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RESUMEN

La presente tesis tiene como objetivo brindar una alternativa de deteccion y
alerta temprana en caso de eventualidad de un posible incendio en ambientes
cerrados como hogares, tiendas, policlinicos, micro y pequefas empresas. Ello
permitié disefar un sistema de deteccién de humo mediante el uso de técnicas
de procesamiento digital de imagenes, cuya finalidad es prevenir los incendios y
asi, salvaguardar vidas humanas. La ejecucién del sistema implicé el analisis de
seis (6) videos grabados en diferentes escenarios y en diversas horas del dia con
el fin de evaluar el desempefio del disefo frente a los distintos ambientes en los
cuales puede aplicarse. Como resultado, el disefio presenta una eficacia mayor
al 85% y una probabilidad de falsas alarmas, menor al 15%.
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ABSTRACT

The present thesis aims at providing an alternative to early detection and
warning in case of a conflagration in confined spaces such as homes, shops,
urgent care clinics, micro and small enterprises. That permitted us to design a
smoke detection system through the usage of techniques of digital image
processing, whose objective is to prevent fires and hence safeguard human lives.
The implementation of the system entailed the analysis of six (6) recorded videos
in different scenarios and in different day times so as to assess the design’s
performance in the diverse environments in which they can be applied. As a result,
the device presents efficacy greater than 85% and a probability of false alarms
less than 15%.



INTRODUCCION

Los sistemas de deteccion de incendios son un elemento que aumenta la
seguridad de cualquier tipo de edificio y juega un papel determinante en relacion

con la prevencion para salvaguardar la vida humana.

Edificios residenciales y publicos como hoteles, hospitales, colegios y
centros comerciales son lugares donde es un requisito para la seguridad y que
los protocolos de evacuaciéon deben de estar a la orden del dia y la reaccion ante
eventos de esta indole debe ser en el menor tiempo posible en pro de la
seguridad, sin embargo a pesar de tener un sistema deteccidén de incendio, el
namero de incendios es elevado. En los hogares, el uso de un sistema de
deteccion de incendios no es obligatorio a pesar de que en muchos de los

incendios tiene origen en estos recintos.

Segun el Cuerpo general de bomberos del Peru, los incendios son la tercera
emergencia mas recurrente que ocurre en el Peru. Solo en el 2018 ya se han
registrado 2175 casos a nivel de Lima, Callao e Ica (ver Anexo A).

Los incendios se desarrollan de manera descontrolada e instantanea,
pueden provocar dafnos materiales, afectacion del medio ambiente e inclusive
pérdidas de vidas humanas. Se resalta que la ocurrencia de un incendio trae
consigo la generacién de humo. El humo es el gas proveniente de la combustion
incompleta de los combustibles tales como madera, tela, plasticos, carbdn
aceites, grasas, etc. El humo tiende a imposibilitar la vision y crea un riesgo para
la salud, ademas este absorbe los gases y se convierte en téxico.

La tecnologia que se emplea para los sistemas de deteccion son los
detectores de humo, estos utilizan una tecnologia que capta la cantidad y
densidad del humo para luego emitir una sefial de alarma indicando que se esta

suscitando un incendio.

Segun las recomendaciones de la edicidén actual de la Norma 72 de la NFPA

(‘National Fire Protection Association’), el fabricante debe recomendar que



cuando se va a utilizar detectores de humo estos sean colocados en los distintos
sectores de un ambiente. Un estudio realizado por la FEMA (‘Federal Emergency
Management Agency’) indica que los detectores de humo pueden fallar no
activandose o no emitiendo una advertencia temprana en un 35% de todos los
incendios. (Fire Lite Alarms, 2002).

Por otra parte, existen sistemas de deteccién que emplean las camaras de
video vigilancia como detectores de humo. Estos sistemas a comparacion de los
que utilizan detectores de humo convencionales su tiempo de deteccion es mas
rapida, su tecnologia no se basa en la cantidad ni densidad del humo sino en el

comportamiento con el que se desarrolla.

Por lo expuesto anteriormente se conoce que el indice de incendios en el
Peru es alarmante, de ahi surge la necesidad de buscar maneras de cémo
prevenirlas. Una forma de prevenir que mas incendios se produzcan por causa
de no ser detectadas a tiempo, es colocando sistemas de deteccién en los

diferentes ambientes.

En cuanto para la identificacién del problema, se pudo observar que algunos
escenarios y ambientes de la comunidad (hogares, tiendas, policlinicos, micro y
pequenas empresas) no cuentan con sistemas de deteccion y alarmas de

incendio debido al costo que se requiere para realizar las instalaciones.

Existen establecimientos e instituciones que cuentan con sistemas de
deteccion de incendios tradicionales que presentan limitaciones debido al tipo de
ambiente donde se encuentran instalados produciendo falsas alarmas.

Ademds algunos de estos ambientes no cuentan con la arquitectura
adecuada para poder colocar detectores de humo. Para estos ambientes una
alternativa puede ser colocar el sistema de deteccion de humo por cdmaras de

video vigilancia.
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Como problema principal de los sistemas de deteccion de humo
tradicionales son las alarmas involuntarias y el tiempo de demora en la activacién

de la alarma.

El objetivo general para solucionar el problema es disefiar un sistema de
deteccion de humo color blanquecino en ambientes cerrados aplicando técnicas
de procesamiento digital de imagenes.

Como objetivos especificos se sefialan los siguientes:

e Disenar, analizar e implementar un algoritmo para la deteccion de

humo a través del procesamiento digital de imagenes

e Obtener imagenes de diferentes ambientes cerrados a través de una

camara de video.

e Implementar una red LAN para la comunicacién Computador-Camara
IP.

e Generar una alarma audible cuando se detecta la sefial de humo.

e Desarrollar en MATLAB una interfaz grafica (GUI) que sea amigable

con el usuario.

e Validar la metodologia aplicada en el desarrollo del proyecto mediante
los resultados obtenidos en las pruebas de simulaciones y resultados.

En cuanto para el desarrollo de la tesis, se presentan las siguientes
justificaciones. En el aspecto técnico, el uso de camaras de video vigilancia es
una tecnologia muy comun en la actualidad, por tal motivo, el disefo sera
adaptado a las camaras de video vigilancia de estos establecimientos, asi estas
camaras serviran como sistema de vigilancia y sistema de deteccién de humo. El
desarrollo del disefio incluye los equipos que se encuentran en el mercado
nacional. Por otro lado, en el aspecto econdmico, es un producto novedoso que
utiliza tecnologia moderna y dentro del mercado existe una alta probalidad de

obtener mayores ingresos econdmicos en comparacion al costo invertido durante
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el desarrollo del proyecto. Y por ultimo, en el aspecto social, el incremento de
incendios en la actualidad va en aumento, por ello el proporcionar un sistema que
pueda brindar un mayor control de seguridad ante un posible incendio, ayudara
a salvaguardar las vidas humanas.

El desarrollo de la tesis muestra viabilidades técnica, econémica y social.
En la viabilidad técnica, para construir el disefio existe disponibilidad de recursos
necesarios (hardware y software) en el mercado nacional. También se cuenta
con los conocimientos adquiridos y los asesores especialistas para validar los
resultados. Como viabilidad econdmica, el disefio solo conlleva al gasto en
relacion a tener un sistema de camaras de video vigilancia; ya que este disefio
es manipulado a través de un computador. El monto para el desarrollo del diseno
fue de S/.3500.00 (revisar el Anexo B). En la viabilidad social, el proyecto aporta
beneficios a la sociedad como nuevas oportunidades de trabajos, los materiales
que se utilizan para la implementaciéon no causan ningun impacto negativo al

medio ambiente.

La estructura de la tesis comprende cinco (5) capitulos. En el primero, se
mencionan los productos y tecnologias en deteccion de incendios existentes en
el mercado actual y se detallan en el estado de arte las principales publicaciones
a nivel mundial que guiaron a la eleccién de la técnica apropiada para el
desarrollo del disefio. En el segundo, se describen los materiales y las
especificaciones técnicas de cada equipo empleado en el disefio; también se
detallan los métodos utilizados en el procesamiento digital de imagenes. En el
tercero, se desarrolla el analisis de las etapas descritas en el capitulo anterior, y
se precisan los valores de los principales parametros. En el cuarto, se efectlan
pruebas para verificar la efectividad del algoritmo para la detecciéon de humo; y
en el quinto capitulo, se aborda discusiones y aplicaciones del disefio acuerdo a

su desempefio.

Xiii



CAPITULO I

MARCO TEORICO

1.1 Antecedentes

1.1.1 Productos y soluciones existentes

En este apartado, se describen las diferentes tecnologias que se

emplean en los sistemas de deteccidén que existen en el mercado:

1.1.1.1 Detectores de Humo lonicos

Trabaja con base en una camara formada por dos placas y
un material radiactivo (Americio 241), que ioniza el aire que pasa entre las
placas, generando una pequefia corriente eléctrica permanente, que es medida
por un circuito electrénico conectado a las placas, esta es la condicion "normal”

del detector (ver Figura 1.1).

(a)

Figura 1.1 Principio de funcionamiento de los detectores de humo iénicos.  (a) Forma de
emisién de particulas. (b) Distribucién de iones. (c) Distribucién de iones y
particulas de combustion.

Fuente: Universidad Nacional de Trujillo (2012). El Efecto fotoeléctrico y sus aplicaciones.

Cuando se genera la combustién, las particulas liberadas
interfieren en la ionizacién que se lleva a cabo en la camara del detector; esto

afecta la produccién de corriente que se ve disminuida, por lo que la corriente



medida por circuito eléctrico serd menor, y cuando sea inferior a un valor

predeterminado se genera la condicion de alarma.

1.1.1.2 Detectores de Humo Fotoeléctricos

Estos detectores funcionan con el principio de dispersion de
luz. En el interior de la camara del detector, se encuentra un LED emisor de luz
y un fotosensor. La luz emitida por el LED incide en un area de la camara donde
no puede ser captada por el fotosensor, esta es la condicion "normal” del detector

(ver Figura 1.2).

Sache
(Ble
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Emisor de luz Fotosensor

(@) (b)

Figura 1.2 Principio de funcionamiento de los detectores de humo fotoeléctricos. (a)
Detector por dispersién de luz. (b) Detector por dispersiéon de luz con humo.

Fuente: Universidad Nacional de Trujillo (2012). El Efecto fotoeléctrico y sus aplicaciones.

Cuando se genera un incendio también se origina humo que
entra en la cdmara del detector, y obscurece el medio en el que se propaga la luz
emitida por el LED, esto hace que la luz de dicho emisor se disperse y se
refleje hacia el fotosensor, que al recibir la luz genera la condicion de alarma.

Asi, como los sistemas de deteccién pueden ser muy Utiles
para alertar y prevenir un incendio, también son susceptibles a fallos debidos que

como cualquier sistema cuentan con algunas limitaciones, por ejemplo:

— Las particulas del humo de un incendio pueden no llegar a los detectores de
humo.

— La cantidad de humo puede ser insuficiente para activar los detectores de

humo.



— Los detectores de humo, incluso cuando funcionan correctamente, tienen
limitaciones de deteccidn. Los detectores de humo fotoeléctricos tienden a
detectar mejor los incendios que arden sin llamas que los que producen
llamas y tienen poco humo visible. Los detectores de humo idnicos tienden a
detectar mejor los incendios que producen llamas rapidamente que los
incendios que arden sin llamas. Los incendios se desarrollan de diferentes
maneras y su avance es a menudo impredecible, no puede afirmarse que un

tipo de detector se necesariamente el adecuado.

— Los detectores de humo son pasibles de emitir falsas alarmas, por ejemplo,
cuando son instalados en los ambientes polvorientos o con vapor.



1.1.2 Estado de arte

En el estado del arte global investigado entorno al desarrollo en
procesamiento digital de imagenes por camara de video para la implementacion
de un sistema de deteccidon de humo se tienen técnicas como lo que propone
S.R.Vijayalakshmi, en su articulo “Smoke detection in video images using
background subtraction method for early fire alarm system”, en la Bharathiar
University, Tamilnadu, India (S.R.Vijayalakshmi (2010)), utilizando la técnica de
sustraccion de fondo “Fuzzy cmeans” (FCM) para segmentar las regiones en
movimiento en marco de video. Se basa en tres tipos de sustraccion de fondo. La
primera es la sustraccion de fondo usando la diferencia de cuadro pixel por pixel,
la segunda es la mediana de filirado y la tercera es el modelo de mezcla
gaussiana. Los resultados muestran que el algoritmo de deteccién de humo
propuesto reduce la tasa de falsas alarmas y alta fiabilidad en espacios abiertos
y grandes. Las limitaciones que presentd esta técnica fueron que todas las
pruebas se realizaron en escenarios con presencia de humo y sin presencia de
humo, no se realizaron pruebas con presencia de personas en el escenario,

obteniendo una tasa de deteccién de humo de 89.5% como maximo.

En el afno 2010, en la International Conference on Artificial
Intelligence and Computational Intelligence, Li Ma y Kaihua Wu del Hangzhou
Dianzi University, de China presentaron el proyecto “Fire smoke detection in video
images Using Kalman filter and Gaussian Mixture Color model”’(Li Ma, Kaihua Wu
(2010)), que aplica técnicas de sustracciones de fondo de una escena en
movimiento en los sistemas de vigilancia a través de Filtro Kalman que puede
rastrear sistemas dinamicos lineales bajo ruido gaussiano obteniendo buena
calidad en el fondo extraido y mediante analisis de Moving History (MHI) logran
efectos acumulativos para detectar el movimiento del humo. Las limitacién que
presenta este proyecto es que todas las imagenes capturadas es en base a una

resolucion de 720x480 para evitar que la carga computacional sea elevada.

Otro método es presentado en el paper “Fire and Smoke detection
without sensors: Image Processing Based Approach”, en el afio 2007 en la 15th



European Signal Processing Conference (EUSIPCO 2007), desarrollado por
Turgay Celik, Hiiseyin Ozkaramanli y Hasan Demirel (Turgay Celik, Hiiseyin
Ozkaramanli, Hasan Demirel (2007)) del departamento Electrical and Electronic
Engineering de la Eastern Mediterranean University de Turquia, para realizar la
deteccion de fuego proponen la técnica RGB y para la deteccion de humo
proponen el uso de la técnica YCbCr por medio de capturas de imagenes a través
de una camara de video. El disefio presenta limitaciones como las imagenes
adquiridas para las pruebas son de resolucion 320x240 obtenidas de internet, no
se realizaron pruebas con escenarios donde exista la presencia de fuego, sino

que se basaron en trabajar con colores parecidos al fuego.

En el ano 2015, en el Automation Research Center de Dalian
Maritime University de China, presentaron el proyecto “Video Smoke detection
based on semitransparent Properties” desarrollado por Yuan De Fei, Hu Ying y
Bi Feng-long (Yuan De Fei, Hu Ying, Bi Feng-long (2015)), sustentando que la
deteccion de humo se realiza con una secuencia de capturas de imagenes a
través de una camara de video para ser procesada a través del uso de la técnica
de extraccion de areas semitransparentes e inmediatamente después ser
restauradas y modeladas. El proyecto sustentado presenta un indice de falsas
alarmas de 6% en los videos capturados, donde explican que las falsas alarmas
originadas se deben a las paredes blancas en los escenarios y a las personas u

objetos en movimiento dentro de la escena.

En el afio 2017, Alexander Filonenko, Danilo Caceres Hernandez y
Kang-Hyun Jo miembros de la IEEE, publicaron el paper “Fast Smoke Detection
for Video Surveillance using CUDA” (Alexander Filonenko, Danilo Caceres,
Kang-Hyun Jo (2017)), que para realizar la deteccién rapida utilizan un hardware
mas complejo denominado GPU a comparacién del CPU tradicional y como
algoritmo adoptan la técnica de substraccion de fondo a través de una cantidad
de imagenes capturadas por una camara de video procesando la verificacion si
existe cambios en cada una de las imagenes capturadas. El proyecto presenta la



limitacién de un costo elevado en la adquisicién de esta tarjeta CUDA para

mejorar el procesamiento de las imagenes y videos.

En el afno 2009 en la IEEE/ASME International Conference on
Advanced Intelligent Mechatronics Suntec Convention and Exhibition Center en
Singapore, Chao-Ching Ho Y Tzu-Hsin Kuo miembros de la IEEE, en el proyecto
“‘Real Time Video-Based Fire Smoke Detection System” (Chao-Ching Ho, Tzu-
Hsin Kuo (2009)), proponen un disefio de un algoritmo denominado “CAMSHIFT”
que consiste en implementar una camara de video que pueda trazar las regiones
del fuego y humo generado mediante la combinacion de las caracteristicas
espaciales, espectrales y temporales para conseguir una mejor precisién en la
deteccion y una cantidad minima de falsas alarmas. La propuesta mencionada,
trabajan con una secuencia de imagenes adquiridas de una camara de video en

resoluciones de 320%x240.

En el afio 2017 en 2™ International Conference for Convergence in
Technology, Divya Pritam y Jaya H. Dewan, del Department of Information
Technology del Primpri Chinchwad College of Engineering de la India, en la
publicacion “Detection of fire using image processing techniques with LUV color
space” (Divya Pritam, Jaya H. Dewan (2017)), aclaran que existen diferentes
técnicas de procesamiento de imagenes para la deteccién del fuego y el humo,
pero solo se basan en utilizar la combinacion de las técnicas de deteccién del
color y la deteccion del borde de la flama para poder definir el area o region del
fuego para ser analizado y comparado mediante la técnica adicional del parpadeo

de marcos (Flickering frames) para conseguir reducir la tasa de falsas alarmas.

En el ano 2015, Nyma Alamgir, Wageeh Boles y Vinod Chandran, de
la School of Electrical Engineering and Computer Science de la Queensland
University of Tecnology en Australia, en el proyecto “A Model Integrating Fire
Prediction and Detection for Rural-Urban Interface” (Nyma Alamgir, Wageeh
Boles, Vinod Chandran (2015)), que explican la deteccion de incendios en zonas
rurales a campo abierto mediante los parametros meteorolégicos como la

maxima temperatura, el promedio de humedad y lluvia durante el dia, para



conseguir la deteccidbn de la regiébn de interés se realiza el método de
substraccién mediana en la escala de grises con un umbral de intensidad pre
determinado y para reducir la tasa de falsas alarmas se utiliza el método de Fuzzy
C-Mean.

1.2 Bases tedricas

La deteccion de incendio por medio de cdmaras de video es una tecnologia
que representa una nueva generacion en capacidades de deteccion integrada en
las propias camaras, lo cual evita tener que disponer de otros equipos para el

analisis.

El sistema de deteccién de incendio por video debe ser utilizado para
reducir las falsas alarmas y acelera el tiempo de reaccion, lo cual ayuda a detener

las amenazas antes de que se extiendan.

1.2.1 Deteccion de humo mediante uso de camaras

La marca Bosch lanzé al mercado el modelo de camara “AVIOTEC
IP starlight 8000”, la cual detecta llamas y humo en el punto donde se originan en
cuestion de segundos en condiciones dificiles emitiendo una sefal de alarma por

la red.

Estos sistemas de deteccion utilizan las camaras de video como
detectores de humo.




Figura 1.3 Principio de funcionamiento de un sistema de deteccion utilizando una camara de
video.

Fuente: Bosch security (2016). Principio de funcionamiento de un sistema de deteccion utilizando una camara de
video.

Cuando se genera un incendio, la camara mediante un software
desarrollado, analiza la imagen y detecta de forma inmediata donde se esta
originando, para posteriormente, emitir la sefial de alarma como se aprecia en la

Figura 1.3.

En el Anexo C, se observa la comparativa de las caracteristicas
técnicas de las tecnologias que se usan para un sistema de deteccién de

incendios.

En la Figura 1.4, se puede apreciar el actuar de los sistemas de
deteccion frente a una eventualidad. Los sistemas de deteccion por camaras de
video son capaces de detectar y emitir la sefal de alarma cuando el humo o fuego
recién se esta iniciando. En cambio, los detectores de humo convencionales

necesitan gran cantidad de humo o fuego para que se activen y emitan la sefal.

Figura 1.4. Deteccién utilizando cdmara de video versus detectores convencionales.

Fuente: Bosch security (2016). Deteccion utilizando camara de video versus detectores convencionales.

1.2.2 Adquisicion de imagenes



La adquisicion de imagenes esta definida como la proyeccién de una
escena en 3D a una imagen en 2D mediante un dispositivo de captura, el
dispositivo tiene el proposito de imitar el proceso que realiza el ojo humano punto
por punto que pertenecen a la escena (ver Figura 1.5).

sclera Chorowd

Mundo 3D .

Figura 1.5 Adquisicion y representacion de imégenes a través del ojo humano.

Fuente: Ginés Garcia Mateos, Universidad de Murcia (2010). Espacios de Color y el dominio frecuencial.

El proceso de adquisicidon de datos comienza cuando la energia
proveniente de la fuente de iluminacién es reflejada desde el elemento de escena.
El sistema de imagenes captura la energia entrante que le llega del elemento de

escena y lo enfoca en el plano de imagen (interno).

Si la iluminacion es ligera, el extremo frontal del sistema de imagenes
es una lente que proyecta la escena vista en el plano focal de la lente. La matriz
de sensores, que es coincidente con el plano focal, produce salidas
proporcionales a la integral de la luz recibida en cada sensor. Los circuitos
digitales y analégicos barren estas salidas y las convierten en una sefial de video,
que luego se digitaliza en otra seccidon del sistema de imagenes y es
representada como una imagen de salida (digitalizada). (Gonzalez R. y Woods.
R. (2nd. Edition), (2002), Digital Image Processing). (ver Figura 1.6).



Fuente de iluminacion
O (energia) A

T ety
/1\ A

S \. \.'.\'.\.‘\."\.'.‘\‘

Imagen de salida (digitalizada)

|

Sistema de
imagenes

Plano de imagen (interno)

Elemento de escena

Figura 1.6 Proceso de adquisicién de una imagen digital.

Fuente: Gonzélez R. y Woods. R. (2nd. Edition). (2002). Digital Image Processing. New Jersey. United Stated
of America. Prentice Hall. pp. 49-50.

1.2.3 Modelo de color RGB

El modelo RGB es la composicion de intensidades de los tres colores
primarios Rojo, Verde y Azul (Red, Green y Blue), que cuando en pantalla se
mezclan pueden producir hasta 16,7 millones tonalidades de colores (ver Figura
1.7).

Figura 1.7 Representacion tridimensional del modelo RGB.

Fuente: Ginés Garcia Mateos, Universidad de Murcia (2010). Espacios de Color y el dominio
frecuencial.

Para colorear un pixel se asigna un valor de intensidad de cada
componente (R, G, B) en la sintaxis decimal donde (0, 0, 0) corresponde al color
negro y (255, 255, 255) al color blanco.
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Por lo tanto para obtener el color rojo la sintaxis decimal a usar es
(255, 0, 0), de la misma forma para obtener el color verde es (0, 255, 0) y el color

azul la sintaxis es (0, 0, 255).

En caso de que los tres componentes tengan los mismos valores, el

matiz resultante muestra tonalidades de gris.

<%

Figura 1.8 Colores primarios del modelo RGB.
Fuente: RokerHRO (2009). Representacion tridimensional del modelo RGB.

En la Figura 1.8, se muestran algunas combinaciones intermedias
cuando los colores primarios estan en su maxima intensidad, por ejemplo, para
obtener el color amarillo se tiene los valores (255, 255, 0), el cian tiene los valores
(255, 255, 0) y el magenta tiene los valores (255, 0, 255).

1.2.4 Modelo de color en escala de grises

La escala de grises es la representacién acromatica de una imagen
en la que para dibujar un pixel se opta por utilizar su valor de luminancia. La
escala de grises son mapas de bits, que pueden ser aplicadas en cada pixel de
una imagen dentro de una serie de tonalidades neutras que aumenta de acuerdo
con su luminosidad que va desde blanco (intensidad mas clara) hasta negro
(intensidad mas oscura) (ver Figura 1.9).

11
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Figura 1.9 Modelo de color en escala de grises.

Fuente: Ginés Garcia Mateos, Universidad de Murcia (2010). Diagrama Cromatico.

1.2.5 Filtro de mediana

El filtro de mediana es uno de los filtros de estadisticas de orden mas
utilizado en el procesamiento de imagenes. El filtro de mediana como su propio
nombre lo indica, analiza los valores de tonalidades o intensidades de la vecindad
de un pixel y lo reemplaza con el valor de la mediana de dicha vecindad.
Normalmente, la vecindad de un pixel tiende a ser 3x3, 5x5, 7x7, etc.

Los filtros de mediana tienen la capacidad de desenfocar menos una
imagen a comparacion de otros filtros de suavizado de similar tamafo, su uso

particularmente es para la reduccion de ruido.

1.2.6 Redimensionamiento de imagenes

El redimensionar una imagen es reducir o aumentar en proporcion el
tamano de la imagen. El redimensionamiento, a veces, es requerido en el
procesamiento digital de imagenes, dado que la imagen necesitase compararse,
realizar operaciones légicas y aritméticas, etc., con otra imagen de menor o

mayor tamarno.

Por otro lado, el redimensionar el tamafo de una imagen también

puede aliviar la carga computacional que provoca en el sistema.
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1.2.7 Correccion gamma

La correccibn gamma es una operacion no lineal en los pixeles de
una imagen, puede inferir en el contraste y en términos de negros y blancos que

producen la luminosidad con respecto a una imagen.

1.2.8 Coeficiente de correlacion

Es una técnica que permite el analisis experimental basado en el
tratamiento de imagenes digitales (Digital Image Correlation).

El coeficiente de correlacidn entre imagenes sucesivas se basa en la
maximizacién de un coeficiente de correlacion que se determina mediante el
analisis del subconjunto de pixeles entre las dos imagenes. (PhD. Esteban Saez,

2010, Correlacion de imagenes digitales).

1.2.9 Sustraccion de fondo

La sustraccion de dos imagenes se obtiene a partir de la diferencia
entre los pares correspondientes a los pixeles de las imagenes. Segun Gonzalez
R. y Woods R., los planos de bits de orden superior de una imagen llevan una
cantidad significativa de detalles visualmente relevantes, mientras que los planos

inferiores contribuyen mas al detalle fino (a menudo imperceptible).

1.2.10 Segmentacion por umbralizacion

La umbralizacién (threshold) es una de las técnicas mas importantes
para la segmentacidon de imagenes. La umbralizacion esta basada en la
informacién del histograma de una imagen (ver Figura 1.10).
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Figura 1.10 Histograma de una imagen.

Fuente: Fotoigual. (2015). Histogramas de una imagen.

La finalidad de aplicar un valor de umbral al histograma de una
imagen es para convertir una imagen de escala de grises a una imagen con solo

dos niveles.

1.2.11 Etiquetado de una imagen

El proceso de etiquetado consiste en identificar regiones en una
imagen binaria que corresponden a objetos de interés en una escena, es decir,
permite identificar las caracteristicas propias de cada objeto estableciendo las

regiones de interés en pixeles.

Toda imagen presenta componentes conexas, que permiten
identificar con mayor precision los pixeles de cada una de las regiones de interés.
En definitiva, el proceso de etiquetado consiste en asignar una misma etiqueta a

cada uno de los pixeles que pertenecen a una componente conexa.

La etiqueta tiene la funcion principal de adquirir un valor numérico
que permita identificar con facilidad a todos pixeles que conforman una misma
region de interés para una extraccién individualizada (ver Figura 1.11).
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Figura 1.11 Tipos de etiquetados. (a) Cuatro componentes de 4-conectividad.
(b) Dos componentes de 8-conectividad. (c) Matriz de etiquetas obtenida
utilizando 4-conectividad. (d) Matriz de etiquetas obtenida utilizando 8-
conectividad.

Fuente: Gonzéalez R. y Woods. R. (2nd. Edition). (2002). Digital Image Processing. New Jersey. United Stated of
America. Prentice Hall.
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1.2.12 Dilatacion de objetos

La dilatacién es una operaciéon morfolégica muy util, que recrece el
tamano de los objetos de la imagen binaria que tienen valores 0 y 1. Su principal

uso se da cuando se interesa rellenar agujeros o unir objetos proximos (ver Figura

BREDES BREDE
AT JVSAT

Figura 1.12 Dilatacion de objetos. (a) Imagen original. (b) Imagen dilatada.

Fuente: Gonzélez R. y Woods. R. (2nd. Edition). (2002). Digital Image Processing. New Jersey. United
Stated of America. Prentice Hall.
La dilatacion binaria se da en una imagen b por un elemento

estructural e, estd denotado por b @ e. La dilatacion de b por e se define por:
b®e={z|(é),nb + @} (1.1)

Donde é es el reflejo del elemento estructurador e. En otras palabras,
es el conjunto de ubicaciones de pixeles z, donde el elemento de estructura
reflejado se solapa con los pixeles de primer plano en b cuando se traduce en z.
(Gonzalez R. y Woods. R. (2nd. Edition), 2002, Digital Image Processing).

1.2.12.1 Elemento estructural

El elemento estructural en la morfologia matematica, es una
forma de mascara que se utiliza para interactuar con una imagen binaria con la
finalidad de reformar la imagen. Normalmente se utiliza en operaciones

morfolégicas, como la dilatacion, la erosién, la apertura y el cierre.
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Existen varios modelos para el elemento estructural, que son
mostrados a continuacién (ver Figura 1.13).

Origen
Origen -
0 0 0 1 0 0
0 0 i 1 i 0 0
1 D 0 R=3 1 1 1 1 0
1 = 1 1 1
1 @ 0 ] 1 1 1 1 0
1 0 1 0 0 1 1 1 0 0
0 0 0 1 (] 0 0
a) b)
/Origen Orilg&“
0 0 0 1 0 0
0 1 i 1 i 1 0 0 1
0 1 R=3l 1 1 ] 0 0
1 1 1 1
0 1 i i i 1 0 L N 0 /
0 1 1 1 1 1 0 z
0 0 0 1 0 0 0 N3 Grado = 45
c) d)
Oarigen Drig&m
0 0 1 1 1 0 /
0 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0
1 1 R=31 1 1 1 1 0 0 0 0 0
1 1 1 1 1 1
0 0 0 0
1 1 i Q 1 1 i @
0 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0
0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 1
e) f)
Origen Origen
Ll .
1 1 1 1 1 1 1/ 1
1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1
)} h)

Figura 1.13 Modelos de elemento estructural. a) Elemento estructural tipo ‘Arbitrario’.
b) Elemento estructural tipo ‘Diamante’. c) Elemento estructural tipo ‘Disco’.
d) Elemento estructural tipo ‘Lineal’. e) Elemento estructural tipo ‘Octogonal’.
f) Elemento estructural tipo ‘Par’. g) Elemento estructural tipo ‘Rectangulo’.
h) Elemento estructural tipo ‘Cuadrado’.

Fuente: Gonzéalez R. y Woods. R. (2nd. Edition). (2002). Digital Image Processing. New Jersey. United Stated of
America. Prentice Hall.
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1.2.13 Centro de masa

El centro de masa determina el punto medio de los objetos que se

encuentran en una imagen.

Para determinar el centro de masa de cada objeto, se utiliza la

siguiente ecuacion:

C. = ZnyX' b(x'y)
XXy b(xy)

(1.2)

C. = Znyyb(x'y)
Yo T2y b(x,y)

(1.3)

Donde C, y C,, son las coordenaas espaciales que indica el centro de

masa del objeto. x e y son las coordenadas espaciales de la imagen b.

En el caso del disefio elaborado, se calcula en centro de masa del
objeto a seguir para poder analizar el comportamiento del humo dentro de la

imagen (ver Figura 1.14).

Figura 1.14 Centro de masa.

Fuente: Gonzélez R. y Woods. R. (2nd. Edition). (2002). Digital Image Processing.
New Jersey. United Stated of America. Prentice Hall.
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1.2.14 Distancia euclidiana

La distancia euclidiana es una de las distancias mas conocidas y de
mayor utilizacion. Para determinar la distancia que existe entre un objeto y otro

se utiliza la siguiente ecuacion:

d= J (Crr = Ce2)? + (Cyr = Cy2)” (1.4)

Donde d indica la distancia entre los objetos. C,; y €,y son las
coordenadas espaciales del centro de masa del primer objeto. C,; y C,, son las

coordenadas espaciales del centro de masa del segundo objeto.

La representacion de la distancia euclidiana con respecto al entorno
de vecindad de un pixel centrado en la cuadricula se representa en la Figura 1.15.

V8 |V5| 2 | V5|8
V5 V2| 1 |V2 |5
21101 2
V5 |V2 | 1 |VZ |5
V8 [V5| 2 | V5|8

Figura 1.15 Representacion de la distancia euclidiana en una vecindad de pixel.

Elaboracion: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).

1.3 Definicion de términos basicos
1.3.1 Compresion MJPEG

Motion JPEG o M-JPEG es definida como una secuencia de video
digital compuesta por una serie de imagenes JPEG (Joint Photographic Experts
Group - Grupo de Expertos Fotograficos Unidos) individuales. El principio se
basa cuando se visualizan 16 0 mas imagenes por segundo, el ojo humano lo

percibe como un video en movimiento.
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1.3.2 ONVIF

ONVIF (Foro abierto de interfaces de video en red), desarrollado en
el afno 2008 por las marcas mundiales en camaras de video como son Axis, Bosch
y Sony que tiene como objetivo principal desarrollar un estandar global para la
interfaz de productos de video en red. La especificacion ONVIF garantiza la
interoperabilidad entre productos de video en red con independencia de la marca

comercial.

1.3.3 IEEE 802.3af/at

Power Over Ethernet es regulada por la norma
denominada |IEEE 802.3af, y esta disefiado de manera que no interfiera con el
rendimiento de comunicacion de los datos en la red o disminuir el alcance de la
red. El principio PoE funciona de manera que la corriente suministrada a través
de la infraestructura LAN se activa de forma automética cuando se identifica un
terminal compatible y se bloquea ante dispositivos preexistentes que no sean
compatibles.

1.3.4 IEEE 802.1X

La IEEE 802.1X es una norma del IEEE disefiada para el control de
acceso a red basada en puertos Ethernet que permite la autenticacién de
dispositivos conectados a un puerto LAN, estableciendo una conexion punto a
punto o previniendo el acceso por ese puerto si la autenticacion falla.

1.3.5 Sensibilidad

La sensibilidad es el parametro de validacidn que define la
probabilidad de muestras que tenga un resultado positivo en la prueba. Para el
caso del presente disefo a desarrollar, la sensibilidad detalla la probabilidad que
los objetos detectados son humo realmente (ver Anexo ).
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1.3.6 Especificidad

La especificidad es el parametro de validacién que define la
probabilidad de muestras negativas que son identificadas correctamente en la
prueba. Para el caso del presente disefio a desarrollar, la especificidad detalla la
probabilidad de que no hay deteccion cuando no hay humo (ver Anexo I).
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CAPITULO II

METODOLOGIA

2.1 Materiales

2.1.1 Camara de Video

La eleccidn de la camara de video se basé en la siguiente Tabla 2.1,
donde se muestran algunos modelos de camaras IP y sus respectivas URLS que
cumplen con los requisitos que exige el programa MATLAB para la adquisicién y
reproduccion de video.

Tabla 2.1 Modelos de camaras de video compatibles con el programa MATLAB.

Marca Numero de Modelo HTTP MJPEG URL
roscam | psgerwve | o Sl e o
DLINK DCS-2132L http: // <direccion IP: puerto> /video1.mjpg
Trendnet TV-IP572WI http: // <direccién IP: puerto> /video/mjpg.cgi
Vivotek IB8168 http: // <direccién IP: puerto> /video.mjpg
Eje 0519-004 http: // <direccién IP: puerto> /mjpg/video.mjpg
Sony SNC-CH110 http: // <direccion IP: puerto> / mjpeg

Elaboracion: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).
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2.1.1.1 Camara de video Foscam FI982WV2

Es una cdmara de video en HD que utiliza un sensor CMOS
Color 1.3Mp de 4" para capturar video a una resolucion de 1280x720, 640x480,
320x24, con formato de compresiéon en H.264 y MJPEG (Motion JPEG) con
velocidades de cuadro predeterminadas de 30, 25 fotogramas por segundo
segun la frecuencia (60/50 Hz) seleccionada. Con un precio de $250.00 délares
americanos que incluye envio desde Estados Unidos, en aproximadamente, 30
dias habiles. En el Anexo J, se describen los principales parametros técnicos de
la camara de video Foscam FI982WV2.

2.1.1.2 Camara de video DLINK DCS-2132L

Camara de video de resolucién HD que utiliza un sensor
“CMOS progressive” color 1.3Mp de 4” para capturar video a una resolucién de
1280x800, 1280x720, con formato de compresién de video en H.264, MPEG-4 y
M-JPEG (Motion JPEG) con velocidades de cuadro predeterminadas de 30, 25
fotogramas por segundo segun la frecuencia (60/50 Hz) seleccionada. Con un
precio de $200.00 ddlares americanos que incluye envio desde Estados Unidos,
en aproximadamente, 20 dias habiles. En el Anexo K, se describen los principales

parametros técnicos de la camara de video DLINK DCS-2132L.

2.1.1.3 Camara de video Trendnet TV-IP572WI

Es una cdmara de video en HD que utiliza un sensor CMOS
1.3Mp de 4" para capturar video a una resolucién de 1280x800 (WXGA),
640x480, 320x24, con formato de compresiéon en H.264, MPEG-4 y M-JPEG
(Motion JPEG) con velocidades de cuadro predeterminadas de 30, 25 fotogramas
por segundo segun la frecuencia seleccionada. Con un precio de $499.99 délares
americanos que incluye envio desde Estados Unidos, en aproximadamente, 45
dias habiles. En el Anexo L, se describen los principales parametros técnicos de
la camara de video Trendnet TV-IP572WI.

23



2.1.1.4 Camara de video AXIS Eje 0519-004

Es una camara de video que utiliza un sensor Scan RGB
CMOS de V42" para capturar video a una resolucién de 800x600 a 320x24, con
formato de compresién en H.264, MPEG-4 y M-JPEG (Motion JPEG). Con un
precio de $190.00 ddlares americanos que incluye envio desde Estados Unidos,
en aproximadamente, 30 dias habiles. En el Anexo M, se describen los

principales parametros técnicos de la camara de video AXIS Eje 0519-004.

2.1.1.5 Camara de video Sony SNC-CH110.

Es una cadmara de video en HD que utiliza un sensor CMOS
1.3Mp de 4" para capturar video a una resolucién de 1280x960, 640x480,
176x144, con formato de compresion en H.264, MPEG-4 y M-JPEG (Motion
JPEG) con velocidades de cuadro predeterminadas de 30 fotogramas por
segundo segun la frecuencia seleccionada. Con un precio de $480.00 délares
americanos que incluye envio desde Estados Unidos, en aproximadamente, 25
dias habiles. En el Anexo N, se describen los principales pardmetros técnicos de
la camara de video Sony SNC-CH110.

2.1.1.6 Camara de video Vivotek IP8161

Es una camara de video en HD que utiliza un sensor CMOS
2.0Mp de 1/3.2” para capturar video a una resolucién de 16001200, 1280x720,
con formato de compresién en H.264, MPEG-4 y M-JPEG (Motion JPEG) con
velocidades de cuadro predeterminadas de 30, 15 fotogramas por segundo

segun la frecuencia seleccionada. Con un precio de $150.00 doélares americanos.

En la Figura 2.1, se muestran las partes que conforman la

camara de video.
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Figura 2.1 Estructura de camara Vivotek IP8161. (a) Vista frontal. (b) Vista posterior.
(c) Lente de la camara de video.

Fuente: VIVOTEK (2010). Camara VIVOTEK.

Para que el software Matlab pueda adquiririmagenes desde
una camara IP es necesario que la camara soporte el formato de compresién de
video MUPEG (Motion JPEG), de acuerdo a esto se muestran las caracteristicas
técnicas de la camara elegida (ver Anexo D).

2.1.1.7 Tabla comparativa de las camaras de video

En la tabla comparativa 2.2, se describen las
especificaciones técnicas de cada una de las camaras compatibles con el Matlab

mencionadas anteriormente, se realizé el siguiente criterio de eleccion:
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Tabla 2.2 Tabla comparativa para la eleccién de la cAmara de video.

Foscam DLINK DCS- TRENDNET TV- VIVOTEK AXIS EJE 0519-| SONY SHNC-
FIIB21W W2 21321 IPST2WI IP8161 004 CHT10
BiIN o Color Color Bl u Color Color Bl u Color B u Colar Color
Vision mediante IR
Lente de cristal Lente de cristal Lente de cristal Lente de cristal Lente de cristal Lente de cristal
Lente f:2.8mmtbngulo | F3.45mmtbngulo |Fdmmtbngulo de visisn] 3. immitbngula |F2. 8mmibngulo de| k2. 8mmiAngula de
de visién 70 de visién BE° &0 de vision 80.6° visién 70" visidn 7O
lluminacién minima 0 Lus DLus CD!ﬁ R 0 Lux con R extermna 0.001Lux conlf 12LusconlR SLlux
encendida enterna enterna
SN CMOS Color 13 Megapiueﬁl 1.3 Megapinel sersor z0 Megapimzlil 13 ME‘gapiHEt| 13 MegapiHEtl
o _ign | SENSOr progresive - v | SENSOr progresivo | sensor progresivo | sensor progresivo
1.3Megapinel-14 CMOS- g progresivo CMOS-14 CMOS- CMOS- CMOS-a"
Calidad de imagen 30 fps_ w25 kps 30 fp§ uw2Skps 30 fp§ yZ25tps 3 fps, 2; fpsyla] 30 Fps_ uZSfps # fps. w2Sitps
configurable configurable configurable fps configurable configurable configurable
T20P(1280 2 720),
WA 480, Efg ”51200' 223 ¥ |Resolutior: 12804800,  Resohaior: | o | HOIEB04350)720P
Resolucién WGABAD: 360], 4h0 2"?2 © | B40x400, 320w 152, [1B00:1200, 1280 1 g;g “S:SE' 182” 12802 7200,
CVGA(320 = 240), 3201175 ’ 160 = 36 H00, G40 = 400 ’ i WEAIGG0 1 450)
QWGA[320= 180)
= o H.26HMPEG-4 H.Z6HMPEG-4y | H.264MPEG-4u | H26HMPEG-4u
Mérodos de compresidn H.264 wMJPEG | H.264 wMIPEG MUPES MUPES MUPE MIPES

Soporta Power over Ethernet

Dereccion de Movimiento

Soporte incluido

Conexiones

Rl 45 10100

Rl 45 10100

R 4510100

R 4510100

R 4510100

R 4510100

Dimensiones y peso

NTILY W 1290
HimmiPeso Meta

S5(L 58] 126(H
ImmiPezaMeta

TILIMS0]"300H)

LI 720 B2
HimmiPeso Meta

B5ILY 3801 30(H)

35ILY 5801 126H)

350g 3g mmiPesoMNeto 120g 520q mmiPezo Meto 65g| mmiPeso Meta 35g
Precio aprozimado #250.00 #200.00 #433.00 #150.00 #130.00 $450.00
Mercado Local Mo disponible Mo disponible Mo disponible Disponible Mo disponible Mo disponible
Dias de Entregaldias hibiles) 30 20 q5 2 an 30

Elaboracion: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).

Se opté por elegir el modelo de camara Vivotek IP8161 por
los siguientes criterios:

Criterio 1: La cédmara de video cuenta con una mejor
resolucién (2 Megapixeles) de captura de video a comparacion de las demas
camaras (1.3 Megapixeles).

Criterio 2: El precio es menor y se encuentra disponible en el
mercado local.

Criterio 3: Al estar disponible en el mercado local, los dias de
entrega después de la compra es de dos dias habiles.

Criterio 4: La alimentacién de la camara es a través del
protocolo PoE (Power Over Ethernet).
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2.1.2 Switch Ethernet

Es un dispositivo que se utiliza para interconectar, en una red, la
Estacion de Trabajo y la camara de video, el switch también cuenta con protocolo
PoE (‘Power Over Ethermet’) que facilita la alimentacion de la camara de video
como se muestra en la Figura 2.2. A continuacién se muestra las especificaciones

técnicas del switch (ver Anexo E).

power + data transmission

PoE Switch

Figura 2.2 Conexidn de la camara de video con el switch PoE.
Fuente: VIVOTEK (2010). Switch PoE.

2.1.3 Computadora (Estacion de trabajo)

La estacién de trabajo lo conforma una computadora donde es
instalado el algoritmo para el procesamiento de deteccién de humo, para ello se

especifica en el Anexo H los requerimientos minimos que se necesitan.

2.1.4 Soporte para camara de video

El soporte esta disefiado de material aluminio que tiene una altura
regulable de 80cm a 2m con una carga maxima de peso de hasta 2kg para poder
regular la visualizacién del video. Para el anclaje de la camara de video, se utiliza

una rosca de 2" como se muestra en la Figura 2.3.
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Especificaciones Rosca .” —
técnicas: -

s
o Alt. max.: 2 m. F
e Alt. min.: 80 cm. j

e Soporta: 2 Kg.

(@) (b)

Figura 2.3 Estructura para el soporte de la camara IP. (a) Especificaciones técnicas del
soporte. (b) Medida de rosca para anclaje de camara de video.

Fuente: Linio Per( (2018). Soporte para camara de video.

2.2 Métodos
2.2.1 Representacion mediante diagramas del disefo

2.2.1.1 Diagrama pictérico

El disefio propuesto es capaz de detectar humo de tonalidad
blanquecina-gris, las imagenes son enviadas a un computador y en el software
MATLAB son procesadas a través de una imagen obtenida de una camara de
video, para luego enviar una alarma sonora por medio de parlantes que indica la

deteccion de humo, como se muestra en el diagrama pictorico siguiente:

% — Qg

ESTACION DE TRABAJO SWITCH PoE CAMARA

DE VIDEO

9 (O

PARLANTES

Figura 2.4 Diagrama pictérico del disefio de deteccion de humo a través de captura
de imégenes.

Elaboracion: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).
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2.2.1.2 Diagrama de bloques

En la figura 2.5, muestra el disefio propuesto, presentando
cuatro (4) etapas de procesamiento y un maximo de siete (7) niveles de jerarquia
detallando cada paso, con el fin de detectar el humo a través de una camara de
video.

ETAPA DE ETAPA DE PRE- ETAPA DE ETAPA DE POST
ADQUISICION PROCESAMIENTO PROCESAMIENTO PROCESAMIENTO

CAPTURA DE TECNICA DE
IMAGENES DE g PROCESAMIENTO
VIDEO DE IMAGENES

ANUNCIADOR DE
SENAL DE
ALARMA

ADQUISICION DE
IMAGENES

FILTRO DE
MEDIANA

ESCALAS DE

Nivel 1 CAMARA DE VIDEO COLOR

BOCINAS DE PC

COMPARACION

REDIMENSIONAMIENTO GUI MATLAB

Nivel 2

MEJORA DE
IMAGEN

SUBSTRACCION
DE FONDO

SEGMENTACION
POR COLOR

UMBRALIZACION

Nivel 6 DILATACION

Nivel 7

CENTRO DE MASA

Figura 2.5 Diagrama de bloques del sistema de deteccion.

Elaboracién: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).

2.2.1.3 Diagrama de flujo

Para el disefio se desarrollaron los algoritmos necesarios
para obtener la deteccion del humo. A continuacion, se presenta el siguiente
diagrama de flujo para obtener la deteccidén del humo (ver Figura 2.6).
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Captura de Image
de Referencia
aptura de Image
a analizar

Eliminar Ruido de
ambas imagenes

Redimensionar
tamario ambas
imagenes

Corregir el
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1

PARTE |
ETAPA DE PRE-
PROCESAMIENTO

A
Convertir del
Modelo de color
RGB a escala de
grises

Comparar ambas

imégenes a través

del coeficiente de
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¢Ambas imégenes
son idénticas?

Sustraccion de
Fondo

Segmentar imagen
por umbralizacién

Segmentar objetos
con tonalidades
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Analizar el
comportamiento del
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centro de masay
distancia euclidiana

¢El objeto es
humo?

Encerrar el &rea
del objeto
detectado en la

No——>|

imagen a analizar
T
I

PARTE Il
ETAPA DE
PROCESAMIENTO

Visualizar imagen
analizada en la
interfaz grafica
GUI MATLAB

Emitir Sefial de
Alarma

Visualizar imagen
analizada en la
interfaz gréfica

GUI MATLAB

PARTE lll

ETAPA DE POST-
PROCESAMIENTO

FIN
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Figura 2.6 Diagrama de flujo del sistema de deteccion de humo.

Elaboracién: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).

2.2.1.3.1 Etapa de pre-procesamiento

Esta primera parte del diagrama de flujo es
definido como Etapa de pre-procesamiento. En esta etapa se preparan las
imagenes para su posterior analisis (ver Figura 2.7).

INICIO

v

Captura de Imagen
de Referencia

»
>

A 4

Captura de Imagen
a analizar

Eliminar Ruido de PARTE |
ambas imagenes | | T g ETAPA DE PRE-

PROCESAMIENTO

Redimensionar
tamano ambas
imagenes

Corregir el
contraste de
ambas imagenes
[

v

Figura 2.7 Diagrama de flujo de la etapa de pre-procesamiento.

Elaboracién: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).

Los pasos seguidos, en la etapa de pre-

procesamiento, son los siguientes:

Captura de imagen de referencia, al iniciar el
algoritmo se procede a la captura de una imagen de referencia del ambiente vacio

a monitorear a través de una camara de seguridad de video.
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Captura de imagen a analizar, con el algoritmo
puesta en marcha se obtiene una imagen a analizar con respecto a la imagen de

referencia obtenida en el paso anterior a través de la camara de video.

Eliminar ruido de ambas imagenes, a través de un
filtro de mediana se procedio a eliminar el ruido de las imagenes que se obtienen
a través de la cadmara de video, el filtro de mediana se detalla mas adelante.

Redimensionar tamafo de ambas imagenes, para
que la carga computacional durante el procesamiento del algoritmo no sea
demasiado pesado, se realiza un redimensionamiento del tamano de las
imagenes obtenidas (imagen de referencia e imagen a analizar) sin distorsionar

su calidad.

Corregir el contraste de ambas imagenes, se
utiliza la técnica de correccién de gama con la finalidad de realzar el contraste y
color de las imagenes obtenidas sea el de referencia como la imagen a analizar
para una mejor deteccion del humo en ambientes donde el humo se pueda
confundir por otro objeto.

2.2.1.3.2 Etapa de procesamiento

En esta etapa, se emplearon técnicas del
procesamiento digital de imagenes para determinar si hay presencia de humo en

la imagen a analizar.
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v
Convertir del
Modelo de color
RGB a escala de
grises

Comparar ambas

imagenes a través

del coeficiente de
correlacion

¢Ambas imégenes
son idénticas?

No

v

Sustraccion de
Fondo

|

Segmentar imagen
por umbralizacién

Segmentar objetos
con tonalidades PARTE Il
similares al del ETAPA DE

humo S PROCESAMIENTO

Analizar el
comportamiento del
humo mediante su
centro de masay
distancia euclidiana

¢El objeto es
humo?

P~
[e
A4

Si

v

Dilatar objeto de
imagen binaria

|

Encerrar el area
del objeto
detectado en la
imagen a analizar
T

v

Figura 2.8 Diagrama de flujo de la etapa de procesamiento.

Elaboracién: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).

\4

La figura 2.8 muestra el diagrama de flujo con la
secuencia seguida para la determinacion de la existencia de humo:
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Convertir del modelo de color RGB a escala de
grises, en esta etapa de procesamiento se convierte del modelo de color RGB a
escala de grises para poder realizar la comparacion entre las imagenes de forma
mas rapida.

Comparar ambas imagenes a través del
coeficiente de correlaciéon, de acuerdo con el coeficiente de correlacion
configurada dependiente al ambiente a monitorear, por medio de ésta técnica se
puede realizar la comparacién entre la imagen de referencia y la imagen a

analizar para evaluar los cambios o diferencias entre ellas.

Sustraccion de Fondo, todos los cambios o
diferencias entre ambas imagenes (imagen de referencia e imagen a analizar) se
le aplica la técnica de sustraccidén de fondo para poder clasificar si pertenece al

comportamiento del humo o a otro objeto en movimiento.

Segmentacibn de imagen a analizar por
umbralizacidn, realizado la sustracciéon de fondo en el paso anterior y cuando los
niveles de intensidad de los objetos y del fondo son suficientemente distintos es

posible segmentar una imagen a través de la umbralizacién.

Segmentacién por colores del humo, realizado la
segmentacion por umbralizacién se compara el objeto segmentado con la tabla
de colores predefinida semejante al color blanco.

Analizar el comportamiento del humo por centro
de masa, se establece el centro de deteccion en el objeto en movimiento que

cumpla con los pasos mencionados anteriormente.

Dilatar objetos de imagen binaria, una vez
identificado el objeto en movimiento se realiza la dilatacion para extender el area
de deteccion con la finalidad de obtener el objeto en movimiento en su totalidad.

Encerrar area detectada en la imagen a analizar,
definido el centro de masa y la dilatacién de la imagen binaria el algoritmo
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procede a encerrar en un cuadro la posible presencia del objeto similar al

comportamiento del humo.

2.2.1.3.3 Etapa de post-procesamiento

Visualizar la imagen analizada, realizada la parte
| 'y Il se visualiza la imagen analizada con deteccion ante la presencia del humo
o sin deteccién de ningun objeto debido a la semejanza de la imagen de

referencia con la imagen a analizar (ver Figura 2.9).

Emitir sefial de alarma, cuando el algoritmo
detecte la presencia de humo se emite una sefnal audible a través de las bocinas

de la computadora (estacion de trabajo).

v v
Visualizar imagen Visualizar imagen
analizada en la analizada en la
interfaz grafica interfaz grafica
GUI MATLAB GUI MATLAB | | ... ETAZ':'Z,-’;:-E/,I(I)ST_

PROCESAMIENTO

|

Emitir Sefal de
Alarma
T

FIN

A

Figura 2.9 Diagrama de flujo de la etapa de pos-procesamiento.

Elaboracién: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).

2.2.1.4 Diagrama CAD

En la Figura 2.10, se puede visualizar como va a estar
conectado el sistema de deteccién de humo a través de una camara de video,
indicando cada equipo, material y herramienta para lograr el propdsito del disefo.
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Figura 2.10 Diagrama CAD del sistema de detecciéon de humo.
Elaboracién: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).

2.2.2 Métodos matematicos del disefo

La funcionalidad del disefio, en resumen, requiere la extraccién de

fotogramas de una camara IP que funciona como sistema de seguridad.

2.2.2.1 Método matematico para determinar la sefial de humo

El humo es una sustancia que se define como una
combustion incompleta compuesta por particulas sélidas y liquidas, en el aire,
que cuando se produce el contacto con los ojos puede producir dificultad en la
visién. En un incendio es uno de los factores mas peligrosos, debido a que puede
llegar a ser inflamable.

En el disefio, el humo al ser capturada por la camara IP,
presenta caracteristicas digitales.

Asi como puede haber, en el fotograma capturado, presencia
de humo también podria haber presencia de objetos que no son humo. Para
diferenciar entre el humo y otro objeto se toma en cuenta las siguientes
consideraciones:
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Consideracién para determinar objetos que no son humo:

Consideracién 1:

R>B V G>B (2.1)

Consideracion 2:

B-R>T, (2.2)

Consideracion 3:
B<50 A B>10 (2.3)

Consideracién para determinar el humo:

Consideracién 1:

B>R A B>G (2.4)

Consideracion 2:

B>T (2.5)

Consideracion 3:
B—R<T, (2.6)

Donde R, G y B son los componentes rojo, verde y azul del
modelo de color RGB. T}, es el valor de tolerancia para determinar los pixeles de

humo. Si se cumple cualquiera de las consideraciones indica que no son humo.

2.2.2.2 Etapa de pre-procesamiento

2.2.2.2.1 Método del redimensionamiento de imagenes

El redimensionamiento del tamafo de una imagen

se logra mediante la ecuacion 2.8:
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Siendoom=0,1,,M—1y n=0,1,---,N—1

Donde f'(x',y") es la imagen reducida resultante
con respecto de la imagen de entrada f(x,y) de tamaino M X N. f,, y f son los
factores de reduccion de la imagen de forma vertical y horizontal

respectivamente.

2.2.2.2.2 Método del filtro de mediana para la
eliminacion del ruido y suavizado de las

imagenes

v(x-1,y-1) | v(x-1,y) p(x-1,y+1)

Vecindad
3x3

vixy-1) | v(xy) |v(xy+1)

w(x+1,y-1)| v(x+1,y) p(x+1,y+1)

Pixel analizado: v(x,y)

Figura 2.11 Modelo de filtro de mediana.

Elaboracién: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).

Enla Figura2.11, se observa una vecindad de 3x3
con coordenadas: v(x-1, y-1), v(x, y-1), v(x+1, y-1), v(x-1,y), v(x, y),
v(x+1, y), v(x-1, y+1), v(x, y+1) y v(x+1, y+1). Los valores que se encuentran

en esas coordenadas posteriormente son ordenados de menor a mayor. El valor
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de la mediana se halla aplicando la Ecuacién 2.9 para luego ser colocada en la

coordenada v(x,y).

vn+1(x,y) = MEDIANA(v,(x — L,y — 1), ., v (x + Ly + 1)) (2.9)
2

v(x,y) = vnTﬂ(x, ) (2.10)

Donde v representa las coordenadas de los

pixeles de la vecindad y n el nimero total de pixeles de la vecindad.

2.2.2.2.3 Método de la aplicacion de la correccion

gamma para mejoramiento de imagenes

La correccion gamma esta dada por la siguiente

ecuacion:
s=C-rY (2.11)

Donde s la imagen resultante con la correccién

gamma, C es una contante, r es la imagen de entrada y y es el factor gamma.

El factor gamma y es un valor numérico intrinseco
que produce y modifica la luminosidad de una imagen. El factor gamma puede
tomar cualquier valor positivo, este valor va a definir el efecto de la curva que se
va a producir de la imagen de entrada con respecto a la imagen resultante (ver
Anexo F).

» Si0<y<1, el efecto es una curva logaritmica. En este caso, para valores
pequenos de color hay un aumento de contraste mientras que para valores
grandes de color el contraste disminuye.

= Siy>1, el efecto es una curva exponencial. En este caso, es lo inverso al
efecto de la curva logaritmica, para valores pequefos de color hay una
disminucién de contraste mientras que para valores grandes de color el
contraste aumenta.
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» Siy =1, no hay ningun efecto de correccion

2.2.2.3 Etapa de procesamiento

2.2.2.3.1 Método de la etapa de conversion a escala de
grises

Para poder realizar la conversién de la escala de
colores (RGB) a la escala de grises se emplea la ecuacién 2.12 mostrada a

continuacion:
g(x,y) = (0.2989 - R(x,y)) + (0.5870 - G(x,y)) + (0.1140 - B(x,y)) (2.12)

Donde g es la luminancia de la imagen de
entrada, esta denota la imagen de entrada en tonalidades de grises. R, Gy B son

los componentes rojo, verde y azul del modelo de color RGB.

2.2.2.3.2 Método para determinar el coeficiente de
correlacion para la medir el grado de

semejanza de las imagenes

Para determinar el coeficiente de correlaciéon de
dos imagenes se emplea la ecuacién 2.13:

_ cov
P = (2.13)
Donde:
M N _ _
cov = ZHZH(P () —P) (Q(x,y)- Q) (2.14)
=Y S (Pay)- Py 2.15)
x=1 y=1
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oo=). D, (0y)-0Qr .16)

Reemplazar (2.14), (2.15) y (2.16) en (2.13):

p= THYN_(PCey) —P) - (Q(x,y) - Q)
\/(ZLIZLI(P(JC’” - P)?) - (B X2y (Q@(xy) - 0)?)

(2.17)

Donde P y Q son imagenes en escala de grises. P
y Q son los valores promedios de cada imagen. p viene a ser el coeficiente de
correlacién que permite medir el grado de semejanza que existe entre las 2

imagenes.

Los valores del coeficiente de correlacion que
pueden obtenerse a través de la Ecuacion 2.17 varian entre el rango [-1, +1].
Donde si el valor p =1, indica un grado de similitud perfecto entre las dos
imagenes; si —1<p <0y 0<p <1, indica sectores diferentes entre ambas
imagenes; y si p = 0, indica que las dos imagenes son no correlacionadas. La
interpretacién de los diferentes valores que puede tener el coeficiente de

correlacion se observa en ver Anexo G.

2.2.2.3.3 Meétodo de sustraccion de fondo

La sustraccion de imagenes es denotada por la

siguiente ecuacion:
t(x;Y) = T(x')’)—h(xJ’) (218)

Donde r(x,y) y h(x,y) son imagenes de entradas

a color, y t(x,y) es la imagen resultante de la sustraccién.
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2.2.2.3.4 Método de segmentacion por umbralizacion de

una imagen

Para convertir una imagen de escala de grises a

una imagen con solo dos niveles (Ecuacion 2.19).

1, siig(x,y) >T

0, si:glx,y)<T (2.19)

b(x,y) = {

Donde g(x,y) es la imagen de entrada en escala

de grises y b(x,y) es la imagen resultante (imagen binaria). T es el umbral para
determinar los pixeles con valor 1 corresponden y los pixeles con valor 0. Cuando
T solo depende de g(x,y) , el umbral es denominado global, en cambio cuando
T depende a la misma vez de b(x,y) y g(x,y), el umbral se denomina local. Si
ademas T depende de las coordenadas x y y, el umbral es denominado dinamico.

(Gonzalez R. y Woods. R. (2nd. Edition), 2002, Digital Image Processing).
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2.3 Tabla de parametros de la metodologia del diseno

Parametro Significado Unidad Rango
v Vecindad de pixeles. Lumenes 9%x9
n Numero total de pixeles de la vecindad. |Valor numérico| No definido
f Imagen de entrada. Lumenes [0 — 255]
f' Imagen redimensionada con respecto a f. Lumenes [0 — 255]
fy Factor de reduccion de forma vertical.  |Valor numérico| 0 < f, <M
fn Factor de reduccién de forma horizontal. |Valor numérico| 0 < f, <N
M Numero de filas de la imagen. Valor numérico 0<M
N Numero de columnas de la imagen. Valor numérico O<N
S Imagen resultante con correccién gamma. Lumenes [0 — 255]
C Constante (varia de acuerdo al valor de y). | Valor numérico 1
T Imagen entrante en modelo de color RGB. Lumenes [0 — 255]
Y Constante gamma. Valor numérico O<vy
g Imagen en escala de grises. Lumenes [0 — 255]
R Primer componené%dBe.l modelo de color Lamenes [0 — 255]
G Segundo componegchfel modelo de color Lamenes [0 — 255]
B Tercer componenéchée.l modelo de color Lamenes [0 — 255]
Ty Valor de tolerancia. Valor decimal | [0 —255]
T Valor de umbral. Valor decimal | [0 —255]
p Coeficiente di?nc;c;rerﬁleasc-ién entre dos Valor decimal | [-1.0 = 1.0]
P Imagen 1 en escala de grises. Lumenes [0 — 255]
Q Imagen 2 en escala de grises. Lumenes [0 — 255]
5 Valor promedloc(jj: ée:i;rgggen Tenescala |\, 0 qecimal [0 — 255]
0 Valor promedloc(jj: ée:i;rgggen 2enescala |\, Gecimal [0 — 255]
h Imagen en modelo de color RGB. Lumenes [0 — 255]
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t Imagen resultante de la sustraccién. Lumenes [0 — 255]
b Imagen binaria. Lumenes 0o
e Elemento estructurador. N.A. NN
bdPe Dilatacién de imagen binaria. N.A. NN
C, Coordenadadgsr;;zcszisldeerll skl)jeej% x del centro Valor numeérico 0<M
c, Coordenadadgsr;;zcszlsldeerll skl)jeejg y del centro Valor numeérico 0<N
d Distancia euclidiana entre 2 objetos Valor numérico 0<d
X Coordenada espacial en el eje x. Valor numérico 0<M
y Coordenada espacial en el eje y. Valor numérico O<N

Elaboracién: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).
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CAPITULO Il

DESARROLLO DEL PROYECTO

3.1 Analisis de los métodos del disefo

3.1.1 Analisis de redimensionamiento del tamafo una imagen

La etapa de pre-procesamiento es para acrecentar la eficacia del
disefo. Una forma es redimensionando el tamafno de las imagenes (ver Figura

3.1), con el fin de reducir el tiempo de procesamiento del sistema.

Columrns 1 through 31

121 [122 | 127 [135 | 122 [142 | 1s2 [139 | 138 [136] 133 123 122 11 116
122z 126 135 143 143 142 137 138 116 11 121 121 115 115 115
126 [135 | 143 [145 | 145 [ 140 127 [107 | s2 [ s2]| 101 104 1o 102 107

126 137 139 145 140 127 107 _ S0 €4 &4 8 86  B8€ 87 93
125 [12s | 138 [138 | 127 [ 111 | so0 [ ea| a4s | 45| s5 &8s ez es e
124 135 128 124 114 _ 55 75 _ 44 35 _ 40 45 53 54 54 &3
124 [124 | 124 [114 | 105 [ se| es [ 37| =30 [ 30| a0 46 a7  s0 =2
124 124 120 114 105 86 € 37 33 _ 33 40 4 47 49 &l
1za [125 | 122 [117 | 1o [ s2| v7e [ ez | 36 [ 36| 42 43 28  s0 54
1ze 1ze 12 12z 11&é S5 8l 46 38 358 45 54 54 55 &0
1ze 128 128 123 121 108 &5 53 40 40 54 56 8% €0 &0
126 126 126 123 11s 108 85 53 40 40 53 55 53 59 &0
124 124 124 121 114 10l 77 4% 37  3¥ 44 S8 53 54 &€
1z4 122 121 115 108 84 70 40 31 30 35 43 44 43 4§
121 120 120 111 104 88 €4 31 24 23 26 32 33 32 33
120 1zo 117 los 101 sS4 €0 28 14 14 24  2& 26 25 28
1z0 11s 117 los 101 84 €0 28 17 17 24  2& 26 35  2£
121 120 118 los 102  s€ €2 33 1s 18 26 28 28 27 28
12z 1zo 120 111 108 ss € 37 1s 1s 31 31 3l 28 2%

12z 122 1zn 112 10& 51 &7 37 13 13 21 31 21 23 23

Figura 3.1 Matriz del componente verde del modelo de color RGB de la imagen de
referencia.

Elaboracion: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).
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Para reducir el tamafno de la imagen de referencia a la mitad se hace

uso de la ecuacién 2.8, donde:

fo=1fh=2

M =1440 A N =1920

IRR(X'Y)=IR<(m2_1>'x’(n;1)'3’> (3.1)

Siendo:m =0,1,---,1439 y n=0,1,---,1919

Con el valor asignado a los factores de reduccion (f,, y f,) se logra

reducir la imagen de referencia (Iz(x,y)) a la mitad. Por lo tanto, como la imagen

de referencia tenia un tamafno de 1440x1920, al aplicarle la ecuacion 10, la

imagen resultante (Izz(x,y)) ahora tiene un tamafno 720%960 (ver Figura 3.2).

Colurms 1 through 31

12z
123
123
12z
12z
123
123
123
123
12z
123
124
124
124
124
125
l2e
l2e
125
1lz2e

122 135 142 135 13¢5 123 1ls 11= 123 124 112 1ls 117 120
135 145 140 107 52 104 104 110 117 1z0 114 110 111 114
125 138 111 €4 45 €8 €59 =D 85 93 85 51 52 57
124 114 2e 37 =0 ie 50 55 €€ 70 €2 20 22 Ze
1325 117 52 42 ZE 45 50 55 €5 72 Tl 22 a2 53

128 123 108 53 40 =1 &0 53 &5 73 &9 73 a4 =1
124 121 101 45 37 53 54 55 ©4 €5 &l &1 63 &5
1z0 111 =1 31 23 3z 32 3 41 42 35 35 40 42
115 108 84 23 17 2€ 25 23 32 33 30 30 3z 34
1an 111 23 37 13 21 2z 20 23 24 31 20 21 23
12z 120 57 3 20 32 23 259 32 232 332 20 22 332
128 124 104 38 26 35 32 33 33 33 33 35 35 35
1zs 122 1oz 4€ 31 41 35 3z 33 33 33 35 35 35
1z7 1z0 58 50 33 35 33 3z 32 3z 32 35 35 35

12¢ 117 55 52 32 24 20 33 23 22 33 35 25 25
1325 117 52 52 B2 22 27 23 23 22 33 24 25 25

125 121 =1 50 33 33 31 27 28 31 32 34 24 34
125 121 =1 50 33 33 32 27 28 31 32 34 24 34
125 121 =1 50 33 33 32 27 28 = 32 34 24 34
125 121 =1 50 33 33 32 27 28 = 32 34 24 34

Figura 3.2 Matriz resultante redimensionado del componente verde del modelo de

color RGB de la imagen de referencia.

Elaboracion: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).

Del mismo modo, que se realizd el redimensionamiento del tamaro

de la imagen de referencia se hace para la imagen a analizar (I,(x,y)).

IAR(X»J’)=IA<<m2_1)'x'(n;1)'y> (3.2)
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Siendo:m=0,1,--,1439 y n=0,1,---,1919

Tanto el tamafo de la imagen de referencia como de la imagen a
analizar son grandes al momento de reducirlas a la mitad no se altera la calidad

de las imagenes (ver Figura 3.3).

(@)

Figura 3.3 Redimensionamiento de una imagen. (a) Imagen a analizar de tamano
1440x1920. (b) Imagen a analizar de tamafo 720%960.

Elaboracién: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).

3.1.2 Analisis del filtro de mediana para la eliminacion del ruido y

suavizado de las imagenes

El proceso de capturar una imagen mediante una camara, en
ocasiones suele introducirle ruido. Para tratar este aspecto, se suele aplicar un
filtro pasa bajas a la imagen, con el fin de lograr la eliminacion del ruido; ya que

el ruido se localiza en las frecuencias altas.

El filtro pasa bajas de mayor efectividad es el filtro de mediana, la
cual de forma iterativa extrae de la imagen una vecindad de pixel de 3x3, ordena

los valores de la vecindad y elige el valor de la mediana mediante la ecuacion 8.

47



Columns 1 through 31

122
153
13¢
154
152
152
152
155
207
205
217
227
210
17¢€
154
145
143
142
145
152

Figura 3.4 Matriz con vecindades de pixeles.

Elaboracion: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).

pR-2
17z
172
170
1€35
1€5
1le8
178
132
202
212
224
217
157
175
173
1c3
155
151
15¢

152 150 152
151 145 152
147 123 145
145 13€ 14z
144 1238 1432
1l4¢ 141 145
145 143 143
15& 151 153
175 1€5 1&7
151 132 173
157 177 155
205 173 l4e
205 130 147
20& 135 152
200 153 1sl
154 125 1€l
121 17 155
1€5 155 144
153 144 133
15¢ 1435 13z

pR-1-
1e4d
157
152
150
150
143
152
1€3
1e7
154
142
137
134
133
137
135
132
133
137

171 177 178
173 121 178
1les 17¢ 1e7
155 1€5 152
151 152 143
148 148 142
14z 129 1l4%
147 145 155
1535 157 1€l
l€€ 1€7 1&2
161 171 1&0
157 173 157
147 10 153
134 135 145
l2e 133 148
132 138 145
140 150 153
147 1€l 154
147 1€l 150
147 157 l4g

17z
171
1€2
150
1432
143
143
155
1£2
1€z
1€0
158
153
145
144
1l4&
145
152
151
142

15 153 15¢
1E3 15& 154
155 151 151
147 147 145
145 laz 152
147 152 15¢
143 150 150
15¢ 15& 15¢
1£1 1€1 1£0
1€l 1e0 155
153 157 15¢
15¢ 154 154
152 150 150
147 lde 14
141 143 145
143 laz 14&
145 145 145
150 150 152
151 152 154
151 152 152

155
154
152
151
153
158
150
155
1535
158
155
154
151
148
154
152
154
158
155
15¢

154
154
154
152
1532
15&
150
155
1553
158
15¢
155
153
150
158
15&
158
1e32
1c4
1€0

Para poder aplicar el filiro de mediana en la matriz de una imagen,

se crean vecindades en toda la matriz. Para comprender como actua el filtro de

mediana en la matriz de una imagen, a continuacion, se toma 1 de las 5

vecindades resaltadas que se muestran en la Figura 3.4:

Vecindad de pixel 3x3:

147

139

145

145

136

142

144

138

143

Agrupacion de valores:

Iyrn+1(x,y) = MEDIANA(147,145,144,139,136,138, 145,142, 143)
2

Ordenamiento de menor a mavyor:

Iyrn+1(x,y) = MEDIANA(136,138,139, 142,143, 144,145, 145, 147)
2
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Valor de mediana:

Como la vecindad es de 3x3, n =9

n+l 9+1
= —-——_= 3-5
2 2 > (3:3)

Iema(x,y) = Lirg(x,y) = 143 (3.6)

En la Figura 3.5, se muestra la matriz resultante con la aplicacion del
filtro de mediana para las 5 vecindades de ejemplo.

Colurms 1 through 31

17 le€ 152 152 158 le4 1€ 173 173 171 1€4 1€0 15& 155 154
129 172 151 150 152 led 171 17¢ 17¢ 17 12 15¢ 154 154 154
154 17z 147 145 145 157 1€5 1€8 1€7 12 155 151 151 152 154
1354 170 145 1432 151 157 153 152 150 142 151 152 152
152 1lc5 145 143 143 150 151 151 l4s 145 147 145 152 153 153
152 1€5 145 144 145 145 145 148 143 145 148 150 152 153 153
132 led 151 14€ 143 143 142 147 laz 143 150 152 155 155 154
155 17s 1&8 153 152 152 145 148 155 155 15& 15¢ 15& 155 155
20l 132 17s8 1€3 1£7 1€z 153 153 1€l 1€l 1€l 1€0 153 152 152
202 202 151 175 1s7 1c3 163 1c2 1l 16l 10 155 158 158
205 205 157 177 1€7 155 1€ 1€2 1€z 1e0 158 157 15& 15& 15¢
212 212 205 177 154 147 157 10 1ls0 157 15% 154 154 154 155
157 205 205 120 147 l4e 142 153 153 153 152 150 150 151 153
177 20 137 1285 152 127 134 147 143 143 147 147 laz 150 152
1s7 175 153 128 1s1l 134 134 138 lie 147 144 14% lie 150 154
145 173 121 1£1 135 137 140 las lag 144 las 154 157
1l4% 1c3 173 1€5 155 140 135 145 150 145 14% 1l4% 150 154 158
1l4¢ 153 155 155 144 140 147 150 153 151 150 150 153 158 1€0
143 1532 155 143 12z 13z 147 150 152 151 151 152 1532 152 1€32
152 156 15% 153 144 147 151 150 150 150 151 152 153 154 155

Figura 3.5 Matriz resultante de la aplicacién del filtro de mediana a las vecindades del
pixel.

Elaboracion: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).

3.1.3 Analisis de la aplicacion de la correccibn gamma para

mejoramiento de imagenes

Las imagenes al ser capturadas por la camara IP, esté les modifica
el contraste. Una forma para corregir el contraste a las imagenes es asignandole
valores al factor gamma hasta encontrar el valor adecuado en la ecuacion 2.11.

Para la aplicacion de la correccién gamma a la imagen de referencia

y a laimagen a analizar se emplean las ecuaciones 3.7 y 3.8.
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Iegr(x,y) = Ipmr (X, y)" (3.7)

Iega(x%,y) = Ipma(x, y)" (3.8)

Donde Icr(x,¥) ¥ Icca(x,y) son las imagenes resultantes de la
aplicacion de la correccion gamma a la imagen de referencia (Ipyz(x,y)) y a la

imagen a analizar (Ipy4(x,y)). v es el factor gamma.

En la figura 3.6, se muestra la imagen a analizar con diferentes
valores de la constante gamma.

(c) (d)

Figura 3.6 Correccion gamma en imagenes. (a) Imagen a analizar (y = 1).
(b) Imagen a analizar (y = 0.5). (c) Imagen a analizar (y = 1.5).
(d) Imagen a analizar (y = 3).

Elaboracién: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).
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Si la imagen analizada posee probabilidad de humo, entonces:

» Para 0 <y <1, los valores de intensidad del fondo aumentan
sustancialmente y los valores de intensidad de los pixeles de humo
aumentan ligeramente y la probabilidad de deteccion de humo

disminuye.

» Para y > 1, es lo inverso; los valores de intensidad del fondo
disminuyen sustancialmente y los valores de intensidad de los
pixeles de humo solo disminuyen ligeramente y la probabilidad de

deteccion de humo aumenta.
» Siy =1, laprobabilidad de deteccion de humo va a depender del
contraste que posee la imagen a analizar.
3.1.4 Analisis de la etapa de conversion a escala de grises

Una vez aplicado el filtrado a las imagenes, se realiza los célculos
para convertir las imagenes del modelo de color RGB a escala de grises.

La imagen de referencia (Izx;(x,y)) es descompuesta en sus tres
componentes R (Icqr(x, v, 1)), G (Icgr(x,v,2)) y B (Icgr(x,v,3)), y cada una de
ellas es multiplicada con las constantes de luminosidad para obtener la imagen
de referencia en escala de grises (ver Figura 3.7).

Irg(x,¥) = (0.2989 - Iccr(x,y,1)) 4+ (0.5870 - Icgr(x, ¥, 2)) + (0.1140 - I;6r(x, ¥, 3))  (3.9)
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(@) (b)

Figura 3.7 Conversion de la imagen de referencia del modelo de color RGB a escala de
grises. (a) Imagen de referencia en modelo de color RGB. (b) Imagen de
referencia en escala de grises.

Elaboracién: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).

Lo mismo que se hizo para la imagen de referencia se realiza para la

imagen a analizar (ver Figura 3.8).
IAG(x, y) = (02989 ' ICGA(x' v, 1)) + (05870 ' ICGA(x' v, 2)) + (01140 . ICGA(x, v, 3)) (31 O)

Donde Icca(x, v, 1), Ieca(x,¥,2) ¥ Icca(x,y,3), son las componentes
rojo, verde y azul, respectivamente, del modelo de color RGB de la imagen a

analizar. I,;(x,y), es la imagen resultante en escala de grises.

—

(a) (b)

Figura 3.8 Conversién de la imagen a analizar del modelo de color RGB a escala de grises.
(a) Imagen a analizar en modelo de color RGB. (b) Imagen a analizar en escala
de grises.

Elaboracién: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).
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3.1.5 Analisis para determinar el coeficiente de correlacion para la
medir el grado de semejanza entre las imagenes

Para analizar el grado de semejanza entre ambas imagenes

mediante el coeficiente de correlacion se utiliza la ecuaciéon 3.11:

Z¥=1 231\;’:1(1}26(95, y)— E) (e (x,y) - E)

p =
J (EM S (e (0 y) = Trg)?) - (SMy SV (U (6, 9) - Tne)?)

(3.11)

Para determinar mejor si existen diferencias entre la imagen de

referencia y la imagen a analizar, ambas imagenes son divididas.

Una vez calculado el valor del coeficiente de correlaciéon se visualiza

la Tabla de Spearmann (ver Anexo G) para la interpretacion de tal resultado (Ver
Figura 3.9 y Figura 3.10).

(b)

Figura 3.9 Coeficiente de correlacion entre dos imagenes similares. (a) Imagen de
referencia. (b) Imagen a analizar (p = 0.9100, respecto con la imagen de
referencia).

Elaboracién: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).
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(b)

Figura 3.10 Coeficiente de correlacion entre dos imagenes diferentes. (a) Imagen de
referencia. (b) Imagen a analizar (p = 0.8448, respecto con la imagen de
referencia).

Elaboracién: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).

Los valores del coeficiente de correlacién que se obtienen a través
de la Ecuacién 48 varian entre el rango [-1, +1]. Donde si el valor p = 1, indica
que el grado de similitud entre las imagenes es perfecto ésea son totalmente
idénticas y no hay probabilidad de humo; si 0.8 <p <1, indica una leve
probabilidad de humo; y si —1 < p < 0.8, indica una probabilidad moderada de

existencia de humo en la imagen a analizar.

Para definir el valor que determina si las imagenes son iguales o
diferentes, se analizaron los videos de muestra. Con el video 1 se determind un
valor de referencia de 0.9500 para determinar el grado de semejanza, pero este
valor puede variar en los demas videos en un +5%.

Si p = 0.9500 se presume que las dos imagenes son similares.

Si p < 0.9500 se presume que las dos imagenes son diferentes y se

procede a evaluar la imagen a analizar.

3.1.6 Analisis de sustraccion de fondo

La sustraccién de fondo en ocasiones es una técnica muy eficiente

que permite extraer el area cambiante de una imagen con respecto a su fondo.
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En caso del presente disefio se usa esta técnica para extraer el humo, para ello
se hace uso de la ecuacion 3.12 que fue optada de la ecuacién 2.18.

Lsyp (%, y) = Iyce (%, ) — Irc (%, y) (3.12)

Donde I4¢¢(x,y) es la imagen a analizar, Iz (x,y) es la imagen de
referencia, y Isyg(x,y) seria la imagen resultante de la sustraccion. Si la imagen
Licc(x,y) presenta probabilidad de humo, los valores de pixeles de dicho
segmento son altos, mientras que en la imagen de referencia Izc;(x,y) dichos
valores son inferiores. Por lo tanto Iy (x, y) muestra una buena probabilidad del

segmento donde se encuentra el humo.

()

Figura 3.11 Sustraccion de imagenes. (a) Imagen de referencia. (b) Imagen a analizar.
(c) Imagen resultante de sustraccién de fondo.

Elaboracion: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).
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La figura 3.11 muestra el resultado de la sustraccidn de las imagenes,
donde se aprecia claramente la ubicacién del humo en la imagen 3.11(c).

3.1.7 Analisis de segmentacion por umbralizacion

Dado que en el desarrollo del disefio se requiere solo la deteccion
del humo se optd por usar la técnica de umbralizacion. Esta técnica permite
segmentar los pixeles que poseen la tonalidad del humo, para lograr el resultado
emplea la ecuacién 3.13.

1, Si: IROI(x,y) >T

0, Si: IROI(x,y) S T (313)

Igin(x,y) = {

Donde Izy; €s la imagen de entrada en escala de grises y Iz;y €s la
imagen resultante (imagen binaria). T es el umbral para determinar los pixeles de
humo y el fondo. De este modo los pixeles con valor 1 corresponden a los pixeles

del humo mientras los pixeles con valor 0 corresponden al fondo (ver Figura 3.12).

Para determinar un valor especifico de T en el desarrollo del disefio
es complicado; ya que el valor de T no es constante debido a la variacién de

imagenes en la secuencia del video.

(@)

Figura 3.12 Segmentacién por umbralizacién de la imagen. (a) Imagen en escala de color
RGB. (b) Imagen segmentada por umbralizacién.

Elaboracién: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).
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3.1.8 Analisis para eliminacion de objetos que no son humo y

seleccidén de pixeles de humo

Por medio de la técnica de segmentacién de color, se adquiere

informacion de intensidades de color, que ayuda a diferenciar la tonalidad del

humo con respecto a otros objetos (ver Figura 3.13).

(b)

Figura 3.13 Segmentacion por color de la imagen. (a) Imagen en escala de color RGB. (b)
Imagen segmentada por color.

Elaboracién: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).

3.1.9 Analisis de dilatacion de objetos en una imagen binaria

La dilatacién de un objeto es aumentar su tamano con la finalidad

de poder cerrar agujeros y unir objetos proximos (ver Figura 3.14).

(a) (b)

Figura 3.14 Dilataciéon de objetos en la imagen. (a) Imagen binaria. (b) Imagen binaria con
objetos dilatados.

Elaboracién: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).
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La aplicacién de dilatacién a una imagen permite que los pixeles del
borde del humo que no fueron tomados en cuenta por su baja intensidad en la

binarizacion sean incluidos en la deteccion.

3.1.10 Analisis para determinar el comportamiento del humo
mediante el centro de masa y la distancia euclidiana

Para determinar el movimiento del humo, se aplica la técnica de
procesamiento digital de imagenes llamada centroide que calcula el centro de
masa de los objetos que se encuentran en una imagen, tal como se aprecia en

la Figura 3.15.

()

Figura 3.15 Analisis del comportamiento del humo. (a) Imagen con centro de masa
captada un segundo antes. (b) Imagen con centro de masa capturada en el
segundo presente. (c) Imagen resultante del comportamiento del humo.

Elaboracién: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).
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3.2 Diseno de Interfaz Grafica (GUI)

La Interfaz Gréfica (GUI) esta disefiado a través del programa Matlab para
la visualizacion y configuracion de los principales parametros de las imagenes

analizadas. Para el proyecto se disefnd dos tipos de interfaz grafica GUI.

Como se muestra, en la Figura 3.16, la interfaz grafica corresponde a la
configuracion para cargar un video grabado donde se aprecia los campos como
Nombre del Cliente/Empresa, tipos de iluminacion del escenario, el grado de
tolerancia para la deteccién y el Nombre del video.

e

I

NOMBRE DEL
CLIENTE /
EMPRESA

[#] OFS_mainvideo

(OMEGA FIRE SOLUTIONS «——

Nombre del video

Video_Humo_2completo.mp4 : |
|

VIDEO

ARCHVO ‘ ACEPTAR

TIPOS DE
ILUMINACION
DEL ESCENARIO

Numinacién

@ Natural

() Atificial y constante

CARGADO

| Tolerancia de similitud

- ]

GRADO DE
TOLERANCIA

]

O Infrarrojo

Figura 3.16 Disefio de interfaz grafica GUI MATLAB para la configuracién de video
grabado.

Elaboracion: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).

En la figura 3.17, se muestra la ventana donde se reproduce el video
grabado, también el area de deteccion y los parametros del video.
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OFS_video - o IEH)

AREA DE
DETECCION

Figura 3.17 Disefio de interfaz grafica GUl MATLAB para la reproduccion del video
grabado.

Elaboracién: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).

En la Figura 3.18, se disefi6 una interfaz grafica GUI donde se ingresa la IP
de la camara que analiza el area de deteccion de humo con video en vivo,
contiene el mismo disefio del Menu de configuracion.

o OFS_main - o ﬂ
(OMEGA FIRE SOLUTIONS «— v/

P DE LA e B = B - B = | AcePAR |
CAMARA e

Numinaeidn

O Natural

TIPOS DE
ILUMINACION
DEL ESCENARIO

GRADO DE
TOLERANCIA

(®) Artificial y constante

() Inframojo

Figura 3.18 Disefio de interfaz grafica GUl MATLAB para la configuracion de la camara
IP.

Elaboracién: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).
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En la figura 3.19, se muestra la ventana donde el video reproduce en vivo.

OFS_artificial = n

AREA DE
B au  DETECCION

P‘Q

Figura 3.19 Disefio de Interfaz Grafica GUI MATLAB para video en vivo.

Elaboracién: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).

3.3 Especificaciones del diseno

El disefio presenta los siguientes valores para los parametros mas

relevantes:

El valor de tolerancia “T;,” es fijado en 50.

La constante gamma “y” es un parametro que es definida en el valor
2.

El coeficiente de correlacion “p” es evaluado con el valor 0.95 con

una variacion de +50%.

El valor de umbral “T” es de caracteristica dinamica en funcion del

histograma de la imagen.

3.4 Limitaciones

Como sistema de deteccion de humo, el disefio presenta algunas limitantes:
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- La limitante de los sistemas de deteccion por camaras de video vigilancia
es el angulo de visién, pues no visualiza por completo un ambiente, por
ejemplo, no detectaria el humo que se produjese debajo de la camara

por consiguiente no emitiria la sefal de alarma.

- El sistema tiene un déficit de deteccidbn en ambientes donde existan
objetos en movimiento color blanco, debido a que se asemeja a la
tonalidad del humo y la camara de video vigilancia no logra diferenciarla.

- El sistema no logra modificar el contraste de la camara IP a través de
MATLAB.

3.5 Meétodo de diseno

3.5.1 Sustraccion de fondo

El sistema emplea la sustraccién de dos imagenes (ver Figura 3.20)

como técnica primordial para evaluar el sector donde puede encontrarse el humo.

Figura 3.20 Imagen resultante del método de sustraccién de fondo.

Elaboracién: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).

Este método es aplicado al disefio debido a que permite visualizar
los objetos que tienen variacion en laimagen a analizar con respecto a la imagen
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de referencia. Asi se puede observar los sectores donde estan ubicados los
objetos cambiantes.

3.5.2 Método de segmentacion por color

La segmentacion de color es un tratamiento digital de la imagen que
consiste en la deteccion de una region de interés, basandose en la informacion
de intensidades de color. Por ello, para el diseno es necesario utilizarlo pues
ayuda a poder diferenciar la tonalidad del humo con respecto a otros objetos.

Para definir y diferenciar las tonalidades de los pixeles de humo
frente a otros objetos se toman en cuenta las consideraciones descritas a

continuacion:
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Consideracién para determinar objetos que no son humo:

Consideracién 1:

R>B Vv G>B (3.14)

Consideracién 2:
B—R>150 (3.15)

Consideracion 3:
B<50 A B>10 (3.16)

Consideracién para determinar el humo:

Consideracioén 1:

B>R AN B>G (3.17)

Consideracién 2:
B>T (3.18)

Consideracion 3:
B—R <50 (3.19)

Donde R, G y B son los componentes rojo, verde y azul del modelo
de color RGB. T}, es el valor de tolerancia para determinar los pixeles de humo.

Si se cumple cualquiera de las consideraciones indica que no son humo.
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CAPITULO IV

PRUEBAS Y RESULTADOS

Se realizaron pruebas para verificar la efectividad del algoritmo para la
deteccion de humo. Las pruebas se realizaron en seis (6) videos en diferentes
escenarios que fueron grabados con la camara IP.

4.1 Resultados del video 1: Escenario con condiciones normales (sin
perturbaciones)

Detalles de video 1:

% Ubicacion de grabacion: Lavanderia

s Nombre: Video_Humo_1completo.avi

% Duracion: 00:00:56

% Velocidad de fotogramas: 15 fotogramas/segundo
% Resolucion: 1280 x 960

A continuacién, se presenta un fotograma del 20° segundo en la que se
detectd el humo (ver Figura 4.1).
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OFS_video

Figura 4.1 Fotograma 311 capturado en el 20v° segundo.

Elaboracién: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).

En la tabla 4.1, se presentan los resultados del video 1.

Tabla 4.1 Resultados de los fotogramas capturados en el video 1.

DIAGNOSTICO
EXISTENCIA DE | INEXISTENCIA DE
HUMO HUMO

o
o POSITIVO 315 0 315
Q-
< D
RF
o |
@ NEGATIVO 35 499 534
oc

350 499 849

Elaboracién: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).
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A partir de los datos anteriores, se estiman los siguientes resultados
probabilisticos:

Calculo de especificidad:

o 499
Especificidad(%) = 299 % 100

Especificidad(%) = 100%

Calculo de sensibilidad:

Sensibilid d((’/)—315><100
ensibilidad(%) = o

Sensibilidad (%) = 90%
Calculo de falsas alarmas:

%) = =2 % 100
fa(%) = 525

fa(%) = 4.12%

4.2 Resultados del video 2: Escenario con perturbacion de persona con
prenda blanca

Detalles de video 2:

% Ubicacion de grabacion: Sala

% Nombre: Video_Humo_2completo.mp4

% Duracion: 00:01:03

% Velocidad de fotogramas: 15 fotogramas/segundo
% Resolucion: 1920 x 1080

A continuacién, se presenta un fotograma del 35¥° segundo en la que se
detectd el humo (ver Figura 4.2).
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4 OFS_video s

Figura 4.2 Fotograma 529 capturado en el 35¥° segundo.

Elaboracién: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).

En la tabla 4.2, se presentan los resultados del video 2.

Tabla 4.2 Resultados de los fotogramas capturados en el video 2.

DIAGNOSTICO
EXISTENCIA DE | INEXISTENCIA DE
HUMO HUMO

o
o POSITIVO 606 60 666
Q-
< D
RF
o |
@ NEGATIVO 45 245 290
oc

651 305 956

Elaboracién: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).
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A partir de los datos anteriores, se estiman los siguientes resultados
probabilisticos:

Calculo de especificidad:

o 245
Especificidad(%) = 308 % 100

Especificidad (%) = 80.33%

Calculo de sensibilidad:

Sensibilid d(‘)/)—606><100
ensioiliaa 0 _651

Sensibilidad (%) = 93.09%
Calculo de falsas alarmas:

((V)—gxmo
fa(%) = 35¢

fa(%) = 10.98%

4.3 Resultados del video 3: Escenario con perturbacion de paredes
blancas

Detalles de video 3:

% Ubicacion de grabacion: Pasillo 3°" Piso — Pabellon de
Laboratorios — USMP

% Nombre: Video_Humo_3completo.mp4

% Duracion: 00:01:47

% Velocidad de fotogramas: 15 fotogramas/segundo

% Resolucion: 1920 x 1080

A continuacién, se presenta un fotograma del 46'° segundo en la que se
detectd el humo (ver Figura 4.3).
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OFS_video

Figura 4.3 Fotograma 682 capturado en el 46¥° segundo.

Elaboracién: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).

En la tabla 4.3, se presentan los resultados del video 3.

Tabla 4.3 Resultados de los fotogramas capturados en el video 3.

DIAGNOSTICO
EXISTENCIA DE  INEXISTENCIA DE

HUMO HUMO
m
o POSITIVO 922 0 922
Q-
< D
=
o ]
@ NEGATIVO 113 583 696
oc

1045 583 1618

Elaboracién: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).
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A partir de los datos anteriores, se estiman los siguientes resultados
probabilisticos:

Calculo de especificidad:

583
Especificidad(%) = Tg3 = 100

Especificidad(%) = 100%

Calculo de sensibilidad:

922
Sensibilidad (%) = 1045 X 100

Sensibilidad(%) = 88.23%
Calculo de falsas alarmas:

(%) = 13 100
fa(%) = 1678

fa(%) = 6.98%

4.4 Resultados del video 4: Escenario con perturbaciones de paredes
blancas y persona con prenda blanca

Detalles de video 4:

% Ubicacion de grabacion: Habitacion

% Nombre: Video_Humo_4completo.mp4

% Duracion: 00:02:08

% Velocidad de fotogramas: 15 fotogramas/segundo
% Resolucion: 1920 x 1080

A continuacion, se presenta un fotograma del 101Y° segundo en la que se
detectd el humo (ver Figura 4.4).
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Figura 4.4 Fotograma 1512 capturado en el 101¥° segundo.

Elaboracién: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).

En la tabla 4.4, se presentan los resultados del video 4.

Tabla 4.4 Resultados de los fotogramas capturados en el video 4.

DIAGNOSTICO
EXISTENCIA DE  INEXISTENCIA DE
HUMO HUMO

m
a POSITIVO 358 44 402
Q-
< D
=
o ]
@ NEGATIVO 67 1459 1526
oc

425 1503 1928

Elaboracién: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).
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A partir de los datos anteriores, se estiman los siguientes resultados
probabilisticos:

Calculo de especificidad:

1459
Especificidad(%) =

1503 x 100

Especificidad(%) = 97.07%

Calculo de sensibilidad:

358
Sensibilidad (%) = a2t X 100

Sensibilidad (%) = 84.24%
Calculo de falsas alarmas:

111

1978 x 100

fa(%) =
fa(%) = 5.76%
4.5 Resultados del video 5: Escenario con perturbaciones de paredes
blancas y persona
Detalles de video 5:

% Ubicacion de grabacion: Dormitorio

% Nombre: Video_Humo_5completo.mp4

% Duracion: 00:02:29

% Velocidad de fotogramas: 59 fotogramas/segundo
% Resolucion: 1920 x 1080

A continuacion, se presenta un fotograma del 108Y° segundo en la que se
detectd el humo (ver Figura 4.5).

73



£y OFS_video - oIEH

Valor de referencia =0.98

Rho =0.79084

Umbral =11

Figura 4.5 Fotograma 6048 capturado en el 108¥° segundo.

Elaboracién: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).

En la tabla 4.5, se presentan los resultados del video 5.

Tabla 4.5 Resultados de los fotogramas capturados en el video 5.

DIAGNOSTICO
EXISTENCIA DE  INEXISTENCIA DE

HUMO HUMO
m
o POSITIVO 5972 40 6012
Q-
< D
=
o ]
@ NEGATIVO 845 2130 2975
oc

6817 2170 8987

Elaboracién: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).
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A partir de los datos anteriores, se estiman los siguientes resultados
probabilisticos:

Calculo de especificidad:

2130
Especificidad(%) =

5170 x 100

Especificidad(%) = 98.16%

Calculo de sensibilidad:

5972
Sensibilidad(%) =

817 x 100

Sensibilidad(%) = 87.60%
Calculo de falsas alarmas:

(%) = 885 100
fa(%) = 5557

fa(%) = 9.85%

4.6 Resultados del video 6: Escenario con perturbaciones de sectores
claros

Detalles de video 6:

% Ubicacion de grabacion: Laboratorio 3B — Pabellén de
Laboratorios — USMP

% Nombre: Video_Humo_6completo.mp4

% Duracion: 00:01:06

% Velocidad de fotogramas: 15 fotogramas/segundo

% Resolucion: 1920 x 1080

A continuacién, se presenta un fotograma del 75v° segundo en la que el
sistema no detect6 el humo debido a que no existe contraste entre el humo y el
sector (ver Figura 4.6).
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Figura 4.6 Fotograma 75 capturado en el 5 segundo.

Elaboracién: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).

En la tabla 4.6, se presentan los resultados del video 6.

Tabla 4.6 Resultados de los fotogramas capturados en el video 6.

DIAGNOSTICO
EXISTENCIA DE  INEXISTENCIA DE
HUMO HUMO

o
o POSITIVO 142 167 309
Q-
< D
RF
o |
@ NEGATIVO 632 49 681
oc

774 216 990

Elaboracién: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).
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A partir de los datos anteriores, se estiman los siguientes resultados

probabilisticos:

Calculo de especificidad:

49
Especificidad(%) = 516 % 100

Especificidad(%) = 22.69%

Calculo de sensibilidad:

Sensibilidad (%) = 4 100
ensioiliaa 0 —774

Sensibilidad (%) = 18.35%

Calculo de falsas alarmas:

f(O/)—Exloo
A7) =990

fa(%) = 76.26%

4.7 Resultados de los 6 videos: Tiempo de respuesta del Diseho de

deteccion de humo mediante camara versus Detectores de humo

convencionales

El tiempo de deteccion por parte de los detectores de humo convencional
es prolongado y se basa en la altura en las que estan colocadas; en cambio, la
deteccién de humo mediante cadmaras IP realizan la deteccion mas rapida y no

necesita la altura en la que esta colocada (ver Tabla 4.7).
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Tabla 4.7 Tabla de resultados del tiempo de deteccion por parte de los detectores de humo

convencional y deteccién de humo mediante camaras IP.

camara IP

Video1 Video2 Video3 Video4 Video5 Video 6
Detectores de
humo 11seg. 12seg. 21seg. 11seg. | 13seg. 8 seg.
convencionales
Deteccién de
humo mediante| 2 seg. 2 seg. 3 seg. 5 seg. 3 seg. 5 seg.

Elaboracién: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).
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CAPITULO V

DISCUSIONES Y APLICACIONES

Durante las pruebas se obtuvo una base de datos de seis (6) videos en
ambientes diferentes capturados por la camara IP seleccionada, se puede
precisar que el ambiente debe contar una iluminacién apropiada, para que el
algoritmo disenado brinde resultados positivos.

De acuerdo con las imagenes capturadas en una resolucion original, el
algoritmo esta disefiado para redimensionar la resolucion original a una
resolucién menor, sin distorsionar la imagen, esto se realiza con la finalidad para
ahorrar carga computacional al sistema y obtener de forma mas rapida los
resultados requeridos.

Las aplicaciones para el disefio estan enfocadas a las diversas empresas,
instituciones médicas y educativas que cuentan con sistema de camaras de video
vigilancia dentro de ambientes cerrados, las camaras servirian como seguridad y
adicional se utilizaria como detector de humo para prevenir incendios vy

salvaguardar la vida de las personas.

El usar un sistema de camaras de video vigilancia con protocolo IP se puede
monitorear remotamente en cualquier parte del mundo, haciendo aun mas util la

aplicacién del disefo integrado en estos dispositivos de monitoreo.

Para una aplicacién de mejora futura del disefio, se podria emplear
algoritmos de redes neuronales y filtros de Kalman y fuzzy C-means para una

mejor deteccién del humo.
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CONCLUSIONES

. El sistema permite estimar con mayor rapidez si hay generacion de humo, en
un ambiente, con la finalidad de prevenir un posible incendio. El sistema logra
una probabilidad de deteccién de humo entre un 85% a 100% y un porcentaje
de falsa alarma de 0% a 15%, la probabilidad de deteccién también es
determinista de acuerdo al color del ambiente en el que se esta desarrollando.

. El sistema propuesto permite reutilizar las cdmaras de video vigilancia tanto
como sistemas de seguridad y detectores de humo. Asimismo, el sistema
puede monitorearse desde cualquier parte del mundo, esto debido a que se

emplean camaras con protocolos IP.

. Para determinar el valor referencial con el cual va a ser comparado el
coeficiente de correlacion para medir el grado de semejanza entre las
imagenes, se logra mediante el analisis de color del ambiente. Por otro lado,
el valor del coeficiente de correlacién ayuda a analizar cada imagen, si en caso
el valor sea alto indica que no hay presencia de personas y/o humo, en cambio
si el coeficiente de correlacion es bajo hay un indice de probabilidad de

presencia de personas y/o humo.

. Para la determinacion del humo, se aplica la técnica de segmentacion por color
para analizar las intensidades de color que posee el humo y asi separarlo de
otros objetos como personas.

. La aplicacion del filtro de mediana y la correccion gamma en las imagenes
logra el mejoramiento para apreciar mejor la silueta del humo, con el fin de

lograr la deteccion del humo en mayor proporcién.

. Por cada escenario que se requiera monitorear con la integracion del disefio,
se necesitaria configurar el parametro de correlacion para reducir las falsas

alarmas.
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7. El disefio de la interfaz grafica GUl en MATLAB es de facil manejo e interaccion

con el usuario para la visualizacién de las imagenes analizadas.

8. El sistema presenta un déficit de deteccidbn en ambientes donde existan
objetos con tonalidades claras (blancas, grises, amarillos, etc.), debido a que
la tonalidad del humo se asemeja a estos objetos y no existe contraste entre

uno y otro, por tanto, el sistema no lograria detectar el humo.
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RECOMENDACIONES

. Para la implementacion del sistema es fundamental conocer los modelos de
camaras IP compatibles con el software Matlab, pues la camara IP debe
contener el tipo de compresion cédec MJPEG para establecer comunicacion
con el programa y poder realizar la captura y el procesamiento para la
deteccién de humo.

. Es pertinente precisar que la grabacion de imagenes sea en formato MP4,
debido a que presenta una mejor resolucién y es un formato compatible con
MATLAB.

. EI ambiente que se monitorea debe contar con iluminacion constante y
adecuada no muy cerca de la camara de seguridad con la finalidad de evitar
que el sistema confunda el humo con otros objetos y por consiguiente las

falsas alarmas.

. Las paredes del ambiente no deben ser de color blanco o gris, debido a que el
sistema puede confundir el color del humo con el de las paredes y emitir falsas

alarmas.

. La carga computacional que provoca el sistema, en el computador, es
relevante, por ello para aliviar y disminuir el tiempo de procesamiento del

sistema una forma recomendable es la reduccién del tamario de las imagenes.
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Anexo A. Estadistica de emergencias atendidas a nivel Lima, Callao e Ica

ouEy

&

Yavas

CUERPO GENERAL DE BOMBEROS VOLUNTARIOS DEL PERU

COMANDO NACIONAL

ESTADISTICA DE EMERGENCIAS ATENDIDAS A NIVEL LIMA, CALLAQEICA

TIPO DE EMERGENCIA
INGENDIO

FUGA DE GAS
EMERGENCIAS MEDICAS 3143
RESCATES 1582
DERRAME DE PRODUCTOS 1
CORTO CIRCUITO 141
SERVICIO ESPECIAL
ACCIDENTES WEHICULAR
FALSA ALARMA
DESASTRES NATURALES 4
TOTAL

ENE
582
09

Estadisticas procesada el 12/5/2018 a las 2:0 al 100%

TIPO DE EMERGENCIA - 2018

FEB MAR ABR MAY JUN Juo AGO
442 07 456 78 0 o
257 302 05 103 D 1]

2861 3464 3238 124 8] 1]
157 191 149 46 D 1]
o 1 1] o 8] 1]
119 13 140 52 1] o
a4 128 149 55 8] 1]
620 760 T7E 270 1] o
" 13 & g 8] 1]

1 1 o o 1] o
4562 5498 5241 1950 0 0

FUENTE: CUERPO GENERAL DE BOMBEROS VOLUNTARIO S DEL PERU

Coooooooooo

SEP

ocT NOV DIC

soooooooooo
coocoooooaooo
coooooooaooo
coocoooooaooo

Figura A.1 Tabla de estadistica de emergencias a nivel Lima, Callao e Ica, 2018.

Fuente: Bomberos voluntarios del Peru (2018). Estadistica de emergencias atendidas a nivel Lima, Callao e Ica.

Anexo B. Gasto estimado del diseno

Tabla A.1 Gasto estimado del disefio en soles.

TOTAL
2175
1279

13944
725

683

514
330

22403

DESCRIPCION COSTO

Céamara de video Poe S/.250.00

Switch PoE S/.150.00

Cable ETHERNET S/.100.00

GASTOS Soporte para Camara S/.100.00
MATERIALES

Computador S/. 2500.00

Sub-Total S/. 3000.00

Aporte de Conocimientos | S/. 350.00

APORTE Tiempo de Investigacion | S/. 150.00
INTELECTUAL

Sub-Total S/. 500.00

TOTAL S/. 3500.00

Elaboracion: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).
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Anexo C. Datos técnicos de los diferentes sistemas de deteccion

Tabla A.2 Tabla comparativa de los datos técnicos de los diferentes sistemas de deteccion.

Detector d
humo

fotoeléctrico

€ Detector de

humo ionizado

Deteccion de uso
mediante uso de

camaras
Marca Bosch Bosch Bosch
_ Aviotec
Modelo Series F220 D324A FCS-8000-VFD-B
Tecnologia Fotoeléctrico lonizacion Céamara de video
AItu.ra minima 2.7 m. 2.7 m. 2m.
para instalacion
Altura maxima -
para instalacién 16 m. 16 m. No especifica
Area cubierta 9m. 9m. De acuerdo al

tamano del ambiente

Angulo de No infiere en el No infiere en el Panl(r)gm?(czil? x
vision (HxV) 4:3 sistema sistema 33° Tele
VeIOCIda_q de Contacto con el Contacto con el Inmediata
deteccion humo humo
Objeto a
detectar Humo Humo Humo y fuego
Sensibilidad 10.8%/m 3.77%/m No especifica
YeIOCIdaq f:lel 20 m/s No especifica No mﬁere en el
aire permisible sistema
. 0 a 382C 0a49C a
C°2d;°rg’c’;gf] de 1 0495%HRno 0a95% HR no zooaagg?/ CHR
P condensado condensado °
Alimentacién | 16a30VDC = 17a4ivpc = 2 YDCnominal

PoE 48 VDC

Fuente: Bosch security (2016). Productos.
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Anexo D. Especificaciones técnicas de la camara Vivotek 1P8161

Tabla A.3 Especificaciones técnicas de la camara Vivotek IP8161.

Especificaciones de la camara:

- CPU: TI DM365 Soc

Sistema - Flash: 128MB
- RAM: 256MB
- SO integrado: Linux 2.6
Lente - Montaje CS, varifocal, f =3.1 ~8 mm

Angulo de visién

-32.9° ~ 80.6° (horizontal)
-24.7° ~ 60.0° (vertical)
-41.0° ~ 102.1° (diagonal)

Sensor de imagen

- Sensor CMOS en resolucién 1600x1200.

- Compresion: H.264, MPEG-4 y MUPEG
- H.264: hasta 30 fps a 1280x720, hasta 15 fps a
1600x1200

Video - MPEG-4: hasta 30 fps a 1280x720, hasta 15 fps
a 1600x1200
- MJPEG: hasta 30 fps a 1280x720, hasta 15 fps a
1600x1200
- Ethernet 10/100 Mbps, RJ-45
Red - Protocolos: IPv4, IPv6, TCP / IP, HTTP, HTTPS,

UPnP, PoE, QoS, SNMP y 802.1x.
- Soporte Onvif

Dimensiones

-154mm(D) x 72mm (W) x 62mm (H)

Peso -Neto: 6649
-12V DC
Fuente de -24V AC
alimentacion - Consumo de energia: Max. 8W

- Power over Ethernet compatible con 802.3af

Fuente: VIVOTEK (2015). Productos.
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Anexo E. Especificaciones técnicas del switch UTEPO

Tabla A.4 Especificaciones técnicas del switch UTEPO.

Especificaciones técnicas

item | Descripcion

Standard IEEE 802.3af/at (PSE)

1 Protocolo :
2 puertos Fast Ethernet Uplink

Capacidad: 1.25Gbps
2 Red 4 puertos Ethernet

Rendimiento:0.88Mbps

48V DC a 57V DC

Fuente de

. s Consumo: Max. 60 W PoE
alimentacioén

IEE 802.3af compliant Power-over-Ethernet

Fuente: UTEPO (2017). Productos.

Anexo F. Especificaciones del Computador - Estacion de Trabajo

Tabla A.5 Tabla de especificaciones del Computador - Estaciéon de Trabajo.

Especificaciones Técnicas del Computador- Estacién de Trabajo
Procesador Intel core i5
Memoria 8Gb
Sistema Operativo Windows 7 o superior
Frecuencia del procesador 2.10 GHz
Cantidad de Nucleos 2

Tipo de memoria DDR3

Gréficos del procesador Gréficos Intel HD 3000

Elaboracion: Rolando Apolinario, Chesuaf Pinedo (2018).
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Anexo G. Curva de la constante gamma "y
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Figura A.2 Curvas de acuerdo al valor de la constante gamma "y".

Fuente: Gonzélez R. y Woods. R. (2nd. Edition). (2002). Digital Image Processing. New Jersey. United Stated
of America. Prentice Hall.
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Anexo H. Interpretacion del coeficiente de correlacion de Spearman

Tabla A.6 Tabla de interpretacién del coeficiente de correlacion de Spearman.

Valor del coe_‘f,iciente de Interpretacion
correlacion (p)
1 Correlacién positiva grande y perfecta
0.9a0.99 Correlacién positiva muy alta
0.7 a0.89 Correlacién positiva alta
0.4 a0.69 Correlacion positiva moderada
0.2a0.39 Correlacién positiva baja
0.01a0.19 Correlacion positiva muy baja
0 Correlacién nula
-0.01 a-0.19 Correlacion negativa muy baja
-0.2a-0.39 Correlacién negativa baja
-0.42-0.69 Correlacién negativa moderada
-0.7a-0.89 Correlacion negativa alta
-0.9a-0.99 Correlacién negativa muy alta
-1 Correlacién negativa grande y perfecta

Fuente: Ménica Alejandra Mondragén Barrera (2014). Uso de la correlacion de Spearman en un estudio

de intervencién en fisioterapia.
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Anexo l. Sensibilidad y especificidad

La sensibilidad y la especificidad son dos parametros de probabilidad que
cuantifican la fiabilidad diagnostica de una prueba.

Tabla A.7 Tabla de validez de una prueba diagnéstica.

DIAGNOSTICO
EXISTENCIADE INEXISTENCIA DE
HUMO HUMO
= y N
a POSITIVO Verdadg;;)posmvo Falsc(> PPI-?)SIUVO (VP + FP)
S
<10
=
= Falso negativo Verdadero negativo
fﬂ NEGATIVO (FN) VN) (FN +VN)
oc
(VP + FN) (FP +VN) (VP +FP+FN +VN)

Fuente: Pita Fernandez, S., Pértegas Diaz, S. (2003). Pruebas diagnoésticas: Sensibilidad y especificidad.

Especificidad:
Especificidad (%) = —
specificidad(%) = VN + FP
Sensibilidad:
Sensibilidad (%) = i
ensiotlliaa 0—VP+FN
Probabilidad de falsas alarmas:
FP+ FN

%) =
fal®) = o T FP T FN T VN
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Anexo J. Especificaciones técnicas de la camara de video Foscam

ITEMS FHEBE21W
Image Sensor Image Sensor 14 "Color CMOS Sensor
Display Resclution 12B0°720 Pixels
Lens f: 2.Bmm, F:2.4
Mini. [Burnination 0.50ux
Video Image Compression | H.264
Resolution T20p (1280°720) . VGA (640*480)
View H_ 264 dual streaming
Image adpust The brightness, contrast, saturation |, is adjustabla
Infrared mode Aurtomatic , manwal (on/off)
Light Frequency 50Hz, B0Hz
Might visibility ®5mm 11 IR LEDs, Night visibility up fo 8 meters
Fan/Tit Angle Horizontal: 300 * & Vertical: 120"
MHatwork Ethemel Ona 10/100Mbps RJ-45
Supported Protocol TCFAP. UDPAP. HTTP. SMTP. FTP. DHCP. DDNS. UPNP
Wireless Standard WIFI{IEEEE02.11b/gin)
Support IP address siatic IP address, dynamic IP address
Power FPower Supply DE 5vi2 0A (EU, US AL adapier or other types optional)
Power Consumpbon | BWatts (Max.)
Alarm Alarm detection The mobion detecting. detection threshold Settings
Alam infom Support Email. FTP efc alarm inform way
Hardware SD CARD SO CARD (Support to 32G)
Interface Audio Input'Output One audio input jack, One audio output jack.
Resel Butions One Reset
Ethemal Ona 10/100Mbps RJ-45
Wireless Interface WIFI antenna
Environment Operate Tempar. 0*=55C (32F~131F)
Operating Humidity | 10% ~ 80% non-condensing
Slorage Temper. -10C~-60"{14F ~ 140 F)
Storage Humidity 0% = 80% non-condensing
Physical Dimension AAT(L) 11400 21 28mm{H)
Gross Weight B14g({Color Box Sire-245 x 145 x 165mm)
Met Waeight 348g

Figura A.3 Especificaciones técnicas de la cdmara de video Foscam.

Fuente: Foscam (2018). Productos.
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Anexo K. Especificaciones técnicas de la camara de video D-Link

Technical Specifications

Camera
Hardware Profile « 1/4" Megapioed progressive CMOS sensor » Bullt-in microphone and speaker
« 5 meter IR illumination datance « 10xdigital zoom
« Minimesm llumnation: 0 Jux with IR LED on « Focal length: 345 mm
« Built-in Infrared-Cut Removabile (ICR) Filter module « Aporture: F2.0
« Buik-in PIR servor (5 meter)
Field of View « (H)57.5%(V) 37.8°, (D) 66°
Image Features « Configrrablo image size, quality, frame rato, and bt rate  « Configurable peivacy mask zones
» Time stamp andd text overlays « Configurable shustter speed, brightness, saturation,
« Configurable motion detection windows contrast, and sharpoets
Video Comgression « H26AMNPEGAMPEG simultaneous « H26A/MPEG4 multicast streaming
format compression « JPEG for still images
Video Resolution * 16:9 - 1280 x 800, 1280 x 720, 800 x 450, 640 x 360, =43 - 1024 x 768, 8OO x 600, 640 x 480, 480 x 360,
480 x 270,320 %176, 176 x 144 up 10 30 fps recording” 320 % 240,176 x 144 up 10 30 {ps recoeding”
¥ . Audo Support G726 -GN
® Q= Extornal Device Interfaco + 10/100 BASETX Fast Exhermt port < OUDO port
« B02.11n wircless” « MoctoSD/SOMC card siot

Network Protocols « IPV6 « HTTR /HTTPS

«1Pvh « Samba client

«TCPAP « PPPOE

«UoP « UPH¥ port forwarding

< ICVP « RTP / RTSP/ RTCP

« DHCP clent «IP fitering

« NTP chort (D-Link) « QoS

« DNS chent « (oS

« DONS chent (D-Link) « Masticast

« SMTP client « GNP

« FTP chent « ONVIF compliant
Security « Admninistrator and user group protection « HTTP and ATSP digest encryption

* Password aushentication

Figura A.4 Especificaciones técnicas de la camara de video D-Link.

Fuente: D-Link (2018). Productos.

Anexo L. Especificaciones técnicas de la camara de video TRENDnet

AJUSTES
Imagen

Ajuste ce vigeo

Grabacibn

Instanidnea

140c0s Ce brlio, contraste, saturaciin, niticez. balance de blancos, rotacidn, espejo (vertialhonzontal),
DLINCONEGro, intenor, extenor, modo G programacikn
Orsparacor. 173 255, 1/7.55, 11105,y 1/15s

Perfd 1: H 264MPEGS
* Resoluckin: 1280 x £00, 640 x 400, 320 x 192, 160 x %6
o \Velocicad ¢e cuadros maxima’ 30fps
Perfi 2. H 2640PEG4
+ Resolucitn: 640 x 400, 320 x 192, 160 x %6
* VeioCicad oe Cuacos madima: 307ps.
Perfi 3. \UPEG
* Resolucion: 1260 x 800, 640 x 400, 320 x 192, 160 x %6
o \Velocicad ce cuadros minma: 1260 x £00 @ s, 640 x 400320 x 192 @ 20fps.
» Cabtad JPEG: Muy Bajo. Bajo, Medio, Ao, Muy AR
Perfil 4 H 2640MPEG4
¢ Resolucidn 640 x 400, 320 x 192, 160X %6
o Velociaad ¢e cuadros miama: 3005
* RTSP. http/ipcamera_gVapp
Choec de viseo MPEGA (sin soporie ¢e auto)
Protocoios: RTSP, R

Resoiux ibn: Define resolucidn Incnvicual para hasta 4 peries
Almacenamiento necesano: 32 MB (minimo por perfil)
Tipo G gradaciin’ DASA00 en EVentos (Ceteccion ce movimiento). CONLINLO Y PrOGramaco

Evento Gisparacor. Geteccidn e movimiento
Accida envia en bempo real INS1antaneas 0 gradaciones ¢e video via FTP 0 comreo electrénko

Puerto HTTP: 80 (predeterminado)
Puerto RTSP. $54 (preceteminaco)

Figura A.5 Especificaciones técnicas de la cAmara de video TRENDnet.

Fuente: TRENDnet (2018). Productos.
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Anexo M. Especificaciones técnicas de la camara de video AXIS

Carmara Genenal
Image sensor /4" progressive scam AGE CMOS Casimg Color: White NCS S 1002-8
Lens 28 e 67 view?, FL.0, fined irfs, adustable fcus. Plpeubityois
Light sensitivity 1.2- 100000 fus, FL0 Memory 256 MG RAM, 128 M Flach
Shutter time 180005 0 1/6 5 il ATEINIG Al
[ ; 5 =
Pan/Til Digital FIZ DC jack, RM45 10BASE-T/100BASE-TX
Vid Edge storsge Supparts for microSmicroS DHC microSOXC cand
5 it i ding 1o dedicated network -attached 1
Viden H.264 Main Prafile (MPEG-4 Part 10/ANC], Matian JPEG Qi - e R
- compression Fae 500 card and NAS recomeendatioes see A oom
ek e Omuim  OChw CW TR
\ Frame rate 2530 fps in all resolutions with power line frequency 50760 Hz eanditiond Humidity F0-B0% RH [non-condensing]
ﬂ \ Video streaming  Multiple, individually configurahle streams in HL264 and Approvaly EN S5072 Class B, EN G8000-3-2, EN GI000-3-3, EN 55024,
1 alion JPEG FCL_‘ Part 15 Subpaet B Class B, ICES-003 Clags B, WOCT Class B,
‘T' - Controllable frame rate and bandwidth, VBR/CER H264, C-tick CISPR 22, KOC Class B, IEC/EM &0950-1
y MPEG-4 Part 2 Power supply: EN 60950-1, cCSAus
J Image settings  Compression, Coler, Brightmess, Sharpneis, Contrast, White Weight 10 g [0.24 B)
- balince, Expasure value, Backlight compersation, Teat and image -
L overly, Privacy mask, Miroring, Rotation including Corsidar I:dn;::;dﬁ :‘:’:;nw.rﬂ:iﬂ::i‘;"um" gaia|lathon, Giide; Windows
Format = y
Dpticnsl ANIS Pob Actiee Splitter 5 W AF
Hetwork . - AXIS T2414 Inssalation Display
Security Paswaoed protection, IP sddeess filtering, HTTPS® encryption, = e T T
ot Videa XIS Camera Companion, AXIS Cimera Station, Wideo
IEEUE‘EﬂIln;i.m“nﬂmm acoess conbrol, Digest authentication, User management management software from dods’ Anplication Develoy ¥
i = software PFartners available on wes ceis.comyTechsupsafwane
Supported (P, MTTP, MTTPS®, SSUTLSD, OoS Layer 3 DiffSerw, FTR
protosals CIFS{SME, SMTP, Banjour, UPRP™, SHMP1 fy2chd (MIB-A), Viarmanty s nmar ke A= Exteded Wamrani ppiiontsee
ONS, DynDNS, NTF. RTSF, RTF. TOF, UDF, IGMF, RTCF, ICMP, DHCF, Y
ARF, SOCKS a. Horironiol angle of view

Figura A.6 Especificaciones técnicas de la cdmara de video AXIS.
Fuente: AXIS (2018). Productos.

Anexo N. Especificaciones técnicas de la camara de video Sony

SNC-CH110
Camera

Image device 1/3.8 lype CMOS sansod
Minirnum illurination 5.0 e/ AGC 30dB / SOIRE [IP]
Number of effective piels — 1.3Megapixal

HxV) (1296x385)

Elacironic shubler spaed 1/2 510 1710000 5

1Gain conbiol Aulg

Exposune control Aulo. EV Compansolion. Aulg Slow Shufler

‘Whita bolonce mode AUCATY, ATW-PROY, Prosal, One-push WE, Manwual
Lans hype fixad

Honzondol viewing angle  BO.7 degeees

Focal length 1=2.34

F-nurmibss F2.8

Minirum objects dislance 500 mm

Day/Might Yes (electical D/N)

Noisa reduction Yes

Codec imoge siza (HxV) 12600560, 1260x720, 1024x768, 1024x576, 76876, 720x57 6, 7042576, B00nAB0, 720x480,
G080, 640368, 3844288, 35288, I20x240, 320192, 1 7] 44

Video compression famal | H 264, MPEG-4, JPEG
Codec deaming capability  Duwal streaming

Moxirmuem frame rale JPEG f MPEG-4 / H.264: 30Mpes (1280960 / 1 2807 30

Scensa Analytics

Infelligend mofion defection.  Yes

MNetwork

Prolocols [Py, IPw6, TCR LIDP. ARP. ICMP, IGMP, HTTR. HTTPS, FTP (cliant), SMTP. DHCE. DNS,NTP. RTP/RTCE RTSR
SNMP (M-

OMVIF conlormonca Yes (Wersaon 1.01)

Nurmber of clienls 5

Authenbealion IEEEBO2.1X

Figura A.7 Especificaciones técnicas de la camara de video Sony.
Fuente: Sony (2018). Productos.
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