculos.

85 % ETAPR 1:BRdguisicidn de Imagenes
86 — cam=webcam ('AV TC USB2.0');%Creacidn del objeto para la camara
87 — cam.Resolution='640x4580"';%Resolucidn de la camara

Figura A. 8. Lineas de cddigo a modificar si no se cuentacon los recursos necesarios

para conectar la camara de vision nocturna

3. Se ejecutael archivo abierto en el paso 1 con el editor de Matlab.
4. Finalmente se da clic en el botén ON de la interfaz gréfica.

CONTROL DE LAIMAGEN DE LASILLA

El programa empieza mostrando la imagen capturada por la camara elegida, la imagen de
la silla en la posicion inferior izquierda del rectangulo azul (zona de movimiento de la silla)
y uncuadro de colorrojo lo que indicaque se inicia fueradel modo de comandos del sistema
de control. Cuando se realice la deteccion del rostro después de al menos 3 segundos
ejecutado el programa se muestran los rectangulos de color amarillo y las caracteristicas
delrostro (azul) y de la nariz (rojo).

Vista Superior del Movimiento de la Silla

Figura A. 9. Ejemplo del programa luego de haberse detectado el rostro.
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Si realiza un movimiento de la cabeza, este no se vera reflejado en lasilla, por lo que, para
ingresar o salir del modo de comandos, se debe hacer un giro de la cabeza que se muestre
en la interfaz hacia el lado izquierdo y luego inmediatamente un giro hacia el lado contrario
(derecho). Para este movimiento especifico (posicion inicial -> rotacion a la izquierda ->
rotacién a la derecha) se dispone de un tiempo maximo de 3 segundos. Si se excede este
tiempo, no cuenta como rotacién de izquierdaa derechainmediata y la entrada/salida del

modo de comandos no se ve afectada. Con esto se busca evitar que accidentalmente se

ingrese al modo de comandos y la silla se mueva sin conocimiento del usuario.

Seguimiento del Rostro

Figura A. 10. Ejemplo de giro hacia el lado izquierdo de lainterfaz

Una vez dentro del modo de comandos, el cuadro rojo cambia a un color verde indicando
que se ha ingresado correctamente.

Seguimiento del Rostro

Figura A. 11. Ingreso al modo de comandos
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Los movimientos disponibles para manejar la silla se muestran en la Figura A. 12. Es
importante recalcar que los movimientos de la cabeza no deben ser rapidos, sino el sistema
no logra seguirlos.

Reposo/Alto Derecha | lzquierda Adelante Atras
Figura A. 12. Movimientos de la cabeza disponibles para el modo de comandos
Asi, si en la interfaz se captura unainclinacion hacia la izquierda o hacia la derecha, la silla
se movera hacia ese lado; en cambio, si el usuario inclinala cabeza hacia adelante o atras,

la imagen de la silla se movera hacia abajo o hacia arriba ya que en la interfaz se muestra
una vista superior del movimiento.

Vista Supenor del Movimiento de la Silla

Figura A. 13. Movimientos de lasilla en la interfaz grafica
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ORDEN DE EMPASTADO
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