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Resumen. En este articulo se aborda el problema de la distribuciéon de un con-junto
de camaras en un espacio de trabajo cerrado, con el objetivo de visualizar un area de
interés en su totalidad en cada instante de tiempo. La metodologia a seguir en este
proyecto se basa en modelos de geometria computacional y proyectiva, asi como ca-
racteristicas de deteccion y algoritmos de blusqueda. La experimentacion se realiza
empleando la misma metodologia, variando Unicamente los algoritmos de buUsqueda
que se implementaran, siendo estos algoritmos genéticos y blsqueda codiciosa
(greedy search en inglés), con la finalidad de realizar una comparacion de los resulta-
dos obtenidos con cada uno de los algoritmos mencionados, evaluando la cobertura
del area de interés obtenida, asi como el tiempo de computo involucrado en el anali-
sis.
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1 Introduccién

En la actualidad el uso de redes de
camaras en diversas actividades se
ha vuelto imprescindible, desde apli-
caciones robéticas que dependen de
informacion visual para realizar una
0 varias tareas, hasta en sistemas
de vigilancia utilizados en locales
comerciales, aeropuertos o sistemas
de monitoreo de trafico. La mayoria
de los sistemas o redes de cdmaras
solo capturan y transmiten los datos
visuales a una computadora central,
para ser analizados por operadores
humanos y la Unica tarea automati-
zada involucra el procesamiento de
imagenes en camaras individuales.
A medida que aumenta el nu-
mero de camaras, se torna imposible
para el ser huma-no el analisis efec-
tivo de grandes cantidades de infor-
macion dentro de las secuencias de
video. Por tal motivo, la distribucion
de una red de camaras en el espacio
de trabajo es de gran relevancia, ya
qgue si la distribucién de la red es
adecuada es posible emplear la mi-
nima cantidad de camaras, facilitan-
do asi el andlisis de la informacién

adquirida. Sin embargo, en muchas

de las ocasiones esto no es posible,
debido a que no se hace un andlisis
a fondo y solo se cuenta con la ex-
periencia humana, con lo cual no se
asegura la visualizacion de las areas
de interés en su totalidad con la me-
nor cantidad de camaras. Es por
esto que en el presente trabajo se
comparan dos técnicas heuristicas,
basqueda codiciosa y algoritmos
genéticos, que brindaran la posicién
y orientacién con la cual se visualiza
una determinada &rea de interés.

La distribucién de un conjunto
de camaras se puede hacer ma-
nualmente, sin embargo, esto esta
sujeto a errores tal como la incerti-
dumbre humana, entre otros facto-
res, lo cual ha motivado a varios
investigadores a realizar andlisis
minuciosos al res-pecto, por lo que
en la literatura existen varios méto-
dos automatizados para encontrar
una distribucién 6ptima para redes
de cdmaras dentro de un espacio de
trabajo determinado. Dichos méto-
dos se basan principalmente en dos
técnicas para estimar la posicion y
orientacién 6ptima de las camaras;
la primera consiste en utilizar infor-

macion visual proveniente de las
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camaras para realizar su analisis [1-
2], esto es mediante el rastreo de
ciertas caracteristicas visuales de un
objeto en movimiento dentro del
espacio a supervisar, e inferir con
ello la trayectoria del objeto; la in-
formacién obtenida es utilizada para
identificar y correlacionar probabilis-
ticamente el objeto en movimiento
en diferentes puntos de vista de las
camaras.

La segunda técnica se basa en
la geometria proyectiva de las cdma-
ras, empleando la proyeccion del
campo de vista de las camaras para
cubrir los puntos caracteristicos es-
taticos dentro del espacio de trabajo
[3-10], los cuales determinan el area
de interés a supervisar por la red de
camaras, esto con la finalidad de
gue los puntos sean observados por
el campo de vista de cada una de
las camaras, encontrando asi la dis-
tribucion 6ptima de las camaras den-
tro de un espacio de trabajo. El pre-
sente trabajo se enfoca en la implan-
tacion de esta técnica.

Dentro de las investigaciones
realizadas usando la técnica de
geometria proyectiva se encuentran
algunos trabajos que se han enfoca-

do a comprender la topologia de una

red de camaras cuyos campos de
vista no se traslapen [3-6]. La idea
principal estd en comprender el tra-
yecto o areas que se desean visuali-
zar e integrarlas en una configura-
cion tal que la informacién visual
pueda ser capturada desde posicio-
nes estratégicas de las camaras.
Tipicamente, los métodos para la
distribuciéon de un conjunto de sen-
sores requieren informacion de dis-
tancia, conocida como rango del
sensor, la cual, en el caso de las
camaras representa la distancia pro-
yectiva a la que los objetos de la
escena a visualizar se perciben de
manera clara y nitida. De esta forma,
una vez definidos los puntos carac-
teristicos que describen las regiones
de interés en la escena, se puede
resolver el problema de ubicacion
Optima de las camaras empleando
una malla de puntos [7-8], dicho
enfoque presenta variaciones de
acuerdo al método de programacion
lineal utilizado. Sin embargo, es im-
portante notar que estos métodos
obtienen resultados favorables so6lo
cuando el problema a tratar conside-
ra un bajo nimero de puntos en la
malla, ya que al aumentar el nUmero

de variables del problema, estos se
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convierten en problemas del tipo NP
duro, el cual incrementa el costo
computacional.

Asi mismo, se encuentran en la
literatura diversos articulos que re-
suelven el problema de la distribu-
cién de una red de cadmaras, em-
pleando métodos heuristicos [9-10],
como son la busqueda codiciosa y
algoritmos genéticos, los cuales
muestran resultados favorables en
comparacion a los de programacion
lineal. Por tanto, el objetivo de este
articulo es realizar una implementa-
cion y comparacion de los algorit-
mos de blsqueda codiciosa y gené-
tico, enfocados a la resolucién del
problema de cobertura, con la finali-
dad de compararlos y deducir para
gué casos brindan mejores resulta-
dos cada uno de ellos. A continua-
cion, se describira la metodologia
usada para ambos algoritmos, una
vez realizada esta explicacion se
mostraran los resultados obtenidos

de dicha compa-racion.

2 Metodologia

En aplicaciones de vigilancia interior
donde la informacién visual es fun-

damental, por lo general se requiere

de dos 0 mas camaras para visuali-
zar ya sea un area grande o varias
regiones pequefias de interés. La
tarea de distribuir de manera 6ptima
las caAmaras para garantizar la visua-
lizacién completa de dichas regiones
en cada momento, es un problema
conocido como cobertura 6ptima
[9,11].

El problema de cobertura se
puede definir como: dado un conjun-
to de n camaras y un conjunto de
m tareas para llevarse a cabo en un
espacio de configuraciéon cercano;
se desea generar una soluciéon que
cubra todo el espacio de configura-
cibn de una manera eficiente, es
decir, aprovechando al maximo el
area del campo de vista de la cama-
ra donde esta obtiene una mejor
visualizacion (eje Optico, distancia
proyectiva). En seguida, se muestra
el modelo matematico que se re-

suelve en este trabajo.

n
max Z CP;
i=1
Sujeto a:

existe obstaculo = 0

' ld; <™
St Y de lo contrario CP; bi
61’]’ < 7
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donde:
0<ldjl<2
0<6;=<2
CP;
= Puntos de control cubiertos por la
camara i
n = Num. total de caAmaras
d;j
= Vector unitario que va de la camara i
al punto de control P;
0 = Angulo entre el eje 6ptico y
d;.
¢; = FOV de la cAmara i
En el cual irepresentan la cama-
ray j el punto de control que estan

siendo analizados.

A continuacion, se describe la
metodologia que lleva a cabo cada
uno de los algoritmos a fin de resol-

ver el modelo matemético planteado.

2.1 Algoritmo blasqueda
codiciosa

El algoritmo de busqueda codiciosa
(Greedy search) es un método heu-
ristico que se basa en escoger la
mejor opcidn en cada iteracion. Para

la implementacion de este algoritmo

se bas6 en el articulo presentado

por Horster y Lienhart [9].

Parametros y conjuntos

Para el andlisis de la ubicacién de
una red de cadmaras se emplea el
conjunto de los puntos de control Q,
el cual estd representado por las
coordenadas del area de interés que
se desea visualizar.

El conjunto de posibles orienta-
ciones D; se define para cada una de
las camaras disponibles. Este con-
junto, se calcula de manera discreta
y por intervalos, tomando valores
entre 0°y 360°.

Por dltimo se definen el conjun-
to de las posibles posiciones que
pueden tomar las camaras (I1), para
esto se utiliza la envolvente convexa
[12] (en inglés convex hull), uno de
los constructores geométricos fun-
damentales. Este constructor, como
su nombre lo indica, envuelve una
nube de puntos en dos o més di-
mensiones dentro de un poligono
convexo. El conjunto I1 esta forma-
do por los puntos que se encuentran
dentro del area delimitada por la
esta

envolvente convexa, la cual

conformada por los puntos que se
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desean visualizar (Q) y por las aris-
tas de los obstaculos presentes en el
area de trabajo, delimitando asi el
area de busqueda dentro del espa-

cio de trabajo.

Algoritmo

El algoritmo de cobertura inicia con
el ordenamiento de manera descen-
dente de las camaras disponibles
con respecto a su campo de vista
(¢:). Una vez ordenadas las cama-
ras se selecciona la de mayor cam-
po de vista (FOV) y se establecen
los parametros de entrada corres-
pondientes a esta camara, los cua-
les estan representados por las po-
sibles orientaciones, los puntos de
control, posibles posiciones asi co-
mo las caracteristicas de las cama-
ras y el ambiente.

El andlisis comienza descartan-
do la existencia de colision entre el
eje optico de la cdmara C;, originado
a partir de la combinacion de las
posibles posiciones 11 y orien-
taciones D; que puede adquirir la
camara, y los obstaculos presentes
en el ambiente, esto es debido a que
si se interceptan se desperdicia el

area de cobertura de la camara. Al

no existir colision, significa que la
posicion y orientacion dada es can-
didata para representar a la configu-
racion que resolvera el problema, en
caso de existir colision se descarta
esa configuracion y se prueba con
otra hasta obtener la configuracién
con la cual no exista colisién y poder
asi continuar con el andlisis.

La segunda etapa del analisis

consiste en la formacion de la matriz

d

de cobertura 67}, la cual contiene los

valores que indican la cobertura de
los puntos de control P;e Qque tie-
ne una camara C; en cada una de
las configuraciones candidatas. Para
que un punto de control P; sea cu-
bierto por el campo de vista de una
camara C; se deben de cumplir las
siguientes dos condiciones (en la
figura 1 se muestra grafica-mente
los términos involucrados en estas

condiciones):

e |l d;; I<7;, donde d;; corresponde
al vector unitario que va de la céa-
mara al punto de control P; y ; es
el rango de vista o distancia pro-

yectiva de la cdmara.

o §;;i < ﬂ, donde §;; corresponde al
] 2 ]

angulo entre v} (eje 6ptico) y d;j.
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Fig. 1. Términos que determinan la

cobertura de una camara.

La matriz de cobertura obtiene
valores entre cero y dos, debido a
gue se asigha una ponderacién de-
pendiendo de la ubicacién que tenga
un punto de control P; con res-pecto
a la configuracién de la cdmara y su
campo de vista, en otras palabras,
depen-diendo de los valores de las
variables d;; y 6;; de las condiciones
de cobertura establecidas anterior-
mente.

Después de analizar las combi-
naciones posibles entre los elemen-
tos de los conjuntos IT y D; , se elige
la configuracion i —d (posicién y
orientacién) con la que se cubra la
mayor cantidad de puntos de control,
de acuerdo a la ponderacién descrita

anteriormente.

Una vez seleccionada la posi-
cién y orientacién para la camara C;,
gue cubra la mayor cantidad de pun-
tos de control, se eliminan los puntos
de control cubiertos del conjunto £,
siendo este el dltimo paso de la ite-
racion y l0a base para la siguiente
iteracion del analisis.

Con este algoritmo es posible
brindar una soluciéon al problema
planteado en este trabajo, solucion
gue dependera del tamafio de la
muestra de los conjuntosIl, D; y Q.
El caso ideal es cuando estos con-
juntos son continuos, pero debido al
costo computacional que conllevaria
realizar este andlisis es que en este
trabajo se considera a estos conjun-

tos como discretos.

2.2 Algoritmo genético

El algoritmo genético (por sus siglas
en ingles GA) es el algoritmo evolu-
tivo méas usado. GA fue desarrollado
por Holland en 1975 [13] y ha creci-
do como el paradigma mas utilizado
para resolver problemas de optimi-
zacion [14]. Hay varias variantes de
los algoritmos genéticos, sin embar-
go, todos tienen cuatro procedimien-

tos generales: la evaluacién de los
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individuos, donde se obtiene el re-
sultado de la funcién objetivo, segui-
do a esto se realiza una seleccion de
los mejores individuos, la cual puede
ser elitista, torneo, ruleta, entre
otras. Una vez seleccionados los
mejores individuos se realiza el pro-
ceso de variacion, el cual consiste
en el cruce y la mutacion de los indi-
viduos [15]. Cada algoritmo contiene
una poblacion de individuos, los cua-
les representan un conjunto de solu-
ciones, estos individuos pueden ser
simbolizados ya sea como un vector
binario, de numeros reales, entre
otros [14], mismos que hacen una

analogia de los procesos naturales.

El genotipo de los individuos
gue se emplean para este andlisis
es un vector binario conformado por
tres parametros por camara involu-
crada en el estudio, los cuales re-
presentan la orientacion, la posicién
respecto al eje x y la posicion res-
pecto al eje y de cada una de las

camaras (Fig. 2.).

Camara 1 Camara 1

I | —
{010110100011111010] 10010000001011010001100100100110110
T T i i R 1\ ]
;-."/—’J %.' — ‘;\\' — 5] — Hl‘ — %" —
QOrientacion ~ Posicionx ~ Posiciony ~ Orientacion ~ Posicionx  Posicidny
30 500cm. 500cm. 30 500cm.  500cm.

Fig. 2. Ejemplo de genotipo de 54
bits, para el andlisis de la ubicacién
de dos camaras dentro de una habi-

tacion de 5m. x 5m.

En el presente trabajo se em-
pled un algoritmo genético elitista no
generacional [13], para encontrar la
configuracién de una red de cama-
ras con la cual se pueda visualizar
cierta &rea de interés, a continuacion
se presentan los pasos que se si-
guieron para implementar este algo-
ritmo.

El primer paso consiste en la
inicializacion de la poblacion, la cual
se realiza de manera aleatoria, con
100 individuos como poblacién.

En el segundo paso se lleva a
cabo la evaluacién de la poblacion,
en donde se evallan cada uno de
los individuos y se le asigha una
ponderacién de acuerdo a la solu-
cién que brinda al problema. Esta
etapa emplea las mismas condicio-

nes que la matriz de cobertura del
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algoritmo de busqueda codiciosa,

para evaluar la configuracion que

Donde:

Ancho = Ancho
de la habitacion.
CP = Puntos de
control.

DP = Distancia
proyectiva.

FOV = Campo de
vista.

Largo = Largo de
la habitacién.
Ncam = Numero
de camaras.

NG = Numero
total de genera-
ciones.

NTI = Numero

total de indivi-
duos.
NTB = NUmero

total de bits (ta-
mafio del genoti-

po).

O= Obstaculo.

P = Poblacién.
PC = Probabili-
dad de cruce.
Pdec = Poblacion
descodificada.
PE = Poblacion
evaluada.

PM = Probabili-
dad de mutacion.
PS = Poblacién
seleccionada.
VMP = Valor ma-
ximo de la pobla-

cion.

brinda cada uno de los individuos de

la poblacion.

En el tercer paso se emplea el

método de seleccién de torneo
para elegir a los in-dividuos mas
aptos de la poblacion, es decir a la
configuracién que cubre la mayor
cantidad de puntos de control.

El cuarto paso es la generacion
de los nuevos individuos utilizando
la poblacion seleccionada, a esta se
le aplica el proceso de cruce, el cual
consiste en el cruce de un punto,
ademas se le aplica el proceso de
mutacién el cual es realizado me-
diante la mutacion por intercambio.

Como se menciond anterior-
mente el algoritmo genético imple-
mentado en este trabajo es un algo-
ritmo elitista no generacional, por lo
cual el mejor individuo a lo largo de
las distintas generaciones se man-
tiene intacto hasta que existe un
individuo mejor que lo reemplaza.

A continuacién se muestra el
pseudocodigo del GA implementado

en este trabajo.

[P]<—generar poblacion inicial

(NTI,NTB)

Principio de ciclo 1: NG
[Pdec]«decodificacion (P,NTI)
[PE]«—evaluacion(Pdec,CP,NTI,Nc

am,0,DP,FOV,Largo,Ancho)

[VMP]« localiza el maximo (PE)
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[PS]—seleccion de torneo
(PE,P,NTI)

[P]«—cruce y mutacion
(PS,NTI,PC,PM,NTB)

Fin de ciclo

En la parte experimental del al-
goritmo genético se emplearon los
siguientes para-metros, los cuales
fueron obtenidos a través de varias
pruebas, observando un mejor com-

portamiento del algoritmo con estos

parametros:

e Numero de e Probabilidad
individuos de mutacién =
=100 0.15

e Numero de e Probabilidad
generaciones de cruce=0.85

=300

3 Resultados

En esta seccibn se presentan los
resultados obtenidos tras la imple-
mentacion del algoritmo de busque-
da codiciosa y el algoritmo genético,
empleados para obtener la configu-
racion de una red de camaras con la

cual se pueda visualizar cierta area

de interés de una manera eficiente
(aprovechando la regiéon de la cama-
ra donde esta obtiene una mejor
visualizacion del objeto de interés).
Los resultados obtenidos se
presentan en dos casos, los cuales
son instalaciones generadas de ma-
nera aleatoria, variando la dimension
de las habitaciones, asi como la
cantidad de puntos de control a vi-
sualizar; con lo cual se muestra el
funcionamiento y la capacidad de
cada uno de los algoritmos para
resolver el problema de cobertura.
Para la obtencion de los resul-
tados del algoritmo genético que se
muestran a continuacion se realiza-
ron 35 pruebas, de las cuales se
muestra la media de ellas para cada

uno de los casos.

Caso 1.

El primer caso se lleva a cabo en
una habitaciéon de 5 metros de largo
por 5 metros de ancho, con un obs-
taculo presente. Se consideran tres
camaras iguales para el analisis, las
cuales tienen un campo de vista de
90° y una distancia proyectiva de

3m.
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La trayectoria que se desea vi-
sualizar estd compuesta por 86 pun-
tos de control (CP), y se determinan
los valores de dichos punto, de
acuerdo a su posicion dentro del
campo de vista de la camara.

En la tabla 1 se comparan los
resultados obtenidos por ambos
algoritmos, en la cual se puede
apreciar como en los dos casos
cumplen con el objetivo de cubrir el
area de interés en su totalidad, sin
embargo el algoritmo de busqueda
codiciosa no cubre los puntos de
control de la mejor manera, ya que
tiene 108.7433 en el valor que se le
asignan a estos de acuerdo a su
posicion dentro del campo de vista
de las camaras; a diferencia del GA,
el cual cubre mejor los puntos de
control, pues su valor en la misma
categoria es de 128.0663, con lo
que se aprovecha efectivamente el
FOV de las camaras, donde se pue-
de visualizar mejor un objeto (en las
figuras 3 y 4 se visualiza graficamen-
te ambas soluciones).

Respecto al tiempo de computo
se muestra una desventaja conside-
rable del GA, ya que consume 3.8
veces mas de tiempo que el algorit-

mo de busqueda codiciosa.

Tabla 1. Resultados obtenidos en el

primer caso.
Busque- GA
da codi-
ciosa
Tiempo 426.7719 | 1638.4360
de 05
computo
(Segun-
dos)
Cantidad 86 86
de CP
cubiertos
Valor de | 108.7433 | 128.0663
los CP
cubiertos
de acuer-
do asu
posicién
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Fig. 3. Distribucion de una red de

camaras obtenida por el algoritmo

de busqueda codiciosa para el caso
1.

| I Obsticulo
— Cimaras
@ Posicién cimara

+  Purtos de control cubiertos C1
+  Purios de control cublertos C2)
Purtos de cortrol cublertos 3|

Fig. 4. Distribucién de una red de
camaras obtenida por el algoritmo

genético para el caso 1.

Caso 2.

El segundo analisis se efectud
en un espacio de trabajo cerrado de
10 metros de largo por 7 metros de
ancho, en el que se encuentran 2
obstaculos presentes. Para el
andlisis se consideran 3 camaras
iguales, las cuales poseen un campo
de vista de 90° y una distancia proy-
ectiva de 3.5 metros. El area de
interés que se desea visualizar es de

294 puntos de control.

Tabla 2. Resultados obtenidos en el

segundo caso.

Busque- | GA
da codi-
ciosa
Tiempo de 6049.6 17520
computo
(Segun-
dos)
Cantidad 234 236
de CP cu-
biertos
Valor de 287.0582 288.217
los CP cu- 0
biertos de
acuerdo a
Su posi-
cion

En la tabla 2, se muestra com-

parativamente los resultados obteni-
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dos con cada uno de los algoritmos.
En donde al igual que en el caso
anterior se puede observar que el
GA brinda un mejor resultado res-
pecto al valor de los puntos de con-
trol que son cubiertos de acuerdo a
su posicion dentro del FOV. Ademas
para este caso el GA cubre una ma-
yor cantidad de puntos de control.

En las figuras 5 y 6, se muestra
graficamente los resultados obteni-
dos con el algo-ritmo de busqueda
codiciosa y el algoritmo genético,
respectivamente; donde se puede
apreciar graficamente la posicién y
orientacién con la que solucionan el
problema, teniendo Unicamente tres
camaras disponibles, con lo que se
puede observar que Unicamente con
tres cAmaras no se puede dar solu-
cion al problema, ya que el espacio
de trabajo es muy grande y se tienen
demasiados puntos de control, por lo
gue se requiere de una camara extra
para cumplir con el objetivo de vi-
sualizar el &rea de interés en su tota-
lidad.

¢ | I Otstécuo

] § [ ——Camanss

: /. | 0 posiin cimarss
+

il Puntes de control cubietos C1

¥ e Puntos de control cubiertos C2
¥ Puntas de control cubeertos C
)
hepire
4§
Trepfreee
GEFAFRERF

-

-

-

Puntas de control NO cublertos

Fig. 5. Distribucion de una red de
camaras obtenida por el algoritmo
de busqueda codiciosa para el caso
2.

Cabertura

o [ Obsticulo
e — Camaras
¥

ATt o Pusicon camans
1””” jotid +  Puntos de control cubientos C1
Shebh hb +  Puntos de control cubiettos C2
\E\:" Purtos de control cubiedtos C3
Puntos de control NO cubiertos

b4
-

oo 2I;Z| @ Eéﬂ 60 T Eéﬂ %0 100
Lag

Fig. 6. Distribucion de una red de

camaras obtenida por el algoritmo

genético para el caso 2.

El comportamiento de la evolu-
cion de la poblacion empleada en el
GA para cada uno de los casos (1y
2) se muestra en la figura 7, en la

cual se puede apreciar como en
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cada generacién el algoritmo brinda
una mejor solucién al problema, sin
embargo, el algoritmo no puede dar
como resultado el valor maximo que
puede tomar la matriz 6 (172 y 588,
para el caso 1y 2 respectivamente),
a pesar de que en el primer caso se
cubren todos los puntos de control
que se desean visualizar, esto es
debido a la ponderacion que se le da
al punto de control dentro del campo

de vista de la camara.

Fig. 7. Comportamiento de la evolu-
cién de la poblacion empleada en el
GA paraelcaso 1l (a)y el caso 2 (b).

4 Conclusiones y trabajo

futuro

Este articulo se enfoca en la imple-
mentacion y la comparacion de dos
algoritmos  heuristicos, busqueda
codiciosa y algoritmo genético; los
cuales resuelven el problema de la
distribucion de un conjunto de cama-
ras en un ambiente de interior cerra-
do, tal que estas sean capaces de
monitorear ciertas regiones de inte-
rés.

Con los resultados obtenidos se
puede llegar a la conclusion de que
el algoritmo que brinda la mejor so-
lucion al problema, considerando la
cantidad de puntos de con-trol y su
valor respecto a su posicién dentro
de campo de vista de las camaras,
es el algoritmo genético, ya que este
aprovecha mas las areas de la cé-
mara donde estas visualiza mejor a
los objetos (sobre el eje 6ptico y a la
distancia proyectiva de la camara),
centrando los puntos de control res-
pecto a el eje Optico de la cAmara.

La Unica desventaja del AG res-
pecto al algoritmo de busqueda co-
diciosa es el tiempo de computo ya
gue este consume aproximadamente

3 veces mas de tiempo.
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Como expectativas de trabajo
futuro, se propone llevar a la practica
la implementacion de ambos algo-
ritmos, analizar los resultados obte-
nidos en un caso real y de manera
fisica, de manera que se pueda
comprobar de modo practico el
desempefio que brinda cada uno de
los algoritmos.

A su vez, se propone extender
el andlisis a cdmaras dindmicas, es
decir, cAmaras que tendrian un mo-
vimiento individual controlado por las
caracteristicas visuales del ambien-
te. Al ser dindmicas, se reduciria la
cantidad de camaras necesarias
para visualizar eficientemente el
area de interés en cada instante de

tiempo.
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