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RESUMEN

Una tecnologia eficiente es la vision por computadora porque permite de
forma no intrusiva inferir y medir variables para la toma de decision, sin la necesi-
dad de una instrumentacion in situ sobre los escenarios. Este trabajo presenta el
desarrollo de algoritmos eficientes para la medicion y desplazamiento de los obje-
tos que se monitoren en las ciudades mediante camaras. Este trabajo se focaliza
para presentar un método eficiente en exteriores con condiciones cambiantes para
el seguimiento de la dinamica de los vehiculos en avenidas. Este método utiliza una
propuesta basada en un algoritmo evolutivo y una codificacion robusta en condicio-
nes complicadas de cambios de luz. Las aplicaciones derivadas de esta tecnologia
incluyen la inferencia de la actividad en escenas, el seguimiento de vehiculos, anali-
sis de peatones y grupos entre otros, permitiendo el desarrollo de infraestructura
inteligente para la medicion de variables urbanas que ayuden a la toma de decisio-

nes eficiente.

Palabras Clave: Motion estimation, evolutionary algorithm, automatic mo-

nitoring.



SUMMARY

An efficient technology is computer vision because it allows, in a non-intrusive
way, to infer and measure variables for decision making, without the need for an ins-
trumentation in situ on the scenes. This work presents the development of efficient
algorithms for the measurement and placement of objects that are monitored in ci-
ties using cameras. This work focuses on presenting an efficient method outdoors
under changing conditions for monitoring the dynamics of vehicles on avenues. This
method uses a proposal based on an evolutionary algorithm and robust coding in
complicated conditions of light changes. Applications derived from this technology
include the inference of activity in scenes, vehicle tracking, pedestrian analysis, and
groups among others, allowing the development of intelligent infrastructure for the

measurement of urban variables that aid efficient decision making.

Keywords: Motion estimation, evolutionary algorithm, automatic monito-

ring.
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1. INTRODUCCION

Dentro del campo de visién por computadora, el analisis del movimiento y
estimacion, ha sido un area de investigacion relevante ya que es fundamental para
el avance de tecnologias como la conduccion auténoma, el seguimiento de objetos,
el reconocimiento de acciones, entre otras aplicaciones. El método de flujo éptico
sirve para estimar el movimiento de cada pixel en una imagen generando un mapa
detallado del movimiento en toda la escena. A medida que los campos de aplicacion
han crecido, los criterios de evaluacion de estas técnicas también han aumentado,
ya que se emplean en situaciones cada vez mas complejas como enfrentarse a
situaciones de discontinuidad del movimiento, desplazamientos largos, cambios de
iluminacién o costes computacionales altos y a pesar de los avances hechos abordar
estos todos estos desafios con un Unico método sigue siendo un problema abierto
(Fortun et al., 2015).

Ademas existe un creciente interés por la seguridad y proteccion lo que esta
motivando un interés sobre el analisis automatizado de video para el reconocimiento
y seguimiento de objetos, ademas, ha aumentado el nimero de dispositivos utiliza-
dos para capturar imagenes, como camaras de video vigilancia y teléfonos moviles,
asi obtener imagenes se ha vuelto mas accesible. La mayoria de nuestros entornos,
incluidas las calles, estacionamientos, escuelas y centro comerciales estan monito-

rizadas por sistemas de video vigilancia (Kumar and Rawal, 2022).

La gestion eficaz del trafico también tiene un campo de oportunidad en el
area de vision por computadora. Debido a que el incremento de poblacién en las ciu-
dades trajo consigo retos en la infraestructura y movilidad, por lo que es necesario
el desarrollo de nuevas tecnologias Ismagilova et al. (2019). Asi el reconocimiento
y seguimiento de objetos se ha vuelto un area de estudio en el campo de vision por
computadora en el cual se identifican y monitorizan objetos a lo largo de secuen-
cias de imagenes, también llamados fotogramas que posteriormente describen el

comportamiento de los objetos.



1.1 Planteamiento del problema

El método de flujo Optico presenta varios retos importantes debido a que es
principalmente usado para aplicaciones en el exterior como monitoreo del trafico o
conduccién autonoma donde los videos captados estan expuestos a cambios lumini-
cos debido al clima, aparicion de sombras por las nubes, luz solar variable o niebla,

ambientes donde principalmente la constante de la luminosidad no se cumple.

Ademas en el calculo del desplazamiento, donde se emplea el método de
flujo Optico, se representa como una funcion numérica que es aproximada mediante
series de Taylor y derivadas, sin embargo, estas aproximaciones pueden generar
errores en el calculo, debido a que el método de la derivada tiende a caer en solu-

ciones locales.

1.1.1 Cambios de iluminacion

La mayoria de los métodos de flujo éptico consideran la constancia del brillo
y suavidad por lo que han mostrado buenos resultados en superficies Lambertianas
con iluminacién constante y en objetos que se mueven en condiciones de brillo
homogéneo (Shah and Xuezhi, 2021). Sin embargo, al aplicar estos métodos en
entornos al exterior como en el control del trafico y la conduccion auténoma se
tienen varios factores de variacion relacionados con el clima, las nubes, la luz solar
variable y la niebla que pueden afectar a la imagen obtenida. Se han propuesto
diferentes soluciones como suponer una constancia del brillo por gradientes, sin
embargo, esta suposicion sélo puede manejar cambios lineales de iluminacién y no

funciona correctamente con grandes cambios de iluminacién (Zhai et al., 2021).

1.1.2 Desplazamientos largos

Los desplazamientos a distancias grandes proporcionales al tamano del

objeto son una fuente de variacion que ocurre por un objeto que se desplaza a alta



velocidad o a baja velocidad en el cambio de cuadros de video consecutivos. Este
problema ocurre debido a que los algoritmos de flujo 6ptico cominmente asumen
la constancia y suavidad del brillo dentro de una regién con desplazamiento grande
y como consecuencia la solucion se detiene en un minimo local incorrecto, lo cual

genera errores en las iteraciones siguientes de un algoritmo (Yan and Xiang, 2016).

En las metodologias previas para estimar el desplazamiento no se conside-
ra los desplazamientos largos, ya que tienden a converger en minimos locales, de
manera que, si el desplazamiento del objeto es grande como consecuencia puede
salir del rango de busqueda. Y tampoco se toma en cuenta las variaciones de inten-
sidad luminica que puede haber en un video y sus imagenes secuenciales. Un cua-
dro de video puede presentar una intensidad luminica mayor y el siguiente cuadro
de video una menor, lo que causa un error en el resultado de la solucién del despla-
zamiento. A pesar de las mejoras obtenidas en el algoritmo de Reynosa-Guerrero et
al., 2021, una de sus limitaciones es que una region objetivo no contenga suficiente
informacion de textura en términos de intensidades de color, es decir las diferentes

intensidades luminicas de las imagenes pueden afectar el método.

1.2 Justificacion

La estimacion del flujo optico es de gran importancia para estimar el des-
plazamiento, y es esencial para desarrollar capacidades de compresion de escenas
como la conduccion auténoma, reconocimiento de objetos, seguimiento de objetos,
reconocimiento de acciones y segmentacion de escenas (Zhai et al., 2021). Por esta
razon es necesario un algoritmo robusto a cambios de iluminacién proveniente de
entornos exteriores y calculo en los resultados que no provengan de aproximaciones
numéricas de minimos locales. Debido a que la metodologia de Reynosa-Guerrero
et al., 2021 muestra una mejora en la convergencia de los resultados, se propone
emplear el algoritmo genético como método de busqueda y emplear una codifica-
cidén simbolica para representar las imagenes. Los esquemas de codificacion pue-

den ser empleados para representar informacion segun el ambito del problema. Los



esgquemas mas conocidos son el binario, octal, hexadecimal, permutacion, basado
en valores y arbol. La codificacion binaria es el esquema mas simple que involucra
un coste computacional pequeno de modo que cada dato codificado puede repre-
sentarse como uno de dos posibles estados 1 o 0, que al concatenar varios datos
permiten la construccidn de cadenas binarias. En la codificacion binaria, cada bit
representa las caracteristicas de la solucién. Esto proporciona una implementacion
mas rapida de los operadores de cruce y mutacién. El flujo de bits se puede ajustar
segun el problema (Katoch et al., 2021). Por esta razén se propone una metodologia
para la estimacion del desplazamiento basada en representaciones simbolicas de
la imagen objetivo y referencia y el uso de algoritmos genéticos como método de

busqueda.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general

Desarrollar un algoritmo evolutivo para estimar el desplazamiento de ob-
jetos en movimiento mediante cadenas de codificaciones simbdlicas y mapas de

disparidad.

1.3.2 Objetivo particulares

e Disenar un algoritmo con un esquema de codificacion simbolica en diferentes

espacios de representacion para las intensidades del pixel de una imagen.

e Implementar el algoritmo de representaciones simbdlicas con puntos aleato-

rios de imagenes.

e Implementar las etapas de la metodologia de algoritmos evolutivos con el al-
goritmo propuesto con codificaciones simbdlicas para obtener puntos de des-

plazamiento.



1.4 Preguntas de investigacion

¢ El uso de un espacio métrico basado en una representacion simbolica de
la informacion de la intensidad de los pixeles permite definir criterios de similitud
para la estimacion del desplazamiento? ¢ Los criterios de similitud basados en re-
presentaciones simbdlicas pueden crear métodos invariantes a cambio luminicos

globales en el calculo del desplazamiento?

1.5 Hipotesis

Si se usa una métrica basada en una representacion simbdlica resultado
de la codificacion de la intensidad de los pixeles, es posible construir un método de
calculo del desplazamiento tolerante a perturbaciones luminicas globales del esce-

nario mediante un algoritmo de busqueda evolutivo.



2. FUNDAMENTOS TEORICOS

Uno de los temas de mayor interés en el campo de visién por computadora
es el reconocimiento y rastreo de objetos. En la cual, se tiene la finalidad de iden-
tificar y caracterizar seguimiento de objetos a lo largo de secuencias de imagenes
y con ello describir el comportamiento del objeto. Diversos sistemas de videovigi-
lancia se encuentran en entornos como calles, avenidas, cruces, parques, centros
comerciales, escuelas y hogares. Donde la deteccion y seguimiento de objetos es
primordial en la seguridad publica, la gestion eficaz del trafico y también se usa para

identificar enfermedades en el ambito médico (Kumar and Rawal, 2022).

2.1 Registro de imagenes

Un etapa importante en el procesamiento de imagenes es el registro de
imagenes, donde se superponen dos 0 mas imagenes de la misma escena tomada
a diferentes tiempos, o en diferentes angulos o por diferentes sensores de manera
que la informacion final se obtiene a partir de la combinacién de estas fuentes de
datos (Zitova and Flusser, 2003).

Asi, a partir del registro de imagenes se puede obtener informacion de dos
imagenes consecutivas, de manera que se detecta la relacion que existe entre la
imagen de entrada y la de referencia. Por esta razén el registro de imagenes se
puede entender como un problema de optimizacion (Nag, 2017). Mediante el regis-
tro de imagenes de un conjunto de imagenes consecutivas de un video se puede

obtener informacion sobre los objetos en movimiento para su analisis.

2.1.1 Medidas de similaridad

Una medida de similaridad (en caso contrario, disimilitud) entre dos objetos

o fendmenos puede cuantificar la dependencia (en caso contrario, independencia)

6



gue existe entre ellos. En las imagenes, estos datos estan representados como X =
{z1,... z;} yY = {y1,... y;}, donde cada elemento de la secuencia corresponde
a las intensidades de las imagenes que pueden representar un objeto o fendmeno.
Una medida de similitud se considera una métrica si produce un valor mas alto a
medida que aumenta la dependencia entre los valores de la secuencia (Goshtasby,
2012).

2.1.2 Métricas de similitud

Una métrica de similitud se considera una métrica si produce un valor mas
alto a medida que los valores correspondientes en X y Y se vuelven menos corres-
pondientes. Una métrica corresponde a una funcioén de distancia que existe entre

dos patrones y tiene cuatro propiedades siguientes (Duda et al., 2000):

1. No-negatividad: D(X,Y) > 0
2. Reflexividad: D(X,Y) =0siysélosi X =Y
3. Simetria: D(X,Y) = D(X,Y)

4. Desigualdad de triangulos: D(X,Y) + D(X,Y) > D(X,Y)

Asi una métrica de similaridad D, satisface los anterior para todas las cade-

nas de secuencias X y Y.

Se han desarrollado diferentes medidas de similitud que indica el grado de
semejanza o disimilitud si se cuantifican las diferencias, cada una con ventajas y
desventajas particulares. Algunas métricas emplean directamente los valores de in-
tensidad originales, mientras que otras ajustan o normalizan estas intensidades an-
tes de analizarlas, mientras que otras utilizan los rangos de intensidades y en ultima
instancia otras métricas emplean las probabilidades conjuntas de las intensidades

correspondientes entre imagenes.



Las medidas de similitud/disimilitud pueden tener dos contextos de aplica-
ciéon. En el primer contexto, se tiene una imagen y un conjunto de imagenes previa-
mente almacenadas, donde se tiene como objetivo identificar la imagen almacenada
gue mejor corresponde con la observada, por ejemplo si se comparan imagenes de
una base de datos y la observada corresponde a la imagen de una camara. El se-
gundo contexto de aplicacién se centra en encontrar un objeto de interés en una
imagen observada en la que el modelo del objeto se da en forma de plantilla y la
imagen observada puede provenir de una camara donde el objetivo es determinar
la posicion en la imagen donde la plantilla encaja mejor, indicando asi la posicidn
del objeto (Goshtasby, 2012). En la Figura 2.1 se ilustran ambos contextos de apli-
cacion.

Figura 2.1
Registro de imagenes.

a) X Y, Yi Yy

Imagen Imagenes guardadas

observada
Y, Ventanas
b) by fi
Yy
Imagen
objetivo

Imagen observada

Nota: a) Contexto de aplicacion cuyo objetivo es identificar la mejor correspondencia de un
conjunto de imagenes almacenadas. b) Contexto de aplicacion de busqueda de un objetivo
dentro de un conjunto de ventanas de una imagen observada. Adaptada de Goshtasby
(2012).



2.2 Deteccidon de movimiento

Una camara puede obtener una secuencia de imagenes consecutivas, co-
nocidas como fotogramas, las cuales conforman un video (Kulchandani and Dan-
garwala, 2015). Asi, durante el analisis de la actividad de un video, se siguen tres

etapas fundamentales:

1. Deteccion del objeto en movimiento
2. Seguimiento del objeto dentro una serie determinada de fotogramas

3. Analizar el objeto en movimiento para determinar su comportamiento

Se han propuesto diferentes técnicas para la deteccién de movimiento, las
cuales pueden ser clasificadas como: sustraccion de fondos, diferencia de fondos,
diferencias temporales y el método de flujo 6ptico. Se debe tomar en cuenta que
existen diferentes retos que dificultan la deteccion como los cambios de ilumina-
cién, el efecto de una sombra, escenas dinamicas con fondo variable, entre otros
(Manchanda and Sharma, 2016).

El método de sustraccion de fondo se basa en obtener un modelo de refe-
rencia de fondo que es comparado con un fotograma de video para determinar una
posible variacién, de manera que el movimiento se detecta por la diferencia entre un
fotograma actual y el modelo de referencia de fondo. El método de diferencia de fon-
do identifica al objeto en movimiento calculando la diferencia de una imagen actual
menos una imagen anterior; para entornos dinamicos, el resultado de la deteccion
de objetos en movimiento resulta no preciso ya que es dificil obtener un contorno

completo de ese objeto (Balaji and Karthikeyan, 2017).

El enfoque de diferencias temporales se basa en la diferencia de pixeles
de los fotogramas consecuentes. Una de las desventajas del enfoque es que no
proporciona buenos resultados cuando el objeto a detectar se desplaza rapido o

lento debido a que hay una diferencia muy pequena entre los cuadros de video
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y en consecuencia se pierde parte de la informacion del video. Mientras que en
el enfoque de diferencia de fondos consiste en la diferencia acertada de pixeles
en los cuadros. No obstante, no provee buenos resultados cuando el objeto a ser
detectado se mueve muy rapido o muy lento ya que habria una pequena diferencia
en los cuadros y el método no pudiera detectar un cambio significativo (Jusman
et al., 2020)

Los métodos de seguimiento de objetos proporcionan una descripcion del
movimiento, pero carecen de la precision y la disposicion espacial de los estimado-
res de flujo dptico. Por esta razon, el método de flujo dptico es ampliamente usado

para la estimacion del vector de movimiento (Pérez-Rua et al., 2016).

2.3 Flujo 6ptico

Cuando las escenas contienen objetos en movimiento existen variaciones
en la intensidad entre los pares de imagenes consecutivas lo que permite obtener
informacion del movimiento en la escena y de este modo se considera que las re-
giones con intensidad constante se encuentran sin movimiento. Esta variacion es
estudiada como flujo 6ptico, donde se aplica un operador a todos los pixeles de
la imagen para generar un campo vectorial de movimiento de toda la imagen (Da-
vies, 2018). El método de flujo dptico, se refiere a los desplazamientos que existen
en los patrones de intensidad en el plano de imagen, en la practica estos vectores
de desplazamiento representan el desplazamiento real de los objetos. No obstan-
te, este método supone la constancia del brillo, incluyendo los objetos que no estan
en movimiento. Los cambios de intensidad no son necesariamente causados por los
desplazamientos de los objetos, si no que también se pueden deber a otros fendme-
nos como los cambios de iluminacion, efectos de reflexion o modificaciones de las
propiedades de los objetos que afectan su emision de luz o reflectancia (Fortun
et al., 2015).
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La estimacion se realiza, dada una secuencia de imagenes denotada por
I:QxT — R,donde Q C R? es el dominio de la imagen y T, es el intervalo
de tiempo de la secuencia. Para la estimacion del desplazamiento, los métodos
se basan en la suposicion de la relacion ente el campo de movimiento buscado
w : 2 C R? en el tiempo t de la imagen I(:,¢). La suposicién de que la intensidad
de los pixeles se mantiene constante durante el desplazamiento es ampliamente

utilizada y es representada mediante la ecuacion 2.1.

dI

E(m(t),t) =0 (2.1)

La aproximacion discreta de la ecuacion 2.1 por cada pixel dado un tiempo
determinado se muestra en la ecuacion 2.2. Sin embargo, para resolver esta ecua-
cion como un modelo de optimizacion se emplea la version extendida con derivadas

parciales, resultando en la ecuacion 2.3

Iz +w(z),t+1)—I(z,t) =0 (2.2)
) ol oI
a—xl(x)u(x) + a—@(x)v(x) + a(x) =0 (2.3)

No obstante, el método enfrenta algunos desafios, uno de ellos radica en
qgue no todos los movimientos provocan variaciones en los niveles de iluminacion en
una imagen donde no todas las variaciones de intensidad en los pixeles son cau-
sadas unicamente por el movimiento de objetos. Este problema puede ser causado
por cambios de brillo o también por observaciones de objetos transparentes o no
lambertianos. Otras causas en los desafios se deben al ruido integrado en el sensor
de la camara, sobre todo en malas condiciones de iluminacion. Otro reto proviene

del llamado problema de apertura. Este problema ocurre cuando se observa un ob-
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jeto cuya textura no varia y en caso de que el objeto sin textura se mueva dentro de
la imagen, se necesitara informacion adicional para recuperar el movimiento (Kajo
etal., 2015). En la seccion 2.3.1 se detallan los problemas causados por los cambios
de iluminacion, en la 2.3.2 los desplazamientos largos y en la 2.3.3 se explicaran las

desventajas que tiene el uso de métodos numéricos.

2.3.1 Cambios de iluminacion

Uno de las problematicas del flujo 6ptico es su sensibilidad a las variaciones
luminicas de una imagen. La mayoria de los métodos de flujo 6ptico asumen que
la intensidad de los pixeles es constante entre fotogramas consecutivos. Por lo que
variaciones en la iluminacién, como sombras causadas por el movimiento, reflejos,
cambios en la luz solar o la luz artificial, afecta significativamente el calculo del
desplazamiento. Ya que estas alteraciones conllevan a estimaciones incorrectas del
desplazamiento, debido a que el método de flujo dptico interpreta erroneamente los

cambios de brillo como desplazamientos.

2.3.2 Desplazamientos largos

Los desplazamientos largos de un objeto en la imagen también generan
problematicas en el célculo del desplazamiento y es causante de que varios algo-
ritmos de flujo Optico fallen. Los desplazamientos largos ocurren como resultado
de un objeto que se mueve a alta velocidad o a una baja velocidad en el cambio
de cuadros de video consecutivos. Los algoritmos para la estimacion del desplaza-
miento no abordan desplazamientos largos ya que los resultando tienden a queda
atrapados en minimos locales incorrectos. Para abordar esta problematica se han
propuesto diversas soluciones que se basan en una mayor cantidad de iteraciones
lo que ha provocado resultados mas erréneos. Para trabajar con desplazamientos
largos se han propuesto esquemas coarse-to-fine, dentro de los trabajos realizados,
el mas destacado es el hecho por T.Brox (Shah and Xuezhi, 2021), en el cual se

emplean diferentes descriptores para los objetos, sin embargo incrementa el costo
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Figura 2.2
Cambios de iluminacion en ambientes externos

(b)

Nota: Cambios de iluminacion causado por a) Cambio diurno-nocturno y b) Condiciones
climaticas (lluvia).

computacional.

2.3.3 Estimacion local

Los métodos para la estimacion del flujo optico pueden usar técnicas glo-
bales y locales. Las primeras se basan en las consideraciones de la constancia del
brillo y la suavidad de una imagen, donde se construye una funcién de energia cuyo
esquema de minimizacion produce el campo de flujo éptico. Quienes iniciaron este
enfoque fueron Horn y Schunck, y posteriormente varios investigadores siguieron
su trabajo, sin embargo el algoritmo proporciona dificultades en situaciones practi-
cas donde el método es expuesto a entornos externos. Por otra parte, los enfoques
locales parten del un flujo éptico constante dentro de un pequeno vecindario de la

imagen que constan de n x n pixeles, donde la ecuacién del flujo se evalla en to-
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dos los pixeles dentro de la ventana del vecindario y las ecuaciones resultantes se

resuelven utilizando el método de minimos cuadrados (Shah and Xuezhi, 2021).

La derivacion del flujo 6ptico se basa en una expansion de la serie de Taylor
de primer orden, sin embargo, esto es valido si el movimiento entre dos sistemas es
pequeno. Del mismos modo, las ecuaciones estan escritas para variables cuyo tiem-
po es de espacio continuo y se tiene que estimar el gradiente de la imagen, por lo
que sera necesario discretizar estas variables, este tipo de muestreo introduce erro-
res en la solucién (Pesquet-Popescu et al., 2013). Las desventajas de los métodos
numeéricos incluyen la posibilidad de errores de aproximacion debido a la necesidad
de realizar aproximaciones y simplificaciones, lo que puede resultar en soluciones
inexactas. Existe una representacion finita de los numeros en la computadora lo
qgue puede causar problemas de precision. Ademas ciertos métodos necesitan va-
rias iteraciones para converger, especialmente en problemas mal condicionados o
funciones complicadas. La sensibilidad a las condiciones iniciales, donde pequenos
cambios pueden conducir a resultados significativamente diferentes también son
unas de sus problematicas. Asi como las limitaciones en problemas no lineales o
mal condicionados, que pueden reducir la eficiencia y la precisién de los métodos

numéericos.

2.4 Algoritmos genéticos

La computacion evolutiva incluye todas las metodologias de resolucién de
problemas inspirados en los procesos evolutivos genéticos naturales. Dentro de sus
caracteristicas lo hacen robusto se encuentra que se pueden implementar de mane-
ra paralela lo que permite explorar el uso de otras arquitecturas multi-core y many-
core. Del mismo modo, sus caracteristicas relacionadas con las propiedades de
convergencia, optimizacion de parametros y su espacio de busqueda de soluciones

(provenientes de la funcidn de aptitud), entre otras (Cicirello, 2024).

A este tipo de procedimientos se les conoce como algoritmos metaheuristi-
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cos, y existen dos tipos, los basados en soluciones Unicas y los basados en pobla-
ciones. Los algoritmos basados soluciones Unicas emplean una solucién candidata
y mejoran la solucion mediante una busqueda local. Sin embargo, las soluciones
obtenidas pueden estancarse en 6ptimos locales. Los segundos basados en pobla-
ciones, emplean multiples soluciones candidatas durante el proceso de busqueda,
estas metaheuristicas mantienen la diversidad en la poblacidn y evitan que las solu-

ciones se detengan en minimos locales (Katoch et al., 2021).

Dentro de estos algoritmos se encuentra el algoritmo genético (AG), el cual
esta inspirado en el proceso bidlogico de evolucién, y emula la teoria darwiniana de

la supervivencia del mas apto en la naturaleza (Katoch et al., 2021).

Este algoritmo fue propuesto por Holland (1992) en donde se utiliza el con-
cepto de supervivencia del mas apto. Las nuevas poblaciones se producen mediante
el uso iterativo de operadores genéticos sobre los individuos presentes en la pobla-
cién. La representacion de los cromosomas, la seleccion, el cruce, la mutacion y el
calculo de la funcién de aptitud son los elementos clave de los AG. Las operaciones
de seleccion, cruce y mutacion se repetiran en la poblacién actual hasta completar

la nueva poblacion.

Los AG cambian dinamicamente el proceso de blsqueda mediante las pro-
babilidades de cruce y mutacién llegando a la solucion optima. Los AG pueden modi-
ficar los genes codificados y pueden evaluar multiples individuos y producir multiples
soluciones Optimas. Por lo tanto, lo que hace que los AG tengan mejor capacidad de
busqueda global (Katoch et al., 2021).

Estos algoritmos parten de una poblacién de soluciones aleatorias, don-
de en cada solucion se evalua mediante una funcion que indica qué tan adecuada
es una solucion. Después de varias iteraciones, se pueden elegir las mejores so-
luciones. Las mejores soluciones se combinan para producir el siguiente conjunto
de soluciones. De manera que los algoritmos evolutivos tienen varios componentes
gue seleccionan y combinan soluciones en cada poblacion. A diferencia de los al-

goritmos deterministas (como la busqueda por fuerza bruta) encuentran la misma
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solucion en cada ejecuciodn, sin embargo las soluciones se obtienen de soluciones
locales (Mirjalili et al., 2020). Cada solucién de un problema de optimizacion esta
representado como cromosomas y cada gen corresponde a una variable del pro-
blema. Por ejemplo si un problema tiene 10 variables, el AG empleara cromosomas
con 10 genes. De este modo, en los algoritmo genéticos, el primer paso es formular
el problema y definir sus variables como un vector. En referencia a los cromosomas
usados puede haber dos tipos de Algoritmos genéticos: binarios y continuos. En
la variante binaria cada gen puede tener uno de dos variables posibles como 0’s y
1’s. En el caso continuo, los genes pueden tomar cualquier valor definido por limites
superior e inferior . Una variante especial de la binaria es donde existen do o0 mas
variables, en este caso, sera necesario el uso de mas bits para guardar las variables
del problema, de este modo, el numero de genes (bits) necesarios (Mirjalili et al.,

2020) es calculado mediante la ecuacién 2.4.

nbits = log, n (2.4)

Los algoritmos genéticos tienen tres principales operadores, los cuales a
saber son: seleccidén, combinacion y mutacion. Antes de pasar a los pasos de los
operadores genéticos, el proceso de optimizacion empieza generando un conjunto
aleatorio de cromosomas. En el caso de los algoritmos genéticos binarios, se sigue
la ecuacion 2.5, donde X; es el i-ésimo gen y r; es un nimero aleatorio entre 0 y 1,

generados con cada gen.

1 si r; < 0.5
X, = (2.5)
0 de otro modo

Para el caso continuo, se emplea la ecuacion 2.6, donde ub; es el limite
superior del i-ésimo gen y [b; es el limite inferior del gen o variable (Mirjalili et al.,
2020).
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Estas variables aleatorias distribuidas uniformemente, se emplean en los
siguientes pasos de los algoritmos genéticos, los cuales son llamados operadores

genéticos y se describen en la siguiente seccion.
Inicializacion

La poblacién inicial esta conformada por un conjunto de soluciones candi-
datas, donde el AG utiliza la poblacion para evaluar las diversas areas del espacio
de busqueda que facilitan la exploracion global, por lo tanto la calidad de la pobla-
cién inicial puede influir en el desempeno del AG. Principalmente dos caracteristicas
controlan la calidad de la poblacion, la diversidad de la poblacion y el tamano de la
poblacion. La diversidad de la poblacion ayuda al AG a evaluar diferentes regiones
del espacio de busqueda, reduciendo asi la probabilidad de quedarse en el 6ptimo
local de un valor incorrecto de aptitud. Por el contrario una poblacion con una baja
tasa de diversidad conduce a un AG como un algoritmo de busqueda local con una
sobre carga de iteraciones produciendo una convergencia prematura, es decir una
poblacién contiene varios individuos similares, sin antes haber explorado el espa-
cio completo de soluciones. Cuando se tiene un tamano de poblacion fijo, se puede
afectar negativamente el rendimiento del algoritmo genético, ya que la probabilidad
de cubrir espacios favorables del espacio de busqueda disminuye a medida que
aumenta la dimensionalidad del espacio de busqueda. Por ello, la seleccién de un
tamano de poblacion pequeno reduce la diversidad de la poblacién, no obstante un
tamano de poblacion grande puede desperdiciar recursos computacionales (Alhijawi
and Awajan, 2023).

Funcion de aptitud

La funcion de aptitud en un algoritmo genético es utilizado para medir el
valor de aptitud de los individuos. La funcién objetivo, es la funciéon que mide el des-

empeno de los individuos en relacidn a un conjunto de parametros y puede ser Unica

17



o de una funcién multiobjetivo. Mientras que la funcién de aptitud mide si un indivi-
duo sera reproducido de acuerdo a lo obtenido en la funcién objetivo. Dependiendo
de lo que se quiera resolver, se puede utilizar la funcion objetivo para minimizar o

maximizar una unica funcion objetivo (Alhijawi and Awajan, 2023).
Operadores Genéticos
I. Seleccion

Este operador tiene como objetivo seleccionar las soluciones adecuadas
de una poblacion, es decir soluciones que cumplen con un rango aceptable de la
funcion objetivo y eliminar las que no cumplan la funcién objetivo. Y también se
crean nuevas soluciones a partir de las mejores soluciones. Por esta razén en este
operador, se ejecuta tanto una reproduccion como la seleccién. Para saber si una
solucién es adecuada, en este proceso, se toma en cuanta el resultado de la funcién
de aptitud. En donde la solucién que tenga una mejor aptitud debe ser seleccionada

y reproducida con otras de adecuada aptitud.

Existen diferentes métodos de seleccion recopilados de (Santhi and Vi-

nodhini, 2021),listados en el siguiente pérrafo :

e Método de seleccidn aleatoria: En este tipo de seleccion, se eligen aleatoria-
mente los progenitores para llevar a cabo la operacion de cruce, utilizando un

generador de numeros aleatorios uniformes.

e Seleccion de ruleta: En esta estrategia, los padres se seleccionan de la po-
blacion dada, basandose en la probabilidad de su valor de aptitud de cada
elemento. La ventaja del método es que el cromosoma que con un valor mayor

de aptitud tiene muchas probabilidades de ser el progenitor de la solucion.

e Muestreo Universal Estocastico: Este método es similar a la seleccion de la
rueda de la ruleta, en la que solo tiene un punto fijo, mientras que en este
método tiene mas de uno (multiples) puntos fijos. Este método se considera

justo porgque da una oportunidad de seleccién a los miembros mas débiles de
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la poblacién.

Seleccion por rango: en esta técnica, cada cromosoma recibe su rango cla-
sificandolo en funcién de su valor de aptitud. EI cromosoma con el valor de
aptitud mas alto se clasifica como N (siendo N el numero de cromosomas de
la poblacidn) y el siguiente valor mas alto se clasifica como N — 1, etc. El cro-
mosoma con el valor de aptitud mas bajo se clasificara como 1. Este sistema
de clasificacion lleva a que cada cromosoma reciba su rango. El cromosoma
con el menor valor de fithess se clasificard como 1. Este sistema de clasifica-
cién hace que cada individuo tenga una parte casi igual en el grafico circular,
como se muestra en la figura. Asi, cada cromosoma tiene aproximadamente

la misma probabilidad de ser seleccionado como progenitor.

Seleccién por torneos: Esta estrategia de seleccidn se utiliza para seleccionar
el cromosoma mas apto de la poblacién actual. Los candidatos seleccionados
pasan a la siguiente generacion. La seleccion por torneo inicia eligiendo los &
individuos de la generacion y realizar un torneo entre ellos y de los & individuos
se selecciona el mejor. El ganador del torneo es el cromosoma con mayor
aptitud. Finalmente se repiten los pasos anteriores hasta alcanzar la cantidad

de poblacién deseada.

Seleccidn elitista: En esta estrategia de seleccion sélo se considera un nimero
limitado de individuos con los mejores valores de fitness y pasan a la siguiente
generacion, evitando los operadores de cruce o mutacion de individuos con

adecuada genética.

Seleccion por truncamiento: En este método, los cromosomas se clasifican
en funcién de su valor de fitness. Sélo se seleccionan los mejores individuos
para la reproduccion de la nueva poblaciéon. Los padres se seleccionan en
funcion del valor umbral. El valor umbral tiene como finalidad seleccionar los
progenitores en la proporcion especificada 50% - 10 % de su poblacién. Los
cromosomas que tienen valores inferiores al valor umbral no producen nueva

poblacion y se descartan.
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Il. Cruzamiento

El cruce permite la reproduccion en los algoritmos evolutivos, asemejando
lo que ocurre en la naturaleza, cuando un macho y una hembra se aparean y produ-
cen descendencia aunque algunos organismos hermafroditas, como los caracoles
gue pueden desempenar el papel de madre o padre difiere significativamente en la
de los algoritmos. En los algoritmos evolutivos, se permite que cualquier individuo se
cruce con cualquier otro individuo, aunque en otras publicaciones se ha empleado

un grupo para realizar el cruce de las cadenas (Heaton, 2014).

La principal razén del uso del cruzamiento es para generar nuevas solucio-
nes a partir de soluciones previas con un alto valor de aptitud, por lo que idealmente
lo que nos gustaria hacer es crear un nuevo individuo que combine las mejores
caracteristicas de cada uno, de este modo, se recombinan estas caracteristicas al
azar. La poblacién tiene que cumplir con varios criterios listados por Alhijawi and

Awajan (2023), los cuales a saber son:

e Aleatoriedad: El proceso de inicializacion tiene que producir individuos impre-
decibles vy irregulares, por lo que la inicializacién sigue técnicas basadas en
aleatoriedad, las cuales son, técnicas estocasticas que generan diferentes po-
blaciones en funcién a una semilla inicial. Por el contrario, la técnica determi-

nista genera la misma poblacion independientemente de la semilla inicial.

e Criterios de composicionalidad: Los enfoques basados en composicionalidad
se pueden clasificar en dos tipos segun la cantidad de procedimientos indepen-
dientes involucrados en el proceso de inicializacion. El primer tipo, la técnica
no composicional es la ténica de inicializacion mas simple que produce pobla-
ciones en un unico paso. Y la segunda, la técnica composicional que utiliza

mas de un paso para producir la poblacion inicial.

e Generalidad: Las técnicas de inicializacién pueden dividirse en dos tipos segun
su generalidad: genérica y especifica. En la genérica, la inicializacion no de-

pende del dominio mientra que en la especifica se inicializa la poblacién de un
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problema especifico.

Figura 2.3
Esquema del cruzamiento.

Soluciones
Padres

Soluciones
Hijas

| gme | |

cruzamiento

1ll. Mutacion

Durante el cruzamiento, se cambian genes entre cromosomas, sin embar-
go, esto tiene un problema debido a la carencia de nuevos genes, es decir, nuevas
soluciones. Debido a que si todas las soluciones son similares, se quedan atrapadas
en una solucion localmente 6ptima. Para abordar este problema se tiene el operador
de mutacién (Mirjalili et al., 2020). Por esto, todos los algoritmos evolutivos funcionan
combinando la seleccién con un mecanismo para producir variaciones. EI mecanis-
mo mas conocido para producir variaciones es la mutacion, en la que un alelo de
un gen se sustituye aleatoriamente por otro. En otras palabras, se crean nuevas
soluciones de prueba realizando pequefios cambios aleatorios en la representacion
de las soluciones de prueba anteriores. Si se utiliza una representacion binaria, la
mutacion se consigue cambiando bits al azar. Un indice de mutacién cominmente

utilizado es uno sobre la longitud de la cadena (Baeck et al., 2000).

2.5 Sistemas de codificacion

Las imagenes pueden ser codificadas mediante cadenas binarias, de ma-
nera que, una cadena de bits puede representar en conjunto las caracteristicas de

una imagen. (Carlson, 1991) Los datos se pueden comprimir para representar la
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Figura 2.4
Esquema del proceso de mutacion.
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mutados

misma informacién en menor procesamiento. Estas cadenas pueden ser compa-
radas para obtener una regla de comparacién dentro de los algoritmos genéticos.
(Choi et al., 2009).

Enfoque simbdlico

La representacion de la informacion puede clasificarse en varias categorias.
Estrictamente local, distribuido, local, por micro-caracteristicas y coarse coding (co-
dificacion burda). A diferencia de las clasificaciones anteriores, el uso de represen-
taciones distribuidas, puede eliminar inconvenientes como la insuficiencia de repre-
sentacion para grandes conjuntos de datos, proliferacion en redes que representan
una estructura compleja, el uso ineficiente y redundante de conexiones, y la incerti-
dumbre sobre su capacidad de aprender representaciones elaboradas de estructu-

ras complejas (Mittal and Nag, 2019).

Las representaciones distribuidas, codifican un concepto especifico me-
diante un patrén Unico de actividad dentro de un grupo de unidades. Y se defi-
nen en el contexto de un sistema conexionista como una representacion en la que
cada entidad se representa mediante un patrdén de actividad distribuido en muchos

elementos y cada elemento participa en la representacion de muchas entidades di-
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ferentes”(Carlson, 1991).

El enfoque simbolico representa la informacion mediante simbolos y sus
relaciones; también se infieren nuevos conocimientos mediante el procesamiento
de éstos simbolos. El término acunado para estos enfoques son las Arquitecturas
Simbdlicas Vectoriales. Una clase de especifica de las Arquitecturas Simbdlicas Vec-
toriales son los Codigos binarios dispersos. Los cuales representan un concepto ya
sea un atributo, una caracteristica o un elemento de un conjunto, como vectores

aleatorios binarios (Haq and Caballero, 2021).

Estos vectores dispersos de componentes de bajo nivel se utilizan para
crear conceptos de un nivel superior al sumarse formando la superposicion. Este
vector denso se crea mediante la operacion légica OR en donde sus componentes
corresponden a los elementos de bajo nivel. Los cddigos dispersos representan
partes de grandes patrones de bits. No existe una manera sencilla de extraer los
componentes de un vector compuesto; sin embargo, dados dos vectores se puede

medir su distancia y ver si una de ellas es componente de la otra (Kleyko, 2016).

Una ventaja de usar un esquema de codificacion binario, es que los cromo-
somas de los algoritmos genéticos se componen de 0’'s y 1's , y pueden resolver

directamente optimizaciones binarias (Pan et al., 2022).
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3. ANTECEDENTES

El flujo optico calcula el campo de movimiento bidimensional de la ima-
gen, por lo que ha sido ampliamente empleado como método para la estimacion
del desplazamiento. Su importancia recae en el hecho de que es esencial para de-
sarrollar capacidades de compresion de escenas como la conduccion autbnoma,
reconocimiento de objetos, seguimiento de objetos, reconocimiento de acciones y

segmentacion de escenas (Zhai et al., 2021).

Principalmente el método de global variacional de Horn-Schunk y el méto-
do de minimos cuadrados de Lucas-Kanade han sido aplicados para el calculo del
flujo optico. Sin embargo también se han desarrollado otras metodologias para el
calculo del flujo éptico. En el trabajo de Pan et al. (2020) se emplearon camaras de
eventos para estimar el flujo optico incluso con imagenes borrosas, esto con el ob-
jetivo de manejar casos altamente dinamicos. En otra implementacion realizada por
Hu et al. (2021) se emplea una camara de picos (spiking camera) donde se propone
un método para estimar el flujo 6ptico en escenas de alta velocidad y usando una
arquitectura de red neuronal modificada y emplear ventanas adaptativas del flujo.
También se ha explorado el uso de redes neuronales para el calculo. En el trabajo
propuesto por Artizzu et al. (2021), se presenta la estimacion del desplazamien-
to por medio del flujo 6ptico en imagenes omnidireccionales, construida sobre una
red neuronal convolucional y se adapta a distorsiones equirectangulares mediante
la convolucién consciente de la distorsion. Otros enfoques para el calculo del flujo
optico que se basan en la regularizacién del dominio de la frecuencia para realizar
la estimacion, fueron realizados por Chen et al. (2021). En este trabajo se hace la
transformada wavelet para el campo de flujo 6ptico, donde se eliminan los valores

atipicos.

Dentro de las aplicaciones del método de flujo 6ptico se encuentra su uso
en navegacion de robots aéreos no tripulados, esta aplicacion tiene el reto de sus

elevados requisitos computacionales para el procesamiento de imagenes en tiempo
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real y recursos de masa y energia a bordo limitados ademas el entorno es cambian-
te debido a las condiciones de iluminacion débiles y cambiantes Tchernykh et al.
(2006). En el trabajo de Shen et al. (2023) se emplea el método de flujo 6ptico para
la conduccién autonoma, donde principalmente se hace uso de camaras de ojo de
pez (fisheye camera) para la deteccién de campos cercanos, por o que se propuso
un algoritmo basado en redes neuronales para la estimacion del desplazamiento.
Otro campo de aplicacion es la video-vigilancia y el analisis de comportamientos,
donde surge la necesidad de estimar la velocidad y la direccion del movimiento pa-
ra analizar comportamientos humanos en grupo como correr, encontrarse, luchar o
caerse, por lo que para obtener la magnitud y direccién del movimiento se emplea

el flujo optico Kajo et al. (2015).

3.1 Métodos para el calculo del flujo éptico

Los algoritmos que calculan el desplazamiento considerando todos los pixe-
les de la imagen se denominan algoritmos de flujo 6ptico denso mientras que los al-
goritmos que estiman el desplazamiento para un numero seleccionado de pixeles de
la imagen se denominan flujo 6ptico disperso. Un ejemplo de los algoritmos de flujo
optico denso, es el método de Horn-Schunck que calcula el desplazamiento en ca-
da pixel de la imagen usando restricciones globales, este método evita la extraccion
de caracteristicas pero son menos resistentes al ruido. Los algoritmos de flujo opti-
co disperso, como el de Lucas-Kanade, asumen constantes locales (Nourani-Vatani
et al., 2012).

El método de flujo dptico ha sido empleado para estimar el desplazamiento
en aglomeraciones de personas, ya que se tiene interés en identificar el comporta-
miento de multitudes y para esto es necesario estimar la velocidad y direccion del
movimiento de los elementos. Se han presentado los métodos basados en el censo
del flujo optico, el método de Black y Anadam, el método de Brox y el método de
Zach. Aunque los métodos tratan de afrontar los retos causados por los cambios de

iluminacion y las discontinuidades en el movimiento (Kajo et al., 2015).
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Una mejora al método de Lucas-Kanade es el método de Shi-Tomasi, el
cual se basa en la deteccidn de esquinas como puntos caracteristicos de los objetos
en movimiento para proporcionar informacion sobre el movimiento minimizando el

calculo de los puntos (Kajo et al., 2015).

3.1.1 Método de Horn-Schunck

Este algoritmo fundamental, propuesto por Horn and Schunck (1981), don-
de se emplea una minimizacion en la funcion de costo, que combina la optimizacién
de la restriccidon de flujo 6ptico con una restriccion en la suavidad del campo de vec-
tores de movimiento, este proceso se muestra en la ecuacion 3.1. El primer término
es el error cuadratico medio de la restriccion del movimiento, el segundo término
hace referencia a la regularizacién, el cual permite que el gradiente del campo del

vector de movimiento tome valores pequenos (Pesquet-Popescu et al., 2013).

d af af)’
JHS(V)://R [ua—£+va—£+a—{] dxdy+>\//R IVl + [Vol?] dedy  (3.9)

Después de la solucion mediante la minimizacién de la funcidén de costo de
la ecuacién 3.1, se llega a las ecuaciones 3.2 y 3.3, descrita para los dos compo-

nentes del campo vectorial de movimiento.

AV = % {ug + va—f + a—f} (3.2)

AV = ﬁ {uaf of 8f1

=% (3.3)
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3.1.2 Método de Lucas-Kanade

El método de Lucas-Kanade es una técnica ampliamente utilizada en el
campo de la vision por computadora para estimar el flujo dptico, que es el patron
aparente de movimiento de objetos, superficies y bordes en una secuencia visual
causada por el movimiento relativo entre un observador (una camara) y la escena.
Desarrollado por Bruce D. Lucas y Takeo Kanade en 1981, este método se basa
en suposiciones de constancia y suavidad del flujo éptico (Baker and Matthews,
2004). Este método asume que el flujo dptico es constante en una vecindad pequena
alrededor de cada pixel. Esto significa que todos los pixeles dentro de una pequena

ventana alrededor de un pixel en la imagen tienen el mismo movimiento.

Para entender el método, se considera una imagen I(z,y,t) que cambia
con el tiempo ¢. El término (u,v) describe el desplazamiento del pixel I(x,y,t) en la

direccion x y y respectivamente como se muestra en la Ecuacion 3.4) .

I(z,y,t) = Iz +uy+v,t+1) (3.4)

Aplicando una expansidn en serie de Taylor a la intensidad de la imagen,

se obtiene la ecuacion 3.5.

ol oI ol
I 1)~1 — — — }
(x +u,y+v,t+1) (m,y,t)+axu+ayv+8t (3.5)
De la constancia de la intensidad se obtiene la ecuacion 3.6. Esta ecuacion

es conocida como la ecuacion del flujo dptico.

or oI 9l

%u + a—y’U + E = (36)

El método de Lucas-Kanade resuelve la ecuacién del flujo optico para todos

los pixeles en una pequena ventana alrededor de cada punto (z, y). Asi para obtener
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la solucién de este sistema se pueden utilizar diversos métodos numéricos (Kajo
et al., 2015).

3.1.3 Método de Shi-Tomasi

El método de Shi-Tomasi es una técnica utilizada en visién por computadora
para detectar puntos de interés o caracteristicas robustas en una imagen, mejorando
el rendimiento del rastreo de puntos a través de secuencias de imagenes. Es una
extension del algoritmo de deteccion de esquinas de Harris y se introdujo en el
articulo Shi and Tomasi (1994).

El algoritmo se basa en la idea de que los puntos de interés, como las
esquinas y ciertos tipos de bordes, pueden ser rastreados de manera confiable a

través de diferentes frames de un video o diferentes imagenes de una secuencia.

La deteccion de esquinas de Shi-Tomasi se basa en la respuesta de una
ventana de imagen a desplazamientos en varias direcciones. Se considera que una
esquina es un punto donde hay un cambio significativo en la intensidad en todas
las direcciones. Este método utiliza la matriz de autocorrelacion de la imagen para

determinar estos cambios.

Dada una imagen I(z,y), se considera una ventana W centrada en cada
pixel con posicién (z,y). La variaciéon de intensidad en esta ventana para un despla-
zamiento (u, v) se puede aproximar mediante la ecuacion 3.7, donde M es la matriz

de autocorrelacién dada por la ecuacion 3.8.

T
Buo)~ || a|" (3.7)
v v
2oLl
M= > ¢ Y (3.8)
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En la ecuacién 3.8, I, e I, representan las derivadas de la intensidad de la
imagen en las direcciones x y y, respectivamente. De este modo, se seleccionan los

puntos donde se minimicen los valores de la caracteristica (ver Figura 3.1).

Figura 3.1
Ejemplo método de resolucion Shi-Tomasi.
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3.1.4 Método de basado en algoritmos genéticos

Las metodologias previas, emplean métodos numéricos para la blusqueda
de la posicion del objeto por lo que tienden a converger en la primera solucidén que se
encuentre, es decir la se detectan zonas muy similares a la de imagen de referencia,
y no resulta de la verdadera solucién del sistema. Por esta razén Reynosa-Guerrero
et al. (2021) propuso el uso de algoritmos genéticos para estimar la region que mejor

se ajusta a la solucién mediante una busqueda aleatoria.

A pesar de las mejoras obtenidas en el algoritmo de Reynosa-Guerrero

et al. (2021), una de sus limitaciones es que una region objetivo no tenga suficiente
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informacién de textura en términos de intensidades de color, es decir las diferentes

intensidades luminicas de las imagenes pueden afectar el método.

3.2 Aplicaciones de los algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos previamente han sido aplicados a diversas areas,

debido a su capacidad de resolucién en comparacion a métodos numéricos.

3.2.1 Internet de las cosas

En internet de las cosa (IoT), los algoritmos genéticos han sido aplicado
para la correcta clasificacion de datos provenientes de dispositivos. Asi como la

seleccion inteligente de dispositivos (Alam, 2020).

3.2.2 Senalamiento inteligente del trafico

El AG puede implementarse en los traficos inteligentes. Se present6 un es-
guema de sensores de vehiculos inteligentes combinando IoT con los sistemas de
autopistas existentes para reducir los tiempos de viaje, las emisiones de contami-
nantes, el trafico y las dificultades de desplazamiento. En todas las ciudades y re-
giones rurales se han construido semaforos en los puntos de cruce de las carreteras
(Aljohani and Alam, 2015).
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4. METODOLOGIA

En esta seccion de la tesis se describe la metodologia empleada para cum-
plir con los objetivos planteados en la tesis. Se presenta una propuesta de calculo
del desplazamiento empleando codificaciones binarias de una imagen, proveniente
de un conjunto de secuencias dentro de un video empleando algoritmos genéticos
como método de optimizacion global. Se describe los pasos empleados para rea-
lizar estas codificaciones binarias de las imagenes, y la obtencion del conjunto de
fotogramas en modelos de ambientes externos. La metodologia sigue un enfoque
cuantitativo cuasiexperimental basado en Sampieri, 2019 para el seguimiento de
objetos en ambientes exteriores con variaciones de iluminacién y expuestos a dife-

rentes condiciones ambientales mediante el calculo del desplazamiento de objetos.

La metodologia se ilustra en la Figura 4.1, |la cual sigue los siguientes pasos

principales:

Adquisicion de secuencias de fotogramas

Seleccion del objetivo

Codificaciones binarias

Busqueda por algoritmos genéticos

Estimacion del desplazamiento

4.1 Adquisicion de secuencias de fotogramas

Para adquirir las imagenes que se emplearon para representar el despla-
zamiento, se dispuso de una camara de videovigilancia (Figura 4.2a), ubicada en
la Facultad de Informatica como se muestra en la Figura 4.2b, la cual genera 25

fotogramas por segundo y mantiene una resolucion de 1,920 x 1,080 pixeles.

31



Figura 4.1
Esquema de la metodologia.

Secuencia de Seleccion del
fotogramas objetivo
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<:| 110101011001011
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(d)
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(e)

Estimacion de la trayectoria
a partir del vector de
desplazamiento

(f)

La camara proporciona videos con automoviles, los cuales representan un
objeto en movimiento mientras que su entorno permanece estatico, y se encuentran
expuestos a cambios de iluminacion y condiciones climaticas variables. Mediante
estos videos se realizaron pruebas para la estimacion del desplazamiento de los
automoviles en dos imagenes consecutivas del video para realizar pruebas del al-

goritmo propuesto.
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Figura 4.2
Instrumentacion.

MIKVISION

(a) (b)

Nota: ilustracion a) obtenida de https.//www.pcdigital.com.mx; ilustracion b) Mapa de la
ubicacion de la camara.

4.2 Seleccion del objetivo

Una vez obtenida una secuencia de fotogramas por medio de un video se
segmentan objetos de interés de uno de los fotogramas. Como se ilustra en la Fi-
gura 4.3, se selecciona manualmente la posicion de un objeto de interés con un
tamano de ventana w, ilustrados en ventanas verdes, al cual se le quiere calcular
el desplazamiento (Figura 4.4). Este objeto de interés se encuentra en movimiento,
mientras su entorno permanece estatico, sin embargo la imagen entre secuencias
de fotogramas pueden sufrir cambios de iluminacion que no tiene relacion con el
desplazamiento del objeto. El tamafno de ventana w puede modificarse segun el

tamano del objetivo y la representacion que se desee tomar del objetivo.
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Figura 4.3
Secuencia de fotogramas.

13
Nota: t1, t2 y t3 corresponden a tiempos consecutivos de una secuencia de imagenes en
un video.
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Figura 4.4
Imagen objetivo.

Este objetivo, tiene un tamano de ventana w de un segmento de la imagen
y se encuentra en una posicion inicial (zg,y0) de la imagen, posteriormente este
objetivo se mueve a una posicion (zf,yy) final, como se ilustra en la Figura 4.5.
El cambio de posicion del pixel es lo que genera un vector de desplazamiento. Al
estimar el desplazamiento, la posicion final es desconocida, por lo que el algoritmo
de busqueda, en donde la presente metodologia es el algoritmo genético, sera el

cual ejecute la tarea de encontrar la posicion final del objetivo.
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Figura 4.5
Imagen objetivo en posicion final e inicial.

Frame inicial

4.3 Codificaciones binarias

Binarizacion

Con el objetivo de afrontar las problematicas obtenidas por los cambios de
iluminacién, en la metodologia se propone un esquema de binarizacion de la imagen
objetivo, es decir la imagen que contiene al objetivo y la imagen de referencia en la
cual se desea encontrar el objetivo. Para esto se selecciona un punto de referencia
(P, P,) de la imagen objetivo y la imagen de referencia. Las cuales posteriormente
se preprocesan mediante la regla especificada por el esquema de codificacion bina-
rio mostrado en la ecuacion 4.1. Esta ecuacién denota que si el pixel de la imagen

es mayor al punto de referencia (P,, P,), el pixel se simboliza con un 1, mientras que
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si es menor, el pixel se simboliza con un 0. De este modo, las imagenes se muestran

como en la Figura 4.6.

0 st z,y <P, P,
binarizacion(x,y) = (4.1)

1 st z,y> P, P,

Figura 4.6
Imagen binarizada.

Generacion de cadenas binarias

La imagen objetivo de tamarno w x w, cuya posicidn previamente es selec-
cionada, se binariza segun las reglas de codificacion especificadas en el apartado
anterior, y se ajusta como un vector para obtener una cadena; el proceso se encuen-
tra ilustrado en la Figura 4.7. Una vez se obtiene la imagen objetivo preprocesada
en imagen binaria, se generan posiciones aleatorias para ser tomados como puntos
de referencia para la construccion de cadenas binarias que seran tomadas como el
conjunto de poblacién inicial. De este modo, la imagen de referencia se segmenta en
ventanas de tamano w, el cual corresponde al tamano de la imagen objetivo. Cada
una de estas segmentaciones se simboliza en una cadena discreta de ceros (0’s)

y unos (1’s) empleando un espacio aleatorio. Asi se generan k cadenas binarias
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tomando puntos aleatorios. Este proceso se muestra esquematizado en la Figura
4.8.

Figura 4.7
Construccion de cadenas binarias.

Seleccion de objetivo

!

Binarizacion

Generar cadena
binaria

[1110000011000 ..]
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Figura 4.8
Construccion de cadenas binarias de la poblacion

Binarizacion

Generacion de adenas binarias

01011111 00111..]
[01100 10011 101..]
[1110000011000 ..]

[0001110000010 ..]
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4.4 Busqueda por algoritmo genético

Para la estimacion del desplazamiento se empleara lo propuesto por Reynosa-
Guerrero et al. (2021) en donde se hace uso de algoritmos genéticos como método
de busqueda dentro del espacio de soluciones para estimar el desplazamiento des-
de una posicion inicial y una posicién final como se muestra en la Figura 4.5. Con
el aporte propuesto en esta investigacion el cual es emplear representaciones bi-
narias de la imagen objetivo y referencia, obtenidas mediante una representacion
binaria. Esto con la finalidad de que las variaciones de iluminacién y que la solucién

en minimos locales no afecte en el calculo del desplazamiento.

4.5 Estimacién del desplazamiento

Mediante la solucidn del algoritmo, se determina la trayectoria del objetivo
a través de las posiciones dadas en los resultados del algoritmo de busqueda me-
diante la Ecuacion 4.2, donde x, 3, representan las posiciones iniciales del objeto
y * y y* denotan las posiciones finales encontradas por el algoritmo. Mediante esta
ecuacion se calcula la trayectoria del objeto en movimiento, como se muestra en la

flecha roja de la Figura 4.9

v=(2",y") — (0, Y0) (4.2)
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Figura 4.9
Esquema del desplazamiento.
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5. RESULTADOS

En esta seccion, se presentan los resultados obtenidos del estudio sobre la
estimacion del desplazamiento en imagenes utilizando el algoritmo propuesto. Con
el propdsito de evaluar como influye el pardmetro &, es decir, el nUmero de cade-
nas binarias por cada generacion de los algoritmos genéticos. Asi como el nimero
de generaciones, se realizaron pruebas con diferentes valores de k& y numero de

generaciones. Para el problema de aplicacion se emple6 una & de 3000.

La cadena objetivo y la poblacion tiene una representacion en forma de
cadenas binarias y se desea obtener una cadena de la poblacion la cual sea cercana
a la cadena objetivo, es decir el nUmero de bits en cada posicidon sean iguales. De
esta forma la funcién objetivo se implementa como el valor de los bits de la cadena
que son diferentes a la cadena objetivo, por ejemplo si en la posicion 1 de la cadena
objetivo tiene un bit 1 y si en la misma posicion de una cadena de la poblacion existe
un cero, estos bits desiguales seran penalizados mediante la suma del valor de 1
para todas las posiciones. Se ilustra un ejemplo de este proceso en la Figura 5.1,
en rojo se encuentran los puntos diferentes a la cadena objetivo. El valor maximo
(Max val), se refiere a la suma de todos los puntos que fueron diferentes a la cadena
objetivo. Finalmente se obtuvo el error relativo, que se obtiene en cada generacién

el cual se muestra en la ecuacion 5.1.

x 100 % (5.1)

Donde:

Er: Es el error relativo porcentual.
A: Es el valor aproximado o estimado.

V': Es el valor verdadero o exacto.
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Figura 5.1
Contento de bits que difieren de la cadena objetivo.

Objetivo { 0 1 1 0 0 1
. Max val
1 1 1 1 1 1 3
0 0 1 0 0 0 2
Poblacion <
0 0 0 0 0 1 2
0 1 1 0 0 0 2

El proceso general del algoritmo se ilustra en la Figura 5.2, donde las ca-
denas convergen a cadenas cercanas al el objetivo, que se encuentra marcado con
una cruz de color magenta y donde las cruces rojas son las posiciones dadas por
el algoritmo genético. Se empieza por una posicion aleatoria hasta converger a la

cadena del objetivo.

Figura 5.2
Metodologia con 30 generaciones.

El objeto seleccionado, empieza en una posicién 705y 339, en z y y respec-
tivamente con un tamano de ventana w de 100, el cual corresponde a un automdvil

en movimiento, esta posicidon se encuentra marcada con una cruz de color magenta
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de la Figura 5.2. Esta posicion corresponde a la posicion para obtener k, cadenas

binarias con n nUmero de bits.

Para los resultados obtenidos se emplearon 10, 50, 100, 500 y 1000 gene-
raciones que se muestran en las Figuras 5.3, 5.4, 5.5, 5.6 y 5.7 respectivamente. En

ellas se muestra la disminucién del error porcentual por cada generacion.

Los resultados de las pruebas sobre el nUmero de generaciones realizadas
en el algoritmo genético, se encuentran resumidos en la tabla 5-1. Como se muestra
el error disminuyé empleando un numero de generaciones de 300, y mas de ese
valor, error relativo se mantuvo constante, por lo que el nimero de generaciones

optimas para el problema de aplicacién es de 300.

Tabla 5-1
Resultados de experimentos realizados

Numero de generaciones | max_val | erro_rel
10 24 6
20 24 6
30 24 6
50 24 6
80 23 6
100 22 55
300 20 5
500 20 5
1000 20 5

En la figura 5.8 se muestran los errores relativos porcentuales obtenidos en
cada generacién, segun el color del circulo y los circulos representan las posiciones

de cada generacion.
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Figura 5.3
Resultados 10 generaciones.
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Figura 5.4
Resultados 50 generaciones.
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Figura 5.5

Resultados 100 generaciones.

Figura 5.6
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Figura 5.7
Resultados 1000 generaciones.
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6. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En este estudio, se ha presentado un algoritmo efectivo para la estimacion
del desplazamiento en imagenes, basado en el método de flujo dptico y la solucién
por medio de algoritmos genéticos. Este enfoque ha demostrado ser prometedor al
proporcionar una estimacion precisa del movimiento en diferentes condiciones de
iluminacion. Al utilizar las diferentes generaciones del algoritmo y variar el tamano
de posiciones t tamano de las cadenas, este algoritmo ha demostrado ser robusto
y eficiente en la estimacion de desplazamientos incluso en presencia de ruido y

cambios de iluminacion en la escena.

La comparacion cuantitativa con otros métodos ha demostrado la mejora
del enfoque en una escenas de variacion de iluminacién. Ademas, los resultados
cuantitativos del error relativo porcentual han ilustrado la capacidad del algoritmo
de obtener diferentes posiciones del movimiento empleando una representacion

simbdlica de la imagen mediante cadenas binarias.

En resumen, el algoritmo ofrece una solucion eficaz y confiable para la es-
timacién del desplazamiento en imagenes, con amplias aplicaciones potenciales en
campos como la vision por computadora, el seguimiento de objetos, la estabilizacion

de video, entre otros.

Como trabajo a futuro, se pueden explorar la extracciéon y codificacion de

las caracteristicas de las imagenes para se usados en la funcion de aptitud.
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