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ResumenEn la presente tesis se presenta el planteamiento y desarrollo de métodos para obteneruna representa
ión de 
ara
terísti
as tridimensionales de una es
ena en la imagen apartir de traye
torias de objetos, en nuestro 
aso personas en movimiento. Obtener unarepresenta
ión de la es
ena de este tipo es importante pues representa un primer pasoen la obten
ión de una representa
ión tridimensional de la es
ena. Aparte, este tipo deinforma
ión nos permite desarrollar algoritmos e�
ientes de visión 
omputa
ional quetengan requerimientos de pro
esamiento en tiempo real y que sean e�
ientes, e.g. paraque un robot autónomo pueda tomar de
isiones a partir de imágenes o para dete
tar
omportamientos anormales a partir del estudio de las traye
torias de las personas quese mueven enfrente de la 
ámara.Este trabajo tiene fundamentos en la geometría proye
tiva, así que las prin
ipalesreferen
ias de la es
ena tridimensional en la imagen son los puntos y lineas de fuga,para poder en
ontrarlos se propone una metodología a seguir:Se propone un método adaptivo para extraer el fondo de una manera robusta, demanera que soporte 
ambios de ilumina
ión naturales en la es
ena.Se propone un método de identi�
a
ión, etiqueta
ión y seguimiento de objetos enmovimiento para obtener sus traye
torias.Se utiliza prin
ipios de geometría proye
tiva para obtener puntos de fuga a partirde las traye
torias de los 
uerpos en movimiento. Se utiliza la 
ondi
ión de quela estatura de una persona no varia al 
aminar.Se utiliza un algoritmo robusto para obtener la linea de fuga a partir de los puntosde fuga.Se estable
e la linea de fuga 
omo una referen
ia para obtener informa
ión tridi-mensional de la es
ena en la imagen.La presente tesis 
uenta 
on una parte experimental para evaluar los métodos pro-puestos y estable
er los parámetros ade
uados para obtener resultados satisfa
torios.Los experimentos también se diseñaron para 
omprobar que se pueden obtener 
ara
-terísti
as tridimensionales en la imagen, prin
ipalmente la obten
ión de puntos y lineasde fuga. Finalmente se presentan 
on
lusiones y trabajos futuros de la presente tesis.
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Capítulo 1Introdu

ión
Los seres humanos por naturaleza pro
esamos e inferimos informa
ión de nuestroentorno. Mu
has ve
es sin darnos 
uenta pro
esamos informa
ión fá
ilmente, 
uandopara una 
omputadora es sumamente difí
il; por ejemplo el análisis del lenguaje natural,re
ono
imiento de objetos, manipula
ión diestra, entre otros.Una de las 
osas que ha
emos 
otidianamente es obtener la estru
tura tridimensionalde lo que nos rodea, es de
ir 
on tan solo observar nuestro ambiente automáti
amentetenemos la idea de que hay un piso donde podemos 
aminar, que existe una pared ennuestro lado izquierdo o que hay un objeto en forma de 
ubo enfrente de nosotros queposee una lampara y un teléfono. A partir de di
ha re
onstru

ión de la estru
turatridimensional en nuestra mente, podemos tomar de
isiones 
omo la dire

ión en quedebemos 
aminar para evadir un obstá
ulo. Sin embargo aunque tenemos una idea 
larade la es
ena, normalmente no podemos de
ir 
on exa
titud las medidas de los objetostridimensionales, solo podemos dar un 
al
ulo aproximado.El planteamiento del problema que se propone en ésta tesis, así 
omo su solu
ión,tiene similitudes 
on los varios trabajos en el área de visión 
omputa
ional:Bru
e et al. (1996) expli
a en su libro una manera de representar la es
ena muy pa-re
ida a la representa
ión e
ha por ojos humanos, expli
a el fun
ionamiento del arregloesféri
o ópti
o de a
uerdo a la teoría de Gibson, la 
ual 
onsiste en una esfera alrededordel punto de visión donde in
iden los rayos de luz, así 
omo su dis
retiza
ión utilizandopequeñas áreas de la esfera 
omo un solo sensor.1



CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN 2Pas
ual J. Figueroa et al. (2006) ha
e un seguimiento de jugadores de fútbol so

erutilizando un análisis 
inemáti
o, este artí
ulo ha
e una representa
ión y etiqueta
iónde los jugadores de fútbol así 
omo de sus traye
torias.Adan Mi
hael Baumberg (1995) nos muestra un análisis de personas 
aminando para
onstruir modelos en dos dimensiones a partir de se
uen
ias o imágenes de entrena-miento. Los resultados de este trabajo se pueden ver al ser 
apaz de seguir personas enmovimiento en tiempo real sin el uso de equipo dedi
ado 
aro, éste trabajo brinda unaforma 
lara de resolver el problema de seguimiento de personas, aunque esta un po
olimitado a las imágenes de entrenamiento y no es muy robusto al ha
er el seguimiento,es un buen ante
edente y la metodología es ade
uada.Hannah Dee and David Hogg (2004) dete
tan eventos inusuales o interesantes ense
uen
ias de video de personas 
aminando y representan zonas 
on obstá
ulos y salidasen la misma imagen a partir del estudio de las traye
torias.1.1. ObjetivosHay mu
hos trabajos que tratan sobre re
onstru

ión tridimensional de la es
ena,mu
has de ellas requieren un pro
eso de 
alibra
ión de la 
ámara en que se tomaronlas imágenes o múltiples vistas de la imagen.1.1.1. Objetivo generalEl objetivo general de ésta tesis es obtener 
ara
terísti
as tridimensionales de la es-
ena solamente basándose en las traye
torias de los 
uerpos en movimiento, es de
irsin propor
ionar algún parámetro que ayude este pro
eso. Se quiere dejar en 
laro queel objetivo de la presente tesis no es obtener un modelo tridimensional de la es
ena
omo los que a
ostumbran ha
er los arquite
tos 
on software espe
ializado sino obtener
ara
terísti
as tridimensionales de la es
ena en la imagen, por ejemplo poder identi-�
ar donde se en
uentran los pisos en la imagen, donde existe un pasillo o en
ontrar
ara
terísti
as de la 
ámara 
on que fueron tomadas las fotografías (su posi
ión relativaa alguna referen
ia en la es
ena).



CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN 3Las 
ara
terísti
as tridimensionales en la es
ena se pueden utilizar para tomar de
i-siones a partir de las imágenes, por ejemplo al 
ono
er las traye
torias de las personasy los planos y pasillos de la es
ena se pueden identi�
ar 
omportamientos anormales depersonas automáti
amente o simplemente dete
tar intrusos en zonas no autorizadas; sepueden utilizar en proye
tos de robóti
a, de inteligen
ia arti�
ial, entre otros donde serequiera pro
esamiento e�
iente en tiempo real .1.1.2. Objetivos espe
í�
osPara lograr el objetivo �nal, se deben de 
umplir los siguientes objetivos espe
í�
os:De�nir una forma 
ompa
ta de representar una es
ena. Esto impli
a que la repre-senta
ión usada sea e�
iente en 
uestión de memoria y en 
uestión de 
ómputoque se requiera ha
er 
on ella.Ha
er seguimiento robusto de objetos en movimiento. Esto impli
a prin
ipalmen-te dos 
osas: resolver el problema de segmenta
ión y el de etiqueta
ión de maneraexpli
ita, para poder distinguir que objetos se mueven y poder obtener las tra-ye
torias de 
ada objeto por separado.De�nir una metodología para transformar las traye
torias de los 
uerpos en laimagen a la representa
ión 3D usada.1.2. Distribu
ión de la TesisLos 
apítulos siguientes de la presente tesis, se en
uentran distribuidos de la siguientemanera:Capítulo 2: Propor
iona los fundamentos en los que se basa la presente tesis,se divide en: algoritmos para la extra

ión del fondo, fundamentos de geometríaproye
tiva y de imágenes digitales.Capítulo 3: Estable
e la metodología de la presente tesis: Des
ribe de una ma-nera detallada los elementos matemáti
os usados; los métodos para resolver los



CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN 4problemas de extra

ión de fondo, re
ono
imiento de objetos en movimiento, se-guimiento de traye
torias, obten
ión de 
ara
terísti
as tridimensionales a partirde los objetos y sus traye
torias; y la manera de implementa
ión de los métodospor 
omputadora.Capítulo 4: En este 
apítulo se des
ribe de una manera detallada los experimen-tos para probar lo des
rito en los 
apítulos anteriores, se expli
an los resultadosobtenidos y se dan observa
iones.Capítulo 5: Por último se expresan las 
on
lusiones y trabajo a futuro.



Capítulo 2Fundamentos teóri
os
En este 
apítulo se des
riben los fundamentos teóri
os de los métodos utilizados enla presente tesis, se divide en tres se

iones: extra

ión de fondo, geometría proye
tivae imágenes digitales.2.1. Algoritmos para la Extra
ión de FondoEn una se
uen
ia de imágenes se pueden distinguir prin
ipalmente tres 
lases deregiones (entenderemos por región a un 
onjunto de pixeles 
one
tados entre sí):Regiones que 
ambian signi�
ativamente debido al movimiento de los objetos
omo es el 
aso de personas, automóviles, aviones, aves entre otros.Regiones prá
ti
amente 
onstantes que 
orresponden a objetos estáti
os en laes
ena 
omo son paredes, edi�
ios pisos. También son validas aquellas regionesque 
orresponden a objetos que se 
onsideran estáti
os por determinado tiempo
omo pueden ser autos esta
ionados.Además de los dos tipos de regiones anteriores, existen regiones que 
ambian deuna manera no signi�
ativa 
omo es el 
aso de las hojas de los arboles movién-dose por el viento, o simplemente un 
ambio de ilumina
ión provo
ado por elmovimiento de las nubes.El problema de extra

ión de fondo 
onsiste en determinar aquellas regiones que per-mane
en 
onstantes o su 
ambio no es signi�
ativo en las se
uen
ias de imágenes. A5



CAPÍTULO 2. FUNDAMENTOS TEÓRICOS 6simple vista es un problema trivial para los seres humanos pero es muy difí
il 
ompu-ta
ionalmente ya que intervienen mu
hos fa
tores, entre ellos los errores de medi
ión alobtener las imágenes (mu
has ve
es provo
ados al digitalizar o al 
onvertir los diversostipos de formato de imagen), el fa
tor de ilumina
ión que no es 
onstante, los movi-mientos a distintas velo
idades y sobre todo aquellas regiones que no 
ambian de unamanera signi�
ativa.Existen numerosos tipos de algoritmos para la extra

ión del fondo, por simpli
idadlos 
lasi�
aremos en adaptivos y no adaptivos: Los modelos no adaptivos son aquellosque ne
esitan de parámetros de ini
ializa
ión y no se modi�
an a lo largo del pro
esode se
uen
ias de imágenes. Los adaptivos son aquellos en que se van modelando los
ambios naturales en la es
ena prin
ipalmente la ilumina
ión es de
ir sus parámetrosvan 
ambiando a lo largo en que se pro
esan las se
uen
ias de imágenes.La utiliza
ión de métodos adaptivos para la extra

ión del fondo es de mu
ha ayudapara obtener buenos resultados, por ejemplo si utilizamos un método no adaptivo setienen que de�nir parámetros 
omo la ilumina
ión y por tal motivo los experimentosse tienen que ha
er en es
enas 
ontroladas siendo difí
il la utiliza
ión de di
ho tipo demétodos en ambientes 
on luz solar por largo tiempo debido a los 
ambios de ilumina-
ión.Los modelos adaptivos simples 
al
ulan un modelo del fondo ha
iendo un promediode una se
uen
ia de imágenes previas a la imagen a
tual, posteriormente se 
al
ula ladiferen
ia entre el modelo y la imagen a
tual para determinar el fondo y las partes enmovimiento. Lo anterior impli
a que los objetos en movimiento lo hagan a una velo
idadno lenta y que sea visible la mayoría del fondo, además los 
ambios de ilumina
ión sonun problema en la mayoría de los modelos.2.1.1. Algoritmo EMUn algoritmo muy 
ono
ido es el llamado EM (Expe
tative-Maximization por sussiglas en Inglés), este algoritmo puede utilizarse en mu
has problemas en donde sequiere estimar un 
onjunto de datos, para ello se utilizan té
ni
as estadísti
as 
omo esel 
aso de estimadores de Máxima-Verosimilitud. Más informa
ión sobre el algoritmo



CAPÍTULO 2. FUNDAMENTOS TEÓRICOS 7EM puede en
ontrarse en el libro de Christopher M. Bishop (1995) y en el libro deDavid A. Forsyth and Jean Pon
e (2003). A 
ontinua
ión se expli
ara una adapta
ióndel algoritmo EM para resolver una segmenta
ión de la imagen.El problema de segmenta
ión de una imagen 
onsiste en dividir una imagen en Gsegmentos 
on 
ara
terísti
as 
omunes, por ejemplo si segmentamos una imagen que
ontiene un 
uadro de un 
olor y lo demás de otro 
olor en dos segmentos, 
ada segmentode la imagen 
ontrendria la parte 
orrespondiente a un 
olor. Supongamos que tenemosun 
onjunto de n pixeles, los datos que queremos en
ontrar forman un arreglo de n por
G donde G es el número de segmentos en que queremos segmentar la imagen, llamemosa este arreglo I y nos indi
ara la probabilidad en que un pixel pertenez
a al segmento
g (A este arreglo también se le 
ono
e 
omo mapa de apoyo).Los segmentos se modelan 
on distribu
iones Gaussianas y a 
ada una se la asigna unpeso (α), los parámetros de las G Gaussianas (varianza Σ y media µ) se representan 
onla variable θ = (Σ, µ) y los pesos 
on la variable α. La variable Θ = (α1, ..., αg , θ1, ..., θg)representa en 
onjunto los parámetros que modelan las Gaussianas y sus pesos.El algoritmo EM 
onsta de dos fases que se repiten hasta en
ontrar resultados satis-fa
torios, las fases son la E y la M.La fase E del algoritmo 
onsiste en estimar 
ada uno de los elementos del arreglo I,para ello se utiliza la siguiente formula:

Īlm =
α

(s)
m Pm(xl | θ

(s)
m )

∑G
g=1 α

(s)
g pk(xl | θ

(s)
l )

(2.1)donde Īlm signi�
a la probabilidad estimada de que el pixel l pertenez
a al segmento
m, xl es el l-ésimo pixel, la nota
ión α

(s)
m signi�
a el valor de αm en la s-ésima itera
ión,de la misma manera para θm y las variables 
on la misma nota
ión. El valor pi(x, θi)
orresponde a la siguiente formula que 
orresponde a una Gaussiana 
omún:

pi(x, θi) =
1

(2π)
d
2 |Σi|

1
2

e−
1
2
(x−µi)T Σ−1

i
(x−µi) (2.2)La fase M 
onsiste en a
tualizar los valores de los parámetros de las Gaussianas y delos pesos de las mismas, para ello se utilizan estimadores de máxima verosimilitud. Lasformulas para a
tualizar los parámetros se muestran a 
ontinua
ión:



CAPÍTULO 2. FUNDAMENTOS TEÓRICOS 8
α(s+1)

m =
1

n

n
∑

l=1

p(m | xl,Θ
(s)) (2.3)

µ(s+1)
m =

∑n
l=1 xlp(m | xl,Θ

(s))
∑n

l=1 p(m | xl,Θ(s))
(2.4)

Σ(s+1)
m =

∑n
l=1 xlp(m | xl,Θ

(s))
{

(xl − µ
(s)
m )(xl − µ

(s)
m )T

}

∑n
l=1 p(m | xl,Θ(s))

(2.5)donde p(m | xl,Θ
(s)) es el valor del m-ésimo mapa de apoyo para el pixel l, denotadoanteriormente 
omo I y a
tualizado en la fase E.En la adapta
ión del algoritmo EM en la segmenta
ión de imágenes se entiendefá
ilmente su fun
ionamiento, modela los segmentos 
omo fun
iones de distribu
iónGaussinanas y en
uentra los parámetros óptimos de las mismas. Si vemos una se
uen
iade video 
omo una misma imagen multipli
ada por una 
onstante de ilumina
ión y lospixeles de los 
uerpos en movimiento se 
onsideran 
omo un ruido que se le añade a lamisma imagen , podemos apli
ar el mismo algoritmo EM para extraer el fondo, solo queahora se modelaría el fondo 
on una sola Gaussiana y lo que no abarque la Gaussianarepresentaría el ruido añadido o en otras palabras lo que no es fondo de la imagen.En este trabajo se utilizo un método similar al algoritmo EM des
rito en el artí
ulode Chirs Stau�er and W.E.L Grimsom (1999). Se modelo 
ada pixel en la imagen 
onun 
onjunto de Gaussianas (no solamente 
on una 
omo su
edería en un EM estri
to),basándonos en la persisten
ia y varianza del modelo, se es
ogen 
uales Gaussianasrepresentan el fondo y 
uales no, un pixel que no se ajusta a alguna de las distribu
ionesGaussianas del fondo se 
onsidera 
omo un pixel en movimiento y sera in
luido en elfondo hasta que alguna de las Gaussianas lo in
luya. Este método ha
e menos 
ál
ulosque un EM más estri
to ya que in
luye una 
onstante de aprendizaje, además al utilizarvarias Gaussianas para modelar el fondo, se pueden modelar fondos mas 
omplejos porejemplo el fondo de las olas del mar, o las imágenes tomadas a un monitor CRT, puesaunque presentan 
ambios en los pixeles, estos se modelan 
on dos Gaussianas distintas.
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tivaGran parte de la presente tesis esta basada en la adquisi
ión de imágenes y en prin-
ipios de geometría proye
tiva des
rita en el libro de Ri
hard Hartley and AndrewZisserman (2000), a 
ontinua
ión se expli
ara en breve algunos 
on
eptos fundamenta-les manejados en la presente tesis.2.2.1. Adquisi
ión de imágenesEn objeto de estudio de la presente tesis son las es
enas fotogra�adas 
on perso-nas 
aminando, es por esto que debemos 
omprender 
omo se generan las imágenes apartir del mundo tridimensional. La 
ámara fotográ�
a más simple re
ibe el nombrede 
ámara estenopei
a, se puede 
onsiderar que fue la primera en ser 
onstruida y sufun
ionamiento des
ribe de una manera sen
illa la forma de adquirir imágenes. Una
ámara estenopei
a 
onsiste en una 
aja que no permita la entrada de luz, esta 
aja
uenta 
on una pelí
ula o papel fotográ�
o en una de sus paredes interiores y un pe-queño agujero en la pared opuesta. Para que se produz
a la fotografía se requiere queel agujero sea abierto por un determinado tiempo para que los rayos de luz entren en la
aja y formen la imagen en la pelí
ula o papel fotográ�
o. Véase �gura 2.1; el tiempode adquisi
ión y la nitidez de la fotografía dependen del tamaño del agujero.La proye

ión de un objeto es la �gura que se obtiene al dirigir todas las líneas proye
-tantes desde di
ho objeto ha
ia un plano.Existen diferentes tipos de proye

iones quese engloban en dos tipos generales: las proye

iones geométri
as planas en perspe
tivay las proye

iones geométri
as planas paralelas. Una proye

ión paralela, es aquella enla 
ual las líneas proye
tantes de 
ada uno de los puntos del objeto son paralelas entresi, debido a que el 
entro de proye

ión esta ubi
ado a una distan
ia in�nita del planode proye

ión, en el plano de la proye

ión se 
onserva el paralelismo. En la proye

iónen perspe
tiva las líneas de proye

ión no son paralelas, ya que esta determinada porel 
entro de proye

ión ubi
ado a una distan
ia �nita. Motivo por el 
ual los objetos enel plano de visión se transforman a lo largo de traye
torias 
onvergentes en un puntode proye

ión, de manera que el tamaño de los objetos disminuye 
on la distan
ia deforma no uniforme y se pierde el paralelismo. En la �gura 2.2 se muestra un diagrama
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Figura 2.1: Cámara estenopei
aejempli�
ando ambos tipos de proye

iones.En realidad el fun
ionamiento de una 
ámara estenopei
a es una proye

ión pers-pe
tiva 
ono
ida 
omúnmente 
omo modelo pinhole. En la �gura 2.3 se muestra unarepresenta
ión del modelo pinhole.Matemáti
amente se pueden obtener la 
onversión de puntos tridimensionales a pun-tos en la proye

ión dando 
omo resultados las formulas 2.6 y 2.7
x = Xcf/Zc (2.6)
y = Ycf/Zc (2.7)2.2.2. Geometría Proye
tivaEn nuestra vida 
otidiana, sin darnos 
uenta estamos familiarizados 
on la geometríaproye
tiva, por ejemplo si fotogra�amos una pelota esta no estará 
ompletamente 
ir-
ular en la fotografía, de la misma manera o
urre 
on los 
uadrados y re
tángulos los
uales pierden sus propiedades de paralelismo al ser fotogra�ados, sin embargo no nos
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Figura 2.2: Proye

iones

Figura 2.3: Modelo Pinhole
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uenta y nuestro 
erebro interpreta esta transforma
ión. Las transforma
ionesproye
tivas se en
argan de mapear el mundo tridimensional que nos rodea en un planoen dos dimensiones.La representa
ión de puntos en el espa
io proye
tivo esta dada por ve
tores en 
oor-denadas homogéneas, para entender 
omo se forman di
hos ve
tores partiremos depuntos de un plano en el espa
io eu
lidiano (plano 
artesiano) y los representaremosen 
oordenadas homogéneas:Representa
ión homogénea de puntos.- Un punto en el espa
io eu
lidiano
(x, y)T se di
e que esta en la linea l = (a, b, c)T , Si y solo si ax+by+c = 0. Esto sepuede es
ribir algebrai
amente por el siguiente produ
to es
alar (x, y, 1)(a, b, c)T .Así el punto en el espa
io eu
lidiano se representa en forma homogénea añadién-dole un uno al ve
tor (x, y)T quedando así (x, y, 1)T , 
ualquier ve
tor de la forma
(kx, ky, k)T representan el mismo punto (x, y, 1)T siempre y 
uando k 6= 0. De loanterior un punto en 
oordenadas homogéneas (x, y,w)T se 
onvierte en 
oorde-nadas 
artesianas dividiendo los dos primeros elementos del ve
tor entre el ter
erodándonos 
omo resultado el par (x/w, y/w), si w = 0 enton
es el resultado de ha-
er la transforma
ión al plano eu
lidiano nos daría lo que 
omúnmente 
ono
emos
omo un punto in�nito y no lo podemos representar en el plano eu
lidiano, sinembargo en el plano proye
tivo si. Los puntos de la forma (x, y, 0)T del espa
ioproye
tivo se 
ono
en 
omo punto ideales.Representa
ión homogénea de lineas.- Una linea en un plano se representapor la formula ax+by+c = 0, diferentes valores de a , b y c nos dan distintas lineas,así una linea en 
oordenadas homogéneas se representa por el ve
tor (a, b, c)T .Además 
omo la linea ax + by + c = 0 es la misma que kax + kby + kc = 0,
(a, b, c)T y k(a, b, c)T representan la misma linea.Interse

ión de lineas.- Dadas dos lineas en 
oordenadas homogéneas l =

(a, b, c)T y l′ = (a′, b′, c′)T , su interse

ión esta dada por su produ
to 
ruz x =

l× l′. Se demuestra fá
ilmente por la triple identidad del produ
to es
alar l · (l×
l′) = l′ · (l × l′) = 0 si sustituimos x = (l × l′) enton
es tenemos que lx = l′x = 0lo que nos indi
a que el punto x esta en ambas lineas o di
ho de otra forma es la
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ión de las lineas l y l′.Linea que une dos puntos.- El produ
to 
ruz de dos puntos p y p′ nos da lalinea que los une: l = p× p′. Se demuestra fá
ilmente por la misma identidad delprodu
to es
alar: p · (p × p′) = p′ · (p × p′) = 0, sustituyendo p · (l) = p′ · (l) = 0lo que indi
a que la linea atraviesa tanto por el punto p 
omo por el punto p′.La a

ión proye
tiva de una 
ámara sobre un punto en el espa
io puede ser expresadoen términos de un mapeo linear de 
oordenadas homogéneas la 
ual se expresa en lae
ua
ión 2.8, donde la matriz P3x4 es 
ono
ida 
omo la matriz de la 
ámara.






x
y
w






= P3x4











X
Y
Z
T











(2.8)2.2.3. Puntos y Lineas de FugasDos prin
ipales 
on
eptos del espa
io proye
tivo que nos dan informa
ión de la es
enatridimensional son los siguientes:Punto de Fuga (punto evanes
ente).- Si tenemos un par de lineas paralelas enla es
ena tridimensional al proye
tarse se interse
tan en el Punto de Fuga o PuntoEvanes
ente. También se le denominan puntos ideales en el espa
io proye
tivo opuntos al in�nito en la es
ena tridimensional.Linea de Fuga (linea evanes
ente).- Cono
ida también 
omo horizonte, es lalinea formada por la in�nidad de puntos de Fuga. En esta línea se interse
tan seinter
eptan los planos paralelos de la es
ena tridimensional.2.3. Imágenes DigitalesDebido a que pro
esamos imágenes digitales, en esta se

ión se expli
an algunos
on
eptos tomados del libro de Rafael C. Gonzalez and Ri
hard E. Woods (2002), del



CAPÍTULO 2. FUNDAMENTOS TEÓRICOS 14libro de David A. Forsyth and Jean Pon
e (2003) y del libro de Milan Sonka et al.(1993).Una imagen es un registro de valores organizados en forma bidimensional, general-mente representando intensidad de radia
ión ele
tromagnéti
a. Para obtener imágenesdigitales es ne
esario 
onvertir los valores 
aptados por los dispositivos de adquisi
ión(
ámaras fotográ�
as) en una representa
ión digital, esto involu
ra dos pro
esos prin
i-pales: muestreo y 
uanti�
a
ión. Una imagen ideal debería ser 
ontinua 
on respe
to aleje x y al eje y sin embargo al alma
enarla en un formato digital es ne
esario ha
er unmuestreo y representar los valores in�nitos en ambos ejes en un número predeterminadode "pixeles"que 
onforman la imagen digital.De la misma manera del muestreo, la intensidad de radia
ión ele
tromagnéti
a al serdigitalizada es 
uanti�
ada en un número predeterminado de valores para representarla,es de
ir si hablamos de imágenes digitales en es
ala de grises representamos el negro
on 0 y el blan
o 
on 255. Otra 
uanti�
a
ión se realiza al tener imágenes digitales a
olores pues 
uanti�
amos el espe
tro en tres 
olores: rojo, verde y azul.Cuando 
uanti�
amos los valores de la intensidad de radia
ión ele
tromagnéti
a ensolo dos valores (0 y 1) estamos hablando de una imagen binaria, sirven prin
ipalmentepara distinguir regiones parti
ulares de una es
ena (podría representar personas delresto de la es
ena). El 
on
epto de 
one
tividad se apli
a prin
ipalmente en imágenesbinarias, un pixel no esta 
one
tado si este esta en 1 y ninguno de sus ve
inos lo esta.Los ve
inos de un pixel se 
lasi�
an en:Ve
indan en 4: 
orresponde a los ve
inos horizontales y verti
ales del pixel P =

(x, y) los 
uales son: (x + 1, y), (x − 1, y),(x, y + 1),(x, y − 1). Estos ve
inos sedenotan 
omo N4(P ).Ve
indad en diagonal: 
orresponde a los ve
inos diagonales del pixel P = (x, y)los 
uales son: (x+1, y +1),(x+1, y−1),(x−1, y +1),(x−1, y−1). Estos ve
inosse denotan 
omo ND(P ).Una ter
era ve
indad es el 
onjunto formado por N4(P ) ∪ ND(P ) y se denomina
omo N8(P ).
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uanti�
a
ión y muestreo, mu
has ve
es es ne
esario mejorarlas imágenes digitales antes de trabajar 
on ellas; una forma de mejorar las imágeneses �ltrarlas, existen �ltros trabajando solamente 
on los valores de la imagen (�ltrosespa
iales) y también existen �ltros trabajando 
on las fre
uen
ias en las mismas (
ono-
idos 
omo �ltros de Fourier ); una de las maneras de mejorar la imagen que se utilizoen la presente tesis es la apli
a
ión de un tipo de �ltro espa
ial 
ono
ido 
omo FiltroGaussiano que se des
ribirá a 
ontinua
ión.Para apli
arle un �ltro espa
ial a una imagen digital una ventana deslizante, 
ono
ida
omo más
ara, se 
entra en 
ada pixel de una imagen de entrada y genera nuevos pixelesde salida. Para apli
ar la más
ara a esa zona se multipli
an los valores de los puntosque rodean al píxel que estamos tratando por su 
orrespondiente entrada o 
oe�
ienteen la más
ara y luego se suman esos produ
tos. El resultado es el nuevo valor para elpíxel 
entral (véase �gura 2.4). Este pro
eso de evalua
ión ponderada de la ve
indad delpixel se le 
ono
e 
omo çonvolu
ión"bidimensional y la matriz 
omo "kernel o ventanade 
onvolu
ión".En parti
ular el �ltro Gaussiano es un �ltro espa
ial 
uya más
ara es una fun
ión dedistribu
ión Gaussiana dada por la e
ua
ión 2.9, y sus efe
tos se apre
ian el la �gura2.5
G(x, y) = Kexp(−r2/2σ2), r2 = x2 + y2 (2.9)
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Figura 2.4: Apli
a
ión de un �ltro espa
ial
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(a) Imagen Original

(b) σ = 2 (
) σ = 4 (d) σ = 8Figura 2.5: Ejemplo de utiliza
ión de �ltrados Gaussianos



Capítulo 3Metodología.
En este 
apítulo se des
ribe la metodología seguida en la presente tesis, se des
riben deuna manera detallada los métodos para resolver los problemas de extra

ión de fondo,re
ono
imiento de objetos en movimiento, seguimiento de traye
torias, obten
ión de
ara
terísti
as tridimensionales 
omo son la línea y puntos de fuga así 
omo la manerade implementar estos métodos por 
omputadora.3.1. Algoritmo Adaptivo de Extra

ión de FondoComo se men
ionó en el 
apítulo anterior, para la extra

ión del fondo de la imagense opto por un método adaptivo que lo modela usando un 
onjunto de distribu
ionesGaussianas (Chirs Stau�er and W.E.L Grimsom, 1999). A 
ontinua
ión se des
ribe masa detalle este método y su implementa
ión.Para el método de extra

ión de fondo se 
onsideró trabajar independientemente en
ada pixel, así que la representa
ión del historial de 
ada pixel a lo largo del tiempoes un arreglo de imágenes, por simpli
idad y para el propósito de la presente tesis noslimitamos a trabajar en imágenes en es
ala de grises.Cada pixel en una imagen representa la 
antidad de luz re�ejada por la por
ión deun objeto en la es
ena, así que los pixeles que representan el fondo de una es
ena
on fondo e ilumina
ión 
onstante pueden ser modelados 
on una simple distribu
iónGaussiana 
entrada en el valor medio del pixel, sin embargo en la realidad hay 
ambiosde ilumina
ión y es por esto que la distribu
ión Gaussiana debe de adaptarse a estos18
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ambios, más aun, hay o
asiones en que una simple Gaussiana no es su�
iente paramodelar el fondo, este es el 
aso 
uando tenemos fondos no tan estáti
os 
omo es unaes
ena a la orilla del mar.Por lo anterior, el historial del pixel (x0, y0) en el tiempo t se de�nirá de ahora enadelante 
omo:
{X1,X2, ...,Xt} = {I(x0, y0, i) : 1 < i < t} (3.1)De la misma manera, el historial mas re
iente de un pixel {X1,X2, ...,Xt} se mo-dela 
on un 
onjunto de K Gaussianas que deberán adaptarse y dar mas peso a lasobserva
iones re
ientes. La probabilidad de observar el valor de un pixel en el tiempo tes:

P (Xt) =
K
∑

i=1

ωi,t ∗ η(Xt, µi,t,Σi, t) (3.2)donde K es el número de distribu
iones Gaussianas, ω es el peso o propor
ión de datosque son soportados por la iésima Gaussiana en el tiempo t, µ y Σ son la media y matrizde 
oovarianza de la iésima Gaussiana y η es una fun
ión de densidad de probabilidadGaussiana:
η(Xt, µ,Σ) =

1

(2π)
n
2 |Σ| 12

e−
1
2
(Xt−µ)T Σ−1(Xt−µ) (3.3)La matriz de 
oovarianza Σ, es de 3 renglones por tres 
olumnas si 
onsideramos imá-genes a 
olor, sin embargo 
omo ya se había men
ionado, por simpli
idad trabajaremossolamente 
on imágenes en es
ala de grises enton
es podemos simpli�
ar las e
ua
io-nes 3.2 y 3.3 redu
iendo la matriz de 
oovarianza a una simple varianza (σ2), de estamanera las e
ua
iones se redu
en a:

P (Xt) =
K
∑

i=1

ωi,t ∗ η(Xt, µi,t, σi,t
2) (3.4)

η(Xt, µ, σ2) =
1

σ
√

2π
e−

(Xt−µ)2

2σ2 (3.5)
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ambiando los parámetros de las Gaussianas 
onforme hay nuevas imágenesse sigue el siguiente algoritmo para 
ada pixel:1. Cada pixel Xt es 
omparado 
on las K distribu
iones Gaussianas hasta que seen
uentre una en la 
ual el pixel este a una máxima distan
ia de 2.5σ de la mediade di
ha Gaussiana:
|Xt − µt| < 2.5σ (3.6)2. Si no se en
ontró alguna Gaussiana que 
ontenga al pixel Xt , se sustituye laGaussiana que tenga menos probabilidad por una nueva 
on µ = Xt, una varianzaalta y un peso bajo.3. Los pesos de las K distribu
iones son a
tualizadas 
on la siguiente formula.

ωk,t = (1 − α)ωk,t−1 + α(Mk,t) (3.7)donde Mk,t es uno 
uando hubo 
oin
iden
ia 
on alguna Gaussiana o 
ero de otraforma. α es la 
onstante de aprendizaje de este método.4. Los parámetros µ y σ de las Gaussianas que no tuvieron 
oin
iden
ia 
on el pixelpermane
en iguales. Los parámetros de la Gaussiana que si tuvo 
oin
iden
ia sea
tualizan de la siguiente manera:
µt = (1 − ρ)µt−1 + ρXt (3.8)

σ2
t = (1 − ρ)σ2

t−1 + ρ(Xt − µt)
2 (3.9)donde ρ es una segunda variable de aprendizaje y esta dada por:

ρ = αη(Xt|µk, σk) (3.10)Además de a
tualizar los parámetros de las Gaussianas es ne
esario estable
er un
riterio para determinar 
uando un pixel es fondo y 
uando no, para lo 
ual de�niremoslo siguiente:Para 
ada pixel ordenamos de mayor a menor las Gaussianas 
orrespondientestomando 
omo 
riterio por del valor ω/σ, ya que este valor in
rementa 
uandohay mas peso y 
uando la varianza de
re
e.
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ogemos B distribu
iones que nos van a modelar el fondo, para ello se ha
ela suma a
umulativa de los pesos de las primeras B distribu
iones de nuestrasGaussianas ordenadas que nos den un valor menor a un parámetro T o en formamatemáti
a:
B = argminb

(

b
∑

k=1

ωk > T

) (3.11)Si el pixel Xt pertene
e a una Gaussiana dentro del 
onjunto de las B Gaussia-nas (e
ua
ión 3.6), enton
es este pixel 
orresponde al fondo de la imagen, de lo
ontrario es muy probable que este pixel 
orresponda a un objeto en movimiento.Como podemos apre
iar en las formulas anteriores, los úni
os parámetros para estealgoritmo son el número de Gaussianas K , el fa
tor de aprendizaje α y la 
onstante
T (e
ua
ión 3.11 ), sin embargo se le pueden añadir otros pro
edimientos para tenermejores resultados que requieren más parámetros, estos pro
edimientos podrían serevalua
ión de 
one
tividad, �ltrados Gaussianos antes del pro
eso y después de 
al
ularel fondo.3.1.1. Implementa
ión del AlgoritmoLa implementa
ión del algoritmo para 
al
ular el fondo se hizo a través de una 
lasellamada EM por su semejanza al algoritmo EM (vease se

ión 2.1.1).El diagrama de di
ha 
lase se muestra en la �gura 3.1.1, en él se apre
ian los atributospúbli
os (mar
ados 
on + ) que representan los parámetros del algoritmo, los atributosVar, Med y Ais representan los parámetros y pesos de 
ada una de las K Gaussianas(σ, µ y ω respe
tivamente en las formulas 3.4 y 3.5 ). El Ve
tor Cola guarda una arreglo
ir
ular de las últimas N imágenes pro
esadas.Antes de ha
er las itera
iones del algoritmo se ini
ializan la Cola y los parámetrosdel algoritmo, para esto se utiliza el método llamado Ini
iaColas.El método IngresaFrame inserta una nueva imagen en la 
lase y después se utilizael método Itera para ha
er una itera
ión del algoritmo in
luyendo la nueva imagen. Elmétodo Cal
ulaBG extrae el fondo de la es
ena y para visualizar el estado a
tual delmismo se utiliza el método PrintBG.
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EM

Clase del algoritmo adaptivo para la extracción del fondo

+K: int = 5
Numero de Gaussianas

+Alfa: double
Constante de Aprendizaje

+T: double
Minima porcion de Datos para fondo

-N: int = 10
Tamaño del historial

-Var: Vector <SqLatice>
Varianzas de las Gaussianas

-Med: Vector <SqLatice>
Medias de las Gaussianas

-Ais: Vector <SqLatice>
Pesos de las Gaussianas

-Cola: Vector <SqLatice>

+IniciaColas(n:int,frames:char **): void

+IngresaFrame(Archivo:char*,gauss:bool): void

+Itera(): void

+CalculaBG(): void

+PrintBG(ArchivoBG:char*,ArchivoMask:char*): voidFigura 3.1: Diagrama UML de la 
lase EM3.2. Extra

ión de BlobsLlamaremos blobs a un 
onjunto de pixeles 
one
tados en la imagen que represen-tan 
on una alta probabilidad un objeto en movimiento, en esta tesis los objetos enmovimiento son personas 
aminando. En la presente tesis el estudio de los blobs esfundamental ya que nos permiten determinar las traye
torias de los objetos en movi-miento y a partir de ella inferir informa
ión tridimensional de la imagen tomada. A
ontinua
ión se des
ribirá el pro
eso de extra

ión de blobs de la imagen:1. Se apli
a el pro
eso de extra

ión de fondo (des
rito anteriormente en la se

ión3.1) para obtener una imagen binaria en la 
ual 
ada pixel pueda tomar el va-lor de 
ero o uno indi
ando si pertene
e al fondo o es un pixel en movimientorespe
tivamente, el resultado esperado se puede ver en la �gura 3.22. Teniendo la imagen binaria de las partes en movimiento se pro
ede a analizar lospixeles no 
one
tados (véase se

ión 2.3). En la presente tesis se utilizo prin
i-palmente la ve
indad N8(P ), y aquellos pixeles no 
one
tados se des
artan para
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Figura 3.2: Ejemplo de la extra

ión de fondo de una imagen y su representa
iónen una imagen binaria
Figura 3.3: Ejemplo de un blob extraído, se muestra en imagen binaria y 
on un empalmede texturaextraer los blobs.3. Se pro
ede ahora a analizar los pixeles 
one
tados, un 
onjunto de pixeles 
one
-tados entre si forman una región 
one
tada de pixeles, la 
ual llamaremos blob.Para la presente tesis se utilizo la 
one
tividad en 8 para extraer los blobs. Unaimagen de un blob extraído se puede apre
iar en la �gura 3.3.4. Di
hos blobs se guardan en una estru
tura ade
uada para pro
esarlos posterior-mente.3.2.1. Implementa
ión de la extra

ión de blobsLa 
lase Blob_ Item, 
uyo diagrama uml se muestra en la �gura 3.4, se utilizó pararepresentar un blob extraído de una imagen y manipularlo ade
uadamente. Bási
amente
onsiste en dos imágenes: una imagen binaria del blob y una 
on informa
ión de la



CAPÍTULO 3. METODOLOGÍA. 24intensidad luminosa del mismo (textura), las 
oordenadas de su posi
ión en la imagenoriginal, las 
oordenadas del 
entro geométri
o del blob y de los puntos de mayor ymenor ordenada que representan la 
abeza y el pie de una persona representada por elblob. El úni
o método estable
ido 
al
ula todos los parámetros a partir de la imagenbinaria que resulta de extraer el fondo de la es
ena. La 
lase Blob mostrada en eldiagrama 3.5 se utilizó para 
lasi�
ar los blobs en
ontrados en diferentes imágenes, detal manera que los blobs que se en
ontraron en imágenes 
onse
utivas que 
orrespondana una misma persona en movimiento se alma
enen en una misma 
lase y 
on estopodamos de�nir su traye
toria.Esta 
lase 
ontiene un atributo que guarda el historial de la persona representadapor el blob (Histori
al_Map), di
ho atributo estable
e una rela
ión entre el blob y elnumero de imagen del que fue extraído 
on esto estable
emos la traye
toria del objeto.Los métodos que 
ontiene esta 
lase sirven para determinar si una instan
ia de la
lase Blob_Item extraída de la imagen N representa al mismo objeto en movimientoque representa la 
lase Blob y si es así lo añade al mapa históri
o.Para determinar si un Blob_Item pertene
e a un objeto Blob se es
ogió 
omo prin
ipalfa
tor la proximidad de sus 
entros geométri
os debido a que 
onsideramos que de unframe a otro ha pasado muy po
o tiempo y que el movimiento de la persona no esmu
ho en di
ho tiempo, otro fa
tor importante es el área que o
upa un blob ya que porla misma justi�
a
ión no se permiten grandes in
rementos o de
rementos en el áreadel blob. Para determinar falsos Blobs se estable
ió un área mínima que debe de 
ubrirdi
ho blob.En resumen, si en nuestra es
ena apare
en N objetos moviéndose, deberíamos tenerexa
tamente N instan
ias de Blob y 
ada instan
ia de Blob debería tener en su atributoHistori
al_Map un elemento Blob_Item por 
ada vez que el objeto en movimientorepresentado por Blob aparez
a en la es
ena, es de
ir si el objeto en movimiento soloapare
e en 5 frames, el mapa históri
o solamente debería tener 5 elementos.
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Blob_Item

+mascara: SqLatice
Imagen binaria del blob

+textura: SqLatice
Imagen con textura del blob

+cx: float
Cordenada X del centro geométrico

+cy: float
Coordenada Y del centro geométrico

+area: float
Area del blob

+cabezax: float
Coordenada X del punto mas elevado del blob (Cabeza)

+cabezay: float
Coordenada Y del punto mas elevado del blob (Cabeza)

+piesx: float
Coordenada X del punto menos elevado del blob (pies)

+piesy: float
Coordenada Y del punto menos elevado del blob (pies)

+Calcula_Estadisticos(): void

Calcula los atributos del bloque actual a partir de su imagen binaria (mascara)Figura 3.4: Diagrama UML de la 
lase BlobItem
Blob

-Id: int
Identif icador del bloque

-Cx: float
Coordenada X del centro geométrico actual del blob

-Cy: float
Coordenada Y del centro geométrico actual del blob

-Area: float
Area actual del centro del blob

+Historical_Map: std::map(int,Blob_Item)
Mapeo historico del blob encontrado en cada uno de los frames

+Is_the_Same_Blob(blob:Blob_Item,Max_Desp:float): bool

Regresa si un blob_item pertencece al blob actual

+Add_to_Map(blob:Blob_Item,frame:int)

Añade un blob_item al mapa historico

+Get_Blobs_From_Image(Frame:SqLatice): std::vector<Blob_Item>

Obtiene el conjunto de Blobs_Items que pertencecen a una imagenFigura 3.5: Diagrama UML de la 
lase Blob
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(a) Posi
ión 1 (b) Posi
ión 2 (
) Combinando Posi
ionesFigura 3.6: En
ontrando lineas paralelas en el espa
io 3D3.3. Puntos y Lineas de FugaComo se expli
ó en la introdu

ión a la geometría proye
tiva (Se

ión 2.2), los puntosy lineas de fugas son 
on
eptos que nos ayudaran a obtener una estima
ión de laestru
tura tridimensional de la es
ena.3.3.1. Obten
ión de punto de fugaPodemos en
ontrar un punto de fuga al proye
tar dos lineas paralelas en la es
enatridimensional y bus
ar su interse

ión en el espa
io proye
tivo, así nuestro problemase resuelve si podemos en
ontrar lineas paralelas.Si 
onsideramos las restri

iones de que una persona 
amina generalmente en super-�
ies planas y que al 
aminar su estatura no varia, enton
es podemos 
onsiderar quela linea que unen los puntos superiores de la 
abeza y la linea que une los pies de unamisma persona en dos posi
iones distintas son paralelas en la es
ena tridimensionalpero que al proye
tarse ya no lo son (ver Figura 3.6).Como se expli
o en la se

ión 3.2, un objeto de la 
lase Blob nos representa a unapersona en movimiento y además guarda su historial a lo largo del tiempo, así podemosobtener las 
ombina
iones de pares de posi
iones distintas tomadas de dos en dos yobtener sus puntos de fuga al ha
er la interse

ión de las lineas que 
onsideramosparalelas y obtener su punto de fuga de la siguiente manera: Sea (XC1, YC1) y (XP1, YP1)las 
oordenadas en la imagen del punto superior de la 
abeza y del punto inferior de los



CAPÍTULO 3. METODOLOGÍA. 27pies de una persona y (XC2, YC2) y (XP2, YP2) sus 
orrespondientes en otra posi
ión,enton
es las lineas que unen los puntos de las 
abezas y de los pies están dados por lase
ua
iones 3.12 y 3.13 (Véase se

ión 2.2.2).
LC =







XC1

YC1

1






X







XC2

YC2

1






(3.12)

LP =







XP1
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1






×







XP2

YP2

1






(3.13)Y el punto de fuga se 
al
ula 
on la interse

ión de las lineas LC y LP (Véase la formula3.14).

PF = (LC) × (LP ) (3.14)3.3.2. Obten
ión de la linea de FugaHabiendo obtenido los puntos de fuga, estos teóri
amente deben ser 
olineales y lalinea que los unen debe ser la linea de fuga, sin embargo debido a la dis
retiza
ión nose espera que sean exa
tamente 
olineales por lo 
ual para 
al
ular la línea de fuga sepuede ha
er una estima
ión que se obtiene bajo un 
riterio de mínimos 
uadrados yobtener una línea aproximada.3.4. Extra

ión Robusta de la Linea de FugaComo se expli
o en la se

ión anterior (véase se

ión 3.3) antes de obtener la linea defuga ne
esitamos obtener varios puntos de fuga y en base a ellos 
al
ular la linea que losune. Al obtener los puntos de fuga no esperamos que queden perfe
tamente 
olineales,además esperamos que exista ruido por la propaga
ión del error de las medi
ionesgenerando puntos atípi
os (outliers ) que perjudiquen el 
al
ulo de la linea de fuga; espor esto que ne
esitamos pensar en un método robusto para estimarla, un método quenos puede ayudar es el llamado RANSAC el 
ual des
ribiremos a 
ontinua
ión.RANSAC (RANdom SAmple Consensus, por sus siglas en ingles) es un método ite-rativo para estimar parámetros de un modelo matemáti
o a partir de un 
onjunto de
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uales pueden 
ontener outliers . Para entender el fun
ionamientodel método RANSAC, lo des
ribiremos en su forma más simple:Dado un 
onjunto de puntos bidimensionales, se en
ontrará la línea que minimi
e lasuma de los 
uadrados de las distan
ias de los puntos a di
ha línea sujeta a la 
ondi
iónde que los puntos parti
ipantes en la suma 
uando mu
ho tengan una distan
ia t de lalinea. En otras palabras se tendrá que resolver dos problemas: 
lasi�
a
ión de puntosen outliers e inliers (puntos válidos) y el ajuste de linea para los puntos validos. En suforma más simple se tomarán aleatoriamente un par de puntos y se 
al
ulará la lineaque pasa por ellos; a partir de esta linea se 
al
ulan los inliers y outliers para esta linea(tomando 
omo 
riterio que los outliers están a una distan
ia mayor de t unidades dela linea). Este pro
eso se repite un número de ve
es y la linea que 
onsiga más númerode inliers se 
onsiderará 
omo la solu
ión al problema.El ejemplo anterior es el 
aso más simple ya que para 
onstruir el modelo de lalinea solo se uso un par de puntos aleatorios, para ha
erlo más 
omplejo se puedesele

ionar un sub
onjunto de puntos aleatorios para 
al
ular el modelo de la lineaen 
ada itera
ión, el 
al
ulo de modelos podría ha
erse 
on un ajuste de mínimos
uadrados. Además se puede 
al
ular un ultimo ajuste 
on todos los inliers �nales(usando también mínimos 
uadrados u otro método) para tener una mejor solu
ión. Unalgoritmo más general y robusto, tomando estas 
onsidera
iones es el siguiente:Se sele

iona una muestra aleatoria s del 
onjunto de puntos S e ini
ializamos elmodelo 
on este sub
onjunto. En el 
aso del modelo de una re
ta se puede usarun ajuste por mínimos 
uadrados.Determinar el 
onjunto de puntos Si que se en
uentran a una distan
ia no mayora t del modelo (inliers ).Si el tamaño de inliers es mayor a un umbral T se vuelva a 
al
ular el modelo
on todos los puntos Si y 
on esto se �naliza.Si es menor el número de inliers al umbral T , se vuelve a 
al
ular la muestraaleatoria s y se empieza de nuevo.Para evitar que se 
i
le in�nitamente el algoritmo después de N intentos se puede
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onsiderar el 
onjunto Sj que tenga más inliers y se vuelve a 
al
ular el modelo
on los puntos Sj .



Capítulo 4Experimentos
El este 
apítulo se muestran los experimentos y resultados obtenidos al apli
ar lametodología des
rita en el 
apítulo 3, primero se des
riben los materiales utilizadospara ha
er los experimentos y posteriormente los experimentos y resultados obtenidosen 
ada una de las partes des
ritas en la metodología.4.1. MaterialesPara realizar los experimentos se utilizaron los siguientes materiales:Bibliote
a de fun
iones VisionLibs: esta bibliote
a fue desarrollada por el Dr. Ar-turo Espinosa Romero y se ha ido a
tualizando y mejorando 
on la 
olabora
iónde estudiantes de la Fa
ultad de Matemáti
as aso
iados a proye
tos de investiga-
ión. VisionLibs se 
reo 
on el propósito de ha
er un re
opilado de fun
iones útilesen el pro
esamiento de imágenes y visión 
omputa
ional, las 
lases desarrolladasen la presente tesis se anexan al 
onjunto de 
lases de la bibliote
a.Cámaras fotográ�
as de la fa
ultad de matemáti
as: se utilizaron tres 
ámarafotográ�
a para 
apturar se
uen
ias de fotografías de las es
enas utilizadas paralos experimentos.Dos de las 
ámaras son propiedad de la Fa
ultad de Matemáti
as, la primeraes una 
ámara mar
a Sony modelo DFW-X710 
on una resolu
ión de 1024x768pixeles y una velo
idad de 
aptura automáti
a de 15 frames por segundo, la30



CAPÍTULO 4. EXPERIMENTOS 31segunda es también de la mar
a Sony pero el modelo es el DFW-VL500 que tieneuna resolu
ión de 640x480 pixeles y una velo
idad de 
aptura automáti
a de 30frames por segundo. La ter
era 
ámara utilizada es propiedad del Dr. ArturoEspinosa y es de la mar
a Sony Cybershot modelo DSC-F828 
uya resolu
iónmáxima es de 3264x2448 pixeles, esta última 
ámara no es automáti
a sino quees manual.Cluster de Computadoras: Para el pro
eso de las se
uen
ias de imágenes se uti-lizo un 
luster de 
omputadoras de la fa
ultad de matemáti
as disponible parainvestiga
ión en el área de LICOVIR (Laboratorio de Instrumenta
ión, COntrol,VIsión y Robóti
a). El 
luster 
onsta de 
uatro 
omputadoras 
ada una 
on dospro
esadores de doble nú
leo 
on una velo
idad de 2 Ghz, dos gigabytes de me-moria RAM y un dis
o duro de 250 gigabytes. Di
ho 
luster fue adquirido 
onapoyo del proye
to CONACyT SEP-2004-CO1-47893.4.2. Adquisi
ión de imágenesComo se men
ionó en la se

ión de materiales, se tomaron se
uen
ias de imágenespara realizar experimentos, las se
uen
ias fueron tomadas en la Fa
ultad de Matemá-ti
as 
on una velo
idad de 
aptura de aproximadamente o
ho frames por segundo. Sesele

ionaron es
enas parti
ulares para ha
er los experimentos. Para sele

ionar lasse
uen
ias de imágenes se tomaron en 
onsidera
ión los siguientes puntos:Que la es
ena 
ontenga el piso o un plano paralelo a el. Pueden servir es
enas que
ontengan varios planos paralelos.Sobre di
hos planos hayan personas 
aminando puesto que son los objetos deanálisis de la presente tesis.Que no existan tantas o
lusiones entre las personas. Esto es debido a que losexperimentos son para probar el objetivo de la tesis, la 
ual no 
omprende unmanejo robusto de o
lusiones.Que la 
ámara fotográ�
a este estáti
a.
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(a) Fondo sin �ltrado Gaussiano (b) Fondo sin �ltrado Gaussiano 
on texturas

(
) Fondo 
on �ltrado Gaussiano (d) Fondo 
on �ltrado Gaussiano y texturasFigura 4.1: Resultados 
on y sin la apli
a
ión de �ltros Gaussianos en el pro
eso deextra

ión de sueldoSe es
ogieron posi
iones estratégi
as y una varia
ión en la posi
ión de la 
ámarade tal manera que tengamos resultados variados.4.3. Extra

ión de FondoEl primer paso de la metodología es la extra

ión de fondo (Véase el 
apítulo 3.1),sin embargo al ha
er las primeras pruebas del algoritmo de extra

ión del fondo, seobservó que usando el algoritmo se obtienen resultados 
on pixeles sin 
onexión y 
onmu
hos pequeños hue
os en las regiones que no 
orresponden al fondo, por tal motivose le añadió al algoritmo un �ltrado Gaussiano utilizando una más
ara Gaussiana 
onvarianza igual a 2.0 pixeles (véase se

ión 2.3), los resultados 
on el �ltrado y sin el�ltrado se pueden observar en las imágenes de la �gura 4.1.Se efe
tuaron dos tipos de experimentos en el algoritmo de extra

ión de fondo.
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onsistió en variar el número de Gaussianas en el algoritmo, el otroexperimento fue el de variar los demás parámetros del algoritmo. El objetivo prin
ipalde estos experimentos fue el de probar el algoritmo y obtener los parámetros ade
uadospara el pro
esamiento de las imágenes.4.3.1. Varia
ión del número de GaussianasUn fa
tor determinante en el desempeño del algoritmo de extra

ión de fondo es laele

ión ade
uada del número de Gaussianas 
on el que se trabajará, este número estárepresentado por la 
onstante K en la e
ua
ión 3.2. Si variamos el número de Gaussinasse pueden observar distintos resultados los 
uales se apre
ian en las �guras 4.2 y 4.3 yse expli
an a 
ontinua
ión.En el experimento mostrado en la �gura 4.2 se muestra el resultado de la extra

ióndel fondo después de pro
esar las primera imagen de la se
uen
ia, en la �gura 4.2a seutilizó solamente una distribu
ión Gaussiana para modelar el fondo mientras que enla �gura 4.2b se utilizaron siete distribu
iones Gaussianas. Se observa fá
ilmente que
uando se utiliza una Gaussiana rápidamente se obtienen resultados a
eptables en lasprimeras itera
iones mientras que en el 
aso de mu
has Gaussianas todavía no se tieneun modelo ade
uado.En el experimento mostrado en la �gura 4.3 se muestra el resultado de la extra

ióndel fondo después de pro
esar 45 imágenes, a estos resultados se les añadió la texturapara una mejor presenta
ión, en la �gura 4.3a se utilizaron tres distribu
iones Gaussia-nas para modelar el fondo mientras que en la �gura 4.3b se utilizaron siete. Se observa
on 
laridad que no hay mu
ha diferen
ia en los resultados puesto que no se ne
esi-tan tantas Gaussianas para modelar el fondo. Sin embargo el 
osto 
omputa
ional sein
rementa pues se requiere de más memoria y se pro
esan más matri
es.4.3.2. Varia
ión de parámetros α y TPara este experimento se analizaron los resultados al 
ambiar la 
onstante de apren-dizaje (α) y el parámetro que determina un umbral para que un pixel pertenez
a alfondo (T ) del algoritmo de extra

ión de fondo expli
ado en la se

ión 3.1, el número
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(a) K = 1 (b) K = 7Figura 4.2: Pro
eso de extra

ión de fondo utilizando varios valores para K en lasprimeras itera
iones

(a) K = 3 (b) K = 7Figura 4.3: Pro
eso de extra

ión de fondo utilizando varios valores para K
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ambió el parámetro α sin alterar los valores de los demás parámetros,esto arrojó resultados que teóri
amente se esperaban: Si mantenemos �jos todos losparámetros y 
omparamos los resultados entre un valor α pequeño 
ontra uno mayor,podemos apre
iar que los resultados se diferen
ian en la parte de los pies de las personasy en la región 
ontraria al movimiento de la persona.En las �gura 4.4 se muestran resultados al eje
utar el algoritmo 
on distintos valoresde α, se eje
utaron las pruebas 
on un valor 
onstante de T = 0.5, y los valores αapli
ados fueron 0.1, 0.3, 0.5 y 0.7. Si 
ontrastamos el resultado de α = 0.1 (Figura4.4a)
on el de α = 0.7 (Figura 4.4d), se per
ibe 
laramente diferen
ias en la región delos pies de las personas y la región 
ontraria a su movimiento las 
uales se expli
arana 
ontinua
ión.La diferen
ia entre los pies de las personas se expli
a fá
ilmente pues el fa
tor αrepresenta un fa
tor de aprendizaje y si se tiene un mayor valor de este parámetroimpli
a que en los pixeles que empiezan a dejar de moverse se 
onviertan en fondorápidamente pues se le asigna un mayor peso (véase e
ua
ión 3.7), así el pié pivote delas personas se de�nen mejor en valores 
on un α pequeño y 
on valores grandes estese trun
a pues rápidamente se 
onvierte en fondo (ver �gura 4.4 ).La región 
ontraria al movimiento de la persona también tiene un efe
to similar yes expli
ado por el mismo prin
ipio: los pixeles en los que la persona re
ientemente apasado a lo largo de su traye
toria no se vuelven fondo de la imagen tan fá
ilmente 
onvalores pequeños de α, mientras que 
on valores grandes de α 
asi no se observa estefenómeno (ver Figura 4.4).Al parámetro T también se le asignaron distintos valores para probar 
ual nos afe
tao nos perjudi
a: manteniendo un α 
onstante 
on valor de 0.3, el parámetro T tomo losvalores 0.1, 0.3, 0.5 y 0.7. Los resultados se apre
ia en la �gura 4.5.Al variar el parámetro T , se observa que al tener una T muy grande 
omo la del valor0.7, se toman mu
hos pixeles 
omo fondo 
uando no lo son, esto se expli
a fá
ilmentedebido a que T representa una probabilidad a
umulada mínima para sele

ionar un
onjunto de Gaussianas que nos modelen el fondo (ver formula 3.11) y al ser grande
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(a) α = 0.1

(b) α = 0.3

(
) α = 0.5

(d) α = 0.7Figura 4.4: Pro
eso de extra

ión de fondo utilizando varios valores para α
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ontrados Regiones Eliminadas10 1,2,3,4,5,8,9,10,13 11,12,1430 1,2,3,4,5,8,9,10 11,12,13,1450 1,2,3,4,5,8 9,10,11,12,13,14100 1,2,3,4,5 8,9,10,11,12,13,14Cuadro 4.1: Blobs en
ontrados en una es
enaenton
es tenemos mas probabilidad que in
remente el numero de Gaussianas que mo-delen el fondo , in
luyendo algunas Gaussianas que 
on otro parámetro mas pequeñode T no se in
luyen, así más probabilidad de que un pixel pertenez
a al fondo 
uandopertenez
a a una estas Gaussianas.4.4. Extra

ión de BlobsEn esta se

ión se muestran los resultados obtenidos al extraer blobs después deextraer el fondo.Un fa
tor determinante para 
onsiderar que una región 
one
tada se 
onsidere unblob es el área que o
upa, de esta manera un para que una región 
one
tada pertenez
aa un blob debe de 
umplir 
on un área mínima.En la taba 4.4 se muestran los resultados obtenidos al variar el área mínima que debeo
upar una región para 
onsiderarse un blob. En la primera 
olumna se muestra el área,la segunda indi
a 
uales blobs fueron en
ontrados ha
iendo referen
ia a las regionesmar
adas en la �gura 4.7.4.5. Cara
terísti
as tridimensionales en la imagenComo se men
ionó en el 
apítulo 3, la prin
ipal 
ara
terísti
a tridimensional quevamos a obtener es la línea de fuga. Para lograrlo utilizamos las 
oordenadas que re-presentan los pies de una persona y su 
abeza, los 
uales se en
uentran en los blobsextraídos.En la �gura 4.8 se muestra la traye
toria obtenida al seguir los puntos que representanlos pies y la 
abeza de las personas. Se apre
ia 
laramente que mientras se va alejando
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(a) T = 0.1

(b) T = 0.3

(
) T = 0.5

(d) T = 0.7Figura 4.5: Pro
eso de extra

ión de fondo utilizando varios valores para T
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Figura 4.6: Resultado de la extra

ión del fondo 
on textura
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Figura 4.7: Regiones 
one
tadas numeradas de la �gura 4.6de la 
ámara la distan
ia entre los dos puntos (
abeza y pie) se ha
en 
ada vez menor.En la �gura 4.9 se apre
ian los puntos de fuga 
al
ulados de la manera en que sedes
ribió en la metodología, 
laramente se apre
ia mu
ho ruido pues los puntos defuga teóri
amente deben ser 
olineales, esto es debido a la propaga
ión del error en lasmedi
iones.Para obtener la linea de fuga se utilizó el algoritmo de RANSAC des
rito en la se

ión3.4, la linea de fuga obtenida se apre
ia en la �gura 4.10. Se puede observar que nos dauna muy buena aproxima
ión a la linea de fuga de la imagen a pesar de que los puntosde fuga estén ruidosos. En la �gura 4.11 se muestra la misma linea de fuga mostrandolos inliers (puntos rojos) y outliers (azules) obtenidos 
on el algoritmo de RANSAC.En las �guras 4.12 y 4.13, se muestran otros resultados del 
al
ulo de la línea defuga los tienen una mayor pre
isión, esto es debido a que en lugar de trabajar 
on unaimagen de 640x480 pixeles 
omo se obtuvo el resultado mostrado en la �gura 4.10 setrabajó 
on imágenes de 3264x2448 pixeles, de esta manera los errores en las medi
ionesson menos signi�
ativos.
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Figura 4.8: Traye
toria de una persona
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Figura 4.9: Puntos de fuga en
ontrados: en esta imagen se muestra la �gura 4.8 
on lospunto de fuga 
al
ulados a partir de la traye
toria de la persona
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Figura 4.10: Linea de fuga 
al
ulada

Figura 4.11: Linea de fuga 
al
ulada 
on inliers y outliers
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Figura 4.12: Linea de fuga 
al
ulada
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Figura 4.13: Linea de fuga 
al
ulada



Capítulo 5Con
lusión
En este 
apítulo se presentan las 
on
lusiones obtenidas al realizar la presente tesis,des
ribiendo previamente el trabajo realizado y se proponen mejoras para trabajosfuturos.5.1. Trabajo RealizadoPara la elabora
ión de la presente tesis se realizo lo siguiente:Revisión bibliográ�
a:Se analizaron las distintas fuentes bibliográ�
as 
itadas en la presente tesispara evaluar trabajos similares realizados y es
oger los métodos ade
uados parala elabora
ión de la presente tesis.Extra

ión del fondo de la es
ena:Se implemento un algoritmo adaptivo para la extra

ión de fondo, de talmanera que sea robusto y soporte 
ambios de ilumina
ión naturales presentadosen la es
ena.Re
ono
imiento de personas en movimiento:Se implemento un método para re
ono
er personas en movimiento a partirdel fondo extraído.Seguimiento de traye
torias: 46
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anismo para alma
enar dinámi
amente las traye
toriasde los 
uerpos en movimiento de tal forma que se pueda utilizar en pro
esosposteriores de una manera fá
il.De�ni
ión de las 
ara
terísti
as tridimensionales en la imagen:Se estable
ieron referen
ias en la es
ena tridimensional para poder estable
er
ara
terísti
as tridimensionales, estas referen
ias son los puntos y la linea de fuga,ya que a partir de ellos sabemos la orienta
ión de la 
ámara utilizada para tomarimágenes y por las 
ara
terísti
as de la geometría proye
tiva sabemos que todoslos planos paralelos al piso se inter
eptan en esta linea de fuga.Captura de se
uen
ias de imágenes:Se tomaron fotografías de es
enas que 
ontengan personas 
aminando pararealizar los experimentos.Evalua
ión de parámetros:Se evaluó el pro
eso de extra

ión de fondo y se analizaron los efe
tos de losparámetros del algoritmo para es
oger aquellos valores que nos muestren mejoresresultados.Evalua
ión de re
ono
imiento de personas y el seguimiento de traye
torias:Se estudió el pro
eso de extra

ión de personas 
aminando de la es
ena y seanalizaron los efe
tos de sus parámetros para obtener mejores resultados en elseguimiento de sus traye
torias.Evalua
ión de la extra

ión de 
ara
terísti
as tridimensionales:Se evaluó el pro
eso de obten
ión de los puntos y linea de fuga.Estima
ión robusta de la extra

ión de la linea de fuga:Se utilizó el algoritmo RANSAC para obtener la linea de fuga a partir de lospuntos de fuga 
al
ulados de una manera robusta.



CAPÍTULO 5. CONCLUSIÓN 485.2. Con
lusiones de los resultadosDespués de analizar los resultados obtenidos en los experimentos de la presente tesisse obtuvieron las siguientes 
on
lusiones:Es posible ha
er la extra

ión de fondo de una manera robusta, y se en
ontró que
on una ade
uada sele

ión de parámetros de los algoritmos nos arroja buenosresultados.Se pudo ha
er un seguimiento de los objetos en movimiento, sin embargo al seguiruna persona fun
iona bien si utilizamos su 
abeza pero al seguir los pies generamu
ha varia
ión debido al rápido movimiento de los pies.Al seguir objetos 
on diferentes velo
idades (por ejemplo es
enas donde exis-ta movimiento vehi
ular y de personas) se 
on
luyo que es ne
esario ha
er unaadapta
ión al algoritmo de extra

ión de fondo para que sea más robusto ya quesi se adaptan los parámetros para seguir a las personas el seguimiento de los au-tos no genera muy buenos resultados debido a que los fa
tores de aprendizajeestán 
on�gurados a la velo
idad de la persona. Una solu
ión podría ser utilizardistintos fa
tores de aprendizaje.A pesar del ruido en los puntos de fuga se puede en
ontrar 
on gran exa
titud lalinea de fuga gra
ias a la robustez del algoritmo RANSAC que se utilizó.La linea de fuga es una buena 
ara
terísti
a tridimensional en
ontrada ya que dea
uerdo a su pendiente y su posi
ión 
on respe
to al 
entro de la imagen podemosen
ontrar la orienta
ión de la 
ámara 
on que fueron tomadas las fotografías.Al seguir la traye
toria de una persona podemos en
ontrar planos tridimensionalesproye
tados en la imagen, debido a la restri

ión de que la altura de una personapermane
e 
onstante.Debido a que se utiliza la restri

ión de que una persona 
amina sobre un plano, eltrabajo de la presente tesis solo apli
a en espa
ios arquite
tóni
os 
reados por elhombre, ya que si se apli
a en espa
ios naturales es difí
il que el terreno sea plano.Para poder utilizar este trabajo en espa
ios naturales se tendría que utilizar otra
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Figura 5.1: Varia
ión de la dispersión de las traye
torias de los 
uerposrestri

ión, por ejemplo de que a pesar de que una persona 
aminando siempre
amina erguida, es de
ir aunque este en una 
olina siempre 
onserva la verti
al.Si observamos un grupo de personas 
aminando en un plano que en la imagenproye
tada se en
uentra 
er
a de la linea de fuga vemos que sus traye
torias seaglomeran mientras si observamos personas mas alejadas de la linea de fuga, sustraye
torias se observan mas dispersas, ver �gura 5.1. Esto podría ser utilizadopara obtener mas informa
ión tridimensional en la imagen.



CAPÍTULO 5. CONCLUSIÓN 505.3. Trabajo a futuroEl trabajo realizado en la presente tesis puede ser mejorado o ampliado en trabajosfuturos, entre los trabajos propuestos se en
uentran los siguientes:In
luir en el algoritmo de extra

ión de fondo una solu
ión para que fun
ione 
onobjetos a diversas velo
idades, la solu
ión podría ser in
luir varios fa
tores de aprendi-zaje.Mejorar el seguidor de personas añadiendo una solu
ión a los problemas presentadosal obtener los puntos de apoyo de los pies, pues debido al rápido movimiento de los piesexiste mu
ho ruido. Una solu
ión podría ser utilizar la informa
ión de la textura. Otramejora podría ser in
orporar dete

ión de o
lusiones y obstá
ulos, o utilizar modelosde siluetas de personas 
omo las utilizadas por Adan Mi
hael Baumberg (1995)Obtener más informa
ión tridimensional de la es
ena y representarla en la imagen,
omo solu
ión se propone utilizar los planos 
ompletos que des
riben las traye
toriasde los 
uerpos en movimiento para obtener lineas de fuga, y utilizar la observa
ión de ladispersión de traye
torias 
onforme se a
er
an o se alejan de la linea de fuga. Tambiénse puede representar obstá
ulos y planos perpendi
ulares al piso.Se puede utilizar el trabajo de esta tesis en otros problemas, prin
ipalmente en pro-blemas de robóti
a e inteligen
ia arti�
ial.
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