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Resumen

Los sistemas de transporte juegan un rol clave en el desarrollo econémico y cultural,
distribuyendo bienes y personas a través de vias progresivamente mas complejas,
interconectadas y multimodales. Los avances en tecnologias de informacion y comunicacion
llevaron al surgimiento de los Sistemas Inteligentes de Transporte. Una de las fuentes de
datos de los Sistemas de Transporte son las camaras de monitoreo, que permiten medir
datos relevantes del estado del transito aplicando algoritmos de vision artificial. Hay dos
tipos principales de aplicaciones para estos datos: mejorar la seguridad y mejorar la
movilidad.

En particular, algunas aplicaciones requieren conocer las posiciones de los vehiculos con
un alto grado de precisién. Estas posiciones pueden calcularse a partir de imagenes
tomadas por las camaras de monitoreo usando técnicas de fotogrametria. En particular, la
retro-proyeccion es una funcién que toma las coordenadas imagen de un objeto detectado
y calcula sus coordenadas en el marco referencia del mundo. Para ello, es necesario calibrar
la cdmara y luego, suponiendo que las posiciones de los vehiculos estan en el plano del
suelo, calcular la retro-proyeccion desde la imagen a coordenadas georreferenciadas. Esta
hipotesis de que los objetos de interés estan en el plano del suelo compensa la falta de
informacion tridimensional y hace posible la reconstruccion de las posiciones fisicas de los
objetos a partir de la imagen 2D.

Las camaras utilizadas tradicionalmente en video vigilancia son camaras fijas que poseen
poca distorsién éptica. Tienen la desventaja de poder observar una regién de 60° x 60-.
Mientras que las camaras omnidireccionales (como las camaras ojo de pez o fisheye) tienen
un campo de visidon de aproximadamente 360- x 180°, es decir que observan el hemisferio

visual frente a ellas por completo. Pueden ver “de horizonte a horizonte', son ideales para
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monitorear zonas muy amplias sin perder de vista ninguna region, permitiendo observar
trayectorias completas de vehiculos.

En esta tesis se resuelve como retro-proyectar coordenadas desde la imagen de una camara
fisheye a coordenadas georreferenciadas, considerando las distorsiones oépticas de la
camara descriptas por el modelo estereografico. Se exploran algunas aplicaciones: retro-
proyectar la posicién de un objeto de interés en una camara fisheye para apuntar hacia el
mismo una camara Pan-Tilt-Zoom y captar una imagen con mayor detalle del mismo; y retro-
proyectar las posiciones de vehiculos detecta-dos en una camara fisheye para estimar la
probabilidad de que los vehiculos estén superando la velocidad maxima permitida.

No hay un método de calibracion y retro-proyeccion que calcule las incertezas de todos los
parametros ni de todas las variables involucradas. El tratamiento de incertezas es
fundamental para la toma de decision de si hubo o no infraccion. Entonces se formuld ab
initio con un enfoque bayesiano un esquema de calibracion y retro-proyeccién basado en la
propagacion lineal de incerteza. Una idea clave de la formulacion es que la incerteza de los
parametros y de la posicidn en la imagen deben propagarse a través de la retro-proyeccion
hacia las coordenadas georreferenciadas. Se hace la propagacion linealizando la funcion de
retro-proyeccion y restringiendo la cuantificacion de incerteza sélo a matrices de covarianza.
El esquema de calibracion tiene dos etapas. La primera asociada a los parametros de
distorsion optica, y la segunda a los parametros de posicion y orientacion de la camara. El
resultado de la calibracion es la media y la varianza de la distribucion de probabilidad a
posteriori de los parametros. La retro-proyeccién toma estas distribuciones de probabilidad
de los parametros calibrados y estima la distribucion de probabilidad de las coordenadas
retro-proyectadas.

Se evalud el método con datos reales y datos simulados. Aplicando el método en datos
simulados se comprobd que la aproximacion lineal necesaria para hacer los calculos es
valida. Se comprob6 también que la calibracion y retro-proyeccién estiman correctamente
los parametros de calibracion y las coordenadas georreferenciadas con su incerteza.
Aplicando el método en datos reales se comprobo el comportamiento esperado de la retro-
proyeccion: hay una magnificacion de la incerteza si el punto retro-proyectado esta lejos de
la camara y tiene un factor de vista pequefo, y también debido a la distorsion optica.

El método bayesiano de calibracidn en dos etapas y de retro-proyeccion se resolvio para el
modelo de distorsion estereografico pero puede extenderse facilmente a otros modelos de
distorsion optica. Con éste método una camara de monitoreo se convierte en un sensor que
provee la posicion georreferenciada de vehiculos con una estimacion correcta de la

incerteza.
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Capitulo 1

Motivacion y objetivos

Los sistemas de transporte juegan un rol estratégico en la economia mundial
distribuyendo personas y bienes a través de vias progresivamente méas complejas,

interconectadas y multimodales [1].

Los Sistemas Inteligentes de Transporte (ITS) unen tecnologias
variadas con el objetivo de proveer mejoras en la movilidad y seguridad.
Utilizan tecnologias de datos, comunicaciéon y computacion para proveer
servicios y aplicaciones resolviendo un ancho abanico de problemas de

transporte. |2, 1]

Los avances en la comunicacion y computacion trajeron avances en las tecnologias
de recoleccion de datos de los ITS. Los municipios instalan una cantidad creciente de
camaras con la finalidad de detectar infracciones de transito y asistir a la seguridad
ciudadana. Es asi que las cAmaras de monitoreo urbano son una de las muchas
fuentes de datos de ITS [1]. En particular las infracciones de velocidad requieren
resolver el mapeo geométrico entre posiciones de pixel en imagen a coordenadas del

mundo real con un alto grado de precision [3].

La Fotogrametria puede definirse como “la ciencia de medir fotogra-
fias”. Para determinar caracteristicas geométricas (distancias, areas, etc.)
de un objeto o terreno se deben conseguir coordenadas del mismo en la

fotografia a partir de las cuales calcular la geometria o crear mapas. [4]

13



14 CAPITULO 1. MOTIVACION Y OBJETIVOS

Esta tesis doctoral se plante6 con el objetivo de mejorar dos aspectos de la vision
artificial: usar camaras tipo ojo de pez para abarcar una regiéon mayor a las cAmaras
tradicionales y desarrollar técnicas para la estimacion de posicion de vehiculos con

incerteza.

En general no es posible reconstruir informacion 3D a partir de una imagen 2D,
salvo que se tengan miltiples camaras (vision binocular), se complemente con al-
gun otro tipo de sensor (lidar, radar, etc) o se compense la falta de informacion
de distancia con un modelo del ambiente. Pero en la mayoria de sistemas de mo-
nitoreo urbano no se instalan sensores complementarios a la camara por el costo
adicional que implica. También es normal que se instalen varias cAmaras para vi-
gilar una escena pero en general se las dispone tal que los campos visuales tengan
poca superposiciéon para maximizar la zona vigilada. Entonces no es esperable poder
ver un objeto en més de una camara a la vez. Por estas condiciones habituales de
operacion de los ITS, esta tesis es aplicable a sistemas de visiébn monoculares,
una sola camara y sin sensores adicionales. A su vez, las escenas urbanas traen una
ventaja: los eventos de interés asociados al comportamiento de vehiculos o peatones
se producen sobre la superficie terrestre. Esta hipotesis de que los objetos de interés
estan en el plano del suelo compensa la falta de informacion tridimensional y hace
posible la reconstruccion de las posiciones fisicas de los objetos a partir de la imagen

2D.

Actualmente las cAmaras més usadas para video vigilancia se describen por el
modelo de proyeccion central (camaras ‘planas’), es decir que las lineas rectas en el
mundo fisico se proyectan en la imagen también como lineas rectas. Esto es deseable
para que la imagen obtenida se vea natural y sin deformaciones. Pero estas cAmaras
tienen tipicamente un campo de vision de 60° x 60° y si se quiere monitorear una
region amplia es necesario usar multiples cAmaras, lo que aumenta el costo de infraes-
tructura, instalacion, sincronizacion, mantenimiento y operacion. Alternativamente
se puede usar una sola camara pero con la capacidad de cambiar su orientacion
(movimientos de pan-tilt) pero requieren la intervencion de un operario que coman-
de el movimiento y no se puede observar la region completa en simultaneo. Estas

limitaciones se pueden subsanar usando cidmaras omnidireccionales.
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Las cAmaras omnidireccionales tienen un campo de vision de 360° x
180° es decir que observan completo el hemisferio visual frente a ellas,
sin necesidad de movimiento mecanico ni de miltiples caAmaras. La des-
ventaja es que la imagen que capturan esta severamente curvada. Las
camaras ojo de pez o fisheye son un tipo de cAmara omnidireccional, en
lugar de espejos o una composiciéon de miltiples cAmaras en un arreglo

radial usan lentes. [5]

La primera mitad de la tesis tiene como objetivo hacer fotogrametria con una
camara fisheye. Para ello primero se trata la teoria de los modelos de formacion de
imagen y distorsion 6ptica y se muestran pruebas experimentales relacionadas. Lue-
go, para hacer fotogrametria con una camara fisheye se resolvio la retro-proyeccion
(revirtiendo la distorsion Optica) desde coordenadas en la imagen hacia el mundo

fisico usando la hipotesis de que los objetos estan sobre el suelo.

Para los ITS es fundamental llegar a una toma de decision, es decir responder
una pregunta concreta sobre el vehiculo. Por ejemplo, jesta superando el limite de
velocidad? o jestd invadiendo una zona prohibida? Pero no alcanza con un célculo
puntual de posiciéon o velocidad. Es necesario cuantificar un intervalo de confianza
o incerteza de esa posicion o velocidad retro-proyectados. La segunda mitad de la

tesis tiene como objetivo cuantificar la incerteza de la retro-proyeccion.

La inferencia bayesiana esta basada en principios probabilisticos y
dado un modelo probabilistico prescribe una tinica solucién posible. En
términos précticos, el enfoque bayesiano se ha hecho mas atractivo con
los avances en métodos computacionales que permiten implementar con
poco esfuerzo modelos complicados. [6] En los ultimos cincuenta anos
se han dado duros debates entre dos escuelas estadisticas: frecuentistas
v bayesianos. Y aunque no se puede declarar “ganadores” claramente el
enfoque bayesiano es el mejor adaptado a las necesidades de las ciencias

actuales. [7]

Teniendo resuelta la fotogrametria, se tom6 un enfoque bayesiano y se formulo

desde primeros principios un modelo probabilistico para cuantificar la incerteza. Para
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finalizar, se hace una predicciéon de la posicion fisica de un vehiculo acompanada de

una cuantificacion de la incerteza en la posicion.

1.1. Contenidos y contribuciones de esta tesis

En el capitulo 2 se presentan las bases de modelos de formacion de imagen, distor-
sion Optica, métodos de calibracion e inferencia bayesiana. El método de calibracion
es fundamental porque permite estimar los parametros de distorsion oOptica y de
posicion de la cdmara, sin ellos es imposible hacer fotogrametria. A continuacion en
el capitulo 3 se resuelve la retro-proyeccion, es decir se usan las coordenadas de un
objeto detectado en imagen para estimar su posicién en el plano horizontal del suelo.
Ademés se resuelve un caso de control motor que consiste en usar la deteccion de
un objeto en la cAmara ojo de pez para apuntar una cidmara movil hacia el mismo.
Se muestra un primer acercamiento al problema de la cuantificaciéon de incertezas
para el célculo de infraccién de velocidad. Este punto dispard la realizacion de la
formulacion bayesiana que se presenta en el capitulo 5. La validacién de la teoria
se presenta en el capitulo 6 donde se evalian datos reales y simulados. El ultimo

capitulo, 7, presenta la discusion y las conclusiones.

Las contribuciones principales del trabajo son dos: 1) Resolver y poner a prueba
un algoritmo de retro-proyeccion desde la imagen a coordenadas georreferenciadas
para camaras ojo de pez; y 2) formular el proceso de calibracién de camara en

términos bayesianos.

Otras contribuciones son: resolver la retro-proyeccion para otros modelos de dis-
torsion Optica permitiendo generalizar el resultado a otras camaras (dioptricas o
catadioptricas); apuntar una camara moévil hacia un objeto detectado en una ca-
mara ojo de pez; comprobar que una propagacion lineal de incertezas es valida, a
pesar de las fuertes no linealidades de la retro-proyecciéon; y mostrar la prediccion

bayesiana de la retro-proyeccién con su incerteza.

Los aportes de esta tesis se publicaron en los siguientes trabajos:

[8] Damian Oliva, Agustin Yabo, Lilian Garcia, Sebastian I Arroyo, and Félix G

Safar. Implementacion de un sistema para la medicion del flujo de transito
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y deteccién de embotellamientos en autopistas. In Argentine Symposium on

Artificial Intelligence (ASAI 2015)-JAIIO /4 (Rosario, 2015), 2015

Sebastian I. Arroyo, Felix Safar, and Damian Oliva. Georeferenced feature
tracking in wide field images. In 2015 16th Workshop on Information Pro-
cessing and Control, RPIC 2015, pages 1-6, Cordoba, 2016. IEEE. ISBN
9781467384667. doi: 10.1109/RPIC.2015.7497125

Damian Ezequiel Stanganelli. Implementacion de un sistema de seguimiento de
objetos multiples. Trabajo Final de la Carrera Ingenieria en Automatizacion
y Control Industrial, Director: Dr. Damian Oliva, Co-Director: Mg. Sebastian
I. Arroyo, Universidad Nacional de Quilmes, 2016

Agustin Yabo, Sebastian I Arroyo, Félix G Safar, and Damian Oliva. Vehicle
classification and speed estimation using computer vision techniques. In XXV
Congreso Argentino de Control Automdtico (AADECA 2016)(Buenos Aires,
2016), 2016

Sebastian I. Arroyo, Félix Safar, and Damian Oliva. Probabilidad de infraccion
de velocidad de vehiculos utilizando vision artificial en cdmaras de campo
amplio. In ARGENCON 2016, 3rd Biennial Congress of IEEE Argentina,
pages 1-6, Buenos Aires, 2016
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Co-Director: Dr. Damian Oliva, Universidad Nacional de Quilmes, October

2018
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Juan Manuel Castellano. Incerteza de localizacién de vehiculos con redes

neuronales en videos de transito. Trabajo Final de la Carrera Ingenieria en
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Capitulo 2

Introduccion

Visién artificial en el contexto de Sistemas de Transporte, modelos de
formacién de imagen, calibracién de sus parametros e inferencia bayesia-

na.

En este capitulo se explica el contexto del problema de monitoreo de transito
y se presentan los conceptos elementales de fotogrametria, calibracion de camara e

inferencia bayesiana en que se basa el resto del trabajo.

Primero se mencionan las ventajas de aplicar vision artificial para resolver pro-
blemas de transito, se explica por qué se usa una cdmara ojo de pez a pesar de su

severa distorsion Optica y por qué el problema puede resolverse con una sola caAmara.

Luego se presenta el modelo pinhole (estenopéico), que es el modelo de formacion
de imagen para el caso mas sencillo de una camara fija sin distorsion optica (luego
se agrega la distorsion optica). Este modelo relaciona la posicion de un objeto en el
mundo fisico 3D con la posicién que tiene la proyeccion de dicho objeto en la imagen

(que se mide en pixeles para una camara digital).

Un tipo muy popular de camara de vigilancia es la Pan- Tlt-Zoom que cuenta con
dos motores que rotan la cAmara (movimientos de pan y tilt), asi el operario puede
apuntarla en la direccion que desee. Por ello se extiende el modelo de formaciéon de

imagen agregando la posibilidad de orientar la caAmara.
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Si se quieren obtener medidas de distancias o posiciones de objetos en el espacio
fisico se necesita estimar los parametros de proyeccion. La seccion de calibracion
describe los métodos estandar para estimar los parametros intrinsecos y los extrin-

Secos.

Finalmente, se presenta la teoria bésica de inferencia bayesiana en contexto del
problema de calibracion y prediccion, que se retoma en el capitulo 5 para desarrollar

un esquema de calibracion y predicciéon adecuado.

2.1. Vision artificial en el contexto de sistemas in-

teligentes de transporte

Actualmente e histéricamente los sistemas de transporte han jugado un rol cla-
ve en el desarrollo econémico y cultural humanos al conectar ciudades, regiones y
naciones, y al distribuir bienes y personas a través de vias progresivamente mas
complejas, interconectadas y multimodales [1]. Los avances en tecnologias de infor-
macion y comunicaciéon permiten la implementacion de soluciones de transporte que
llevaron al surgimiento de los Sistemas Inteligentes de Transporte (ITS). Los ITS
ofrecen servicios innovadores, como informacion de asistencia a conductores, mejoras
en el flujo de transito en una ciudad y mejoras en la seguridad [2]. Los ITS son parte
de Internet de las Cosas y de las ciudades inteligentes, con tecnologias de sensores,

de control y de computo en la nube.

Las aplicaciones de ITS tienen dos categorias principales: la movilidad y la se-
guridad. Las aplicaciones en movilidad proveen servicios para hacer el transito méas
eficiente, como calculos de ruta entre origen y destino optimizando distancia, tiempo
o consumo de combustible, también considerando el estado del transito en base a la
informacion colectada por las fuentes de datos de los I'TS. Las aplicaciones en segu-
ridad incluyen, por ejemplo, alertas al conductor de una colisién inminente, informes
del estado de la ruta, si hay mal clima o si hubo un accidente. Hay cuatro grupos
de fuentes de datos: datos provistos por viajeros (redes sociales o aplicaciones como
Waze |22]), datos de areas extensas (imagenes aéreas y satelitales), datos de base

vehicular (sensores montados en los vehiculos como GPS, dispositivos Bluetooth o
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WiF1i) y datos tomados en la via.

Los datos en via son tomados por sensores ubicados en posiciones fijas a lo
largo de las calles, rutas y autopistas. Algunas de estos sensores se usan desde hace
décadas y pueden ser pasivos, es decir que no interrumpen el flujo de transito. Los
mas usados son el de lazo inductivo para conteo de vehiculos y medicion de velocidad
[23] v el radar de microondas que detecta flujo, presencia y velocidad de vehiculos.
Los sensores infrarrojos pueden usarse para inferir el tipo de vehiculo y los sensores
ultrasénicos para detectar presencia de vehiculos y ocupacion de carril. Finalmente,
otra tecnologia de coleccion de datos en via son las cAmaras de monitoreo de transito
que permiten medir datos relevantes del transito aplicando algoritmos de vision

artificial.

La vision artificial se puede describir como la tarea de interpretar y dar sentido
al mundo a partir de imégenes y videos |24, 25, 26|. Es una rama de la inteligencia
artificial cuyo objetivo es emular la inteligencia humana. Se puede pensar a los
procesos de la vision artificial en tres niveles, el mas bajo esta asociado a reducir
el ruido, aumentar el contraste, realzar bordes. En el nivel medio hay procesos que
segmentan la imagen en regiones asociadas a objetos, describen cuantitativamente
algunas caracteristicas de las regiones en base a su forma y color. El tercer nivel de
procesos, el mas alto, se superpone explicitamente con la inteligencia artificial ya
que intenta “dar sentido” a los objetos en la imagen y emular las funciones cognitivas
asociadas a la percepcion visual humana. La vision artificial es dificil en parte porque
se trata de resolver un problema inverso: recuperar informacién del mundo fisico
(tridimensional) a partir de informacion insuficiente (bidimensional). Adn asi tiene
una variedad muy amplia de aplicaciones, entre ellas: navegacion de robots méviles,
control de calidad industrial, anélisis de imagenes médicas, seguridad, vigilancia,

reconstrucciéon 3D.

En el contexto de los Sistemas Inteligentes de Transporte, la visién artificial
permite la interpretacion del entorno con el propoésito de mejorar la seguridad, la
aplicacion de la ley o la eficiencia del transito (reducir errores, costos, esfuerzo y
tiempo) [27, 28|. Algunos problemas especificos donde se aplica la vision artificial

son [1, 29, 30|
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= cruces de seméaforos en rojo,

= avances en contramano,

= giros no permitidos,

= reconocimiento de patentes,

= cuantificacion del flujo de transito,

» deteccidn de situaciones andémalas.

Actualmente, existe una infraestructura de camaras ya instaladas en la via pu-
blica que puede ser utilizada para este tipo de analisis. En comparacién con las otras
fuentes de datos en via de los I'TS, la vision artificial aplicada a cAmaras de monito-
reo permite una cobertura més amplia que radares y lazos inductivos, porque no se
ve afectada por la densidad de transito y porque la recolecciéon de datos es continua.

Una desventaja es que el mal clima puede obstaculizar la visiéon de las cAmaras.

En particular, el servicio ofrecido por Traffic Vision [29] utiliza infraestructura ya
existente de decenas de cAmaras de monitoreo donde normalmente la vigilancia serfa
manual. Este servicio provee una visualizaciéon inmediata de los vehiculos detenidos
como resultado de una colisién, detecta vehiculos en contramano o detenidos, detecta
cambios inesperados en el volumen de transito, genera automaticamente alertas de
incidentes en autopistas para alivianar el trabajo de operarios humanos y reducir
el tiempo de respuesta, provee funcionalidades analiticas especificas de transporte
(adaptadas a cambios de luz y movimientos de camara) y colecta en tiempo real y

en continuado estadisticas de transito, clasificando los vehiculos segiin tamaro.

Otros problemas que se busca resolver usando vision artificial [31, 1] son:

= conteo de vehiculos en estacionamientos,

= deteccién de colisiones,

= sobrepasos,

= no respetar distancia de frenado,

= bloqueos de box o de zona de interseccion,
= conduccién peligrosa,

= infracciones de velocidad (requiere alta precision de deteccion).
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Las camaras utilizadas tradicionalmente en video vigilancia son las caAmaras fijas
(figura 2.1a) o Pan-Tilt-Zoom (PTZ, figura 2.1b y 2.2b). Las iméagenes capturadas
por los dos tipos de camaras son similares, pero las PTZ pueden cambiar su direccion

de apunte y nivel de zoom.

& | S
v

(a) Dos camaras fijas. (b) Dos camaras PTZ.

Figura 2.1: Ejemplos de caAmaras instaladas en la via publica.

Las camaras PTZ tienen como ventajas (figura 2.3a): no presentar distorsiones y
tener capacidad de cambiar su campo de vision (zoom). Tiene como desventaja un
campo de vision maximo de 60° x 60° que solo permite ver una parte reducida de
la escena. Por lo tanto, si se quiere monitorear una regién amplia es necesario usar
miultiples cAmaras. También requieren de un operador para controlar la direccion de

observacion y el nivel de zoom.

‘ |

|
k i
) Camara fisheye VIVO-
TEK modelo FE8172.

HIKVISION

(b) Céamara PTZ Hecker
modelo HE-Z9116.

Figura 2.2: Las dos camaras usadas en esta tesis.

Las camaras omnidireccionales (por ejemplo las cAmaras ojo de pez o fisheye,
figura 2.2a) tienen un campo de vision de aproximadamente 360° x 180°, es decir
que observan por completo el hemisferio visual frente a ellas, minimizando los puntos

ciegos (figura 2.3b).
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Céamara fisheye

(a) Captura de PTZ.

+ No hay distorsion 6ptica. (b) Captura de fisheye.
+ Zoom hasta x30.

Camara PTZ
e -

Zona de vision limitada a + Campo visual 360° x 183°. - g
60° x 60°. + Observacién simultanea de

- Reorientaciones necesitan toda la escena. o
intervencién humana o pre- + No hay desgaste mecanico. PTY b
programacion. - Severa distorsién 6ptica. (c) y fisheye.

Figura 2.3: (a)-(b) Ejemplos de una captura y ventajas y desventajas de las caAmaras
PTZy fisheye respectivamente. (c¢) Las dos camaras montadas en un mismo soporte
desde donde se tomaron las capturas.

En las figuras 2.2a y 2.3b se muestra una camara fisheye y una PTZ instaladas
en una misma locacion y se puede apreciar la diferencia en el tamano de los campos
visuales de ambas camaras. Este experimento se realizd6 en una interseccion com-
pleja (Parque Lezama, CABA, Argentina). La desventaja principal de las camaras
omnidireccionales es la marcada deformacion que sufre la imagen que dificulta los

calculos de fotogrametria.

En particular el servicio ofrecido por Gridsmart [30] provee una solucion para la
recoleccion de datos de transito, permitiendo la actuaciéon en intersecciones de calles
y proveyendo conocimiento situacional usando una tnica cAmara fisheye. Al estar
instalada especialmente sobre la interseccion, provee vision completa de la zona, en
especial el centro donde se cruzan vehiculos, peatones y ciclistas, lo cual resulta ideal
para la gestion de incidentes. Gridsmart explota las ventajas de la cAmara fisheye

(figura 2.3a):

» adquiere simultdneamente toda la escena en una tnica captura;
= No es necesario que un operario la apunte, cambie el zoom;

= y requiere poco mantenimiento ya que no tiene partes moviles que se pueden
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deteriorar por rozamiento.

Gridsmart utiliza algoritmos de visién artificial que reconstruyen un modelo 3D
de vehiculos, peatones y otros objetos que se acercan a la interseccion. Realiza el
seguimiento de vehiculos a través de zonas predefinidas por el usuario, retornando
estadisticas de [30]: paso de vehiculos, maniobras de giro, paso de autos en verde,
duracion del ciclo de seméaforo y una clasificacion de los vehiculos basada en la

longitud.

Por los motivos anteriores la fisheye es particularmente superior a la PTZ para el
seguimiento simultaneo de miltiples vehiculos en intersecciones complejas. También
se evitan los problemas de retardos que surgen cuando se utilizan distintas cAmaras
cuyas capturas deben ser sincronizadas. Se reduce la cantidad de puntos ciegos
simplificaAndose los procesos de calibracion y procesamiento. Y al ser una sola cAmara

necesita menos infraestructura y la instalacion es mas rapida y econémica.

2.2. Proyeccion simple: modelo pinhole

Figura 2.4: Cambiar la base {M} de las coordenadas Xy; donde se ubica el objeto a
la base {C} de la camara.

El modelo pinhole es la descripcion més sencilla de como se forma la imagen [32],
sus componentes elementales son: una roto traslacion que calcula las coordenadas del
objeto en el marco de referencia de la cAmara, la pérdida de informaciéon de distancia
a la camara y la conversion a escala (resolucion) del sensor donde se captura la

imagen.
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Como ilustra en la figura 2.4 las coordenadas de un objeto Xy = [zn, yar, 2m] "
son roto trasladadas para obtener las coordenadas X¢ en el marco de referencia

‘cAmara’ segin

Zc TM t.
Xo = Yc = R(rlv T2, 703) ym | T Ly =R Xuy+T. (2.1)
ZC M t,

La matriz de rotacion R se construye a partir de tres valores rq, 79,73 que segin
la convencion elegida pueden ser tres angulos de rotacion yaw, pitch y roll (giros
alrededor de los ejes fijos X-Y-Z), los 4ngulos de Euler (giros alrededor de los ejes
moviles X-Y-Z) o las tres componentes del vector de Rodrigues [33|. La matriz de
rotaciéon cambia la base tal que Xy se exprese en coordenadas del marco de referencia
de la camara. El vector de traslacion T es la posiciéon del origen de coordenadas
del mundo en el marco de referencia cadmara. Se denota el vector de parametros
extrinsecos de seis componentes como

@ = {Tla Tr2,T3, tl’v tya tz}

P=(X,Y Z)

optical
axis

1

1 /! I
: principal |
| point '
I (ez,cy)
1

]

]

]

1

1

Ye

+ 03

Figura 2.5: Esquema de proyeccion pinhole de Bradski [34].

Tomando prestado de la fisica el concepto de observador: el cambio de coordena-
das en las que se vé un objeto estatico dependen del cambio de pose de observacion.
En este caso pasar de observar desde el marco de referencia del mundo las coor-
denadas Xy a observar desde el marco de referencia de la cAmara las coordenadas

X¢ requiere saber como se movib el observador. Esa informacion estd condensada
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en los seis elementos de © o equivalentemente en el par (R, T) que representan la
posicion y orientacion de la cAmara respecto al mundo. Se dice que ésta es la pose

de la cdmara.

Continuando con el modelo pinhole, se interseca la recta definida por el vector X¢
con el plano imagen, ubicado a distancia unitaria de la cAmara en z¢ = 1, paralelo
al plano zc-yc como se ilustra en la figura 2.5. Esto se denomina modelo colineal
[35] donde el centro de proyeccion de la camara, el punto en la imagen y el objeto

se hallan sobre la misma linea recta. En simbolos, al dividir por z¢,

Th Zc
Xy = = /zc, (2.2)

Yn Yc
se obtiene una representacion en coordenadas homogéneas de la direccion de llegada

del haz de luz.

Finalmente la posiciéon en pixeles del sensor digital que se activa con ese haz de

luz se calcula

U +Th + Cp
X; = | fem (2.3)

v fyun + ¢y
introduciendo los parametros f,, f, (cominmente llamados distancia focal) que con-
vierten la escala a pixeles y ¢, ¢, (el centro dptico) que desplazan el origen de
coordenadas a la esquina superior izquierda de la imagen. Se denota el vector de

parametros intrinsecos para el modelo pinhole como

I'={fs, fy carcy}-

El modelo pinhole puede escribirse como el mapeo [, Y, 2m] | — [u,v]T que

en su forma compacta es

ITM
u Jo 0 ¢
YMm
Zelv | =10 f, ¢ [R‘T] (2.4)
ZM
1 0O 0 1
1

El lado derecho de la ecuacion es una operacion lineal. La distancia entre el objeto y
la camara, zc, no es parte de las variables de salida del mapeo (recordar la ecuacion
(2.2)). El vector resultante en el lado izquierdo [uzc, vzc, 2¢] tiene z¢ en la tercera
componente. Se normaliza el vector por su tercera componente y se obtienen los

valores de salida del mapeo [u, v, 1]. Se interpreta zc como una variable de calculo
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intermedio, es informacion de distancia tridimensional que se perdio6 en el resultado

final. La normalizacion por z¢ hace que el mapeo sea no lineal.

Es una transformacién que conserva la colinealidad porque las lineas rectas en el
dominio siguen siendo rectas en el codominio. Muchas cAmaras digitales conservan
la colinealidad para que la perspectiva de la escena se perciba ‘natural’ en la imagen,
por lo tanto el modelo pinhole es aceptable para describir muchas de las cAmaras

convencionales.

En resumen, un modelo de formacion de tmagen describe el camino que recorre
un haz de luz desde el objeto en marco de referencia ‘mundo’ hasta llegar al sensor
CCD o CMOS. Se lo puede descomponer en bloques como muestra la figura 2.6.
Una primera parte de roto traslacion lleva al objeto desde el marco de referencia del
mundo al de la cAmara (ver también figura 2.4), y una segunda parte de proyeccion al
chip CCD a través de la 6ptica de la cAmara. Cada parte tiene asociados parametros.
Primero, los parametros extrinsecos que representan la posicion y orientacion de la
camara en el espacio, son tres para la posicion y tres para la orientacion. Segundo, los
intrinsecos que cuantifican la distorsion 6ptica de la cdmara, la resolucion del sensor,
etc. Dependen sélo de la cAmara y no importa donde se la instale, son independientes

de la pose.

Coordenadas 3D en el mundo

|

Parametros extrinsecos *>| Roto traslacion |

Pérdida de profundidad

Distorsién no lineal |

Parametros intrinsecos

Escaleo a sensor |

Coordenadas 2D en imagen

Figura 2.6: Diagrama de flujo del modelo de formacién de imagen.



2.3. DISTORSION RADIAL 29

2.3. Distorsion radial

Si se pretende describir con precision la formacion de imagen el modelo pinhole
no alcanza, ya que es imposible que la luz llegue al sensor digital manteniendo una
trayectoria perfectamente recta respecto a su direccion de llegada al aparato (dada
por X},). Esta deformacion puede ser accidental (por ejemplo error constructivo de
las lentes) o intencional (por ejemplo para aumentar el campo visual de la camara).
En todo caso hay que expandir el modelo introduciendo una funcién no lineal para

modelar la distorsién optica.

”m J!ﬂ ' " [ "35“ llJJIF !

-I

i(ifi; l

W

Figura 2.7: Efecto de barril [24].

La mas notable forma de distorsién y que siempre es la primera en usarse para
extender el modelo es la distorsion radial [24]. Se manifiesta en el efecto ‘barril’
de la figura 2.7, las lineas rectas de la escena ya no se ven rectas en la imagen.
Formalmente consiste en cambiar el angulo que forman los rayos de luz con respecto
al eje optico antes de proyectarlos sobre el sensor digital como se muestra en la figura
2.8. Tiene simetria cilindrica respecto al eje 6ptico y consiste en agregar un paso de
calculo intermedio entre la pérdida de perspectiva luego de la roto traslacion y la

proyeccion al sensor digital.

El algoritmo 1 condensa en una funcién los pasos del diagrama de flujo de la
figura 2.6. Difiere del modelo pinhole en las lineas 7 y 8 donde se transforma el
modulo del vector de coordenadas homogéneas [xy, y,]" segiin una funcién f y sus
parametros (kp,...) que solo altera la distancia del vector respecto al centro 6ptico

entregando como resultado las coordenadas homogéneas distorsionadas [z4, ya]
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¢ Zm

Xm

X M

Figura 2.8: El punto Xy es el origen del haz de luz, que forma el angulo 6 respecto
al eje optico de la camara Zc. En el modelo estereografico el haz se quiebra al pasar
por el centro de la camara y sale hacia atras formando el angulo 6/2. Finalmente
incide en el sensor donde se forma la imagen, que esta a distancia & del centro de la
camara.

2.3.1. Modelo polinémico y cociente de polinomios

La manera estandar [36, 37] de modelar la distorsion radial es aproximar la
funcion de distorsion como una serie de Taylor, es decir, aproximar f como un
polinomio en 7y, en simbolos

ra =rn (1+ kirp + kory + karp)) .
Es una aproximacioén tutil cuando la cAmara tiene una distorsion leve, es decir que

no difiere mucho de una cadmara plana excepto por defectos indeseados en la optica.

En cadmaras construidas intencionalmente con un campo de visién més amplio
la aproximacion polinémica falla cuando la luz llega formando un angulo grande

respecto al eje optico de la cAmara (ver figura 2.8). Se expande el modelo haciendo
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Algoritmo 1 Esquema de proyeccion mundo—imagen con distorsion radial. La
funcion escalar no lineal que distorsiona el radio es f.
1: function F(Xy, ©,71)
Variables de entrada: Xy, O, T
Roto traslacion y pérdida de profundidad

2: (11,72, 73, ts, by, 2] < © > Vector de Rodrigues y de traslacion
3: R < Rodrigues(ry,rse,r3) > Matriz de rotacion segtin Rodrigues
T
T Ri1 Rz Rz i, yx
4: yo | < | B Rax R ty oy
20 R31 Rz Rsz t. 1
1
St h — — e
Yn zZc | Yo
Distorsién no lineal
(fo, fysCasCyy ka, kg, ] T > Parametros intrinsecos
T rhJai+ oy > Radio en coordenadas homogéneas
8: ra < f(rn, ki, ko, .. ) > Distorsion radial no lineal
r
9: d — Zd | Th
| Yd Th | Yn
Proyeccion al sensor digital
- "Ed
10 Y e fo 0 G Yd
v 0 fy ¢
- 1
11: X1 U
v

Variable de Salida: X;
12: end function

el cociente de polinomios [38|
].+/€17’2 +l€27”4+k37"6
rq9 = Th g 2 ]g . (25)
1+ kgrf + ksry, + kerp
Este modelo tiene un vector de parametros intrinsecos de diez componentes,

I'= {f$7 fya Cz, Cy7 kl? k?) k37 k47 k5a kﬁ}

En caso que los parametros ky, k5, kg sean cero, el modelo se reduce al caso poliné-

mico.

2.3.2. Modelo ojo de pez segiin OpenCV

La libreria OpenCV [34] define este modelo, conceptualmente combina las pro-
piedades de la funciéon tangente del estereografico con la adaptabilidad del modelo
polinémico. Si el campo de vision se acerca a 180° un polinomio en el radio de las

coordenadas sera inadecuado porque en los bordes de la imagen ry, tiende a infinito.
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Se formula f como un polinomio en el angulo de llegada de la luz (ver figura 2.8),
magnitud que no tiene ese problema de divergencia. Se calcula el angulo,
6 = arctan(ry), (2.6)
v el radio en escala distorsionada es
ra = O0(1 + k0% + ko0* + k30° + k,0°). (2.7)
Este modelo tiene un vector de parametros intrinsecos de ocho componentes,

I'= {f$7 fya Cy, Cy, kl? k?; k37 k4}

2.3.3. Modelo estereografico

Tipicamente se aproxima la distorsiéon radial usando alguno de los modelos ante-
riores. Los modelos basados en polinomios son practicos porque computacionalmente
son faciles de tratar: existen rutinas eficientes que calculan sus raices, ajustan sus
coeficientes a un set de datos y calculan sus derivadas. Ademéas pueden aproximar
un gran abanico de curvas de distorsion radial. Tienen la desventaja de introdu-
cir multiples parametros que no son interpretables fisicamente. Y como se vera mas
adelante, es fundamental estimar los valores de I'; la estimacién se vuelve mas dificil
mientras mas dimensiones tenga la variable a estimar. En este trabajo se usaré una
camara ojo de pez cuya distorsion ya se sabe puede describirse adecuadamente [39]
con el modelo estereogrdfico [40] que tiene un solo parametro. La distorsion optica
se define como

0 = arctan(ry,), (2.8)

rq = ktan(6/2).
El parametro k& cumple la funcién de absorber el escaleo a pixeles haciendo inne-
cesario definir distancias focales. Asi la matriz de proyeccién al sensor digital tiene
como valores constantes que f, = f, = 1. Ademds k tiene una interpretacion fisica
simple: considérese un haz de luz que llega formando un angulo de 6 = 7/2 respecto
al eje optico, es decir que llega desde un lateral de la camara. Este rayo pasara por
la lente fisheye y llegara al sensor digital CCD a k pixeles del centro 6ptico. Puede

comprobarse en la ecuacion 2.8 que reempalzando ese valor de 6 resulta en rq = k.

Este modelo tiene un vector de parametros intrinsecos de solo tres componentes,

I'={k,cs, ¢y},
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uno para la distorsion no lineal mas dos para definir el centro 6ptico. En contraste
con los modelos polinémico, cociente de polinomios y ojo de pez que tienen siete,
diez y ocho parametros. La interpretabilidad del parametro facilita la estimacion ya

que se puede proponer ad hoc un valor semilla de la estimacion.

2.3.4. Comparacién de modelos de distorsién radial

Se realiz6 un experimento controlado para comparar cualitativamente los mode-
los de distorsion radial. El objetivo es comprobar como ajustan el modelo pinhole,
polinémico, el cociente de polinomios, el fisheye y el estereografico. Se dispuso la
camara fisheye directamente enfrentada a un patréon de puntos equiespaciados for-
mando una grilla [10, 39| como se muestra en la figura 2.9a. El d&ngulo 6 que forman
los puntos respecto al eje 6ptico de la cAmara puede calcularse con la distancia co-
nocida entre la cAmara y el patron y asi calcular r, = tan(6). La distancia radial
r de los puntos en la imagen al centro de la misma se extrae manualmente de la

imagen capturada (figura 2.9b).

En la figura 2.9c se muestran los puntos experimentales de la relacion entre r y
rn. Se hacen ajustes que minimizan el error cuadratico entre éstos y las funciones
de distorsion radial:

Pinhole: r = fyry.
Polinémico: r = f,ry (1 + /{:17’}21 + kgrﬁ + kgrg) .

'T‘—fT 1‘}‘]{?17”}21+k27”ﬁ+k337’g
' —Jeth 1 -+ k?47”}21 + ]4357”?; + ]{767“}? ’

Cociente de polinomios

0 = arctan(ry,),

fisheye: )
7= f0(1 4 k10% + ko0* + k36° + £40°).

0 = arctan(ry,),

r = ktan(0/2).
Se multiplica por f, porque el radio en la imagen r es igual al radio distorsionado

Estereografico:

rq salvo el cambio de escalada dado por la distancia focal f,, f, (supuestas iguales

para simplificar).

Observar el comportamiento cualitativo de los modelos ajustado en la figura

2.9¢. Los modelos cociente de polinomios, fisheye y estereografico describen adecua-
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Camara fisheye
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Figura 2.9: (a) se dispone la camara frente a una grilla de puntos equiespaciados a
una distancia conocida. Se calcula 7, = tan 6. (b) Imagen tomada en el experimento,
sobre ella se mide directamente 7. (¢) Ajuste de los modelos de distorsion a los pares
empiricos de (ry, 7).

damente la distorsion de la lente con muy pequenas diferencias entre ellos, no asi
el pinhole y polinémico. El modelo polinémico para valores altos de r, va a estar
dominado por el coeficiente de orden superior del polinomio y tenderé a hacerse muy
positivo o muy negativo dependiendo del signo, entonces no puede representar una
forma funcional que tiende a una meseta. Notablemente el modelo estereogréfico
tiene un solo pardmetro y cualitativamente funciona igual de bien que el cociente de

polinomios y el fisheye que requieren muchos mas parametros.

Una conclusion importante es que esto pone al estereografico por encima de los
demas, tener un solo parametro facilita notablemente la manipulacién del modelo.
Es por eso que en esta tesis se considera que el estereografico es el mas adecuado.

Como referencia el ajuste retornd k = 952 + 5 pixeles.
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2.4. Camara de orientacion variable: Pan-Tilt

La PTZ es un modelo popular de camara de vigilancia. En la figura 2.10 se
indican los dos grados de libertad que le permiten apuntar en cualquier direccion.
El pan es una rotacion alrededor de un eje vertical y el tilt es una rotacion alrededor
del eje mévil horizontal. El ajuste de Zoom se puede formalizar como una variacion
de las distancias focales f, f, pero es un grado de libertad que no va a ser estudiado
en este trabajo. Salvo que se aclare lo contrario, se va a suponer que la cAmara PTZ
se deja configurada con valor de zoom fijo de modo que sus parametros intrinsecos

no cambian.

Zp Movimiento

de tilt (B)

XB \‘
<{ s
Movimiento \
de pan (o) Yc

Figura 2.10: El movimiento de pan rota respecto al eje z de la base de la cAmara y
el movimiento de tilt rota respecto a eje movil x de la camara.

El chasis principal o ‘la base’ de la cAmara PTZ se monta fijo en una pared,
maéstil, etc. y lo que se mueve es la camara respecto al chasis por accion de motores
paso a paso. Para describir la pose de la camara es necesario diferenciar estos dos
marcos de referencia, el de la base y el de la cdmara propiamente dicha (o ‘lente’,
para evitar confusion). La descripcion del modelo de proyeccion de una caimara PTZ

toma prestados algunos términos y conceptos del area de la robética.

La roto traslacion que convierte coordenadas del mundo a la cAmara se compone
ahora de dos partes, la primera lleva del marco de referencia del mundo al marco
de referencia de la base o chasis y la segunda parte, lleva desde ahi al marco de
referencia de la lente. En simbolos

Xc =Rpr (R, Xu + Th). (2.9)

Donde Ry, y T}, cumplen el mismo papel que en la ecuacion (2.1). Pero Rpr esté
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definida por la actuacion de los motores, que en principio estan bajo el control del
operario, de modo que no es necesario estimar esa matriz de rotacion. Para hallarla
se examina la matriz de rotacion que se obtiene al rotar alrededor del eje z el angulo

By alrededor del eje z el angulo «,

cosa —sina 0 1 0 0
sina  cosa 0 0 cosf sinf | =
0 0 1 0 —sinf cospf

cosa —sinacosfS —sinasinf
= | sina cosacosf  cosasinf

0 —sin g cos 8

Las columnas son las coordenadas de los versores de la cAmara expresados en el
marco de referencia de la base. Por ejemplo la primera columna, [cosa,sina, 0]" |
es claramente el versor z de la cAmara pues su proyeccion en z de la base es siempre
cero (estda en el plano horizontal) y se descompone sobre el plano z-y como si se
tratara de coordenadas polares. La tercera columneTL,

— sin(a) sin(f)
cos(a) sin(f) ;
cos(B)

corresponde a la representacion de un vector de moédulo uno en coordenadas esféricas.
Es decir que esa matriz rota un vector en marco de referencia caAmara a marco de

referencia base. Rpr es entonces su traspuesta [32, 41]:

COos (v sin «v 0
Rpr(a, ) = | —sinacosfS cosacosf —sinf

—sinasinfS cosasinf  cosf

2.5. Calibracion

En el contexto de vision artificial caltbrar significa estimar los parametros del mo-
delo de formacion de imagen. La calibracion intrinseca puede hacerse en condiciones
controladas porque la 6ptica, la resolucion del sensor y demés detalles constructivos
son independientes de la localizacion de la cAmara. Una vez instalada en su posicion
definitiva se puede hacer la calibracion extrinseca para estimar el vector de tras-

laciéon y los parametros de orientacién. En esta seccidon se describen los algoritmos
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estandar de calibracion.

Para realizar las estimaciones se requieren datos patréon, un modelo que describa
la relacion entre los datos y un criterio de optimalidad [42, 43]. El modelo es F,
descripto en el algoritmo 1. Los datos serédn recabados fotografiando un objeto patron

y el criterio de optimalidad es minimizar el error cuadratico.

2.5.1. Calibracién intrinseca con distorsién éptica

El algoritmo propuesto por Zhang [37| implementado en [36] se ha vuelto un
estdandar debido a su flexibilidad y facilidad de uso. Consiste en usar un patréon de
calibracion plano como se muestra la figura 2.11, ejemplo extraido de Bouguet [36],
tipicamente un tablero de cuadrados blancos y negros impreso en papel, ubicarlo
frente a la cadmara y tomar alrededor de una decena de fotografias cambiando la
pose relativa entre el tablero y la cAmara. Los puntos de calibraciéon seran los vértices

internos del tablero.

= [+ and reprojected grid points 3] Image 2 - Image points [+) and reprojected grid points ig)

! s
1o 200 300 400 500 B0 oo 200 300 400 500 =0

Image 3 - Image points (+) and reprojected grid points (o)

Figura 2.11: Cuatro iméagenes del patréon del calibracion y las esquinas internas
detectadas [36]. Las esquinas internas del tablero se indican con un ‘4’ y son las
que se usan para estimar los parametros de proyeccion. Los puntos de proyeccion se
indican con ‘o’ y coinciden con los vértices cuando la estimacién es exitosa.
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Extrinsic parameters

Extrinsic parameters

wwvarld

>avvorlcl

Figura 2.12: Uso del toolbox de Bouget [36], en (a) se muestran las posiciones esti-
madas del tablero respecto a la camara y en (b) su equivalente desde el marco de
referencia del tablero.

El patron de calibracion es plano y si se pone el marco de referencia del mundo
solidario al tablero los puntos de calibraciéon tienen z\; = 0 y sus coordenadas z-y
estan dadas por la construccion del patron (en general una grilla de celdas cuadra-
das de lado unitario). Se usan algoritmos estandar para extraer las coordenadas en
pixeles de los vértices del tablero, en la figura 2.11 se indican con ‘+’. En cada una
de las m imégenes hay n puntos de calibracién. Se tiene entonces una lista de pares
de coordenadas en el mundo {Xy;;} v en la imagen {Xj;;} que se corresponden,
con j€[l,...,m]ei e [l,...,n|. La calibracion intrinseca consiste en estimar los
parametros intrinsecos y extrinsecos tal que se minimice el error de proyeccién, en
simbolos

I,{6,} =arg minz | X1, — F( X T @j)‘2 : (2.10)

Ademas de los intrinsecos que son los que se quiere estimar, forzosamente hay
que estimar los extrinsecos para cada imagen. En la figura 2.12 extraida de Bouguet
[36] se muestran las posiciones estimadas de la camara tomando como marco de
referencia al mundo y viceversa. Para evaluar si la calibracion fue exitosa se usan los
pardmetros estimados para proyectar las posiciones de los puntos de la grilla { Xy, ;}
hacia la imagen. Fn la figura 2.11 se indican con ‘o’ y puede verse que coinciden con

los vértices del tablero.
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2.5.2. Calibracion extrinseca

El problema Perspective-n-Point (PnP) consiste en determinar la posicion y
orientacion de una camara a partir de la observacion de puntos de calibraciéon cono-
cidos y los parametros intrinsecos de la camara [44, 45]. OpenCV (ver figura 2.13)
implementa varias soluciones. En todas ellas se toman n puntos 3D con sus corres-
pondientes proyecciones en la imagen y los pardmetros intrinsecos [ calibrados como
en la seccion anterior 2.5.1, y devuelven una estimacion del vector de Rodrigues y
el de traslacion (@) minimizando el error de proyeccion. Es decir que optimizan el
mismo funcional que en la calibracion intrinseca (ecuacion (2.10)),

A N 2
O = arg mlﬂz Xh' - .F(XM“ F, @) . (211)
S} -

La lista de pares de coordenadas en el mundo {Xy;} y en la imagen { X1,} se indexan

por el punto de calibracion con i € [1,...,n|. Los puntos 3D de calibraciéon pueden
ser coplanares esta vez, que es justamente el caso que se va a trabajar, tanto los
puntos de calibracion como los objetos de interés estaran en el plano horizontal del

mundo.

Camera
coordinate
system

_;:- e )
i 2

S
o

Figura 2.13: Documentacion de la funcion solvePnP [34]. Las coordenadas de los
puntos de calibracion en el marco de referencia mundo y sus coordenadas marcadas
en la imagen permiten estimar la pose de la caAmara.

2.5.3. Ejemplo de calibracién extrinseca

En la figura 2.14 se muestra el resultado de una calibracién extrinseca. Se tiene
una imagen capturada con la cidmara fisheye de pardmetros intrinsecos conocidos.
Se coloco en el suelo un patron tipo grilla. Las esquinas internas del mismo pueden

detectarse en la figura usando funciones de OpenCV, estas son las coordenadas
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Figura 2.14: (a) Imagen tomada por la camara fisheye del patron de calibracion.
(b) Posiciones 3D en el marco de referencia mundo de las esquinas internas. (c)
Proyecciones de las esquinas internas usando esos valores semilla en rojo y en azul
las esquinas internas detectadas usando OpenCV. (d) Proyecciones usando la pose
optimizada.

‘imagen’ del patron de calibracion. Sus coordenadas ‘mundo’ se hallan fisicamente

en el plano del suelo formado una grilla que se muestra en la figura 2.14b.

La estimacion de la pose se hace minimizando el error cuadratico de proyeccion
en la imagen. Esa minimizacion necesita valores semilla que se proponen ad hoc. Se
midi6 con cinta métrica la posicién de la cdmara en el marco de referencia mundo
(que tiene origen de coordenadas en el una de las esquinas internas de la grilla en
el suelo). El vector que une el punto del suelo que esta en el centro de la imagen
con la posicion de la camara definen la direccion del eje 6ptico. Con esas medidas se
aproximo el vector de traslacion y el vector de Rodrigues para iniciar la optimizacion:

Oiniciar = [0.980, 2.82, 0.505, 0, 0, 2.7].
La proyeccion de los puntos de calibracion con estos valores de pose puede verse en la
figura 2.14c, es aceptable como semilla de la optimizacién. En pruebas exploratorias
el algoritmo demostré tener una cuenca de convergencia bastante grande, no siendo

necesario proponer una pose inicial precisa.

Se optimiza © con respecto al error de proyecciéon y se obtiene
Ooptimizado = [0.877, 2.81, 0.546, —0.500, —0.437, 2.56].

En la figura 2.14d se ve que se ha convergido a un valor de pose que permite una
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proyeccion precisa.

2.6. Retro-proyeccion de pinhole mediante proyec-
ciéon de perspectiva

Aqui se presenta el concepto de retro-proyeccion para el modelo pinhole. La
idea de retro-proyeccién estd omnipresente en toda la tesis, significa calcular las
coordenadas mundo de un objeto a partir de las coordenadas imagen. El modelo
de formacion de imagen es un mapeo mundo (3D) — imagen (2D) y en general
no puede calcularse el mapeo inverso por la pérdida de informacion de distancia.
Pero si se restringen los grados de libertad del objeto con alguna hipotesis extra, la

retro-proyeccion si puede calcularse.

Como ilustra la figura 2.15 [46] la luz que va del objeto a la cAmara sigue una
linea recta que interseca el plano imagen. Si las coordenadas de los objetos estan
todas contenidas en el mismo plano la féormula del modelo pinhole se reduce a una
homografia plano a plano. Sin perder generalidad se supone al plano donde est4 el

objeto como el plano horizontal de zy; = 0. Recordando la ecuacion (2.4) del modelo

pinhole i )
M
u Jo 0 ¢
Ym
ze|lv | =10 f, ¢ [R‘T]
M
1 0 0 1
1

Pero si zy = 0 la tercera columna de la matriz [R | T] se omite y se llega a la

expresion general de la transformacion de perspectiva
u M
sto | =H| yu

1 1
Donde H es la matriz homogénea de 3 X 3 que representa la pose relativa entre los

planos y se ha reemplazado z¢ por s que absorbe la distancia del objeto a la camara
y también un factor de escala de la matriz H. Es decir que todas las matrices que

sean multiplo de H dan como resultado la misma proyeccion.

El mapeo al revés, imagen — mundo, se calcula con la inversa de H (los casos
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world plane

Figura 2.15: Homografia plano a plano (extracto de Criminisi et al. [46]). Para
convertir a la notacion del presente trabajo:

Coordenadas en el plano mundo: X = [X,|Y]" — Xy = [wm, ya, 0]

Coordenadas en el plano imagen: x = [z,y]" — X1 = [u,v]"

en que no sea invertible no son de interés) haciendo

M u

Que no es mas que otra proyeccion de perspectiva.

2.7. Resumen de retro-proyeccion

Acotar el problema de fotogrametria a aplicaciones de monitoreo de vehiculos en
un ambiente urbano trae dos condicionantes. El primero es que no se tiene informa-
cion de distancia, solo se tiene un sistema de vision monocular. Eso es porque las
camaras que se instalan en la via piblica no se acompanan de un sensor complemen-
tario que mida distancias debido a su alto costo (lidar, radar, etc). Las camaras son
ubicadas tal que sus campos de vision tengan poco solapamiento para aumentar el
area cubierta con un minimo de cdmaras. Eso descarta la posibilidad de usar vision
binocular. Pero el segundo condicionante es que los objetos que interesa detectar son
peatones y vehiculos, ambos se mueven sobre el suelo (asfalto y vereda), es decir que
a efectos practicos no tienen tres grados de libertad sino dos. Eso reduce la cantidad
de incégnitas y hace que calcular la posicion fisica del objeto sea posible teniendo

una sola imagen.
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Pero usar una proyeccion de perspectiva no es suficiente. Formalmente los ob-
jetos de interés tienen zy = 0. Si la cdmara obedece el modelo pinhole entonces
la retro-proyeccion puede resolverse como se explicoé arriba usando una proyeccion
de perspectiva. Pero las cAmaras que interesa trabajar son ojo de pez y tienen una
severa distorsion Optica, el modelo pinhole no sirve. Ademaés se quiere respetar la
parametrizacion estandar de OpenCV que describe la pose con © y la distorsion co-
mo I" que son parametros interpretables y se pueden calibrar por separado (no como

la matriz H). Esto motiva a desarrollar una solucion de retro-proyeccion nueva.

El modelo de formacion de imagen con distorsion Optica se simboliza con F (de-
tallado en secciones anteriores) y su inversa, que es posible suponiendo 2y = 0, es G
(se la resuelve en el capitulo 3). Ambas funciones necesitan los parametros de pose

y distorsion I', © como ilustra el siguiente diagrama:

Proyeccion
F(Xm, [,0)
Im
U
Xm = |yum X =
v
0
g<X17 Fu @)

Retro-proyeccién

El mapeo sobre el que se enfoca esta tesis es la retro-proyeccion, considerando
distorsion radial no lineal y tomando como parametros I', ©. Asi, a partir de detectar
un objeto en la imagen en la posicion X se puede calcular su posiciéon Xy ubicada en
el plano del suelo usando los parametros intrinsecos I' (estimados en la instancia de
calibracion intrinseca) y los extrinsecos © (estimados en la instancia de calibracion

extrinseca).

2.8. Estadistica bayesiana

En las subsecciones anteriores se muestra el modelo fisico que vincula ‘rigidamen-
te’ las variables y los pardmetros punto a punto, es decir que las variables Xy, X

y los pardmetros ©, 1" deben siempre cumplir la relacion matemaética del modelo de
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proyeccion. Los métodos bayesianos |42, 43, 47| permiten naturalmente y facilmente:
(1) relacionar el modelo fisico con datos experimentales, (2) incorporar informacion
externa a los datos (informacion a priori) y (3) hacer predicciones cuantificando la
incerteza. Se puede pensar los métodos bayesianos en tres pasos, primero se define
el modelo probabilistico del sistema. Segundo, se usa la regla de Bayes para inferir
informacion de los parametros a partir de los datos e informacion a priori [42]. Y

finalmente se predice un dato nuevo.

En esta seccion se presentan las bases del proceso de inferencia y prediccion
bayesiana. Se discutira la necesidad de una forma de regresion bayesiana que incor-
pore incerteza en la variable de entrada. En el capitulo 5 se deriva desde un planteo

bayesiano general las ecuaciones que se usaran para inferencia y prediccion.

2.8.1. Inferencia y prediccién

Para repasar la teoria se usa una forma simplificada de la notaciéon de las sub-
secciones anteriores. Considérese la variable X asociada a una magnitud fisica que
se puede medir directamente y el parametro ©. Se denota un conjunto de valores
independientes medidos experimentalmente de la variable como D = {X7,--- , X/ }.
Se plantea primero un modelo de la probabilidad conjunta entre la variable y el

parametro

p(X,0) = p(X|0)p(O).

Condicionando en los datos conocidos y aplicando la regla de Bayes se obtiene la

probabilidad a posteriori del parametro,
peip) = "2  ppie)p(e)

Donde p(D|©) = [[,(X}|©) porque leos datos son independientes. Este término se

denomina verosimilitud. Y p(©) es la probabilidad a priori del parametro En la

forma proporcional de la regla de Bayes el denominador se omite (es una constante

de normalizaciéon que no depende de ©), que en palabras es

posterior o< verosimilitud x prior

Si se quiere inferir informacién sobre un dato nuevo X, es decir hacer una predic-

cion en base a los datos tomados anteriormente la probabilidad predictiva a posteriori
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es

p(X|D) = / p(X|©)p(©|D)de

El paso de inferir informacién sobre los parametros en el contexto de vision

artificial se llama calibracion, y D son los datos de calibracion.

Tanto p(©|D) como p(X|D) son los enunciados probabilisticos que se obtienen
como resultado de la inferencia. Pero presentar una distribucién de probabilidad
suele ser muy abstracto y comtinmente se presenta un tinico valor, que es mucho mas
facil de comunicar. Es lo que se llama una estimacion puntual. Por ejemplo reportar
como resultado de la calibracion de © el valor del pardmetro que tenga méxima
probabilidad a posteriori O¢, = arg max{p(©|D)} o el que sea la esperanza de la

probabilidad a posteriori ©c, = E[p(©|D)].

2.8.2. Cadenas de Markov y Metrépolis-Hastings

Simulacion de Monte Carlo por Cadena de Markov [42] (MCMC por sus siglas en
inglés) es un método general basado en extraer secuencialmente valores de © tal que
la poblacion de muestras obtenidas sirva como aproximacion a la distribuciéon de pro-
babilidad objetivo p(©|D). Es ttil cuando, por no conocerse una forma paramétrica
de la distribucién, no se puede tratar analiticamente. La cadena de Markov empieza
en un valor semilla ©° y se extraen los valores sucesivos usando una distribucion de

transicién que depende de la muestra anterior.

Dentro de la familia de algoritmos de cadena de Markov esta Metrépolis-Hastings.

Los pasos del algoritmo son

1. Extraer una valor candidato a ser la proxima muestra ©* de la cadena usando

una distribucion de propuestas J(©*|©71).

2. Calcular el cociente ’
ey
p(©1D)/J(011)[6%)
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3. Establecer la muestra que sigue en la cadena como

o ©*  con probabilidad min(r, 1)
©'! en cualquier otro caso.

El objetivo es iterar suficiente cantidad de veces para que la distribucion de las
muestras haya convergido a la distribucién objetivo. Se simulan en paralelo varias
cadenas de Markov, y se comprueba la convergencia comparando las poblaciones
de las cadenas entre si. Estos algoritmos son estandares, estan implementados en

librerias como PyMC3 [48].

2.9. Resumen del capitulo y relacién con los capi-
tulos posteriores

En este capitulo se present6 la base de conocimientos en que se apoya el resto de
la tesis. El modelo de formacion de imagen describe la proyeccion de una posicion
3D en el mundo sobre la imagen 2D. Comenzando por el modelo pinhole, luego

incorporando la distorsion radial no lineal y el modelo para cdmara PTZ.

En el capitulo 3 se muestra el mapeo inverso que permite retro-proyectar desde
la imagen al mundo (suponiendo al objeto sobre un plano) y en el capitulo 4 se lo
aplica a varios problemas précticos. Para estimar los parametros de distorsion de
una camara el método estadndar es obtener varias capturas de un tablero cuadricu-
lado plano y aplicar el método de Zhang [37]. Con los parametros intrinsecos y la
camara montada en su lugar definitivo se puede hacer la estimacion de la pose. Estos
algoritmos son el punto de partida para desarrollar la retro-proyeccion del capitulo
3 vy luego las aplicaciones que se muestran en el capitulo 4. Como se ve en esos
capitulos el tratamiento estadistico de la calibracién y la retro-proyeccion necesita

un mayor desarrollo.

La teoria de inferencia bayesiana es la base para el capitulo 5 donde se parte de
primeros principios y se llega al procedimiento de calibracion y prediccion que se

pone a prueba en el capitulo 6.



Capitulo 3

Retro-proyeccion

La formaciéon de una imagen implica la pérdida de informaciéon tridimensional,
por eso para deducir la posicion de objetos en el mundo no alcanza con la informacion
de una sola imagen. Tipicamente se usan dos o mas imagenes usando el formalismo
de vision binocular [25], o se agrega un sensor de profundidad como las camaras
Kinect [49, 50|, o se usa un objeto de geometria conocida [51, 52|. En este problema
no se puede suponer que se tiene mas de una camara, ni que hay sensores adicionales,
pero esta claro que los objetos de interés van a estar moviéndose sobre el suelo, es
decir pueden restringirse las posiciones fisica 3D de lo que se detecte en la imagen
a un plano horizontal. Con esa hipotesis, zyy = 0, se suplanta la informaciéon de
distancia a la camara. Como ilustra la figura 3.1 se puede pensar que el modelo
de proyeccion puede invertirse calculandose la retro-proyeccion. El mapeo Xy =
G(X1,T,0O) calcula la posicion en el plano del suelo Xy dadas las posiciones en la

imagen X7, los pardmetros intrinsecos I' y extrinsecos O.
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Proyeccion

W Plano imagen‘
T
,
\
|

Figura 3.1: Esquema conceptual de la proyeccion de coordenadas 3D (supuestas en
el plano del suelo) a la imagen 2D y la retro-proyeccion.

En este capitulo se resuelve la retro-proyeccion, es decir, calcular las posiciones
fisicas de los objetos detectados en la imagen suponiendo que se hallan en el suelo.
Para el modelo pinhole se resuelve el equivalente a una proyeccion de perspectiva,

luego se agrega el tratamiento de las funciones de distorsion radial.

Adicionalmente se trata un problema relacionado: apunte de la PTZ. La camara
PTZ puede apuntar moviéndose en Pan y Tilt, la pregunta es: conociendo la posicion

fisica de un objeto, ;qué Pan y Tilt hacen que el objeto se vea centrado en la imagen?

3.1. Base general, retro-proyeccion de pinhole

Se tiene u y v (la posicién en imagen de algin objeto de interés), los parame-
tros intrinsecos de la caAmara (I') y su rototraslacion respecto al mundo (R, T): hay
que calcular Xy;. Se repetiran los pasos del algoritmo 1 en orden inverso pero de-
jando para la seccion que sigue el tratamiento de la distorsién radial. Se comienza

revirtiendo la proyeccion al CCD (linea 10 del algoritmo 1):
T (u—=c2)/ e
Yd (v—cy)/fy

A continuacién se pueden obviar las lineas 7-9 del algoritmo 1 porque no hay

distorsion radial, entonces [xq,ya]" = [zn, yn]

Las lineas 4 y 5 del algoritmo 1, es decir, las referidas a la rototraslacion (ver las
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ecuaciones (2.1) y (2.3) que describen el modelo colineal [35]) se reescriben como

Tq M
ZC yd - R yl\/[ + T
1 0

Donde ya se ha reemplazado zyy = 0. Las incognitas son xy, ym pero también se
necesita resolver z¢. Es un sistema de tres ecuaciones con tres incognitas. Despejando

M, Ym se simplifica el sistema

ITM Ld
i | =2RT | yg | —R'TT=20X,-T. (3.1)
0 1

Donde los vectores auxiliares X} = [X4}, Xay, Xa3)' v T/ = [T}, Th, T4]" pueden

calcularse porque zg4,yq, R, T son conocidos. Se resuelve facilmente zc = T4/ X4
con la tercera fila (ecuacion) del sistema. Notese que es justamente este paso de la
resolucion que se habilita por la hipotesis de que el objeto esta en el suelo: 2y = 0.
Para terminar:

v = 2cXq) — T4,

!/ /

Es decir que conociendo la rototraslacién de la cAmara y sus parametros intrinse-
cos se puede en pocos sencillos pasos calcular la retro-proyeccion de una coordenada
en la imagen al plano del suelo. En el algoritmo 2 se resumen estos pasos contem-

plando, ademés, el caso donde hay distorsiéon radial.

3.2. Funciones inversas de distorsion radial no lineal

En el modelo de formacion de imagen (capitulo 2, seccién 2.3) se calcularon
las coordenadas distorsionadas usando rq = f(ry, '), ahora se necesita invertir esa
funcion tal que r, = g(rq,T) = f~'(rq, ). Se va a despejar algebraicamente ry, a

partir de rq, " partiendo de las definiciones de f para cada modelo.
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Algoritmo 2 Esquema genérico de proyecciéon imagen—mundo con distorsion ra-
dial. La funcion de distorsion radial f se uso en algoritmo 1, aqui se usa su inversa
g=rf"
1: function G(X1,0,T)
Proyeccion desde sensor digital a homogéneas
2: k1, ... ke fu, fysCay €] <= T > Parametros intrinsecos

S ) g

Distorsién no lineal

4: ra < /23 + 3 > Radio distorsionado

5: o g(ra, ki,...) > Inversa de distorsion radial

6: “h — Th | Td

Yn rq | Yd
Retro-proyeccion al plano horizontal

7: (11, 72,75, bz, by, ] < O > Vector de Rodrigues y de traslacion

8: R + Rodrigues(ry,ro,73) > Matriz de rotacion segin Rodrigues

9: T « [ts, by, t.] > Vector de traslacion
Tq

10: Xi<R" | wa > Calculos auxiliares
1

11: T «RTT

12 20+ T4/ X4,

13: aym  20Xq) — T > Coordenadas en el plano mundo

14: YM Zch/Q — T/2

15: end function

3.2.1. Inversa de modelos polinémico y cociente de polino-

mios

Reordenando la ecuacion (2.5) se obtiene
Ozkg Tﬁ—?"dkﬁ Tg+/€2 Ti—?”dkg, T’ﬁ"—kl ’I"ﬁ—?“d]ﬁl 7"}21+Th—7"d,
un polinomio en ry, cuyos coeficientes se calculan a partir de los parametros k y rq
(conocidos). No existen soluciones de forma cerrada para las raices de un polinomio
de grado 7 pero la solucion numérica esta disponible en muchas librerias de analisis
numérico[53] (por ejemplo la funcion roots de la libreria Numpy[54]). Se define la
inversa de la funciéon de distorsiéon como
™ = g(’l”d, kq,... ) = I‘OOtS([k’g, —rake, ko, —raks, k1, —raks, 1, —’l“d]).

De las siete raices que retorne se selecciona la menor entre las que sean reales y

positivas.
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3.2.2. Inversa de ojo de pez segiin OpenCV

Recordando de las ecuaciones (2.6) y (2.7) se necesita calcular primero 6 a partir
de rq (resolver la raiz de un polinomio de grado nueve) y después r, a partir de 6
(inversa de arcotangente). En simbolos
0 = roots([ky, 0, k3,0, ko, 0, k1,0, 1, —14]),

rn, = tan(f).

3.2.3. Inversa de estereografico

La ecuacion (2.8) se invierte facilmente
0 = 2arctan(rq/k),

ry, = tan(6).

Asi, la formulacion del modelo de retro-proyeccion de la imagen al plano hori-
zontal del mundo queda completa. Consiste en conocer de antemano los parametros
de distorsion de la camara (kq, ks, ...) y su pose, R, T; aplicar el algoritmo 2 reem-
plazando la funcién que invierte la distorsion radial en la linea 5 segiin el modelo de

distorsion: polindémico, cociente de polinomios, ojo de pez o estereografico.

3.3. Apunte de caAmara pan-tilt

La versatilidad de la cAmara Pan-Tilt es que puede apuntar en la direccién que
se desee, y por ejemplo poner a un objeto de interés en el centro de la imagen. Si
se conoce por algiin sensor externo la posicién en el marco de referencia mundo de
un objeto de interés, ;qué angulos de pan y tilt ubican la camara tal que el objeto
se vea en el centro de la imagen? En la figura 3.2 se ilustra el problema. El punto
de observacion tiene coordenadas conocidas X); y también se conoce la pose de la
base de la camara, es decir la rototraslacion que lleva desde el marco de referencia
del mundo a la base. El problema se plantea formalmente pidiendo que el versor
Zc de la lente (que es el eje Optico de la cadmara) esté en la direccion del punto de
observacion. Entonces la posicion del objeto en el marco de referencia de la cAmara

solo tiene componente z, en simbolos X¢ = [0,0, || Xc||]".
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ZM

Figura 3.2: Medir en la fisheye y después apuntar con la PTZ.

Esta expresion debe reemplazarse en X¢ = Rpr(a, 5) (R, Xym + Th), (ecuacion
(2.9)) para resolver «, 3. Pero se supone conocida la posicion del objeto en el mundo,
Xy, v también la posicion de la base de la camara, Ry, T}, entonces se puede

directamente trabajar con

X, =Ry Xy + Ty (32)

Y como la matriz Rpr es de determinante 1 por ser una matriz de rotacién entonces

| Xc|l = || Xb||. Con estos reemplazos el sistema a resolver queda
0
0 = RPT(aa B)an
Py

y pasando Rpr al lado izquierdo, al multiplicarse por un vector que tiene dos ele-

mentos cero se simplifica a
—sinasin
cosasinf | = Xu/|| Xb].

cos f3

Como si se tratara de resolver una cinematica inversa en robdtica, se puede
despejar que
a = arctan2(xp, yp),

y B =arctan2(y/a? + 42, zp).

Entonces partiendo de un punto de observacion Xy y que la base de la cAmara tiene
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pose conocida se calcula el punto de observacion segin la base (ecuacion (3.2)) y
con estas dos ultimas expresiones se calcula el pan y tilt que apunta la cAmara hacia

ese punto.
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Capitulo 4

Aplicaciones de retro-proyeccion

En este capitulo se usa la retro-proyeccion para orientar o apuntar una camara
PTZ conformando un sistema que integra caAmara fisheye con PTZ; se georreferencian
vehiculos obteniendo sus trazas en el plano mundo; y se calcula la probabilidad de
que esté superando un umbral de velocidad. Estos casos de aplicaciéon motivaron el

trabajo de los capitulos subsiguientes sobre calibraciéon con enfoque bayesiano.

4.1. Apunte de caAmara PTZ

En [13] se combinaron dos cAmaras: los objetos detectados en la imagen de una
camara fisheye se georreferencian mediante retro-proyeccion y se apunta una camara
PTZ hacia ellos para obtener una captura de mayor resolucion. La fisheye tiene la
ventaja de monitorear un area grande y por lo tanto puede ver en cualquier direccién,
pero no con gran resolucion; la PTZ puede hacer zoom en una zona més acotada y
capturar imagenes de mayor resolucion (ver figura 4.1a). El trabajo consistié primero
en las calibraciones intrinsecas de las cAmaras como se explico en el capitulo 2. Para
la fisheye se us6 un modelo estereografico para describir la severa distorsion y para
la PTZ un modelo pinhole fue suficiente. Luego se las monto (figura 4.1b) en alguna
locacion desde donde se pudieran marcar puntos de calibracién extrinseca en las
imagenes tomadas por ambas camaras (figuras 4.3a y 4.3b) para calibrar la pose de
ambas respecto al marco de referencia mundo. Finalmente se eligi6 a mano en la

imagen fisheye la posicion (en pixeles) de un objeto de interés, se lo retro-proyecto

35
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Camara VCA Cémara PTZ
—~ T

y
B

(a) (b)

Figura 4.1: El sistema fisheye+PTZ aprovecha que la fisheye observa permanente-
mente una region muy amplia y la PTZ puede apuntar y adquirir imégenes de gran
resolucion. Se montaron ambas cadmaras en el mismo soporte a unos 10m de altura.
(a) Esquema de funcionamiento. (b) Camaras montadas.

al plano del mundo (usando intrinseca y extrinseca de la fisheye) y luego se apunto

la PTZ (usando su calibracion extrinseca como se resolvio en la seccion 3.3).

Se descubrié que la calibracion extrinseca debe hacerse distinto segtin sea para
después usar la proyeccion F o la retro-proyecciéon G. La calibracion extrinseca de
las cAmaras se hizo primero tal como se explica en el capitulo 2 calculando la pose
que minimiza el error de proyeccion (ecuacion (2.11)). En la figura 4.2 se muestra
un ensayo de laboratorio respecto a un tablero plano (porque es facil detectar sus
esquinas internas y usarlas como puntos de calibracion). A partir de una imagen de
donde se obtienen puntos de calibracion (figura 4.2a) se calculan los parametros de
roto-traslacion de la cAmara fisheye con respecto al marco de referencia tablero. Con
esos valores de roto-traslacion se testea tanto la proyeccion de las coordenadas 3D
del tablero hacia la imagen (figura 4.2b) como la retro-proyeccion de las coordenadas
imagen de las esquinas internas hacia las coordenadas mundo en el plano zyy = 0
(figura 4.2¢). Aqui se descubri6 algo importante: Que la proyeccion (figura 4.2b) es

adecuada pero la retro-proyeccion es deficiente (figura 4.2c).

Para que esta retro-proyeccion funcione se agreg6é un segundo paso de optimiza-
cion que minimiza el error cuadréitico de retro-proyeccion,
. . 2
O = arg min g ‘Q(Xh-,F, 0) — Xmi| -
® ,
7

El © asi obtenido produce una retro-proyeccion adecuada, ver figura 4.2d.
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Figura 4.2: (a) Imagen para testear calibracion extrinseca. (b) Proyeccion de puntos
de calibracién con parametros que minimizan el error de F. (¢) Retro-Proyeccion
deficiente. (d) Retro-Proyeccion usando la pose que minimiza el error de G.

En las figuras 4.3a y 4.3b se muestra en azul los puntos de calibracion usados
para estimar la pose de las camaras fisheye (optimizando la retro-proyeccion) y
PTZ (la pose de la base) respectivamente. Para el experimento se escribi6 software
que mostraba en pantalla las imégenes de ambas cAmaras y permitia capturar clics
sobre la imagen de fisheye y comandar los angulos de pan y tilt de la PTZ. En la
imagen fisheye se clico sobre un objeto de interés, las coordenadas de ese clic se
retro-proyectaron al plano mundo (como se explico en la figura 3.2), se calcularon
los angulos de pan y tilt que apuntan la PTZ al objeto y el resultado del apunte se

muestra en la figura 4.3c.

El sistema de apunte PTZ sirvi6 para validar el modelado geométrico del sistema
de camaras, los cambios de marcos de referencia y la retro-proyeccion. Se pudo hacer
apuntar la PTZ exitosamente, demostrando que todas las componentes del sistema

funcionan.
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Figura 4.3: (a) Puntos de calibracion extrinseca de fisheye y objeto de interés. (b)
Puntos de calibracion extrinseca de PTZ. (¢) Apunte de PTZ al objeto de interés.

La calibracion debe hacerse optimizando la proyeccion que quiera usarse después.
Es un concepto general de ajuste por minimos cuadrados. Para ilustrar el concepto,
en la figura 4.4 se muestran pares ordenados de datos (z,y) que presumiblemente se
modelan por y(z) = ax + b. En la figura 4.4a se muestra el ajuste que minimiza el
error cuadratico y en segmentos rojos los residuos del mismo. Alternativamente se
ajusta los mismos datos pero suponiendo que el modelo subyacente es z(y) = ay+0,
y se muestra en azul en la figura 4.4b. Queda claro que segin si se minimiza el error

cuadratico en x ¢ en y se obtienen ajustes distintos.

1.5 1.5
I l' .ﬁl
,',:3"1 ;‘3'—,0
1.0 o at 1.0 4 - g
: I P
”lr R 2o
I "
0.5 1 I J"{' 05+ e
. ’l," .L,':.
I, L;
0.0 Oﬁv5 1.0 0.0 0535 1.0
(a) (b)

Figura 4.4: Los mismos datos (puntos negros) y dos regresiones lineales. (a) Ajuste
y residuos de minimizar error cuadrético en y en rojo. (b) Idem minimizando error
cuadratico en x en azul.

De la misma manera se puede hacer la calibracién extrinseca optimizando el
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error proyeccion (error cuadratico en la imagen) o el error de retro-proyeccion (error
cuadrético sobre el plano mundo) obteniendo parametros de pose diferentes. ;Cuél
de las dos usar? La que minimice el error del mapeo que se usara después: Si se
quiere usar la calibracion para hacer una retro-proyeccion desde la imagen al mundo
entonces la calibracion de pose debe hacerse minimizando el error en el mundo. Pero
si se quiere hacer predicciones proyectando desde el mundo a la imagen entonces la

calibraciéon de pose debe hacerse minimizando el error en la imagen.

4.2. Georreferenciacion de vehiculos e infraccion de
velocidad

En [9, 12] se aplico la retro-proyeccion para calcular la posicion de vehiculos y
estimar su velocidad para determinar si estaban superando un limite de velocidad. Se
instalo la cAmara fisheye tal que observara un cruce de calles y se realizé la calibracion
extrinseca. Con métodos estandar de procesamiento de imégenes se segmentaron las
regiones de la imagen asociadas a vehiculos en movimiento y se localizaron puntos
caracteristicos para calcular el desplazamiento de los vehiculos entre dos fotogramas
contiguos del video. Se retro-proyectaron esos puntos para calcular la velocidad del

vehiculo y la probabilidad de que éste haya incurrido en una infracciéon de velocidad.

calle

¥, Imagen fisheye Y, Imagen satelital

o
4 /)
(a) (b) (©)

Figura 4.5: Experimento de monitoreo de transito con caAmara fisheye, ubicada donde
se ve una interseccion, se identifican 42 puntos de calibracion para estimar la pose. (a)
Posicionamiento de camara. (b) Imagen fisheye con puntos de calibracion marcados.
(c) Imagen satelital indicando los puntos de calibracion en el mundo.

La figura 4.5a esquematiza la instalacion de la cAmara sobre el plano de la calle.

Se identifican manualmente 42 puntos de calibracién como se muestra en las figuras
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4.5b y 4.5¢. Las coordenadas mundo se definieron en unidades fisicas (metros) pero
se trabajo también en latitud-longitud (grados) por la necesidad de interactuar con
un servicio de mapa; y también en imagen satelital (pixeles) para poder mostrar
las coordenadas mundo en las figuras. La conversion entre estos sistemas se hizo

simplemente con un reescaleo usando un factor ad hoc.

4.2.1. Deteccion de infraccidon de velocidad

Mediante vision no se miden de manera directa las velocidades de los objetos
sino sus posiciones. A partir de ellas se puede usar cualquier método de derivada
numeérica para calcular la velocidad. En esta subseccién se describe primero cémo se
detectaron automéaticamente las posiciones de los vehiculos usando técnicas estandar
de deteccion de movimiento y puntos de interés. Se retro-proyectaron esas posiciones
a coordenadas mundo. Para calcular la derivada de las posiciones en funcién del
tiempo se ajustaron polinomios a las trayectorias obtenidas y se calcul6 la derivada
de los polinomios. Sobre las velocidades obtenidas se aplica un proceso de toma de

decision.

La sustraccién de fondo es un método ampliamente utilizado para la deteccion
de objetos en movimiento[55]. Este enfoque se basa en la diferencia entre el cuadro
actual y una imagen de referencia (llamada ‘imagen de fondo’) que debe actualizarse
a las condiciones de luminosidad variables en el tiempo. En este trabajo se utiliza una
variante de métodos estandar de segmentacion frente-fondo|39|, que determina qué
pixeles en el fotograma estan asociados a los objetos en movimiento. Es importante
destacar que una ventaja de este clasificador es la velocidad de procesamiento y el
bajo requisito de memoria para cada pixel. El resultado son regiones asociados a
objetos en movimiento, blobs. En la figura 4.6 A se muestra un fotograma de ejemplo
con distintos vehiculos en movimiento. En las figuras 4.6Bi y 4.6Bii se amplian
algunos de los blobs detectados. Si la cantidad de vehiculos en la escena fuese baja
se podria calcular la velocidad de los vehiculos realizando un seguimiento de los
centros de cada blob. Lamentablemente esta soluciéon no es robusta, la vision de
los vehiculos suele ocluirse por otros vehiculos, se ven como blobs ‘pegados’ (figura

4.6Biii), y la determinacion del centro tiene discontinuidades importantes. Esto lleva
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Figura 4.6: (A) Un fotograma completo. (Bi-iii) Acercamientos a los blobs detectados
por segmentacion frente-fondo. (Biv) Trayectoria de un punto de interés asociado a
un vehiculo en movimiento. (C) Trazas de puntos de interés dentro de la méascara
de la region de interés. (D) Retro-proyecciones de las trazas sobre el plano mundo.

a proponer un método basado en el seguimiento de puntos de interés.

Una técnica muy tutil en procesamiento de videos es la deteccion y seguimiento
de puntos de interés. Se trata de coordenadas en la imagen cuyo entorno tiene una
estructura visual tnica, facil de seguir y comparar [34|. En general son malos puntos
de interés las regiones de color muy homogéneo. Son buenos puntos de interés las
esquinas afiladas o los puntos brillantes porque si se mueve un poco la camara y se
captura una imagen nueva probablemente se vean muy parecidos. El procedimiento
general es usar un algoritmo que los detecte, es decir definir déonde estdn en la
imagen. Luego un segundo algoritmo que calcule descriptores que cuantifican la
estructura visual de la region circundante. Un tercer algoritmo usa los descriptores
para comparar puntos de interés entre si aplicando una métrica de similaridad.
La comparacion se resume en decir si son lo suficientemente parecidos como para

considerar que son el mismo punto de interés pero movido.

En [9] se utilizan las técnicas SURF [56] y FLANN [57] implementadas en
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OpenCV [34]. Se aplica SURF para detectar puntos de interés y calcular sus des-
criptores. Gracias a la robustez de los descriptores SURF ante cambios de escala,
rotacion e iluminaciéon se puede encontrar esos mismos puntos en el frame siguiente.
En [12] se realiza la deteccion de los puntos de interés, seleccionando solo los que se
hallen dentro de blobs. Se calculan los descriptores del punto de interés y se resuelve
la correspondencia entre conjuntos de puntos de frames sucesivos con FLANN. En
la figura 4.6Biv se muestra un ejemplo del seguimiento de un punto de interés. A
medida que se estiman las trayectorias en la imagen, se calcula la trayectoria en el
mapa con la férmula de retro-proyeccion. En la figura 4.6 paneles C y D se muestran

ejemplos de trayectorias detectadas y su correspondiente georreferenciacion.

Para estimar la velocidad y la probabilidad de infracciéon se propone que las
trayectorias de los vehiculos en el mapa sigan un modelo polindémico. A continuaciéon
se explica el ajuste del modelo y el calculo de la incerteza para la componente
de movimiento (para yy es idéntico). Se parte de la suposicion de que la trayectoria
en mapa xy(t) de un punto de interés puede ajustarse por un polinomio de grado

Tp:

np
ru(t) = e+ > ", (4.1)
donde ¢; corresponde a un ruido gaussianongg media nula. La ecuacion (4.1) expre-
sada para cada medicion a tiempo t es un conjunto de m; ecuaciones que pueden
escribirse vectorialmente como T = Ab + €, donde T es el vector de los n; datos
de la trayectoria y b el vector de coeficientes del polinomio. Los valores de tiempo

elevados a las n, potencias componen la matriz de Vandermonde [58] A™*"».

Con estas definiciones, a partir de las trayectorias retro-proyectadas como las de
la figura 4.6Biv, con métodos estandar de ajuste de polinomios [59], se estiman los
coeficientes del polinomio y de sus covarianzas. El ajuste retorna la estimacion de

los coeficientes b, la matriz de covarianzas C:

EfB] = b= (ATA)'ATz, (4.2)
y Cov ﬁ — G2ATA) = 62P. (4.3)

La intensidad del ruido gaussiano se estima como la desviacion estandar del error



4.2. INFRACCION DE VELOCIDAD 63

en la varianza 62
~2
‘f—Aq
62 = — (4.4)
ng — np
Esta estimacion se denomina offline porque usa todos los datos de la trayectoria al

finalizar la medicion. En las figuras 4.7a y 4.7b se muestran dos ejemplos de ajustes

(con n, = 2) para las trayectorias indicadas con color amarillo y verde en la figura

4.6 paneles C y D.

Tray. (2)
— - o~
£ 160 “’O\\\ £ - 2
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Figura 4.7: En (a) y (b) dos trayectorias tipicas ajustadas. (c) El error de testeo es
minimo cuando el polinomio es de grado dos.

.Qué grado de polinomio usar? Se utiliz6 un esquema de validacion cruzada
(Leave-One-Out Cross Validation) [60] para 250 trayectorias y se encontrd que el

error de prueba es menor para el caso de polinomios de grado 2. Ver figura 4.7c.

Pensando en la aplicaciéon en tiempo real, hay que estimar los coeficientes del
polinomio en simultaneo al seguimiento de los puntos de interés, esta estimacion
online debe ser es causal y recursiva. Causal porque en cada mediciéon no tiene
sentido suponer que se tienen datos de tiempo posterior a la misma. Recursiva para
que la estimacion sea numéricamente eficiente, al no tener que re calcular usando
todos los datos anteriores sino las estimaciones de tiempo anterior y el dato nuevo.

Se aplica el algoritmo de cuadrado minimos recursivos (RLS) [59].

Denominando @! a las filas de la matriz de Vandermonde A se puede expresar la
ecuacion 4.1 como zy(t) = Etht +¢;. Para la aplicacion real, a tiempo ¢ no se tiene la
matriz A completa, y se recurre a un estimador recursivo de cuadrados minimos. El

~

estimador calcula loa parametros b, v su covarianza P, en funciéon del tiempo actual
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(dado por @!), el valor actual de posicion z(t) y la estimacion de tiempo anterior.

El célculo es
P @a) Pia

PP _ ’ 4.5
TNy d Py )
by =bi1 + P ay (x(t) —a) b)), (46)

donde se cumple que al terminar de recorrer todos los puntos se obtiene lo mismo
que en la estimacion offfine, b,, = by P = P,,. Para inicializar el algoritmo se
necesita una propuesta inicial para b; y P; que fue elegida por un ajuste segin el

método offline aplicado a las primeras 4 mediciones, utilizando las ecuaciones (4.2)

y (4.3).

La covarianza t-ésima es P, multiplicada por una estimaciéon de la desviacion
estandar del error. Simplemente se aplica la ecuacién (4.4) en cada iteracion con

todos los datos hasta el momento ¢ en lugar de usar todos y se calcula 62,

Ambas estimaciones, online y offline, retornan la esperanza y varianza de la dis-
tribucién de probabilidad de los parametros del ajuste dados los datos de posicion.
Si se descarta que los momentos de orden superior sean significativos se puede de-
cir que la distribucién de probabilidad de los parametros dados los datos es una

distribucién normal.

La componente z de la velocidad se calcula como la derivada del polinomio

ajustado. El valor esperado de la velocidad a tiempo ¢ es

NP
U,(t)=> nt"' b,
n=0
La varianza de la velocidad se calcula usando la propiedad de combinacién lineal de

variables aleatorias con densidad de probabilidad gaussianas [61], en simbolos
0

Varfv,] =62, =1[0,1,2t|C, | 1 |,

2t
y se obtiene la esperanza y varianza de la componente z de la velocidad como funcién

del tiempo

Do(t) = by + 2 ¢ by, (4.7)

62 (t) = Cyag + 4 t Cyag + 4 12 Cyss. (4.8)

vx
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Donde ébij es el elemento 75 de éb.

Es decir que con una secuencia de posiciones retro-proyectadas (zy(1), ..., zp(t))
se puede ajustar un polinomio y con sus pardmetros se puede calcular la esperanza
y varianza de la velocidad, (0,(t),52,(t)). Es razonable suponer que la distribucion

)’ v

de probabilidad es normal, en simbolos se denota
vet) [aom(L), s om(t) ~ N(vg | T,(t), 67,(1)).
Idem para la componente y. Y la distribucion de probabilidad del vector velocidad

del vehiculo seré el producto de las gaussianas para las componentes x e y.

En resumen, se presentan dos esquemas para la estimacion de la velocidad del
vehiculo. El método offline estima los parametros b usando la informacion de toda la
trayectoria y utiliza las ecuaciones (4.2), (4.3). El método online actualiza en tiempo
de ejecucion la estimacion para cada medicion utilizando las ecuaciones (4.5), (4.6).
Luego de esto, se estima la velocidad y su incerteza utilizando las ecuaciones (4.7),

(4.8) obteniendo a tiempo t las estimaciones (0,0, 02 ,62 ).

Ve ? Y Uy

A continuacién se calcula la probabilidad de que el modulo de la velocidad
v = ,/(v2+v2) sea mayor a un valor critico denominado v.. La probabilidad de
superar v., de cometer una infraccion, es p = P(v > v, | 0y, 0y, 04, 0y, ). El problema,
se esquematiza en la figura 4.8a, donde la distribuciéon de probabilidad del vector
velocidad tiene una densidad de probabilidad gaussiana bivaluada no correlaciona-
da y centrada en (v,,7,) con anchos caracteristicos &,, y d,,. La probabilidad p de
que se supere la velocidad critica es la integral de la gaussiana bivaluada fuera del

circulo.

En la implementacién numérica se calcula p como
p=1—p < |0,y 00,,00,)-
La probabilidad de v < v, es la integral dentro del circulo. El calculo numérico
se plantea asi porque es méas sencillo integrar en un dominio finito. Dado que la
distribucion gaussiana bivaluada de la velocidad no tiene componentes cruzadas es
facil separar la densidad de probabilidad en una componente en v, y otra en v, que

deben multiplicarse,

Ve N/ vZ—v2
p:1_/ N(v, | &2)/ N(v, | 5,,62).
o T zy Yox B _’Ug_v% Y Yy Yoy
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Figura 4.8: (a) La distribucion de probabilidad (indicada con curvas de nivel) de
(venr(t), vyn(t)) en tres situaciones caracteristicas: (a) superando v, (b) cerca del

limite de velocidad y (¢) totalmente dentro del limite permitido de velocidad. (b)
Modulo de la velocidad de un vehiculo en funcion del tiempo, la linea punteada
indica el valor critico de velocidad. (c¢) Probabilidad p de superar v.. Es uno en caso
(a), cero en (c) y (b) es una transicion entre ellos.

La integral en una de las componentes puede expresarse en términos de la funcion
error erf llegando a la expresion
ve 1 V2 =0 -1, —\/v2 —v2 -7, N
p=1- — |erf - — erf . N (vy | Up,
—ve 2 G, V2 6o, V2

Esta integral en el disco de radio v, se evalu6 numéricamente la integral de Riemann

Ore)-

usando 10? intervalos de integracion.

En la figura 4.8b se muestra la estimacion de la velocidad utilizando el método
offline (trazo rojo) y el online (trazo negro); la linea punteada horizontal indica el
valor elegido de v, para ejemplificar un caso de infraccion. La estimacion offline es
una recta por ser la derivada del polinomio de grado 2 ajustado con todos los datos,
las barras de error son menores cerca del centro del rango donde se ajustd, dado

que es donde hay menos margen de incertidumbre. Por otro lado se tiene el ajuste
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online con RLS, que posee barras de error grandes al principio y tienden a decrecer
a medida que el algoritmo ajusta méas datos. Hacia al final del rango de ajuste, RLS

converge a hacia el ajuste offline.

Las situaciones (a)-(c¢), corresponden a tiempos en los que el vehiculo pasa de
una velocidad mayor al valor critico seleccionado, hasta un valor menor por debajo

de v.. La figura 4.8c muestra la probabilidad p en funcion del tiempo.

La toma de decisiéon es el ultimo paso. Una manera simple de hacerlo es poner
un umbral a la probabilidad y decir que se cometio infraccion si la probabilidad
super6 ese umbral. Por ejemplo, si para decidir que hubo infraccion la probabilidad
debe superar el 90 % entonces las primeros cuatro detecciones se consideran en in-
fraccion, ver figura 4.8c. Si el umbral es de 80 % entonces segtin el método offline
(linea roja) los primeras cuatro detecciones estan en infraccion. Pero segtin el méto-
do online (linea negra) estan en infraccion las primeras cinco detecciones, la sexta
no, y la séptima vuelve a estar en infraccion. El problema de definir un umbral (o
una estrategia general de toma de decision a partir de la probabilidad) queda fuera
de los alcances de esta tesis. La decision de si un vehiculo estd o no cometiendo
una infraccion puede estar equivocada, al fin y al cabo todo sensor es imperfecto y
hay una incerteza asociada al calculo de velocidad. Si se detecta infraccion pero el
vehiculo en realidad no estd cometiendo una infracciéon se tiene un falso positivo.
Si, al revés, un vehiculo esta superando la velocidad maxima pero la probabilidad
detectada no supera el umbral establecido, no se lo detecta como infraccién y se
tiene un falso negativo. Los casos donde la decision de si hubo infraccion es correcta
son los verdaderos positivos y verdaderos negativos. Para aplicar teoria de toma de
decision requiere que se defina un funciéon de utilidad sobre verdaderos positivos,
verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos |62, 43|. Se deberia definir
el umbral usando el principio de maximizar la utilidad esperada, la clave es la fun-
cion de utilidad. Pero es una tarea que excede a esta tesis porque no corresponde
especificamente al uso de cAmaras como sensor del estado del transito. Corresponde

més a estudiar los riesgos y costos de los accidentes de transito en general.
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Class probability map

(a)

Figura 4.9: (a) Generacion de bounding bozxes de Yolo [63]. (b) Algunas iméagenes de
COCO donde hay vehiculos.

4.3. Cuantificacion de la incerteza de deteccion de

objetos en la imagen

En las secciones anteriores se formul6 un esquema para calcular la probabilidad
de infraccion a partir de la incerteza en las coordenadas georreferenciadas. Falta una
componente clave, las incertezas de las coordenadas imagen, es decir la incerteza de
la medicion directa de Xj. En [15] se ejecuta una red neuronal pre-entrenada sobre
una base de datos de imagenes de transito para detectar vehiculos y se mide su
error de deteccion. El objetivo de esta seccion es evaluar la incerteza con que una

red neuronal localiza vehiculos en una imagen.

Se uso la red neuronal convolutiva Yolo version 3 (Yolo-v3) [64] que se caracte-
riza por su bajo costo computacional, entrenada con el dataset COCO (Common
Objects in Context) [65] que consiste en imagenes naturales de 91 clases de objetos
comunes clasificados y localizados. Este dataset no es especifico de monitoreo de
transito si no que consiste en escenas cotidianas, por lo tanto el punto de vista es
en general parecido al que tiene una persona, y pocas veces incluye imagenes con
una perspectiva parecida a la de una camara de monitoreo (ver figura 4.9b). Yolo-v3
recibe una imagen y retorna el bounding boz (ver figura 4.9a) e indica a cuél de las
91 clases posibles pertenece el objeto. Cinco de ellas son vehiculos, y como [15] es
un trabajo orientado a trénsito las deméas 86 clases son ignoradas. El bounding box

es el menor rectangulo de lados verticales y horizontales que encierra un objeto. Se
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lo parametriza con cuatro valores, por ejemplo con las coordenadas 2D de uno de
sus vertices y su ancho y alto (con las coordenadas 2D de dos vertices opuestos).
Los creadores de COCO cuidaron que la clasificacion y localizacion de los objetos
sea correcta, por eso la clase y bounding bozx provistas en COCO se consideran el
ground truth. Es decir, son los valores reales que nuestro modelo deberia tratar de

predecir.

Se evalu6 el desempeno de Yolo-v3 entrenada con COCO sobre un dataset especi-
fico a monitoreo de transito. MIO-TCD [66] consiste en 110.000 imégenes adquiridas
en diferentes horas del dia y periodos del ano por camaras de trafico ubicadas en
Estados Unidos y Canadéa. Estas imagenes cubren una amplia gama de escenarios de
trafico vehicular, como también diferentes perspectivas y poses de las cAmaras. En
general se trata de camaras con poca distorsion 6ptica. MIO-TCD tiene definidas

11 clases de objetos, todos vehiculos, y provee también sus bounding bozes.

En esta tesis, localizacion se refiere a coordenadas puntuales, por eso de los
bounding bores se toma su centro geométrico como su localizacion. En la figura
4.10a se muestra un ejemplo de los bounding bozes del dataset (considerados como el
ground truth) y los detectados por Yolo-v3. El error de deteccion de la red neuronal
es la distancia entre los centros de los rectangulos ground truth y el predicho por la
red. En la figura 4.10b se muestran los histogramas de las componentes u, v de los
errores de deteccion de 188 346 vehiculos. La media cuadratica es de 4.800px para u
v 3.628px en v. Pero ademas puede verse que la distribucion, si bien unimodal, esta

lejos de ser gaussiana, se describe més adecuadamente como T de Student.

La distribucién T de Student se ajusta bien y se podria haber usado sus pa-
rametros para cuantificar la incerteza de detecciéon. Pero no estd bien pensar que
esa parametrizacion sea generalizable porque la forma de la distribucion del error
obedece a detalles especificos de este caso. La perspectiva desde donde se ven los
vehiculos en COCO es mas a nivel del suelo mientras que MIO-TCD son mas bien
desde altura. La red no fue entrenada para minimizar el error de localizacion. COCO
y MIO-TCD no usaron las mismas definiciones de las clases de vehiculos (por ejem-
plo MIO-TCD define truck incluyendo el acoplado de camion en el bounding box,

pero COCO no incluye el acoplado). Por todos estos factores es que se considera que
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Figura 4.10: (a) Bounding boxes del dataset y detectados por Yolo-v3 en una imagen
de MIO-TCD. (b) Histogramas de los errores de deteccion de Yolo-v3 respecto al
ground truth de MIO-TCD.

la distribucion de los errores de deteccion no se debe considerar en general como una
T de Student. Si la red se entrenara para minimizar el error de localizacion entonces

la distribucion tendria seguramente forma gaussiana.

Una forma maés general de cuantificar la dispersion del error es usando intervalos
de confianza. En el espacio del error de deteccion se pueden construir regiones de
confianza circulares centradas en el origen, ver la figura 4.11b donde se muestra el
histograma 2D de los errores de deteccion. Dado un radio se calcula la fraccion de
casos que caen dentro del circulo. Al considerar radios mayores crece la fraccion de
casos dentro. En la figura 4.11a se muestra la curva del porcentaje de datos incluidos
en el circulo con respecto a su radio. Un 98 % de los casos tienen un error de menos de
15.7 pixeles. La region de confianza del 90 % tiene un radio de 8.1 pixeles. Al construir
estas regiones de confianza se puede retornar una cuantificacion de la incerteza de

deteccion que no necesita suponer una forma especifica de la distribucién.
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Figura 4.11: (a) Percentil de datos abarcado por la regiéon de confianza en funcion del
radio de la region. (b) Histograma bidimensional del error de deteccion y regiones
de confianza.

Pero MIO-TCD es un dataset de iméagenes que no tienen la distorsiéon de una
camara ojo de pez. Entonces se midi6 también el rendimiento de la red en un dataset
propio de capturas de fisheye. Este dataset se construyé a partir de los videos de
transito capturados en Parque Lezama, marcando las localizaciones y etiquetando
manualmente 436 vehiculos. En la figura 4.12 se muestra un ejemplo de las deteccio-
nes. Se cuantifico el error de localizaciéon de la misma manera que para MIO-TCD y
se obtuvo que el 90 % de las localizaciones tienen un error menor a 13.0 pixeles. Un

resultado adicional es que cerca de la mitad de los vehiculos no fueron detectados.

Figura 4.12: Detecciones de Yolo-v3 en imagenes fisheye.

Es esperable que si la red tuviera una arquitectura disenada para localizacion
y se la entrenara con un dataset especifico de monitoreo de transporte, entonces el

error de localizaciéon seguramente seria mucho menor.
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4.4. Resumen de aplicaciones de retro-proyeccion

En el capitulo anterior se resolvidé como hacer la retro-proyecciéon y en este capi-
tulo se mostraron aplicaciones de esa soluciéon. Se plante6 un sistema combinado de
camara ojo de pez y camara PTZ que permitiria combinar las ventajas de ambas:
una camara observa toda la escena en simultianeo constantemente y la otra puede
obtener capturas de alta resolucion de una parte especifica de la escena. Se com-
binaron las herramientas de retro-proyeccion, calibracion y cinematica inversa del
capitulo anterior para que el calculo de posiciéon de los motores que apuntan la PTZ
se haga automéaticamente. Para ambas camaras se hace la calibraciéon intrinseca con
el método estandar. Luego se las instala in situ y se marcan puntos de calibracion
extrinseca en el suelo. La cAmara ojo de pez debe calibrarse minimizando el error de
retro-proyeccion. Este fue un descubrimiento importante: los pardmetros de pose de-
ben calibrarse segin luego se quiera usar el sistema para proyectar o retro-proyectar.
La calibracion extrinseca de la PTZ se hace conociendo los angulos de motor en que
se obtiene la imagen de calibraciéon y minimizando el error de proyeccion (error en
la imagen). Con el sistema calibrado se marca en la imagen de la camara omnidi-
reccional algin punto de interés, y el sistema lo retro-proyecta al plano mundo para
saber en qué angulos de pan y tilt debe posicionar a la PTZ para ver al objeto en

el centro de la imagen.

Hasta aqui se han validado los modelos geométricos de cambio de marcos de
referencia, de proyeccion de perspectiva y de distorsion 6ptica necesarios para ha-
cer la retro-proyeccion. Luego se encard el problema de estimar la incerteza de las
velocidades de los vehiculos porque es necesario para los sistemas de toma de de-
cision. Para eso se consider6 resuelto el problema de calibracion y retro-proyeccion
y se mostro que se puede hacer un seguimiento de puntos de interés de objetos en
movimiento. Las trazas de los vehiculos retro-proyectadas se pueden modelar como
parabolas cuyos parametros son estimados con su respectiva incerteza (matrices de
covarianza). Las velocidades se calculan derivando las parabolas y la velocidad re-
sultante tiene también una covarianza que se calcula propagando las covarianzas de
los parametros estimados de la parabola. Con una estimacion de la velocidad y su

incerteza se puede calcular la probabilidad de que un vehiculo supere el limite de
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velocidad, imprescindible para un sistema de toma de decision de infracciones de

transito.

Luego se midi6 que la red neuronal Yolo entrenada en el dataset COCO puede
localizar con 90 % de confianza vehiculos en la imagen (dataset de transito MIO-
TCD) dentro de un radio de unos 8 pixeles. Yolo fue disenada para retornar bounding
boxres minimizando el error cuadratico de los cuatro parametros necesarios para
definirlo. No fue disenada para retornar una localizacion puntual del objeto. Esto
explica en primer lugar porqué el error de localizacion (tomando como localizacion
al centro geométrico del bounding boz) es tan grande. En comparacion, un tracking
de puntos de interés (SURF + FLANN) puede facilmente tener precisién sub-pixel.
También, la localizacién lograda por un operario humano al trackear un punto de
referencia de un vehiculo haciendo clic en cada fotograma del video es repetible con
un error que ronda 1 pixel. Si la red neuronal fuera disenada especificamente para
localizacion, la incerteza de localizacion seria mucho menor. No interesa en esta tesis
abrir la discusion de como definir la localizaciéon y mucho menos proponer mejoras
a Yolo para que sirva para localizacion. El seguimiento de puntos de interés SURF
y el error de localizacion por un operario llevan a pensar que seguramente una red
neuronal disenada y entrenada apropiadamente tendria una incerteza de localizacion
del orden de 1 pixel. Finalmente, nétese que en el dataset MIO-TCD el error es de
8 pixeles y en el dataset de video fisheye es de 13 pixeles: el dataset debe consistir
en imagenes que se asemejen a las imégenes que se debera procesar en la aplicacion

final. Si se hubiera entrenado la red con imégenes fisheye el error seria menor.

4.5. Se necesita un andamiaje general de manejo de
incertezas

Las soluciones estandar de calibracién y proyeccion de perspectiva hacen un
tratamiento incompleto de la incerteza. Se mostré que los métodos de estimacion
puntual funcionan, pero hay que extenderlos para estimar las incertezas. En esta
etapa quedo6 claro que se necesita dar un orden y sistematizar el tratamiento de las
incertezas de todas las variables involucradas; puntos de calibraciéon y pardmetros

intrinsecos, extrinsecos. Y proponer una manera de usarlas para retro-proyectar ha-
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cia el plano mundo la detecciéon con incerteza de un vehiculo en la imagen. Esté claro
que un error en la deteccién en la imagen se magnifica por efecto de la perspectiva
v que la retro-proyeccion tiene de alguna manera que trasladar la incerteza desde la
imagen al plano del mundo. La calibraciéon debe optimizar un funcional que tome
en cuenta la manera en que se va a hacer la retro-proyeccion después. Y si ésta se
hace propagando incertezas entonces la calibracién debe optimizar un funcional que
incluya la retro-proyeccion de incertezas.

Calibracién-intrinseca
10

@

H
Retro- : Toma de
proyecciéon decisién
Localizacién con ;
RNC en video de Posicién con S o
transito incerteza en z o
mapa £

05 1 15 2 25 3

Probabilidad de
infraccion

Figura 4.13: Conceptualmente, se combina la informacién de pardmetros intrinsecos,
extrinsecos y la localizacion en imagen (todos con su incerteza) a través de la funcion
de retro-proyeccion que retorna la posicion en el mapa (con su incerteza). Se calcula
la probabilidad de infraccion y con ella se toma la decision de si hubo o no infraccion.

La figura 4.13 conceptualiza la estructura que se entiende ahora que debe tener
el sistema. La calibracion intrinseca se hace en condiciones controladas y su resul-
tado es una estimacion de los pardmetros que describen la distorsion de la optica
v la resolucion del sensor CCD de la cAmara, pero acompanados de alguna manera
de una cuantificacion de incerteza. Una vez instalada la caAmara en el lugar que se
quiere monitorear, se estiman los parametros extrinsecos también cuantificando su
incerteza. Usando algiin método de detecciéon y localizacion de vehiculos en imége-
nes se obtienen coordenadas en pixeles, que ya se mostro tienen también asociada
una incerteza (para el caso de Yolo-v3 de alrededor de 10 pixeles). La informacion

de pardmetros de calibracion y posicion en la imagen se combina a través del mo-
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delo de retro-proyeccion y el resultado es informacién de la posicion del vehiculo
en coordenadas mundo. Segin qué tipo de infraccién se quiera detectar, se puede
calcular la probabilidad de que el vehiculo esté incurriendo en una maniobra ilegal

y finalmente se toma la decision de si hubo o no hubo infraccion.

Para acomodar todos estos requerimientos se incursioné en la inferencia bayesia-
na, que tiene la ventaja de formular todo en términos probabilisticos con suficiente
generalidad. En el capitulo que sigue se muestra la solucion encontrada que se for-

mul6 con un enfoque bayesiano desde primeros principios.
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Capitulo 5

Formulaciéon bayesiana

En este capitulo se formula la calibracion y prediccion desde un enfoque baye-
siano. Se comienza con un repaso de inferencia bayesiana en general y se discute
si sirve un esquema de regresion bayesiana estandar. En la seccion 5.2 se parte de
la expresion general de la distribucion predictiva y se deduce la calibracion en dos
pasos: calibracion intrinseca y extrinseca. El resultado de la calibracion es una apro-
ximacion de la distribucién a posteriori de los pardmetros dados los datos. Con esos
posteriors estimados, la distribucion predictiva se aproxima con una propagacion

lineal de incertezas.

5.1. Inferencia bayesiana

Todo tratamiento bayesiano se hace a través de enunciados probabilisticos que
se formalizan como alguna expresion matemética sobre p(-), la funcion densidad
de probabilidad (PDF por sus siglas en inglés) de alguna variable aleatoria. La
probabilidad conjunta de las variables y parametros del modelo de formacion de
imagen es, por la definicion de probabilidad condicional,

p(Xum, X1,T,0) = p(Xu, X1 | T, ©)p(T, ©)
Se toman mediciones de calibracion de pares Xy, X| denotados por D = {(X4,”, X{')},,
lo que permite inferir un enunciado probabilistico de los parametros a través de la
regla de Bayes,
p(I',© | D) xcp(D | T, 0)p(T, O).

77
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La verosimilitud p(D | I', ©) es la probabilidad de los datos dados los parametros y
se calcula suponiendo que los pares de datos son independientes entre si como una
productoria de las probabilidades de cada uno:

p(@|T,0) =[[pxy,”. x{” | T,0). (5.1)

La definicion de la verosimilitud p(X},®, X/ | I,0) es el corazon del modelo
probabilistico. No existe una teoria general de donde deducirla, debe definirse ad
hoc tal que capture el comportamiento fisico determinista del sistema (en este caso
el mapeo Xy = G(X1,T,0)) v la parte incierta o aleatoria, en general referida al

proceso de medicion.

La probabilidad a priori p(I', ©) representa informacion externa a los datos. Pue-
de usarse para insertar informacion que se tenga previa a la toma de datos o como

regularizador de la inferencia.

Una vez inferida informacion sobre los pardmetros dados los datos de calibracion
[',© | D usando la ecuacion (5.1) se hace la prediccion de una nueva observacion.
Es decir, se calcula la probabilidad predictiva a posteriori de un dato nuevo X}, X{
dados los datos de calibracién por el teorema de probabilidad total, haciendo la
integral

P X D) = [p(X,. X [T.0) T 0| D) do. (52)

La integral es sobre el espacio de los parametros I',©. Aparece de nuevo la vero-
similitud p(X},, X{ | I', ©). Estos son los pasos para hacer inferencia y prediccion

bayesiana.

5.1.1. Regresion bayesiana

Notar que en la verosimilitud (ecuacion (5.1)) Xy no esta explicitamente con-
dicionada en Xi. Ademas X estd condicionada en los pardmetros I',© a pesar de
que la coordenada en la imagen donde se vea detectado un objeto depende del mo-
vimiento del objeto y no de los parametros del modelo de formacion de imagen. Es
méas adecuado pensar el caso como un modelo de regresion donde se estudia coémo
depende X\ (la variable de salida o de respuesta) de X (la variable explicativa o

de entrada) y la verosimilitud se escribe p(Xy | X1,T', ©).
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Reformulando los pasos de inferencia y prediccion en el esquema de regresion
bayesiana [42] se toman los mismos datos de D pero agrupando por un lado las
componentes de entrada Dy = {X]}; y por otro las de salida Dy = {X{,?};. La
probabilidad de los parametros dados los datos (otra vez regla de Bayes) queda

p(I',© | D1, Dy) x p(Dy | Dy, T, O)p(T, ©).
De nuevo la verosimilitud puede calcularse como la productoria de las probabilidades
de cada par de datos:

p(Du | DT, 0) = [ o4, | X{U'T, 0).

Ahora la verosimilitud tiene la forma p(X{,® | X{T, ©), notablemente la variable

X @ paso al lado derecho del condicional.

Luego se tiene una nueva observacion Xj en la variable de entrada y se quiere
predecir la variable de salida X{;. En simbolos
p(Xiy | X1, D0 Dur) = [ p(Xy | Xi.T.0) p(T.© | Dy, Dyg) &L dO,
Este proceso de trabajo se acerca mucho méas a lo que se necesita, pero tiene un
faltante: considerar que las mediciones X{ pueden tener incerteza. En la secciéon 4.3
se mostro que las detecciones en la imagen pueden tener una incerteza significativa,

es fundamental poder incluirla en el modelo probabilistico.

Para incorporar incerteza en X{ al método de regresion bayesiana en la seccion
siguiente se deducen los pasos del método desde primeros principios. Se parte de
la expresion integral de la probabilidad predictiva de la ecuacion (5.2), se define
la verosimilitud (inspirada en el concepto de regresion) y se resuelven de a uno los
términos de la integral pudiendo incorporar incerteza en la mediciéon de coordenadas

imagen X7 y tener dos pasos de calibracion para parametros intrinsecos y extrinsecos.

5.2. Meétodo propuesto de calibracién y prediccion

En la figura 5.1 se demuestran graficamente los pasos del método propuesto y la
relacion entre ellos. En la figura 5.1a se toman m imagenes del tablero y se detectan
automéaticamente las esquinas internas. Asi se genera el dataset D; que permite
estimar la media y varianza fir, Cr de la probabilidad a posteriori de los parametros
intrinsecos. En la figura 5.1b se muestran las imégenes de calibracion extrinseca:

el frame de la camara ojo de pez y a la derecha una imagen satelital. En rojo los
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Aproximacién Gaussiana
del posterior p(I' | D)

|

T ~ N(ir, Cr)

/ ﬂFJCF

Aproximacion Gaussiana
del posterior p(© | D1, D2)

!

© ~ N (jie, Co)
"g m
fir, Cr fie, Co 5 S
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X1, Cf — Prediccion — Xyt ~ N (jinr, Cp) ~ &7 ,
P Longitud
()

Figura 5.1: (a) Calibracioén intrinseca. (b) Calibracion extrinseca. (¢) Geolocalizacion
de vehiculos (prediccion).

puntos de calibracion. Este dataset, D, y la informaciéon a priori de la pose de la
camara permiten estimar la media y varianza fig, Ce de la probabilidad a posteriori
de la pose de la cAmara. Finalmente en la figura 5.1c se detecta el objeto de interés
en la imagen (X7, con incerteza Cf) y se combina esta informacion con lo obtenido
en las calibraciones para predecir la localizacion del objeto en el marco de referencia

mundo y su incerteza, fin, Cy.

La distribucion predictiva de la posiciéon de un objeto en el mundo Xy esta
condicionada en la deteccion del objeto en la imagen y en los datos de calibracion,
p(Xu | X1, G}, Dy, Dy) |67, 42]. En concordancia con los procedimientos estandar
de calibraciéon de cAmara, los datos de calibracion se separan en dos, datos de cali-
bracion intrinseca, Dy, y datos de calibracion extrinseca, Dy. Una medicién nueva,

XY, corresponde a la localizacion en la imagen, de un objeto nuevo. El método de
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deteccion de objetos no es de interés en este trabajo pero se supone que retorna
una cuantificaciéon de la incerteza de deteccion. Se denotard como Cj la matriz de

covarianza asociada a la incerteza de detectar objetos en la imagen.

Por la definicién de probabilidad total la distribucion de probabilidad predictiva

puede expandirse como

p(Xu | Xi', CL Dy, Dy) = /p(XM | X1,T,0) p(X; | X{, CY)

Dentro de la integral hay cuatro términos que se trataran de la siguiente manera:

= Kl primer término es la delta de Dirac en la funcién de retro-proyeccion,

p(XM | X, T, 9) = 5[XM - Q(XI, L, @)}

» Elsegundo término describe la PDF de una variable aleatoria de posiciéon en la
imagen, se la supondra gaussiana dada una medicion directa sobre la imagen.

Los parametros de la gaussiana son Xi', Cf. En simbolos

p(XI | XII? Ci) = N(XI | XI,? Ci)

» Kl tercer término p(I" | Dy) es la probabilidad a posteriori de los parametros
intrinsecos dados los datos de calibraciéon intrinseca. Se tratard este término
en la seccion 5.2.1. El resultado de la estimacién de la media y varianza de
dicha PDF, supuesta gaussiana también, es

p(T' | Dy) = N(T'| jir, Cr).

» El cuarto término p(© | Dy, D;) es la PDF a posteriori de la pose de la camara
dados los datos de calibracion extrinseca, pero también dados los datos de ca-
libracién intrinseca. Estos tltimos son necesarios para la calibracion extrinseca
en el sentido que requiere tener resuelta previamente la calibracion intrinseca.
Se expandira en la seccion 5.2.2. La distribucion de probabilidad a posteriori,

de nuevo, es una distribuciéon gaussiana

p(© | D2, 1) = N(O | fie, Co).

Que la distribucion de los parametros p(I' | D) y p(© | Dy, Dy) sean gaussianas

es una decision de modelo. Se eligié asi porque en célculos exploratorios la poblacion
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de parametros era unimodal y acampanada; y ademés es lo que permite avanzar con
el calculo de la integral a continuacion. Sustituyendo las PDF por las gaussianas que

serdn estimadas en las secciones subsiguientes resulta en

p(Xat | X', Cpy Dy, Dy) = / S[Xy — G(X1, T, 0)] N(X; | X, C))

N(T'| fir, Cr) N(© | jie, Co) dX; dI' dO.

A pesar de que las PDFs de la integral son supuestas como gaussianas, la integral
sigue siendo dificil de evaluar dada la no linealidad de G. Puede resolverse usando
estrategias computacionales costosas, pero con el objetivo de que el calculo se pueda
hacer online se aproxima G como una serie de Taylor a primer orden alrededor de
XY, fir, fie 1o que simplifica la integral al caso de una combinacion lineal de variables
aleatorias normales mutuamente independientes [61].

Retro-proyeccién no lineal

X1 — (puntual) — XM
Gg(X1,T,0)

(a)

pur, Cr —\ /—u@,C@

Retro-proyeccién linealizada,
(propagacion de incerteza)

,C
g(XLFa 6) = g(MI,MF,M@) + Jg(I(XI - /’LI) M M
+IZ(C = pr) + IE(O — po)

(b)

Figura 5.2: (a) La retro-proyeccion como funcion que mapea X1 — Xy y de para-
metros ', ©. (b) La propagacion de incertezas ademas de retro-proyectar linealiza G
para estimar la incerteza en X); propagando las incertezas de Xi,I', ©.

MI?CI —

Se obtiene la formula para calcular la PDF predictiva
p(Xu | X1, Cf, Dy, D) = N(Xwt | fing, Can) (5.3)
donde iy = G(XY, fir, fle),
y Cu =J§(ICiJ§(IT +39CrI9" +39CeIY

En palabras, la PDF de la posiciéon predicha en el mundo, que es aproximadamente



5.2. METODO PROPUESTO 83

gaussiana, tiene una media fiy; que es la evaluacion directa de la retro-proyeccion en
las medias de la deteccion del objeto en la imagen y en las medias de las estimaciones
de los parametros; v la covarianza Cy; combina la incerteza de la deteccion y de los

parametros a través del Jacobiano JY.

La figura 5.3 ilustra el célculo de la distribuciéon predictiva para una represen-
tacion unidimensional de las variables X1, Xy. A diferencia del calculo de retro-
proyeccion resuelto en el capitulo 3 que toma coordenadas puntuales en la imagen
y valores puntuales de los parametros y devuelve un valor puntual de coordenadas
mundo (figura 5.2a), se agrega a todas las variables una cuantificacion de incer-
teza en forma de matriz de covarianza. Como muestra la figura 5.2b se hace una

aproximacién lineal de la funcion de retro-proyeccién para propagar incertezas.

XM

p(Xwm | X1', Cf, D1, D2)
fin | —=

Cwm

P p(X1, X\ | Xi/, C}, D1, D2)
//\?‘
QD
S p(Xi | X1, C))
Q bl
4 K /
4 Cp

XII XI

Figura 5.3: Diagrama unidimensional que ilustra como la distribucién de probabili-
dad de la entrada detectada p(X; | Xi’, C}) (en rosa) se combina con la distribucion
de probabilidad a posteriori de los pardmetros dados los datos, p(I',© | Dy, Ds)
(en azul) dando como resultado la probabilidad a posteriori de la variable de salida
p(XM | ﬂM, CM, Dl, Dg) (en Violeta).
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5.2.1. Calibracioén intrinseca

Los datos para calibracion intrinseca se denotan Dy = { (X4, x4, Ci(i’j))}i,j
donde cada tupla 7,7 consiste en coordenadas mundo X{w(” ) y sus proyecciones co-
rrespondientes sobre la imagen X' (ver figura 5.1b). Donde j € [1,m] es el indice
de las imégenes y i € [1,n] es el indice de las esquinas internas del tablero. Las detec-
ciones podrian no tener todas la misma precision entonces se incluye explicitamente

Ci(i’j) como parte de los datos de calibracion.

Todos los pardmetros del dataset son Q = {T', {©Y},}, donde {©W}; es la lista
de los parametros extrinsecos de cada imagen tomada. La densidad de probabilidad

a posteriori dados los datos es

p(2 | Dy) =

p(D: | ) p(2)
p(Dl) .

En la practica no se tiene informacién a priori acerca de {2 entonces el posterior es
igual a la verosimilitud, que a su vez es el producto de la probabilidad de cada tupla

de datos dados los pardmetros. En simbolos

p(Q ] D) o [T p(x34 ", X/, ¢ | T,01). (5.4)
Cada término en la productori;ﬂes la probabilidad de los datos medidos (i, j)-ésimos
condicionados en los parametros. Tomando p(Xl’VI(i’j), XI’(i’j), Ci(i’j) | T,00)) y apli-

cando la definicion de probabilidad condicional para dejar XI’(i’j), C’I(i’j) del lado

derecho de la condicional rapidamente nos lleva a
p(Q] Dr) oc [TV |y, C) (5.5)
g

donde i\’ = g(xy/",1,00)),

> (irj i T
y Cl(\/[j) :Jilcg( J)J%{I )

Que parece ser una version simplificada de la ecuacion (5.3) porque se toman
valores puntuales de I', ©U) en lugar de una media y varianza. La probabilidad de
Q2| Dy en la ecuacion (5.4) puede ser evaluada numéricamente para cualquier valor
de €2, solo requiere los datos de calibracion y calcular G y sus derivadas con respecto
a X1 como se muestra en la ecuacion (5.5). Métodos como Metropolis-Hastings [47]
pueden estimar la media y varianza de Q | D;. Recordar que de Q = {T, {6U)},}

las posiciones con respecto al patrén de calibraciéon no son de utilidad méas adelante,
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el objetivo de esta calibracion extrinseca es solamente estimar I' porque la distor-
sion oOptica es una constante intrinseca de la cdmara. La estimacion de {©W}; es
colateral. Marginalizando con respecto a {©U)}, es trivial suponiendo que € | D; es
aproximadamente gaussiana y que las variables T', {8}, son independientes. La
calibracion intrinseca resulta en

p(T' | D1) = N(T | fir, Cr). (5.6)
Donde jir, Cr son las componentes de la media y varianza de ) | D; correspondientes

a I' obtenidas por Metropolis-Hastings.

5.2.2. Calibracion extrinseca

Luego de hacer la calibracion intrinseca en condiciones controladas donde se
estim6 la PDF de T, se instala la camara en alguna locaciéon urbana apuntando a
alguna region de interés (figura 5.1c). El set de datos de calibracion extrinseco se
denota Ds, consiste en n coordenadas mundo y sus correspondientes detecciones en
la imagen, {(X{w(i),XI’(i), C;N}; con i € [1,n]. La calibracion extrinseca tiene el

objetivo de estimar la media y varianza de la pose de la caAmara ©.

Por la ley de probabilidad total y suponiendo independencia entre © y D; y
también entre I' y D, la probabilidad a posteriori de © es
pO|DoD) = [ (0| Do T) p(T' | D, (57)
donde p(I' | Dy) = N(T' | jir, Cr) (ecuacion (5.6)). Por la regla de Bayes
p(© [ D2, I) o< p(D> | ©,1)p(© | I)
pero como © y I' son independientes p(© | I') = p(©). La distribucion a posteriori
de O es
p(O] D2 Dy) xp(0) [ p(D2 ] 6.T) p(T | DI (58)
Notese que se puede incorporar informacion a priori p(©), después de todo la pose
de la caAmara es una magnitud fisica sobre la que puede tenerse informaciéon a partir
de la instalacion, a diferencia de los parametros intrinsecos que dependen del modelo

de distorsion elegido y son mucho maés dificiles de interpretar fisicamente.

Tal como en ecuacion (5.5) la verosimilitud p(Dy | ©,T") se puede calcular como
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el producto de la verosimilitud de cada tupla de datos resultando en

p(© | Do, D) o p(©) [N (X4, | A, €. (5.9)

donde iy} =G(X1'"”, 0, ir),

~ (7 7 T ~ T
vy Cy =3%,cV1¢," +39Crag.

Ahora también se necesita la derivada de G respecto a I', es decir J 19: Nuevamente,
por métodos computacionales aplicados a la ecuacion (5.9) se puede estimar la media
fir y varianza Cr de © | Dy, D tal que

p(© | Dy, Dy) = N(© | jir, Cr).

5.2.3. Resumen de calibraciéon y predicciéon

El procedimiento es el siguiente. Tomar imégenes de un patréon de calibracion
en laboratorio como se ve en la figura 5.1a produce los datos de calibracion Dy y
el resultado de la calibracion es la PDF a posteriori de los parametros p(I' | D;) de
media jip y varianza Cr. Se las obtiene computando la posteriori con la ecuacion (5.5)
usando algtin método estandar de integracion numérica como Metropolis-Hastings.
Cuando se instala la camara en su posiciéon de monitoreo se extraen los puntos de
calibracion extrinseca Dy (figura 5.1b) que se usan para estimar la media y varianza
fio, Co de la distribucion de probabilidad a posteriori p(© | D1, Dy) calculada segtin
la ecuacion (5.9)). Esto completa el proceso de calibracion. Con la deteccion de un
vehiculo, X7, C{, la PDF predictiva de sus coordenadas mundo se calculan con la
ecuacion (5.3) como se ilustra en la figura 5.1c. Esta prediccion puede hacerse online

porque tiene un costo computacional muy bajo.

5.3. Notas sobre la implementacién en Python

En esta seccion se explica como se implement6 en Python 3 [68] con el paquete
PyMC3 [48] un modelo probabilistico que incluya la propagacion de incerteza, como
se aprovecho la capacidad de vectorizacion y broadcasting del paquete NumPy [54]
para que las operaciones matriciales sean rapidas, y como se calcularon analitica-

mente los Jacobianos para la propagaciéon de incerteza.
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Figura 5.4: Diagrama de flujo de retro-proyeccion.

5.3.1. Acumulacion de covarianza

Para propagar incertezas linealmente como se mostrd en la ecuacion (5.3) se
necesita calcular los Jacobianos de G respecto a todas las variables. La funcion
G se define como en el algoritmo 2. En la figura 5.4 se representan los pasos del
algoritmo en forma de diagrama de flujo. El lado izquierdo del diagrama son los
calculos de retro-proyeccion que se separan en tres bloques. La parte intrinseca
lineal (retorna x4,yq), la extrinseca no lineal (retorna zy,yn) y la proyeccion al
plano mundo (retorna xy,ym). Cada bloque tiene dos entradas: una variable de
coordenada y los pardmetros necesarios para calcular las coordenadas de salida a

partir de las coordenadas de entrada.

Del lado derecho del diagrama se esquematiza el calculo de las covarianzas. Cada
bloque de retro-proyeccion viene acompanado por los Jacobianos de las coordenadas

de salida respecto a las coordenadas de entrada y los parametros del bloque. En el
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diagrama una flecha que va de una covarianza a un Jacobiano:

G
4

Zd,Yd
Ju

representa propagar la covarianza Cj a través del Jacobiano Ji4¥4 mediante la ope-
racion

T
Jidvyyd CI Jl'rhyd .

u,v

Mientras que dos flechas entrantes a una covarianza:

Cs Cp

L
Ca

representa sumar las covarianzas Cqy = C4 + Cp.

Al recorrer el diagrama de arriba hacia abajo se comienza por las covarianzas
en imagen C; y los parametros intrinsecos Cr y se incorpora la covarianza de los
parametros extrinsecos Cg hasta obtener la covarianza que representa la incerteza en
las coordenadas mundo Cy;. Este proceso de acumular progresivamente la incerteza
en cada etapa es equivalente a la aplicacion de la regla de la cadena que permitiria

calcular los Jacobianos de Xy respecto a X1, ', © como se hizo en la ecuacion (5.3).

Un detalle que no se muestra en el diagrama es como propagar los componentes

cruzados de Cr. Si se descompone la matriz en cuatro bloques
Cr | Cu

Cr= TT

queda claro como sumar la incerteza de los parametros intrinsecos lineales { f,, fy, ¢z, ¢, },
denotada Cy, para obtener C4 y también la de los no lineales {k;, k2, . .. }, denotada
Cy, para obtener C;. Pero en el caso de las componentes de covarianza cruzada
entre los lineales y no lineales Cyy, se incorporan a Cy, sumando el término

ZTh,Yh ThYn T
2 Jfl‘7 Y ka Jk1,... N

e
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5.3.2. Derivadas analiticas

El calculo de las derivadas con que se construyeron los Jacobianos se hizo anali-
ticamente. La ventaja de tenerlas en forma analitica es que se pueden implementar
en funciones de Python que aprovechan la eficiencia de Numpy. Volviendo a la figura

5.4 el primer bloque de distorsion lineal se puede derivar a mano.

El segundo bloque también puede derivarse a mano (es particularmente facil si g
es el modelo estereografico). Recordando del capitulo 2 la funcion de distorsion radial
puede ser una simple tangente (estereografico) que es facil de tratar analiticamente
o un polinomio o peor un cociente de polinomios. Para resolver la retro-proyeccion
para todos los modelos se us6 la propiedad de que el producto de la derivada de
una funcién y la derivada de la funcion inversa es la identidad. Es decir que el
Jacobiano en el sentido de retro-proyecciéon J*»¥% puede calcularse como la inversa

Zd,Yd

del Jacobiano de la proyeccion J7¢¥ que si se puede tratar analiticamente.

Finalmente las derivadas del tercer bloque del diagrama en la figura 5.4 se cal-
cularon con asistencia de la librerfa Sympy [69]. Fue fundamental la deteccion y
coleccion de subexpresiones comunes que permitié que la derivada calculada simbo-
licamente se tradujera muy facilmente en una expresion ejecutable numéricamente

de bajo costo computacional.

5.3.3. Vectorizacion y broadcasting

La retro-proyeccion requiere hacer operaciones de la forma JCJ'. En los pa-
sos de calibracion cada imagen tiene n puntos de calibracion que deben ser retro-
proyectados con su incerteza para calcular la probabilidad a posteriori de los para-
metros. La propagacion de incerteza es lineal e implica repetir ese producto para
todos los puntos. Mas atin, como se va a usar un método de optimizacion tipo Monte
Carlo (MC) entonces la operacion va a repetirse para una poblacion de realizaciones
para cada iteracion del método. Por eso es importante que la operacién se haga
con el menor costo computacional posible. Para eso se aproveché la propiedad de

broadcasting y de vectorizacion de Numpy.
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Por ejemplo, se tienen dos arrays de Numpy, Jac de tamano (n,2,6) y Cov
de tamano (n,6,6) y se quiere obtener el resultado de propagar las n matrices de
covarianzas de 6 x 6 con los correspondientes n Jacobianos de 2 x 6. El resultado
que se quiere obtener es un array de tamano (n,2,2) que contiene las n matrices de
covarianza de 2 x 2. Las funciones de producto punto o producto tensorial de Numpy
retornan el producto de todos los Jacobianos con todas las covarianzas, mientras que
se quiere solo el producto entre los pares correspondientes de matrices. Para evitar
hacer un bucle for que es lento en Python se recurri6 a las propiedades de indexado

y broadcasting de arrays de Numpy [70],

Jac.shape # -> (54, 2, 6)
Cov.shape # -> (54, 6, 6)

# indices extra para broadcasting

Jac_aux = Jac.reshape((-1, 2, 6, 1, 1))
Cov_aux = Cov.reshape((-1, 1, 6, 6, 1))

# se aprovecha el broadcasting en el producto
Cov_ret = (Jac_aux *
Cov_aux *
Jac_aux.transpose((0,4,3,2,1))

) .sum((2,3)) # suma del producto punto

Cov_ret.shape # -> (54, 2,2)

De esta manera se aprovecha la velocidad de las operaciones vectorizadas de

Numpy para hacer la propagaciéon de incerteza.

5.3.4. EIl modelo probabilistico en PyMC3

Luego de definir el modelo probabilistico en papel hay que hacer uso de alguna
libreria para inferencia bayesiana, en Python el paquete recomendado es PyMC3

[48] que implementa métodos de Cadena de Markov Monte Carlo. Por ejemplo la
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definicion de un modelo probabilistico en PyMC3

import pymc3 as pm

projectionModel = pm.Model()

parShape = (6) # tamafio del array de parametros

data # array que contiene los datos de calibracidn

with projectionModel:
# Priors para parametros del modelo

params = pm.Normal (’params’, mu=0, sigma=1, shape=parShape)

# Aplicar el modelo a los parametros

mu = ...(params)... # una serie de operaciones

Y_obs = pm.Normal(’Y_obs’, mu=mu, sd=1, observed=data)

Donde se definié un modelo probabilistico empezando por la probabilidad a priori
sobre los pardmetros. Con esos parametros se calcul6 mu y se incluyeron los datos
observados data con los que evaluar la probabilidad a posteriori de los parametros.
Importante: se defini6 que los datos observados deben seguir una distribuciéon normal

de esperanza mu (que se calcula a partir de los parametros) y desviacion estandar 1.

Una limitacion de PyMC3 es que no hay una manera de que el set de datos
observados sigan distribuciones normales bivaluadas y ademas que cada dato tenga
una varianza distinta a los demés [71] Se formulo el modelo de una manera alterna-
tiva, inspirada en la idea de normalizacion de elipses que se explico en la figura 6.2
para comparar todas las proyecciones en pie de igualdad. Theano [72] es el soporte
computacional de PyMC3. Se defini6é una operacion a medida usando theano.0p().
Dentro de esa operacion de Theano se hace la retro-proyeccion y propagacion de in-
certeza y se normalizan los residuos entre la retro-proyeccion y los datos observados
usando la covarianza predicha. El objetivo es que si el modelo es correcto entonces
los residuos normalizados sigan una distribucién normal unitaria de media cero. En

pseudo coédigo la operacion definida es
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# puntos de calibracidén son variables globales
imagePoints # puntos en imagen

objpoints2D # en plano mundo

class ProjectionT(theano.0Op):

# Operacidén de Theano

itypes = [T.dvector] # tipo de entrada

otypes [T.dtensor3] # tipo de salida

# Python implementation:

def perform(self, node, inputs_storage, output_storage):
# inputs_storage contiene los parametros del modelo

# retro-projeccion y propagacion incerteza

xy, Cm <- ...retroproyeccion(imagePoints, inputs_storage)...

# los residuos

Xy -= objpoints2D

# singular value decomposition para obtener la matriz A
# que transforma el espacio tal que las Cm sean la identidad
S = np.linalg.inv(cm)
u, s, v = np.linalg.svd(S)
s = np.sqrt(s)
A< ... ux*xsx*xv ...
# normalizo residuos segun A

xy <- ... xy.dot(A)

# valores de salida

output_storage[0] [0] = xy

# optional:
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check_input = True

Los datos empiricos de los puntos de calibracién se definen como variables glo-
bales. Dentro de la operaciéon se usa los parametros que se quiere calibrar que estan
almacenados en el vector inputs_storage (para la calibracion intrinseca es una
concatenacion de los intrinsecos y de todos los extrinsecos de todas las imagenes
del tablero de calibracion, es un vector de 201 componentes). Se calcula la retro-
proyeccion con propagacion de incerteza. Se usa las covarianzas de la propagacion
para calcular matriz A que sirve para hacer un cambio de base. El cambio de base
es tal que los residuos de la retro-proyeccion deberian tener media cero y covarianza

unitaria. De esta manera la salida de esta operacién de Theano es facil de incorporar

# variable global dummy de datos observados

observedNormed = np.zeros((nIm * nPt * 2))

# operacion de Theano

projTheanoWrap = ProjectionT()

with projectionModel:
# Priors for unknown model parameters
xAl = pm.Uniform(’xAl’, lower=allLow, upper=allUpp,

shape=allLow.shape, transform=None)

# apply numpy based function wrapped in Theano

xyMNor = projTheanoWrap(xAl)

# residuos normalizados
mu = T.reshape(xyMNor, (-1, ))
Y_obs = pm.Normal(’Y_obs’, mu=mu, sd=1,

observed=observedNormed)

De este modo fue posible definir el modelo probabilistico tal que los datos de
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calibracién se compararan con la distribucion de probabilidad predicha por la pro-

pagacion de incertezas.

5.3.5. Differential Evolution Metropolis

Entre los algoritmos implementados en PyMC3 para inferencia el mas recomen-
dado es NUTS (No-U-Turn-Sampler) [73], basado en el gradiente de la probabilidad
a posteriori, es una mejora sobre Monte Carlo Hamiltoniano. Es decir que se nece-
sita poder calcular la derivada de la PDF a posteriori respecto a los parametros. En
esta tesis la probabilidad a posteriori ya implica hacer la derivada del modelo de
retro-proyeccion, esté fuera de las posibilidades hacer una segunda de derivada de la
retro-proyeccion. Incluso se dificulta la implementacion de derivadas automaéticas en
PyMC3 porque las operaciones involucradas en la retro-proyeccion no estdn todas

disponibles en Theano.

Entre los métodos no basados en el gradiente se encuentra DEM (Differential
Evolution Metropolis)[74]| que difiere del tradicional Metropolis-Hastings en la ma-
nera de generar muestras candidatas. Tiene la ventaja de ser muy simple, proponer
saltos que son de la escala y orientacion de la distribucion objetivo y buen rendimien-
to en espacios de dimension alta [75]. Se lo eligi6 porque funciona adecuadamente en
espacios de dimension alta (en este caso de 201 dimensiones) y porque no necesita

el gradiente de la probabilidad a posteriori.

Una muestra candidata se genera de la forma
X, = X; + AM(Xp1 —Xp2) + €
Como se muestra en la figura 5.5 x; es la posicion actual, Xgi, Xge son dos muestras
obtenidas anteriormente elegidas al azar. e es un vector extraido de una distribucion
de propuestas como Metropolis-Hastings, de una varianza menor a la distribucion
objetivo. Se debe proveer a DEM una medida de desviacion estandar S para para-
metrizar la distribuciéon de propuestas. Por defecto A\ = 2.38/\/m ~0.119 y

la escala de e es 0.001 veces la desviacion estandar de la distribucion de propuestas.
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Figura 5.5: Extraido de [74], ilustra cémo se proponen los saltos de muestreo en
DEM.

Los resultados mostrados en el capitulo 6 fueron obtenidos usando DEM. Se
defini6 S haciendo simulaciones cortas de prueba y error hasta observar que las
covarianza de las trazas habia llegado a un estacionario. La escala de e y A se

definieron en 0.04.
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Capitulo 6

Resultados del enfoque bayesiano

En este capitulo se muestra que la aproximaciéon lineal para propagacion de
incertezas es suficientemente precisa, comparandola con una propagaciéon usando
Monte Carlo, que es computacionalmente mas costoso pero que funciona en casos

de propagaciéon no lineal.

La calibracién en dos pasos y la prediccion se evalian primero sobre datos simula-
dos. Se generan datos realistas de fotos de tableros de calibraciéon para la calibracion
intrinseca y un total de seis posiciones de instalacion final de la cAmara para evaluar

la calibracién extrinseca.

Luego, se usan datos de calibracion reales obtenidos en condiciones controladas
de laboratorio para estimar los parametros intrinsecos. La cAmara después se instald
en un sitio de testeo y se marcaron manualmente puntos de calibraciéon para estimar

los pardmetros extrinsecos.

Finalmente se muestra la incerteza predicha de las posiciones mundo de un

vehiculo detectado en la secuencia de video.

Se usé un tablero cuadriculado de 37cm de largo con 9 x 6 esquinas internas
como patrén de calibracion intrinseco. Se obtuvieron m = 33 imégenes del patron
sobre las que se aplico el detector de esquinas de OpenCV como se muestra en la
figura 6.1a. Las imégenes se obtuvieron tal que se abarcara todo el campo de vision

[76], las esquinas detectadas se muestran en la figura 6.1b. La funcién de OpenCV

97
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(b) (c) (d)

Figura 6.1: (a) Tres de las 33 iméagenes del patron de calibracion, un tablero cuadri-
culado de 9 x 6. (b) Una superposicion de todas las esquinas internas en la imagen.
(c) Las coordenadas 3D de las esquinas del tablero en el marco de referencia mundo.
(d) Las 33 poses de la cdmara que se obtiene de la calibracion provista por OpenCV.

calibrateCamera toma las esquinas detectadas y sus correspondientes posiciones
en 3D (figura 6.1c) y retorna 33 poses de caAmara, mostradas en la figura 6.1d. Como
se explicarda oportunamente las esquinas internas del tablero y la pose estimada de
la cdmara se usan como condiciones iniciales para algoritmos de sampleo o como

ground truth a partir de donde fabricar datos sintéticos.

Tanto la adquisicion de imégenes y video como el procesamiento off line de datos
se realizaron en una computadora de escritorio con sistema operativo Ubuntu Linux
usando scripts de Python 3 [68] y las librerias NumPy [54], SciPy [77]|, Matplotlib
[78], v el entorno de desarrollo Spyder IDE [79]. Los algoritmos de calibracion desa-
rrollados por Bouguet [36] (fueron el punto de partida de muchos de los calculos)
estan implementados en OpenCV [34] que también se us6 para manipulacion general

de imagenes. La libreria PyMC3 [48] se uso6 para las simulaciones Monte Carlo.
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6.1. Validaciéon de propagaciéon lineal de incerteza

con Monte Carlo

En esta secciéon se compara la propagacion de incerteza mediante aproximacion
de primer orden contra la propagacion no lineal de Monte Carlo. En el corazon del
modelo estereografico la funcion de distorsion radial es altamente no lineal porque
describe la distorsion Optica que caracteriza a las camaras ojo de pez. Ademés,
cualquier modelo de formacion de imagen debe incluir una proyeccion de perspectiva
que es no lineal con respecto a los parametros de pose de la cAmara. Por esto no es
inmediatamente evidente que la aproximacion de Taylor a primer orden sea tutil en

la practica.

De manera similar a lo hecho por Criminisi et al. [80] se genera una poblacion
de tuplas (X1,T',©) que obedecen distribuciones gaussianas. Las variables cumplen
Xy~ N(p1,Cr), I' ~ N(ur,Cr) y © ~ N(pe,Co). Cada tupla generada se usa
para retro-proyectar a coordenadas mundo. El set de puntos resultante en el plano
del suelo serd comparado con PDF gaussianas obtenidas por propagacion lineal de
incertezas. Si la aproximacion lineal es vélida entonces la media y varianza de las

particulas MC estaran cerca de la media y varianza obtenidas por propagacion lineal.

Los datos recabados para la calibracion intrinseca son una fuente de coordenadas
realistas. En lugar de definir arbitrariamente una cantidad de poses que imiten la
calibracién se tomaron prestadas las poses de la camara estimadas por OpenCV ya
que cubren una abanico razonable de posiciones. Se toman las 33 poses estimadas
por OpenCV como {©W};; junto con las posiciones 3D (mundo) de las esquinas
internas y los parametros intrinsecos I' que surgieron de trabajos previos con la
camara. Se define I' = [800, 465, 800] ". El centro 6ptico se supone en el centro de la
imagen, por eso ¢, y ¢, son la mitad del alto y ancho de la imagen respectivamente.
Para proponer un valor de k se observa que el campo visual de 183° se termina al
llegar aproximadamente al borde de la imagen, es decir que se puede aproximar el

parametro como la mitad de ancho de la imagen que es 1600 pixeles.

Para generar una poblacién de muestras para Monte Carlo primero se generan

simulaciones de las esquinas internas del tablero en la imagen. Usando las ecuacio-
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nes (2.1) a (9) se proyectan las 54 coordenadas mundo de las esquinas internas del
tablero Xy a la imagen, a su vez para las 33 poses. Finalmente se tienen 33 sets
de 54 coordenadas imagen (en pixeles) /Ai’j ). Las coordenadas imagen se supone que
se detectan con una incerteza de 1 pixel de desviacion estandar, es decir C; = I,. Se
adiciono ruido gaussiano de esa intensidad (desviacion estandar de un pixel) a las
coordenadas en la imagen para simular el error de deteccion. Se considera razona-
ble (mas adelante serd confirmado empiricamente) que los parametros intrinsecos y
extrinsecos pueden estimarse con precision en tres cifras significativas. Es decir que
la desviacion estandar es de 1073 veces el valor del pardmetro, quedando definidas

Cr, Co.

El siguiente paso es generar la poblacion de Ny, = 5000 muestras Monte Carlo,
produciendo detecciones en imagen, pardmetros intrinsecos y extrinsecos segin las
medias y varianzas anteriores. Las Nj;¢o tuplas son alimentadas a la funcion de
retro-proyeccion. No se examina solamente la salida final en coordenadas mundo
sino también las coordenadas intermedias X, correspondientes a una caAmara sin

distorsion.

En la figura 6.2a las coordenadas imagen se muestrean de una distribucion gaus-
siana, 5000 muestras para cada esquina detectada, el inserto en la derecha muestra
la comparacion entre las muestras de una esquina, las elipses de covarianza de 90 %
de probabilidad, asociadas a los puntos Monte Carlo (en negro) y al analisis a primer

orden (en rojo). Notar la curvatura por la distorsion optica.

En la figura 6.2b las mismas muestras pasan por la correccién de distorsion
intrinseca (en el algoritmo 2 son las lineas 3 a 6) y se puede ver que la grilla de
54 puntos ya no estd curvada. Las elipses se han estirado en la direcciéon radial,
también la discrepancia entre las elipses Monte Carlo y de aproximacion lineal se ha

incrementado levemente por el error de linealizacién en la direccién radial.

En la figura 6.2c a esos mismos puntos se les ha realizado la proyecciéon de
perspectiva sobre el plano zy = 0 (algoritmo 2 lineas 10 a 14). La incerteza en
los seis parametros de pose se incorpora en el mapeo y aumenta el tamano de
las elipses. Las elipses de covarianza de Monte Carlo y de propagaciéon lineal se

mantienen virtualmente indistinguibles.
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Figura 6.2: (a) Poblacion MC en coordenadas imagen. (b) Misma poblacion con-
vertida a coordenadas homogéneas. (¢) Retro-proyeccion a coordenadas mundo. (d)
Esquema de normalizacion de elipses. (e) Comparacion entre MC (circulo negro)
con las elipses predichas analiticamente.

Hay 1782 = 33 x 54 puntos de calibraciéon, para cada uno se obtuvo un par
de PDFs de prediccion. La primera PDF por propagacion lineal de incertezas y las
segunda ajustando una gaussiana a las Ny;c muestras Monte Carlo. Para evaluar
cualitativamente que las elipses hayan resultado muy similares en todos los 1782
puntos de calibracion, la elipse por propagacion lineal es transformada a una nueva
base donde su contraparte calculada por Monte Carlo es una distribucién gaussiana
unitaria de media cero. Ilustrado en la figura 6.2d, se le resta a la elipse de propaga-
cion lineal (trazo rojo) el centro de la elipse Monte Carlo (en trazo negro) y se rota

y escalea tal que la elipse Monte Carlo se convierte en el circulo unitario.

Las elipses transformadas de esta manera pueden graficarse solapadas en una

misma figura porque todas deben compararse con el mismo circulo de referencia. En
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la figura 6.2e las lineas rojas son las elipses de propagacion lineal que forman un
halo rojo congruente con el circulo unitario, es decir que en los 1782 casos testeados
la propagacion lineal de incertezas da virtualmente el mismo resultado que haber
hecho una simulacion por Monte Carlo. El inserto central muestra un detalle mas

fino de la coincidencia de las elipses con el circulo.

6.1.1. Calibracion intrinseca con datos sintéticos

Para evaluar el proceso de calibracién intrinseca se estima la distribucion de
probabilidad a posteriori de los tres parametros intrinsecos con los mismos datos
sintéticos de la seccidn anterior. La figura 6.1d muestra las 33 posiciones de la cAmara
con respecto al tablero de calibracion y en la figura 6.1b todas las detecciones de las

esquinas internas en una sola imagen.

Los tres parametros intrinsecos y los 33 X 6 parametros intrinsecos (6 por cada
imagen) forman un vector aleatorio de 201 componentes. La probabilidad de este
vector se evaliia como en la ecuacion (5.4). Se extrajeron 442 cadenas de Markov de
50 muestras con el algoritmo Differential Evolution Metropolis (DEM, ver seccion
5.3 para detalles de su implementacion) [48, 74]. Los valores de inicio de las cadenas
se definieron ad hoc para reducir el tiempo de burn-in, es decir el tiempo que tarda
la simulacion en llegar un estado estacionario de MCMC. Los histogramas de las

muestras extraidas eran unimodales y en forma de campana.

Valor real Media Muestral (fir) Desv. Estandar Muestral

Cx 800 800.001 0.05
Cy 452 451.999 0.06
k 800 799.999 0.13

) 0.00247  0.00020 —0.00030
Cr= 0.00020 0.00379  0.00123 (6.1)
—0.00030 0.00123  0.01793

Cuadro 6.1: Comparacion entre los valores ground truth de los parametros intrinsecos
y los estimados muestreando la probabilidad a posteriori.

La tabla 6.1 compara los valores reales (ground truth) de los parametros con

las estimaciones resultantes de las muestras. La discrepancia aparece en la sexta
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cifra significativa y se debe a las fluctuaciones estadisticas del ruido que se adicion6
artificialmente al crear los datos sintéticos (de 1 pixel de desviacion estandar). La
covarianza de las muestras extraidas surge de la intensidad de ese ruido, si fuera
mas intenso, el posterior seria menos informativo (tendria mayor covarianza). Esto
muestra que la esperanza de la probabilidad a posteriori es un buen estimador de

los valores reales de los parametros.

6.1.2. Calibracion intrinseca con datos reales

Para estimar los parametros intrinsecos de la cdmara ojo de pez con datos reales
se sigue el mismo procedimiento. Se usan las esquinas internas detectadas en las
33 imégenes de tablero en lugar de las que se fabricaron artificialmente suponiendo

parametros conocidos.

El muestreo por cadena de Markov requiere semillas donde iniciar la cadena,
se las define haciendo una optimizacion no lineal para que estén mas cerca de los
valores de alta probabilidad. En la figura 6.3a los puntos naranja son las posiciones
de los puntos de calibracion en el plano mundo. Si se retro-proyecta con los para-
metros extrinsecos retornados por calibrateCamera de OpenCV y los parametros
intrinsecos usados como ground truth en la seccion anterior se obtienen los puntos
en azul, difieren mucho de las posiciones reales de las esquinas del tablero. Se inter-
preta que los parametros que producen esa retro-proyeccion estan lejos de la zona
de alta probabilidad que muestrea DEM. Para proveerle a DEM mejores semillas
que acorten el proceso de burn-in se usan rutinas estandar de optimizaciéon no lineal
de Scipy [77] que corrigen la retro-proyeccion acercandola a las posiciones mundo
correctas. La funcién a optimizar es la probabilidad a posteriori de los parametros
(ecuacion (5.4)). La retro-proyeccion con los valores de parametro antes de optimi-
zar se muestra en la figura 6.3a y en la figura 6.3b se muestra la retro-proyeccion
con los parametros optimizados, hay una mejora significativa. OpenCV estima los
parametros minimizando el error de proyeccion (sobre la imagen) por eso son malas
estimaciones para retro-proyeccion. La clara mejora reduce drasticamente el tiempo

de burn-in de DEM.
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Figura 6.3: (a) Retro-proyeccion con los parametros obtenidos con las funciones de
OpenCV. (b) Usando los parametros luego de minimizar el error de retro-proyeccion.

Se extraen 500 cadenas cadenas de Markov de 2000 muestras cada una con DEM.
Se supuso que la deteccion de esquinas internas tiene una incerteza de 1 pixel de

desviacion estandar. Las muestras obtenidas tienen una media y varianza que son:

ir = [816.45,472.64,795.19],
0628 —0.051 0.016
Cr = | —0051 0640 0.367 | - (6.2)

0.016  0.367 3.746
Notar que la varianza es mucho mayor que la que se estim6 con los datos simulados.

La incerteza en los pardmetros debe absorber el error del modelo estereografico.

También la matriz de covarianza tiene elementos no diagonales significativos.

6.1.3. Calibracion extrinseca y prediccién con datos sintéti-

COSs

Continuando lo hecho en la seccion 6.1.1 donde se resolvi6 la calibracién para
una cidmara simulada, ahora se simula la instalacion de la cAmara en una escena
urbana para hacer la calibracién extrinseca, evaluando el procedimiento para posi-

cionamientos plausibles de la cdmara.

El interés principal es evaluar la calibracién en un conjunto de condiciones rea-
listas en el contexto de monitoreo de vehiculos y peatones en escenas urbanas, se

definio:

» Dos alturas de la camara sobre el suelo {7.5m, 15m}.
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Figura 6.4: Los 20 puntos de calibracion y seis casos de pose de camara.

» El eje 6ptico (direccion de apunte) formando tres angulos posibles {0°, 30°, 60°}

con respecto a la vertical.

= 20 puntos de calibracién sobre el plano mundo zy; = 0 que se distribuyen

homogéneamente dentro de un radio de 50m alrededor de la camara.

En total abarcando seis posibles situaciones que se muestran en la figura 6.4. Los
20 puntos se proyectaron sobre la imagen que captura la cAmara para simular de-
tecciones de puntos de calibracion, diez de ellos se usaran para hacer la calibracion

extrinseca y los restantes se usaran para evaluar cuantitativamente la calibracion.

Ya hecha la estimacion de la probabilidad a posteriori de los parametros intrin-
secos (media y varianza fir, Cp), ahora se aplica el procedimiento para muestrear la
probabilidad a posteriori en el espacio 6-dimensional de los parametros extrinsecos.
En las seis situaciones de pose de la camara se extraen 30 cadenas de Markov de
1000 muestras. Las seis medias (fig) y varianzas (Ce) obtenidas se usan para retro-
proyectar las detecciones sintéticas en la imagen con sus incertezas a sus posiciones
mundo. La figura 6.5a muestra las elipses de varianza proyectadas en el marco de
referencia mundo, el tamano de las elipses y el error con respecto a las posiciones

reales se ha magnificado x10 para que la disparidad sea visible. En rojo si el punto
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fue usado para calibracion y en azul si fue usado para testear la prediccion. La incer-
teza retro-proyectada es menor cerca de la cAmara y las elipses estdn menos estiradas
porque esas regiones tienen un mejor factor de vista. De los puntos retro-proyectados
mas lejos de la camara, la incerteza aumenta especialmente en la direcciéon radial
por efecto de la perspectiva. Para evaluar visualmente el error de retro-proyeccion
se procede como en la figura 6.2d transformando la diferencia entre la posicion real
y la elipse retro-proyectada tal que la elipse se convierta en un circulo. Se grafica su
superposicion en la figura 6.5b sobre el circulo de 90 % de probabilidad. El error de
los puntos de entrenamiento (rojos) y los de testeo (azules) tiene una dispersion en

acuerdo con el circulo de referencia que representa la incerteza de prediccion.

Discrepancias x10
20 % @ 21
¥ # s ]
101 & 2
D B 8
= . z
S B @ = &
<> - 2 —1 1
~10 1 =
V4 B -2+
g a % -
—20 1 \ @ N
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Figura 6.5: (a) Retro-proyeccion al plano mundo luego de calibrar. (b) Comparacion
de todas las retro-proyecciones con los puntos de calibracién en una base donde las
elipses predichas son circulos.

Para cuantificar el error en metros la tabla 6.2 reporta la raiz cuadrada del
promedio de las desviaciones cuadraticas (root mean squared deviations) entre las
posiciones reales en el mundo y las retro-proyecciones (solo los centros de las elipses,
sin tomar en cuenta la varianza) de los puntos de calibracion y de testeo. El error
de prediccion en los puntos de testeo siempre es mayor que el error en los puntos de

calibraciéon, ambos son del orden de 10cm.
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Solo calibrando con 10 puntos
ang[®] h[m] Ncaip, Nrest Calib RMSD[m| Test RMSD|[m]

0 75 10 10 0.076 0.136
0 15 10 10 0.083 0.103
30 7.5 8 8 0.096 0.078
30 15 10 10 0.070 0.113
60 7.5 7 6 0.126 0.131
60 15 8 8 0.057 0.119

Cuadro 6.2: Para cada combinacién de angulo y altura se indican los puntos que
estaban dentro del campo visual de la cAmara para realizar la calibracion y el testeo
de prediccion. Se reporta la desviacion media cuadratica.

6.1.4. Calibracién extrinseca y prediccién con datos reales

Continuando la seccién 6.1.2 se usan puntos de calibraciéon para estimar la pose

de la camara en situaciones reales y geolocalizar la trayectoria de un vehiculo.

Figura 6.6: Calibracion extrinseca con datos reales, en rojo los puntos de calibracion
y en azul la traza de un vehiculo. (a) Imagen de camara omnidireccional. (b) Imagen
satelital.

La cdmara se instaldé a una altura de 15.7m sobre el suelo. El punto en el suelo
que esta directamente debajo de la cAmara se marc6 manualmente en el mapa y se
uso como origen de coordenadas (Om,0m) en el plano del suelo. Esta es informacién
de la pose de la camara disponible a priori, antes de hacer ninguna calibracién. la
PDF a priori se defini6é gaussiana con media en esos valores y con desviacion estandar

de 0.3m en la altura y 2m para las coordenadas horizontales.

Se definen manualmente n = 19 puntos de calibraciéon que consisten en pares

correspondientes de coordenadas imagen-mundo. El terreno donde se realizo el ex-
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perimento es horizontal y nivelado, tal que se puede suponer que los puntos estan en
zm = 0. Esto sirve también para convertir coordenadas mundo en sus diferentes re-
presentaciones (metros, angulos de latitud-longitud, pixeles en una imagen satelital)

usando un simple cambio de escala.

A las localizaciones en la imagen se les asign6 una incerteza de 1 pixel de des-
viacion estandar (fueron hechas a mano y se observo que la repetibilidad tenia un
error de 1 pixel). La figura 6.6 muestra en rojo los puntos de calibracion tanto en la
imagen como en latitud-longitud (marcados sobre una imagen satelital). Se marco
a mano también la trayectoria de un vehiculo a medida que atravesaba la escena,
en azul en la figura 6.6a y 6.7. Los puntos marcados manualmente corresponden al
punto medio inferior del lateral del vehiculo, que estd cerca del piso, para evitar

error de paralajes.

Figura 6.7: Posiciones detectadas del vehiculo.

Con la informaciéon a priori de la pose de la caAmara y las probabilidades a pos-
teriori de los parametros intrinsecos obtenidos en la secciéon 6.1.2, DEM retorné 60
cadenas de Markov de 9500 muestras de los vectores de pose 6-dimensionales. La
media y varianza de las muestras es

fo = [2.7441,1.1450,—0.1767, —3.2703, —2.2972, 17.6410],
[ 4.1 0.1 1.0 —-144 =569 52.2 ]
0.1 27 —-06 477 -1.0 26.3
Gy — 1.0 —-06 1.8 —425 —-143 =35 « 105 (6.3)
—14.4 477 —425 155649 183.6  532.1
—-56.9 —1.0 —14.3 183.6 10279 -921.9

522 263 3.5 5321 —-921.9 1306.9
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La parte de fig asociada a la rotacion (los tres primeros elementos del vector) esta
en radianes, con una desviaciéon estdndar de ~ 0.3° y la parte asociada a la traslacion
en metros con ~ 0.1m de desviaciéon estandar. Pero [ig representa la posicion del
marco de referencia del mundo en coordenadas de la camara, la posicion de la cAmara
en el marco de referencia del mundo se calcula haciendo —R(7y, 7, 7)) T [te, £, 1] T

Que devuelve una altura de 17.0m y una desviacion estandar de 0.14m, que esta en

el orden de magnitud de la altura real.
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Figura 6.8: La retro-proyeccion de la traza del vehiculo al plano mundo con incerteza
(se grafica una elipse cada tantas).

f_.r

La traza predicha del vehiculo en coordenadas del mundo tiene una incerteza
que combina las incertezas de los parametros intrinsecos, extrinsecos y la deteccion
en la imagen. En la figura 6.8 las elipses azules son las regiones predichas de 90 % de

probabilidad, dibujadas una cada varios puntos retro-proyectados (puntos azules)
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para simplificar la visualizacion.

El efecto de la perspectiva puede pensarse en dos componentes, el primero es
la distancia neta a la cdmara: la varianza predicha aumenta con la distancia al
cuadrado. En el inserto de la figura 6.8 se muestra la dependencia empirica del area
de la elipse de 90 % con la distancia al cuadrado. El area de 90 % de probabilidad
mas pequeiia es de 3.15m? y corresponde a cuando el auto estd méas cerca de la

camara.

La segunda componente es el factor de vista del punto retro-proyectado en el suelo
con respecto a la cAmara, que estira la elipse en direccion radial respecto al punto
mas cercano a la camara. Ademés estd la distorsion éptica que estira radialmente
pero respecto al eje 6ptico de la cAmara. En este caso la elongacion debido al factor de
vista y a la distorsion 6ptica se combinan estirando las elipses en aproximadamente

la misma direccion.



Capitulo 7

Discusion y conclusion

En la primera parte de esta tesis se estudiaron los modelos de formacion de
imagen, los métodos estandares de calibracion, se formul6 la retro-proyeccion y se
aplicaron estos conocimientos para resolver algunos problemas concretos. Se desta-
can, por su importancia conceptual, en esta primera mitad el estudio de la distorsion
fisheye para georreferenciar vehiculos y el planteo del problema de manejo de incerte-
zas. En la segunda parte se reformularon los métodos de calibracion desde principios
bayesianos y se aplico a datos simulados y a datos reales. Para finalizar, se comentan
las diferencias entre este método y otros propuestos en la literatura, y las rutinas

que provee OpenCV.

7.1. Estudios de fotogrametria con camara fisheye
Eleccién de caAmaras omnidireccionales y modelo de distorsiéon

A pesar de las ventajas mencionadas en el capitulo 2, las cAmaras omnidirec-
cionales no se usan tan comunmente en aplicaciones de videovigilancia urbana; la
solucion tradicional sigue siendo la instalacion de multiples camaras (fijas o moviles)
pero de campo visual reducido. La principal limitacion de las cAmaras omnidireccio-
nales es la marcada distorsion 6ptica; pero ésta puede corregirse computacionalmente
[81, 82|, mientras que tiene la ventaja de poder observar en todo momento un he-
misferio completo de la escena. La cadmara ojo de pez es muy ftil en aplicaciones

relacionadas al transporte en las que se quiere analizar el movimiento de vehiculos o

111
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peatones en una region amplia, por ejemplo en intersecciones [83] como la mostrada

en la figura 6.8.

De los modelos de formacion de imagen se eligio el estereografico porque, a la vez
que describe cualitativamente el perfil de distorsion radial de la caAmara, minimiza
la cantidad de parametros y éstos tienen una interpretacion fisica. En el capitulo
3 se resolvio la retro-proyeccion que mapea desde coordenadas en la imagen (u,v)
en pixeles a coordenadas en el espacio mundo en el plano del suelo (xy, yn) donde

ZM — 0.

Retro-proyeccion de fisheye y apunte de PTZ

Para la camara PTZ se usa el modelo pinhole con una rotacién extra asociada
al movimiento de pan-tilt. Se resolvié el problema de apuntar la cidmara de esta
manera: conocida la posicion de un objeto de interés en el espacio mundo Xy se
estiman los angulos de pan y tilt tal que la cdmara PTZ ubique al objeto en su

centro 6ptico.

En el capitulo 4, en el que se desarrollan aplicaciones de la retro proyecciéon, se
combinaron ambos resultados (retro-proyeccion fisheye y apunte PTZ) en un sistema
fisheye+PTZ. Un operario identifica con un clic en la imagen fisheye un objeto de
interés y el sistema automaticamente resuelve retro-proyectar esa coordenada clicada
al plano del mundo y usarla para calcular el apunte de la PTZ. Se demostro el
funcionamiento en una situacion real, validando los modelos de proyeccion de imagen
y retro-proyeccion. Se encontré que la calibracion debe hacerse teniendo en cuenta si
los pardmetros estimados se usaran luego para proyectar o retro-proyectar. Es decir
que si se minimiza el error de proyeccion la calibraciéon retorna valores distintos
que si se minimiza el error de retro-proyeccion. Este hallazgo llevd a replantear el
manejo de incertezas, lo que desemboco en la formulacion probabilistica bayesiana

de calibracion y prediccion del capitulo 5.

Retro-proyecciéon a superficies parametrizadas

Es facil extender el método para retro-proyectar hacia superficies curvas. Sean

q1, q2 los pardmetros de la superficie donde se quiere localizar los objetos. La retro-
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proyeccion solo difiere de la forma propuesta antes en la solucion de las ecuaciones
de colinealidad (ecuaciéon 3.1). Ahora toman la forma

(41, g2)

(g, q2) | =2c Xg—T'

2m(q1, 42)
Las incognitas del sistema son (z¢, ¢1, ¢2). Para las formas paramétricas de superficies

esféricas y cilindricas es posible hallar la solucién analiticamente!.

Esto permitiria facilmente lidiar con casos donde el terreno no sea un plano

horizontal, incluso teniendo una curvatura pronunciada.
Ajuste de las trayectorias retro-proyectadas y calculo de velocidad

Se explor6 primero aplicar la retro-proyeccion para estimar la velocidad de un
vehiculo usando un manejo de incertezas simple. Para ello se detectaron vehiculos en
un video fisheye combinando una sustraccion de fondo y seguimiento de puntos de
interés y se retro-proyectaron sus coordenadas al plano mundo. Haciendo validacion
cruzada se encontré que las trazas debian ajustarse con polinomios de orden dos.
Los ajustes de polinomio retornaron los coeficientes de la pardbola que mejor ajusta
a la traza y ademas una covarianza de los coeficientes. Con esos parametros y sus
covarianzas se calcul6 la velocidad como la derivada de los polinomios ajustados
respecto al tiempo. La velocidad se obtuvo también con su covarianza usando la
formula cerrada de propagacion de incerteza para la combinacion lineal de variables

aleatorias gaussianas.

Se ajustaron los polinomios offline por cuadrados minimos usando todos los datos

de la trayectoria y online por cuadrados minimos recursivos.

Ademés de polinomios, se exploraron otros modelos de trayectoria: modelos sim-
ples de la cinemaética de vehiculos, como el robot movil diferencial o de la bicicleta
|82, 86|. La ventaja de estos modelos en comparacién con un polinomio es que cap-
turan de manera mas adecuada y realista la forma cualitativa de las trazas. La des-
ventaja es que introducen variables de control cineméatico que deben ser estimadas,

por ejemplo en el caso de la bicicleta hay que estimar el &ngulo de la rueda delantera

!Resultados no incluidos en esta tesis, forman parte de [84, 85|.
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y la velocidad de la rueda trasera, equivalentes al giro del volante y la posicion del
pedal acelerador en un automovil. Para ello habria que parametrizar la dependencia
de dichas variables en el tiempo. Quedaron claras dos opciones: proponer un modelo
paramétrico de las mismas o ajustar una forma genérica como polinomios. Proponer
un modelo paramétrico seria poco viable porque son variables (giro del volante y
posicion del pedal acelerador) que dificilmente tengan un comportamiento modela-
ble. Por otro lado, se observd que las trayectorias de los vehiculos no eran de gran
complejidad y que en general trazaban una curva bastante suave. Entonces resultd
preferible evitar el enfoque cinematico, porque agregaba una capa de complejidad
analitica adicional que no seria significativamente mejor que un simple ajuste de
polinomio a la trayectoria. Otra posibilidad seria modelar la trayectoria por trozos,
combinando secciones rectas y secciones curvas, si el vehiculo realizara una maniobra

de giro.

Cualquiera sea la forma en que se decida modelar la traza de los vehiculos,
tiene que permitir una estimaciéon con incerteza de sus parametros. Pensando en
una aplicacién en tiempo real, es mas adecuado el método online porque es causal.
Si fuera necesario, puede usarse el Filtro de Kalman Extendido como método de

estimacion online que permite usar un modelo de trayectoria no lineal.

Probabilidad de infraccién de velocidad

Hasta aqui, se logré una estimacion de la velocidad del vehiculo tiempo a tiempo,
con una medida de incerteza que surge principalmente de los errores de deteccion
de los puntos de interés. Finalmente, se mostr6 como aplicar esa estimacion de
velocidad con incerteza a un proceso de toma de decision sobre si hubo o no infraccion
de velocidad. Para ello se calcul6 la probabilidad de que el médulo de la velocidad
supere un valor umbral por integracién numérica. Este calculo mostré que, partiendo
de una estimacion de posicion, no hay dificultad en calcular la probabilidad de
infraccion. El paso siguiente seria tomar una decisiéon discreta ‘hay infraccion’ 6
‘no hay infraccion’, pero este proceso escapa a los objetivos de este trabajo y se
considera que es un problema para el que existe un gran abanico de técnicas y

abundante material bibliografico [87, 88, 89].
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Deteccion de vehiculos con redes neuronales convolutivas

En cuanto a la deteccion de vehiculos, se considera que lo mejor es usar una
red neuronal convolutiva entrenada apropiadamente. Si bien la segmentacion frente-
fondo y el seguimiento de puntos de interés permiten detectar vehiculos en un video
de transito, su funcionamiento es bastante limitado. Solo sirve si las caAmaras es-
tan fijas, ademas las sombras de los vehiculos en un dia soleado son detectadas
también como objetos en movimiento, y también falla cuando un vehiculo ocluye
minimamente la vision de otro. Se evalud el rendimiento de Yolo-v3 (entrenada en
el dataset COCO) en un dataset de imégenes de monitoreo de transito MIO-TCD.
Los resultados son alentadores y tiene un error de localizacion de 8.1 pixeles (es el
radio de la region de confianza del 90 %). A su vez, evaluando en un dataset propio
de imégenes fisheye se obtiene un error de localizacién un poco mayor, 13.0 pixeles.
La conclusion de la prueba fue que para detectar y localizar vehiculos de manera
confiable en un video de monitoreo de transito es necesario usar una red neuronal
especialmente disenada para localizacién y entrenada en un dataset de monitoreo

de transito.

Las componentes de un sistema de monitoreo por visién

La figura 4.13 ilustra las componentes que tendria un sistema de vision mono-
cular de monitoreo de transito cuyo objetivo es detectar infracciones basadas en la
localizacion de los vehiculos. Cada componente corresponde a un enunciado de lo

aprendido en la primera mitad de la tesis:

= Es necesario hacer las calibraciones intrinseca y extrinseca para obtener los
parametros de la cAmara. Se realizan una sola vez y resultan en los parametros

que se necesita para retro-proyectar.

= La localizacion de los vehiculos en la imagen tiene asociada una incerteza.
Puede hacerse en tiempo real sobre un video de transito con una red neuronal

convolutiva entrenada para tal fin.

= La retro-proyeccion al plano mundo debe transformar la informacién de las

variables anteriores a coordenadas mundo.
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= En base a la posicion en el plano mundo y su incerteza se calcula la probabili-
dad de que esté cometiendo una infraccion (por ejemplo, superar la velocidad

méaxima permitida).

= sobre esa probabilidad se fundamenta (se asienta) una toma de decision.

La detecciéon de vehiculos con redes neuronales, el calculo de probabilidad de
infraccion y la toma de decision son areas que ya se pueden considerar resueltas, en
términos generales. Lo que no esta resuelto es el método de calibracion de camaras
fisheye y de retro-proyeccion que considere incertezas apropiadamente en todas las
variables involucradas. A partir de esta conclusion intermedia, se desarroll6 y formuld

un andamiaje general de tratamiento de incertezas con un enfoque bayesiano.

7.2. Abordaje bayesiano a la calibracion de cAmara

Ventajas del enfoque bayesiano

Queda claro que la calibracién de la cAmara es una parte critica de todo siste-
ma de fotogrametria. El método bayesiano permite formular ab initio, en términos
probabilisticos, el problema de calibracion y prediccion, la incorporacion de informa-
cion a priori acerca de la cAmara y su posicionamiento. Sundareswara and Schrater
[90] demostraron que la prediccion bayesiana a posteriori es menos susceptible a
fluctuaciones estadisticas que una simple estimaciéon puntual por maximizacién de
la verosimilitud. El enfoque bayesiano también provee una manera natural de com-
parar modelos para elegir el més adecuado o, incluso, de combinarlos para una
prediccion unificada [91]. Esto seria aplicable tanto a los modelos de distorsion que

caracterizan la cAmara como a los modelos para ajustar las trazas de los vehiculos.
Calibracién bayesiana

El método propuesto en el capitulo 5 consiste en dos pasos de calibracion y
un paso de prediccion de posicion que es computacionalmente eficiente. El primer

paso de calibracion estima la PDFE a posteriori de los parametros de distorsion



7.2. ANALISIS DE CALIBRACION BAYESIANA 117

optica en laboratorio. El segundo paso estima la PDF a posteriori de los parametros
extrinsecos de la camara. El abordaje bayesiano permite introducir informaciéon a
priori sobre la posiciéon de la cAmara obtenida al momento de instalarla. Si hubiera
pocos puntos de calibracion entonces la informacién a priori ayudaria a disminuir
la incerteza de calibraciéon y a eliminar posibles ambigiiedades tipicas de algunos
patrones de calibracion [92]. El paso de prediccion estima la PDF de la posicion en
coordenadas mundo condicionando en la deteccion de las coordenadas imagen de un

vehiculo y las PDF a posteriori de los parametros.

La distribucién a posteriori de los pardmetros dados los datos se estim6 con Diffe-
rential Evolution Metropolis. Fue el método elegido porque no necesita el gradiente
de la probabilidad a posteriori y porque funciona adecuadamente en espacios de
dimensiéon alta. Se obtuvo una poblacion de muestras acampanada y unimodal, es
decir que es razonable tratar las PDF de las variables involucradas como gaussianas.
Esta observacion justificaria reemplazar DEM por un método més rapido de optimi-
zacion (no lineal) de la probabilidad a posteriori. Es decir, en lugar de generar una
poblacién de muestras que luego se ajustarian por gaussianas se buscaria el punto
de maxima probabilidad a posteriori (toméandoselo como la media de la distribu-
cion) y con la aproximacion de Laplace se estimaria la varianza de la distribucion,

disminuyendo drasticamente el costo computacional [47].

Comparacién con Criminisi et al. [46]

Parte importante de lo propuesto en esta tesis estd inspirado en el trabajo de
Criminisi et al. [46]. En ¢, se usa informacion de la geometria de la escena dispo-
nible en la imagen (puntos y lineas de fuga) para: medir la distancia entre planos
paralelos, calcular areas y longitudes, y determinar la posicion de la camara. El mé-
todo acompana cada mediciéon con una medida de su incerteza. Se aplica el método
para reconstruccion 3D, el calculo de las dimensiones de muebles y edificios, y la
determinacion de la altura de personas. El area de aplicacion es en anélisis forense

y modelado 3D.

Al igual que en esta tesis, Criminisi et al. [46] trabajan con escenas que conten-

gan planos sobre los que se quiere realizar mediciones. Analizan en profundidad la
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incerteza de las medidas calculadas en el plano, validan la propagaciéon lineal com-

parandola con una prediccion MC. Describen cémo los errores de las medidas en la

imagen se propagan a las mediciones 3D y computan intervalos de confianza.

Lo que diferencia a Criminisi et al. [46] respecto a la presente tesis es:

Ellos suponen imagenes obtenidas por proyeccion de perspectiva, no tratan

distorsién no lineal.

La informacion para calibracion es la linea de fuga de un plano de referencia
y un punto de fuga de la direccién no paralela al plano (aqui se usan puntos

fiduciarios en el plano).

No se necesita tener hecha la calibracion intrinseca (aqui proponemos que la

calibracion sea parte del método porque es necesaria);

pero solo se obtienen mediciones a salvo de un factor de escala, excepto que
se provea una referencia de tamafo en la imagen (aqui desde un principio se
plantea la parametrizacion y la predicciéon con el objetivo de obtener medidas

fisicas en la escala correcta).

La geometria se parametriza en términos de puntos y lineas de fuga (aqui se
describen en términos iguales a los de OpenCV, que es un estandar: el vector

de Rodrigues y el vector de traslacion).

Al calibrar no se incorpora informacion aparte de los datos de calibracion (aqui

se usa la probabilidad a priori sobre los parametros).

Criminisi et al. [46] hacen un tratamiento completo de la incerteza y usan un meé-

todo computacionalmente eficiente basado en parametrizacion de las distribuciones

de probabilidad y propagacién lineal de incerteza. Pero no consideran la distorsion

optica no lineal, su descripciéon de la geometria no es estdndar y no aprovechan el

aporte de informacion de la probabilidad a priori.
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Comparaciéon con Sundareswara and Schrater [90]

En el trabajo de Sundareswara and Schrater [90] se propone un método baye-
siano de calibracién y se aplica a un problema de reconstruccion 3D a partir de
movimiento. Su objetivo es encontrar la escena 3D mas probable que dio origen a
las imagenes capturadas. La calibracion calcula explicitamente la PDF a posteriori
de los pardmetros mediante métodos de muestreo similares a DEM. Luego, la recons-
truccion 3D se hace marginalizando sobre la distribucion de pardmetros y se muestra
que la marginalizacion mejora la precision de la reconstruccion. Al igual que en esta
tesis, aprovechan la posibilidad de introducir priors en los parametros cuando se

tiene informacion previa a la calibracion; caso contrario usan priors uniformes.

Esta tesis sigue en términos generales ideas muy similares al trabajo de Sunda-

reswara and Schrater [90] pero con las siguientes diferencias:

Ellos usan un modelo pinhole, no tratan distorsiones no lineales (aqui se con-

sidera una fuerte distorsion radial).

= Hacen la calibracién en un solo paso, a partir de miltiples observaciones del
objeto de interés desde varios angulos (aqui se usan dos pasos de calibracion

y se supone una unica observaciéon monocular de la escena).

= Estiman la probabilidad a posteriori de los parametros y de la reconstruccion
de la escena al mismo tiempo (aqui la calibracion intrinseca debe hacerse previa

a la instalacion de la caAmara y luego se hace la calibracion extrinseca).

= El resultado de la calibraciéon es una poblaciéon de muestras de parametros

(aqui la calibracion implica estimar los parametros de media y varianza).

= Al hacer la reconstruccion 3D con la poblacién de parametros, la margina-
lizacion se hace promediando la poblacion de reconstrucciones 3D (aqui la
prediccién es una propagacion lineal que automaticamente incorpora la mar-

ginalizacion).

= No plantean un calculo computacionalmente eficiente usando linealizacion y

una descripcion paramétrica de las distribuciones de probabilidad.
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Sundareswara and Schrater [90] usan el enfoque bayesiano pero su problema es de
reconstruccion 3D a partir del movimiento de la cdmara (no aplicable a camaras de
monitoreo) y usa una descripcion computacionalmente costosa en base a una pobla-
cion de muestras que deben usarse para generar una poblacion de reconstrucciones

3D.

Posibilidad de extender la propagacién de incerteza con mas términos de

Taylor y momentos de orden superior de la PDF

La propagacion de incerteza supone una expansion en Taylor a primer orden
(los Jacobianos usados en la propagacion se calcularon con la regla de la cadena)
y solo trata hasta el segundo momento (varianza) de la PDF. Si se quisiera, la
propagacion de incerteza podria hacerse mas precisa tomando en cuenta momentos
de orden superior de la PDF y propagandolos a través de términos de Taylor de orden
superior. Mekid and Vaja [93] resuelven la propagacion de incerteza a través de una
funcion no lineal R? — R!. La PDF de la variable aleatoria se trata hasta su cuarto
momento (ademés de la varianza se incluye skewness y kurtosis). La funcion no lineal
se expande como serie de Taylor incluyendo hasta el tercer término para el caso de
variables 2D. La principal dificultad radicaria en calcular las derivadas segunda y
tercera de la funcion de retro-proyeccion pero podria resolverse usando algoritmos
de derivacion automatica que hay disponibles en lenguajes de programacion de alto

nivel [94].

La incerteza en la posicién retro-proyectada puede usarse para calcular

la velocidad con una variedad de métodos

En la seccion 4.2.1 se ajustd un polinomio a las posiciones y su derivada se uso
para calcular la velocidad. Ahora, con la cuantificacioén de incerteza de posicion como
una matriz de varianza se podria usar los mismos métodos extendidos a cuadrados
minimos ponderados o cuadrados minimos recursivos ponderados. Las matrices de
varianza de la posicion son adecuadas para calcular la velocidad con incerteza tam-
bién por: diferencias finitas, filtro Kalman, cuadrados minimos recursivos, o algtin

método alternativo.
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Considerar X),; y 2y como variables aleatorias con incerteza

Se supuso que las mediciones de calibracién en el mundo Xy; no tienen error y
que estan perfectamente ubicados en el plano del suelo zy; = 0. Pero seria razonable
suponer que las mediciones de Xy son imprecisas debido a error instrumental. Tam-
bién suponer que la hipotesis de zy no se cumple perfectamente por dos motivos:
Que los puntos de calibraciéon se marcaron sobre objetos que en realidad estan lige-
ramente fuera del plano del suelo por desniveles de la calle o vereda y que el suelo
en realidad es una superficie curva que no se puede aproximar por un plano. No
modelar estas fuentes de incerteza aumenta la incerteza a posteriori de los parame-
tros © (el error en el modelo seria “absorbido” alli). Y la propagacion de incerteza,
ecuacion (5.3), retornaria una incerteza de geolocalizacion incorrecta. Expandir el
modelo para tratar la incerteza en Xy y 2m completaria el tratamiento bayesiano

del problema, no quedando ya ninguna variable no considerada como aleatoria.

Extender el tratamiento de incertezas a zy; es factible agregando un término mas
a la propagacion de incerteza. Una posible linea de investigacion futura es incluir
incerteza en las mediciones de calibracion de Xy; va que en la bibliografia siempre

supone que dichas mediciones puntuales no tienen asociada una incerteza.

7.3. Resultados del abordaje bayesiano con datos
reales y simulados

En el capitulo 6 se muestran resultados de aplicar el método propuesto a datos

reales y simulados.

La propagacién de incerteza considerando una PDF sé6lo hasta segundo

momento y linealizando la retro-proyeccién es valida

La calibracién simulada mostré que los parametros intrinsecos se estimaron con
buena precision y que con la calibracion extrinseca se pueden predecir posiciones geo-
rreferenciadas con una correcta cuantificacion de incerteza (figura 6.5). Aun habien-
do severas distorsiones Opticas se mostré que es una aproximacion valida mediante

simulacion Monte Carlo (figura 6.2).
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Precision de calibracion en datos reales

Al calibrar con datos reales los parametros intrinsecos se estiman con una pre-
cision relativa de 107 (ecuacion (6.2)). El incremento de incerteza respecto al caso
simulado puede deberse principalmente a que el modelo de distorsién no describe
perfectamente la distorsion real y las imperfecciones en la optica de la cAmara no
fueron capturadas por el modelo estereografico. La calibracion extrinseca retorna
una estimacion de la pose con una incerteza de menos de 1° para la orientacion y

0.1m para la posicién (ecuacion (6.3)).

Comportamiento de la incerteza retro-proyectada

La prediccion de la posicion mundo de un vehiculo se muestra en la figura 6.8 co-
mo elipses de 90 % de confianza. El area de las elipses es proporcional al cuadrado de
la distancia a la cAmara, que es el comportamiento esperado de la retro-proyeccion.
Es decir, la incerteza predicha es mayor si se retro-proyecta lejos de la caAmara y
si el factor de vista es pequeno. Las elipses tienden a estirarse en direccion radial.
Ambos efectos se ven més pronunciados cuando el punto de retro-proyeccion esté en

el plano del suelo lejos de la camara.

Puede aumentarse la precision principalmente tomando mediciones de calibracion
mas precisas y mejorando el modelo de distorsion optica. Adicionalmente se podria
considerar la curvatura del suelo y la incerteza en z\ pero no se espera que esto
tenga un efecto significativo. En definitiva, es muy dificil mantener una incerteza
de prediccion acotada para vehiculos que estan fuera de la zona central de vision
de la caAmara. Por méas precisa que sea la calibracién, la cAmara fisheye observa una
zona tan amplia (de horizonte a horizonte) que al alejarse el punto de proyeccion
de la zona central, en algiin momento la propagacién de incerteza diverge. Es una

consecuencia ineludible de la geometria del sistema.
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7.4. Comparacion del método propuesto con rutinas

existentes de OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) es una libreria de software de
fuente abierta que incluye un conjunto bastante exhaustivo de algoritmos clésicos y
de estado del arte de procesamiento de imagenes, vision artificial y machine learning
[34]. Es la herramienta insignia de la comunidad de desarrolladores de sistemas
de vision. Por este motivo, en este trabajo se tomo6 como referencia su proceso
de calibracion y los modelos de formacion de imagen (excepto por el modelo de

distorsion radial).
El tratamiento de las incertezas en OpenCV no es completo

OpenCYV incluye rutinas de calibracién de cdmaras pero con un tratamiento
incompleto de la incerteza. La funcién calibrateCamera estima los pardmetros in-
trinsecos minimizando el error de proyeccion, es un estimador de cuadrados mini-
mos [95] siguiendo Zhang [37], Bouguet [36]. También calcula el Jacobiano de las
coordenadas imagen con respecto a los pardmetros, pero no con el propoésito de
propagacion de incerteza sino para usarse durante la optimizacion de calibracion.
calibrateCamera retorna un vector de desviaciones estandar de los parametros es-
timados, lo calcula mediante una simil propagacion inversa de incerteza: multiplica
la varianza del error de proyecciéon con la inversa Moore-Penrose del Jacobiano. No
se tratan los términos de no diagonales de la covarianza (incerteza correlacionada
entre los parametros), forzando que los parametros tengan una incerteza descorre-
lacionada. En este trabajo la calibracion resultante (ecuacion (6.2) y (6.3)) tiene
términos de varianza cruzada no despreciables indicando claramente que el méto-
do de OpenCV esta descartando componentes significativas de incerteza. Ademas
calibrateCamera no toma en cuenta la incerteza de los puntos usados para la ca-
libracion. La funcion solvePnP estima la posicion y orientaciéon de un objeto dadas
correspondencias 3D-2D y warpPerspective puede convertir coordenadas imagen a
coordenadas en el plano del suelo si se tiene la matriz de transformacion. Ninguna

de las dos funciones hace un tratamiento de la incerteza.
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Aplicar la calibracién bayesiana a los modelos de OpenCV

Se uso6 el modelo estereografico en este trabajo porque es una descripcion apropia-
da de la distorsion de la camara usada [39]. Pero se deja resuelta la retro-proyeccion a
coordenadas mundo para los modelos polinémico, cociente de polinomios y polinémi-
co en el angulo (‘fisheye’ segin OpenCV) [16]. De este modo queda la posibilidad de
aplicar el presente método de calibracién y prediccion bayesiana con dichos modelos.
Seria necesario implementar el calculo del Jacobiano de las funciones de distorsion
radial correspondientes, que es factible gracias a librerias de manipulacién simboli-
ca. Gracias a la modularidad del sistema es facil agregarlos a la libreria de Python

donde se implement6 la retro-proyecciéon con incerteza.

7.5. Conclusion Final

Este trabajo trata el tema de la cuantificacién de incerteza de posicion para
aplicaciones de sistemas de vision de campo amplio. La cAmara fisheye es ideal para
observar una region urbana amplia pero se debe lidiar con la fuerte distorsion dptica
de sus lentes. Se resolvi6 la retro-proyeccion de coordenadas imagen a coordenadas
mundo para los modelos de distorsion de OpenCV y también el modelo estereogra-
fico. Se decidi6 usar este tltimo porque describe adecuadamente la distorsion de la
cadmara y tiene pocos parametros, lo que facilita su manipulaciéon. Los principios
de inferencia bayesiana son generales y permitieron encontrar un procedimiento de
calibracion en dos etapas (intrinseca y extrinseca) y un método de prediccion. Lo-
grando asi, usar la caAmara de monitoreo como sensor de posicién con una correcta

cuantificacion de la incerteza en la posicion del vehiculo.
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