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RESUMEN.

Un sintoma comuin que presentan personas con enfermedades
infecciosas es una alta temperatura corporal. Durante la pandemia
de COVID-19 se hizo comun el uso de termémetros de mano o de
pedestal en las entradas de lugares publicos, estos termdémetros
miden la temperatura en el rostro de las personas a cortas
distancias. En pocos lugares se observo el uso de camaras térmicas,
debido a su alto costo y baja resolucion. En este articulo se presenta
el desarrollo de un sistema de vision embebido que permite la
medicion de temperatura a distancia. Se realiza un proceso de
calibracion para alinear los planos de imagen de una cdmara a color
y un sensor térmico. Se detectan rostros de personas en las iméagenes
a color utilizando un modelo pre-entrenado de red neuronal de
aprendizaje profundo y se mide la temperatura de los rostros
detectados en las regiones correspondientes de las imagenes
térmicas. Se realizaron pruebas de medicion de temperatura a
personas en la entrada de un edificio publico, se compararon las
mediciones de un termometro de pedestal y las obtenidas por el
sistema de vision embebido, observando una diferencia promedio
de 0.3 grados centigrados.

Palabras Clave: Alineacion de imagenes, deteccion de rostros, redes
neuronales de aprendizaje profundo, sensores térmicos, sistemas
embebidos.

ABSTRACT.

A common symptom experienced by people with infectious diseases
is a high body temperature. During the COVID-19 pandemic, the
use of hand-held or pedestal thermometers at the entrances of
public places became common. These thermometers measure the
temperature on people’s faces at short distances. The use of thermal
cameras was observed in very few places, due to their high cost and
low resolution. This article presents the development of an
embedded vision system that allows temperature measurements at
a distance. A calibration process is performed to align the image
planes of a color camera and a thermal sensor. Faces of people are
detected in the color images using a pre-trained deep learning
model, then the temperature of the detected faces in the
corresponding regions of the thermal images is measured.
Temperature measurement tests were carried out on people at the
entrance of a public building, the measurements from a pedestal
sensor and those obtained by the embedded vision system were
compared, observing an average difference of 0.3 degrees Celsius.
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1. INTRODUCCION

De acuerdo a estadisticas de la Organizacién Mundial de la
Salud, se habian reportado oficialmente méas de 770 millones de
caso de COVID-19 al terminar el afio 2023 y cerca de 3 millones
mas en lo que va de este afio [1]. Esto indica que, aunque fue
declarado el fin de la pandemia en el afio 2022, aln siguen
presentandose una gran cantidad de casos semanales a nivel
mundial. La deteccidn de altas temperaturas corporales es uno de
los métodos mas simples y efectivos para detectar personas
infectadas por coronavirus y otras enfermedades infecciosas.
Muy comlnmente se realiza por medio de termOmetros
infrarrojos que miden la temperatura de la persona, estos pueden
estar colocados en un pedestal o una persona realiza la medicion
de forma manual y esta limitada a una persona a la vez. Otro
factor es el método para medir la temperatura, se recomienda que
se realice en el rostro (frente) y a corta distancia, por lo que
muchas personas se niegan por considerarlo dafiino.

Como alternativa al enfoque convencional para medir
temperatura en el rostro de las personas, se ha desarrollado un
sistema de vision embebido para detectar la temperatura en
rostros de personas mediante el analisis de imagenes adquiridas
con una cdmara a color alineadas con las imagenes de un sensor
térmico, conectados ambos a una tarjeta embebida. Se realiza la
deteccion de los rostros de las personas en las imagenes de la
camara a color utilizando un modelo pre-entrenado de una red
neuronal de aprendizaje profundo, luego se determina la
temperatura medida por el sensor térmico en las regiones
correspondientes a los rostros detectados, tomando en cuenta que
se realizé previamente un proceso de calibracion para alinear el
plano de las imagenes a color con el plano de las imagenes
térmicas. El sistema desarrollado puede ser utilizado en los
accesos a edificios publicos para sensar la temperatura en el
rostro las personas que ingresen. La principal ventaja del sistema
es que la medicidn de temperatura se realizaré sin solicitar al
usuario posicionarse frente a un sensor de temperatura, de
pedestal o manual, ademas de poder medir la temperatura en
varias personas a la vez.
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En los Gltimos afios, la medicién de temperatura a distancia ha
subido de un nivel experimental a un nivel de operacion, el
avance en desarrollo de herramientas y técnicas de
procesamiento ha sido exponencial. La deteccién térmica se
ocupa de la adquisicién, procesamiento e interpretacion de los
datos adquiridos principalmente en el rango infrarrojo térmico
(TIR - Thermal Infrared) del espectro electromagnético. [2]
Cuanta més alta es la temperatura del objeto, mas radiacion
infrarroja (IR) se emite. Las camaras termogréficas producen
imagenes de radiacion de rayos infrarrojos o calor invisible y
proporcionan capacidades de medicion de temperatura precisa
sin contacto. Una camara con sensor de rayos infrarrojos detecta
la energia en forma de calor y la convierte en una sefial
electrénica que se procesa para producir una imagen térmica. El
calor detectado por una camara infrarroja puede cuantificarse o
medirse con mucha precision. [3]

Las camaras térmicas son mas costosas y técnicamente mas
complejas que las camaras a color. Esto se debe a que utilizan
sensores y componentes especializados que son mas caros de
fabricar y mantener. Las cAmaras térmicas captan la temperatura
en lugar de los detalles visuales. Por lo que es posible que no
sean eficaces para capturar rasgos faciales detallados que pueden
ser importantes para aplicaciones como la deteccion y
reconocimiento de rostros.

En las imagenes térmicas, la apariencia facial de diferentes
personas bajo diferentes condiciones de iluminacion es similar.
Esto se debe a que la distribucion de la temperatura facial es
generalmente constante y no se ve afectada por las condiciones
de iluminacion. Esta similitud en la apariencia de los rostros da
ventajas en la deteccion de rostros.

Existen estudios para la deteccion de rostros en imagenes
térmicas que utilizan métodos desarrollados para la deteccion de
rostros en imégenes a color, como es el caso de los clasificadores
en cascada con caracteristicas similares a las funciones de Haar
[4]; y otros tipos de funciones, como Multi-Block LBP [5] y
HOG [6]. Existen pocos estudios que exploran rasgos locales, en
[7] se presentan dos enfoques: el primero crea nuevos tipos de
funciones ampliando Multi-Block LBP para que las funciones
sean mas resistentes al ruido de la imagen y mas efectivas para
la deteccidn de rostros en imagenes térmicas, el segundo enfoque
propone un método de entrenamiento basado en AdaBoost para
obtener clasificadores en cascada con multiples tipos de rasgos
locales. Sin embargo, estos métodos no dan los mismos
resultados de detecci6n en imagenes térmicas.

Los métodos de deteccion de rostros en imagenes térmicas
basados en aprendizaje profundo (DL — Deep Learning), como
en [8], muestran mejoras marginales (5% en TPR — True Positive
Rate) con respecto a los clasificadores tradicionales como
AdaBoost y sin alcanzar el rendimiento de los modelos de DL
para deteccion de rostros en imagenes a color como MTCNN
(Multi-task Cascaded Convolutional Networks) [9], SRN
(Selective Refinemente Networks) [10] y FaceBoxes [11]. Por
esta razon, en esta investigacion se propone detectar los rostros
en iméagenes de color utilizando un modelo pre-entrenado de una
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red neuronal de aprendizaje profundo, luego se determina la
temperatura medida por el sensor térmico en las regiones
correspondientes a los rostros detectados, tomando en cuenta que
se realiz6 previamente un proceso de calibracion para alinear los
planos de las iméagenes a color y térmicas.

2. ADQUISICION DE IMAGENES

Se integré el hardware del sistema de visién embebido, siendo el
principal componente la tarjeta Nvidia Jetson Nano, esta tarjeta
embebida es de bajo costo y tiene la capacidad de ejecutar
modelos de redes neuronales de aprendizaje profundo de manera
eficiente, ademas de contar con puertos suficientes para conectar
la cdmara de video y el sensor térmico. Se puede realizar el
procesamiento eficiente de imagenes digitales utilizando las
librerias OpenCV y CUDA.

La camara de video a color es importante para esta investigacion,
ya que los rostros son detectados en las imagenes adquiridas por
esta cdmara. Basado en las necesidades de resolucion de las
imagenes necesarias para ser procesadas por los modelos pre-
entrenados de DL y la velocidad de captura, se determiné que se
puede utilizar una cdmara de bajo costo y alta disponibilidad
como la cdmara Logitech C920s que cuenta con una resolucion
de 1920 x 1080 (1080p) a 30 cuadros por segundo y un campo
de vision diagonal de 78°.

El sensor térmico utilizado es el FLIR Leptron 3.5, este es un
sensor de tipo microbolémetro sin enfriamiento hecho de éxido
de vanadio (VOx - Vanadium Oxide), proporciona una
resolucion de 160 x 120 elementos a 9 cuadros por segundo con
un campo de vision horizontal de 57° y vertical de 71°. El sensor
Leptron 3.5 requiere el uso de la tarjeta Groupgets PureThermal
2, disefiada para montar el encapsulado del sensor y proporcionar
una interfaz USB 2.0 para conectarla a la tarjeta Nvidia Jetson
Nano con una configuracién plug-and-play UVC 1.0 USB, por
lo que el sensor térmico es reconocido como una cdmara USB.
Se utiliza un monitor de video conectado al puerto HDMI de la
tarjeta Nvidia Jetson Nano para mostrar los resultados. Se disefio
e imprimio6 en 3D una carcasa para la tarjeta embebida con una
base para la cdmara y el sensor térmico que se monta sobre el
monitor. La Figura 1 muestra los componentes de hardware del
sistema de vision embebido.

Figura 1.- Componentes de hardware del sistema de visién embebido.
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El software de adquisién de imagenes se programé en lenguaje
Python utilizando las funciones de la libreria OpenCV para
acceder a las camaras y capturar los cuadros de las imagenes a
color y térmicas; y la libreria Numpy para cambiar el tamafio de
las imagenes. La Figura 2 muestra un par de imagenes a color y
térmicas adquiridas por el sistema de vision en estéreo.

Y

Figura 2. Iméagenes adquiridas con a) la cAmara a color y b) el sensor
térmico del sistema de vision embebido.

3. ALINEACION DE IMAGENES A COLOR Y TERMICA
El proceso de alineamiento de imagenes es comdn en varias
aplicaciones del area de vision por computadora como en vision
en estéreo, analisis de movimiento, costura de imégenes y
realidad virtual.

El objetivo de alinear los planos de las imé&genes de la cdmara de
video a color y del sensor térmico es obtener los valores de
temperatura de los puntos en la imagen térmica que
corresponden a los mismos puntos en la imagen a color, de esta
forma se podran obtener valores de temperatura en la regién de
la imagen donde se detecte un rostro.

La alineacién de las imagenes a color y térmica que fueron
adquiridas sobre la misma escena se basa en la aplicacion una
transformacion geométrica para que los puntos correspondientes
entre las dos imagenes coincidan. Esta trasformacion geométrica
se calcula mediante un proceso de calibracion en el cual se
definen las matrices de pardmetros intrinsecos y extrinsecos de
la cAmara de video y el sensor térmico. La libreria OpenCV
incluye funciones que permiten realizar la calibracion de las
camaras [12], estas funciones requieren de imagenes que
capturan una escena que contiene un patrén de calibracion. Por
lo general, este patrén tiene la forma de un tablero de ajedrez de
9x6 cuadros de un tamafio especifico que se imprime en una hoja
y es colocado sobre una superficie plana. Las funciones de la
libreria OpenCV permiten detectar las esquinas del tablero de
ajedrez en imagenes adquiridas por las cAmaras y estimar la
posicion geométrica del plano del tablero en coordenadas
tridimensionales del mundo real con respecto a las coordenadas
del plano de la imagen.

El problema enfrentado en esta investigacién fue que no se
pudieron detectar las esquinas del tablero de ajedrez en las
imagenes del sensor térmico, ya que el material en el que fue
impreso mantiene una temperatura constante sobre todo el plano.
Para resolver este problema, se consideré el uso de componentes
alternativos que puedieran ser detectados de forma efectiva por
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la cAmara de video a color y el sensor térmico. En [13] se detalla
la creacion de un tablero de ajedrez de dos capas disefiado para
facilitar la diferenciacion térmica entre las capas. El objetivo del
estudio fue demostrar que enfriar el tablero de ajedrez es mas
eficaz que calentarlo. Ese método permite que la cdmara térmica
detecte efectivamente el diferencial térmico entre una capa de
cobre y la otra capa con resina epéxica como material aislante.
Este enfoque ofrece una técnica alternativa y potencialmente
mas eficiente al utilizar sensores térmicos.

Se realizaron pruebas térmicas en con diferentes tipos de
material mostrados en Figura 3. Se colocaron sobre una placa de
metal enfriada con el fin de encontrar un material que no absorba
el frio y pueda producirse un diferencial térmico con respecto a
la placa para que sea detectado en las imagenes térmicas y que a
la vez mustre un contrate en las imagenes a color.

Figura 3.- Materiales para prueba térmica: a) resina,
b) termoplastico, c) fibra de vidrio, d) plastico, e) adhesivo epdxico y
f) polimero de neopreno.

Al realizar las pruebas con los materiales mostrados en la Figura
3 se observé que el trozo de carton en el que se colocé el
adhesivo epoxido mostrd un fuerte diferencial térmico con la
placa de metal. Por lo que se decidi6 construir el patron de
calibracién con la forma de un tablero de ajedrez utilizando una
placa de metal con cuadrados de carton adheridos a la superficie.
El uso de los cuadros de cartdn facilita la deteccion de las
esquinas tanto en las imagenes térmicas como en las de color. En
la Figura 4 se muestran las imagenes a) a color y b) térmica del
patron de calibracion contruido utilizando una placa de alumnio
con cuadros de carton adheridos a su superficie formando un
tablero de ajedrez. También se pueden observar las esquinas
detectadas en ambas imagenes.

Figura 4.- Imagenes del tablero de ajedrez adquiridas con a) camara
a color y b) sensor térmico mostrando las esquinas detectadas.
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Resuelto el problema de la deteccion de esquinas del tablero de
ajedrez se lleva a cabo el proceso de calibracién utilizando las
funciones de la libreria OpenCV que permiten obtener las
matrices de parametros intrinsecos, parametros extrinsecos y los
coeficientes de distorsion geométrica de la cdmara a color y el
sensor térmico. Después de obtener los parametros de cada
camara se procede a realizar la calibracion en estéreo para
estimar una matriz de transformacion con parametros de
translacion y rotacién que relacionan la posicion de los ejes
coordenados de la cdmara a color y el sensor térmico. Finalmente
se utiliza la funcién de rectificacion estéreo que calcula la
rotacion de las matrices de cada camara para alinear sus planos
y la funcién para corregir distorsiones en las matrices de
rectificacion que calcula una nueva transformacion en forma de
mapas utilizados por el algoritmo de re-mapeo. En este
algoritmo, para cada pixel en la imagen original se calculan las
coordenadas correspondientes en una nueva imagen rectificada,
de acuerdo a la ecuacion:

Imgrectif(x' y) = Img,rig (mapx(x' ¥, mapy(x: J’)) [1]

Donde mapx(x,y) y mapy(x,y) son los mapas producidos por el
proceso de rectificacion en estéreo y utilizados para re-mapear
pixeles de la imagen original (Imgorig) hacia la imagen rectificada
(Imgrecii). EI proceso de rectificacién estéreo y el calculo de los
mapas de transformacion geométrica para la funcion de re-
mapeo se lleva a cabo por separado para la camara a color y el
sensor térmico. Al terminar el proceso de calibracion se deben
guardar los mapas (mapx(x,y) y mapy(x,y)) de la cAmara a color y
también los mapas el sensor térmico. Mientras no se modifiquen
los parametros intrinsecos y extrinsecos del sistema de vision
embebido, es decir, que no se modifiquen las posiciones de la
camara a color y el sensor térmico, estos mapas servirn para
rectificar las nuevas imagenes a color y térmicas adquiridas por
el sistema.

Una vez rectificadas las imagenes se puede obtener el valor de
temperatura en la imagen térmica correspondiente a la posicion
del pixel (x,y) en la imagen a color. La Figura 5 muestra un par
de imagenes a) a color y b) térmica después del proceso de
rectificacion donde se puede observar la deformacién geométrica
aplicada para alinear los planos de imagen y lograr que los
puntos correspondientes coincidan.

P i a) b)
Figura 5.- Imagenes de la a)camara de video a color y del b) sensor
térmico obtenidas después del proceso de rectificacion.
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4. DETECCION DE ROSTROS Y MEDICION DE
TEMPERATURA

Para llevar a cabo la deteccién de rostros se utiliza un modelo
pre-entrenado de red neuronal de aprendizaje profundo. El
modelo de red Multi-task Cascaded Convolutional Networks
(MTCNN) [9] fue utilizado con éxito en investigaciones previas
[14], su arquitectura se compone de tres redes neuronales
convolucionales en cascada, cada una disefiada para realizar una
tarea especifica. La primea red P-Net (Proposal Network) realiza
la deteccion inicial de rostros en diferentes escalas. Genera
propuestas de regiones donde se podria encontrar un rostro y
también proporciona las coordenadas de las cajas delimitadoras;
la segunda red R-Net (Refine Network) refina las propuestas de
la P-net eliminando falsos positivos y ajustando las cajas
delimitadoras de los rostros detectados; la tercera red O-Net
(Output Network) procesa las detecciones refinadas, mejora la
precision de las cajas delimitadoras, ademas puede proporcionar
puntos de referencia facial como la posicion de los ojos, nariz y
boca. En el estudio comparativo presentado en [15] se destaca a
la red MTCNN como el mejor algoritmo de deteccidn de rostros
al compararlo con otros algoritmos, mencionando como sus
preincipales ventajas una alta presicién y su ejecucion en tiempo
real, aunque menciona también que su entrenamiento toma
bastante tiempo en comparacion con otros modelos. En pruebas
realizadas, el modelo MTCNN pudo procesar entre 21 y 25
cuadros por segundo sin errores de deteccién al ser ejecutado en
modo de inferencia en la tarjeta Nvidia Jetson Nano. Las
imagenes de entrada deben ser redimiensionadas a 640x480
pixeles para ser alimentadas al modelo. La Figura 6 muestra
ejemplos del proceso de deteccion de rostros en imagenes a color
donde los rostros detectados se encuentran a diferentes distancias
de la cAmara.

Figura 6.- Rostro detectado a una distancia de: a) 50, b)100 y
¢)150 cm de la camara.

En el procesamiento en modo continuo del sistema de vision
embebido para medir la temperatura en los rostros detectados se
adquieren cuadros de imagen de la cdmara a color y del sensor
térmico y se redimensionan a 640x480 pixeles, luego se procede
a realizar la rectificacion de ambos cuadros utilizando la funcién
de re-mapeo con los mapas almacenados para la cdmara a color
y el sensor térmico por medio de la Ecuacién 1. A continuacion
se detectan rostros en la imagen a color rectificada por medio del
modelo MTCNN produciendo una caja delimitadora para cada
rostro detectado.

Se utilizan las coordenadas de la caja delimitadora de cada rostro
detectado para determinar el valor maximo de temperatura
dentro de la caja en la imagen térmica rectificada. La Figura 7
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muestra una imagen a color donde se detectan mdltiples rostros
y se muestran la temperaturas correspondientes en la parte
superior de las cajas delimitadoras.

Rostros Detectados - X

¢
(x=173, y=431) ~ R:8 G:140 B:228

Figura 7.- Deteccidn de multiples rostros con sus correspondientes
temperaturas.

Posteriormente se agregé un umbral de temperatura, si la
medicién de la temperatura en un rostro detectado sobrepasa los
37.5°C se dibuja la caja delimitadora en color rojo, si la
temperatura no excede el umbral la caja delimitadora sera verde.
La figura 8 muestra una medicion de temperatura por arriba del
umbral en el rostro de una persona, también se muestra la
medicién de temperatura realizada con un termometro de
contacto, se observa una diferencia de 0.3° C entre las
mediciones del sensor térmico y el termémetro de contacto.

Rostros Dete

Figura 8.- Medicion de temperatura por arriba del umbral de 37.5° C.

Se llevé a cabo un experimento para validar el funcionamiento
del sistema de visién embebido, este se realizé en la entrada de
un edificio publico. Se instalé un termdmetro de pedestal a un
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lado del sistema de vision embebido con finalidad de comparar
las mediciones de temperatura en el rostro de 50 personas que
ingresaron al edificio, realizadas con ambos aparatos. En
cumplimiento con consideraciones éticas y de privacidad, se
inform6 a las persona participantes sobre el tipo de prueba que
se realizaria y se aseguré a los participantes que la informacion
relativa a los rostros detectados no seria almacenada, registrada
ni utilizada para ningdn otro propdsito que no fuera la validacién
de este sistema. Este compromiso se formaliz6 mediante la firma
de una carta responsiva. En la Figura 9 se muestra la grafica con
los datos de las mediciones realizadas con el termdmetro de
pedestal en color azul y con el sistema de vision embebido en
color naranja, asi como los limites establecidos utilizando la
tolerancia definida en las especificaciones del termometro de
pedestal en color gris para el limite inferior y en color amarillo
para el limte superior. Se puede observar que las mediciones
realizadas con el sistema de visién embebido se encuentran
dentro de los limites de variabilidad del termdmetro de pedestal.

Mediciones

——Termometo Pedestal Medicion  ———Termometo Prototipo Me Prototipo Limice superior

n Prototipo Limite Inferior

Figura 9.- Mediciones de temperatura de 50 personas en el
experimento de validacion del sistema desarrollado.

Se calculo el promedio de la diferencia absoluta entre las
mediciones realizadas con el termémetro de pedestal y el
prototipo desarrollado de acuerdo a la siguiente ecuacion:

. . 1
Promedio dif.abs.= 52|Tterm(’)metr0 — Tsistemal  (2)

El promedio calculado sobre las 50 mediciones fue de 0.3° C, lo
cual no se considera una diferencia significativa, tomando en
cuenta las posibles variaciones debidas a las tolerancias de
funcionamiento de ambos aparatos.

5. CONCLUSIONES

Se construy0 un sistema de vision embebido utilizando una
tarjeta Nvidia Jetson Nano que cuenta con caracteristicas
especiales para aplicaciones de vision por computadora e
inteligencia artificial. El sistema de vision embebido fue
programado para realizar la adquisicion de imagenes de una
camara de video a color y un sensor térmico, conectados a los
puertos USB de la tarjeta embebida. Se disefié una carcasa para
la tarjeta embebida con una base para montar la camara a color

385



y el sensor térmico de manera que puedan adquirir imagenes de
la misma escena y se mantenga su configuracion sin cambios. Se
llevé a cabo el proceso de calibracion para alinear los planos de
imagen de la cAmara a color y el sensor térmico.

La principal contribucion de esta investigacion radica en el
disefio de un patrdn de calibracion que puede ser detectado por
la camara a color y el sensor térmico. Este patrén de calibracién
fue construido con materiales comunes y accesibles, se utilizd
una placa de aluminio con cuadros de cartdn adheridos a su
superficie con la forma de un tablero de ajedrez. El contraste en
el color de la placa de alumino y los cuadros de carton es
capturado por la camara a color, mientras que al enfriar la placa
metalica se crea un diferencial térmico con respecto al carton de
manera que puede ser captado por el sensor térmico. En las
pruebas realizadas fue posible la deteccion de las esquinas del
patrén de calibracién, tanto en las imagenes a color, como en las
térmicas, lo que permitid llevar a cabo el proceso de calibracion
para obtener los mapas de trasformacion que después son
utilizados para rectificar las imagenes capturadas por la cAmara
a color y el sensor térmico de manera que los puntos
correspondientes en ambas imagenes se encuentren en la misma
posicion.

Se implementd el modelo MTCNN para deteccion de rostros en
las imagenes a color. En el funcionamiento en modo continuo
del sistema de visién embebido se adquiren imagenes de la
camara a color y el sensor térmico, estas imagenes son re-
dimensionadas y rectificadas para alinear sus planos. Luego se
detectan los rostros presentes en la imagen a color. Para cada
rostro detectado, se utilizan las coordenadas de la caja
delimitadora generada por el modelo MTCNN para determinar
la temperatura dentro de esta caja en la imagen térmica.

Se realizaron pruebas de medicion de temperatura en la entrada
de un edificio publico utilizando un termometro de pedestal y el
sistema de visién embebido. Se compararon las mediciones de
temperatura realizadas a 50 personas con los dos aparatos
resultando un promedio de diferencia absoluta de 0.3° C, lo que
se considera poco significativo tomando en cuenta los rangos de
variacion especificados en los datos técnicos del termdmetro de
pedestal y el sensor térmico.
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