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Resumen

En la presente tesis se presenta el planteamiento y desarrollo de métodos para obtener
una representaciéon de caracteristicas tridimensionales de una escena en la imagen a
partir de trayectorias de objetos, en nuestro caso personas en movimiento. Obtener una
representacion de la escena de este tipo es importante pues representa un primer paso
en la obtencién de una representacion tridimensional de la escena. Aparte, este tipo de
informacién nos permite desarrollar algoritmos eficientes de visién computacional que
tengan requerimientos de procesamiento en tiempo real y que sean eficientes, e.g. para
que un robot auténomo pueda tomar decisiones a partir de imagenes o para detectar
comportamientos anormales a partir del estudio de las trayectorias de las personas que
se mueven enfrente de la camara.

Este trabajo tiene fundamentos en la geometria proyectiva, asi que las principales
referencias de la escena tridimensional en la imagen son los puntos y lineas de fuga,
para poder encontrarlos se propone una metodologia a seguir:

= Se propone un método adaptivo para extraer el fondo de una manera robusta, de
manera que soporte cambios de iluminacién naturales en la escena.

= Se propone un método de identificacién, etiquetacion y seguimiento de objetos en
movimiento para obtener sus trayectorias.

= Se utiliza principios de geometria proyectiva para obtener puntos de fuga a partir
de las trayectorias de los cuerpos en movimiento. Se utiliza la condiciéon de que
la estatura de una persona no varia al caminar.

= Se utiliza un algoritmo robusto para obtener la linea de fuga a partir de los puntos
de fuga.

= Se establece la linea de fuga como una referencia para obtener informacion tridi-
mensional de la escena en la imagen.

La presente tesis cuenta con una parte experimental para evaluar los métodos pro-
puestos y establecer los parametros adecuados para obtener resultados satisfactorios.
Los experimentos también se diseniaron para comprobar que se pueden obtener carac-
teristicas tridimensionales en la imagen, principalmente la obtencién de puntos y lineas
de fuga. Finalmente se presentan conclusiones y trabajos futuros de la presente tesis.
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Capitulo 1

Introduccion

Los seres humanos por naturaleza procesamos e inferimos informacién de nuestro
entorno. Muchas veces sin darnos cuenta procesamos informaciéon facilmente, cuando
para una computadora es sumamente dificil; por ejemplo el andlisis del lenguaje natural,

reconocimiento de objetos, manipulacién diestra, entre otros.

Una de las cosas que hacemos cotidianamente es obtener la estructura tridimensional
de lo que nos rodea, es decir con tan solo observar nuestro ambiente automaticamente
tenemos la idea de que hay un piso donde podemos caminar, que existe una pared en
nuestro lado izquierdo o que hay un objeto en forma de cubo enfrente de nosotros que
posee una lampara y un teléfono. A partir de dicha reconstrucciéon de la estructura
tridimensional en nuestra mente, podemos tomar decisiones como la direcciéon en que
debemos caminar para evadir un obstaculo. Sin embargo aunque tenemos una idea clara
de la escena, normalmente no podemos decir con exactitud las medidas de los objetos

tridimensionales, solo podemos dar un calculo aproximado.

El planteamiento del problema que se propone en ésta tesis, asi como su solucion,

tiene similitudes con los varios trabajos en el 4drea de visién computacional:

Bruce et al. (1996) explica en su libro una manera de representar la escena muy pa-
recida a la representacion echa por ojos humanos, explica el funcionamiento del arreglo
esférico optico de acuerdo a la teoria de Gibson, la cual consiste en una esfera alrededor
del punto de visiéon donde inciden los rayos de luz, asi como su discretizacién utilizando

pequenas areas de la esfera como un solo sensor.
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Pascual J. Figueroa et al. (2006) hace un seguimiento de jugadores de futbol soccer
utilizando un analisis cinematico, este articulo hace una representaciéon y etiquetaciéon

de los jugadores de fiitbol asi como de sus trayectorias.

Adan Michael Baumberg (1995) nos muestra un analisis de personas caminando para
construir modelos en dos dimensiones a partir de secuencias o imagenes de entrena-
miento. Los resultados de este trabajo se pueden ver al ser capaz de seguir personas en
movimiento en tiempo real sin el uso de equipo dedicado caro, éste trabajo brinda una
forma clara de resolver el problema de seguimiento de personas, aunque esta un poco
limitado a las imagenes de entrenamiento y no es muy robusto al hacer el seguimiento,

es un buen antecedente y la metodologia es adecuada.

Hannah Dee and David Hogg (2004) detectan eventos inusuales o interesantes en
secuencias de video de personas caminando y representan zonas con obstaculos y salidas

en la misma imagen a partir del estudio de las trayectorias.

1.1. Objetivos

Hay muchos trabajos que tratan sobre reconstrucciéon tridimensional de la escena,
muchas de ellas requieren un proceso de calibracién de la cidmara en que se tomaron

las imagenes o multiples vistas de la imagen.

1.1.1. Objetivo general

El objetivo general de ésta tesis es obtener caracteristicas tridimensionales de la es-
cena solamente basindose en las trayectorias de los cuerpos en movimiento, es decir
sin proporcionar algin parametro que ayude este proceso. Se quiere dejar en claro que
el objetivo de la presente tesis no es obtener un modelo tridimensional de la escena
como los que acostumbran hacer los arquitectos con software especializado sino obtener
caracteristicas tridimensionales de la escena en la imagen, por ejemplo poder identi-
ficar donde se encuentran los pisos en la imagen, donde existe un pasillo o encontrar
caracteristicas de la camara con que fueron tomadas las fotografias (su posicion relativa

a alguna referencia en la escena).
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Las caracteristicas tridimensionales en la escena se pueden utilizar para tomar deci-
siones a partir de las imagenes, por ejemplo al conocer las trayectorias de las personas
y los planos y pasillos de la escena se pueden identificar comportamientos anormales de
personas automaticamente o simplemente detectar intrusos en zonas no autorizadas; se
pueden utilizar en proyectos de roboética, de inteligencia artificial, entre otros donde se

requiera procesamiento eficiente en tiempo real .

1.1.2. Objetivos especificos

Para lograr el objetivo final, se deben de cumplir los siguientes objetivos especificos:

= Definir una forma compacta de representar una escena. Esto implica que la repre-
sentacion usada sea eficiente en cuestion de memoria y en cuestion de computo

que se requiera hacer con ella.

= Hacer seguimiento robusto de objetos en movimiento. Esto implica principalmen-
te dos cosas: resolver el problema de segmentacion y el de etiquetacién de manera
explicita, para poder distinguir que objetos se mueven y poder obtener las tra-

yectorias de cada objeto por separado.

= Definir una metodologia para transformar las trayectorias de los cuerpos en la

imagen a la representaciéon 3D usada.

1.2. Distribucion de la Tesis

Los capitulos siguientes de la presente tesis, se encuentran distribuidos de la siguiente

manera.:

s Capitulo 2: Proporciona los fundamentos en los que se basa la presente tesis,
se divide en: algoritmos para la extracciéon del fondo, fundamentos de geometria

proyectiva y de imagenes digitales.

= Capitulo 3: Establece la metodologia de la presente tesis: Describe de una ma-

nera detallada los elementos matematicos usados; los métodos para resolver los
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problemas de extracciéon de fondo, reconocimiento de objetos en movimiento, se-

guimiento de trayectorias, obtenciéon de caracteristicas tridimensionales a partir

de los objetos y sus trayectorias; y la manera de implementacién de los métodos
?

por computadora.

= Capitulo 4: En este capitulo se describe de una manera detallada los experimen-
tos para probar lo descrito en los capitulos anteriores, se explican los resultados

obtenidos y se dan observaciones.

s Capitulo 5: Por ultimo se expresan las conclusiones y trabajo a futuro.



Capitulo 2

Fundamentos tedricos

En este capitulo se describen los fundamentos tedricos de los métodos utilizados en
la presente tesis, se divide en tres secciones: extraccion de fondo, geometria proyectiva

e imégenes digitales.

2.1. Algoritmos para la Extracién de Fondo

En una secuencia de imagenes se pueden distinguir principalmente tres clases de

regiones (entenderemos por regiéon a un conjunto de pixeles conectados entre si):

= Regiones que cambian significativamente debido al movimiento de los objetos

como es el caso de personas, automoéviles, aviones, aves entre otros.

= Regiones practicamente constantes que corresponden a objetos estiticos en la
escena como son paredes, edificios pisos. También son validas aquellas regiones
que corresponden a objetos que se consideran estaticos por determinado tiempo

como pueden ser autos estacionados.

= Ademas de los dos tipos de regiones anteriores, existen regiones que cambian de
una manera no significativa como es el caso de las hojas de los arboles movién-
dose por el viento, o simplemente un cambio de iluminacién provocado por el

movimiento de las nubes.

El problema de extraccion de fondo consiste en determinar aquellas regiones que per-

manecen constantes o su cambio no es significativo en las secuencias de imagenes. A
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simple vista es un problema trivial para los seres humanos pero es muy dificil compu-
tacionalmente ya que intervienen muchos factores, entre ellos los errores de medicién al
obtener las imagenes (muchas veces provocados al digitalizar o al convertir los diversos
tipos de formato de imagen), el factor de iluminaciéon que no es constante, los movi-
mientos a distintas velocidades y sobre todo aquellas regiones que no cambian de una

manera significativa.

Existen numerosos tipos de algoritmos para la extraccion del fondo, por simplicidad
los clasificaremos en adaptivos y no adaptivos: Los modelos no adaptivos son aquellos
que necesitan de parametros de inicializaciéon y no se modifican a lo largo del proceso
de secuencias de imagenes. Los adaptivos son aquellos en que se van modelando los
cambios naturales en la escena principalmente la iluminacién es decir sus parametros

van cambiando a lo largo en que se procesan las secuencias de imégenes.

La utilizaciéon de métodos adaptivos para la extracciéon del fondo es de mucha ayuda
para obtener buenos resultados, por ejemplo si utilizamos un método no adaptivo se
tienen que definir parametros como la iluminaciéon y por tal motivo los experimentos
se tienen que hacer en escenas controladas siendo dificil la utilizaciéon de dicho tipo de
métodos en ambientes con luz solar por largo tiempo debido a los cambios de ilumina-

cion.

Los modelos adaptivos simples calculan un modelo del fondo haciendo un promedio
de una secuencia de imégenes previas a la imagen actual, posteriormente se calcula la
diferencia entre el modelo y la imagen actual para determinar el fondo y las partes en
movimiento. Lo anterior implica que los objetos en movimiento lo hagan a una velocidad
no lenta y que sea visible la mayoria del fondo, ademés los cambios de iluminacién son

un problema en la mayoria de los modelos.

2.1.1. Algoritmo EM

Un algoritmo muy conocido es el llamado EM (Expectative-Maximization por sus
siglas en Inglés), este algoritmo puede utilizarse en muchas problemas en donde se
quiere estimar un conjunto de datos, para ello se utilizan técnicas estadisticas como es

el caso de estimadores de Maxima-Verosimilitud. Mas informaciéon sobre el algoritmo
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EM puede encontrarse en el libro de Christopher M. Bishop (1995) y en el libro de
David A. Forsyth and Jean Ponce (2003). A continuacion se explicara una adaptacion

del algoritmo EM para resolver una segmentacion de la imagen.

El problema de segmentaciéon de una imagen consiste en dividir una imagen en G
segmentos con caracteristicas comunes, por ejemplo si segmentamos una imagen que
contiene un cuadro de un color y lo demas de otro color en dos segmentos, cada segmento
de la imagen contrendria la parte correspondiente a un color. Supongamos que tenemos
un conjunto de n pixeles, los datos que queremos encontrar forman un arreglo de n por
G donde G es el nimero de segmentos en que queremos segmentar la imagen, llamemos
a este arreglo I y nos indicara la probabilidad en que un pixel pertenezca al segmento

g (A este arreglo también se le conoce como mapa de apoyo).

Los segmentos se modelan con distribuciones Gaussianas y a cada una se la asigna un
peso (), los parametros de las G Gaussianas (varianza ¥ y media p) se representan con
la variable § = (3, 1) y los pesos con la variable a.. La variable © = (a1, ..., a4, 61, ..., 04)

representa en conjunto los pardmetros que modelan las Gaussianas y sus pesos.

El algoritmo EM consta de dos fases que se repiten hasta encontrar resultados satis-

factorios, las fases son la E y la M.

La fase E del algoritmo consiste en estimar cada uno de los elementos del arreglo I,
para ello se utiliza la siguiente formula:

agi)Pm(xl | 07(75))
o o pelan | 67)
donde I;ym significa la probabilidad estimada de que el pixel [ pertenezca al segmento

(s)

m, x; es el I-ésimo pixel, la notaciéon oy, significa el valor de a;, en la s-ésima iteracion,

(2.1)

Im =

de la misma manera para 6, y las variables con la misma notacion. El valor p;(zx,6;)

corresponde a la siguiente formula que corresponde a una Gaussiana comun:

1

—L@—p) TS i)
e~ 3 " 2.2
(2m)2 |52 22

La fase M consiste en actualizar los valores de los parametros de las Gaussianas y de
los pesos de las mismas, para ello se utilizan estimadores de méaxima verosimilitud. Las

formulas para actualizar los pardmetros se muestran a continuacion:
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n

1
alet) = =S p(m | 2,,01)) (2.3)
Ly
n (s)
(s4+1) _ Y=y op(m | @y, ©'%)) 9.4
b = S p(m | 1, 600) 24
n @(s) _ 52) _ 1(;) T
£6+1) Sy xp(m |y, ){(1171 pan’ ) (1 — pn’) } 25

Z?:l p(m ‘ Zy, @(8))

donde p(m | y, 6(5)) es el valor del m-ésimo mapa de apoyo para el pixel [, denotado

anteriormente como I y actualizado en la fase E.

En la adaptaciéon del algoritmo EM en la segmentacion de imégenes se entiende
facilmente su funcionamiento, modela los segmentos como funciones de distribucion
Gaussinanas y encuentra los parametros 6ptimos de las mismas. Si vemos una secuencia
de video como una misma imagen multiplicada por una constante de iluminacién y los
pixeles de los cuerpos en movimiento se consideran como un ruido que se le anade a la
misma imagen , podemos aplicar el mismo algoritmo EM para extraer el fondo, solo que
ahora se modelaria el fondo con una sola Gaussiana y lo que no abarque la Gaussiana

representaria el ruido anadido o en otras palabras lo que no es fondo de la imagen.

En este trabajo se utilizo un método similar al algoritmo EM descrito en el articulo
de Chirs Stauffer and W.E.L Grimsom (1999). Se modelo cada pixel en la imagen con
un conjunto de Gaussianas (no solamente con una como sucederia en un EM estricto),
basandonos en la persistencia y varianza del modelo, se escogen cuales Gaussianas
representan el fondo y cuales no, un pixel que no se ajusta a alguna de las distribuciones
Gaussianas del fondo se considera como un pixel en movimiento y sera incluido en el
fondo hasta que alguna de las Gaussianas lo incluya. Este método hace menos calculos
que un EM més estricto ya que incluye una constante de aprendizaje, ademas al utilizar
varias Gaussianas para modelar el fondo, se pueden modelar fondos mas complejos por
ejemplo el fondo de las olas del mar, o las imagenes tomadas a un monitor CRT, pues

aunque presentan cambios en los pixeles, estos se modelan con dos Gaussianas distintas.
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2.2. Geometria Proyectiva

Gran parte de la presente tesis esta basada en la adquisiciéon de imagenes y en prin-
cipios de geometria proyectiva descrita en el libro de Richard Hartley and Andrew
Zisserman (2000), a continuacion se explicara en breve algunos conceptos fundamenta-

les manejados en la presente tesis.

2.2.1. Adquisicién de imagenes

En objeto de estudio de la presente tesis son las escenas fotografiadas con perso-
nas caminando, es por esto que debemos comprender como se generan las imagenes a
partir del mundo tridimensional. La camara fotografica més simple recibe el nombre
de camara estenopeica, se puede considerar que fue la primera en ser construida y su
funcionamiento describe de una manera sencilla la forma de adquirir imégenes. Una
camara estenopeica consiste en una caja que no permita la entrada de luz, esta caja
cuenta con una pelicula o papel fotografico en una de sus paredes interiores y un pe-
queno agujero en la pared opuesta. Para que se produzca la fotografia se requiere que
el agujero sea abierto por un determinado tiempo para que los rayos de luz entren en la
caja y formen la imagen en la pelicula o papel fotografico. Véase figura 2.1; el tiempo

de adquisicién y la nitidez de la fotografia dependen del tamano del agujero.

La proyeccion de un objeto es la figura que se obtiene al dirigir todas las lineas proyec-
tantes desde dicho objeto hacia un plano.Existen diferentes tipos de proyecciones que
se engloban en dos tipos generales: las proyecciones geométricas planas en perspectiva
y las proyecciones geométricas planas paralelas. Una proyeccién paralela, es aquella en
la cual las lineas proyectantes de cada uno de los puntos del objeto son paralelas entre
si, debido a que el centro de proyeccién esta ubicado a una distancia infinita del plano
de proyeccién, en el plano de la proyecciéon se conserva el paralelismo. En la proyecciéon
en perspectiva las lineas de proyeccién no son paralelas, ya que esta determinada por
el centro de proyecciéon ubicado a una distancia finita. Motivo por el cual los objetos en
el plano de visién se transforman a lo largo de trayectorias convergentes en un punto
de proyeccion, de manera que el tamano de los objetos disminuye con la distancia de

forma no uniforme y se pierde el paralelismo. En la figura 2.2 se muestra un diagrama
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Figura 2.1: Camara estenopeica

ejemplificando ambos tipos de proyecciones.

En realidad el funcionamiento de una cdmara estenopeica es una proyeccidén pers-
pectiva conocida comunmente como modelo pinhole. En la figura 2.3 se muestra una

representacion del modelo pinhole.

Matematicamente se pueden obtener la conversion de puntos tridimensionales a pun-

tos en la proyeccién dando como resultados las formulas 2.6 y 2.7
x=X.f/Zc (2.6)

y=Ycf/Zc (2.7)

2.2.2. Geometria Proyectiva

En nuestra vida cotidiana, sin darnos cuenta estamos familiarizados con la geometria
proyectiva, por ejemplo si fotografiamos una pelota esta no estard completamente cir-
cular en la fotografia, de la misma manera ocurre con los cuadrados y rectangulos los

cuales pierden sus propiedades de paralelismo al ser fotografiados, sin embargo no nos



CAPITULO 2. FUNDAMENTOS TEORICOS 11
¥
-
zgl 5 L
e =
e : z " .

- P royeccmn

ot P;Sglzti:lon Perspectiva

Figura 2.2: Proyecciones

HAano Imagen

{Cx.Cy) £ Eje Optico
" Centro Zc
plx.y) Optico

POOw Y, 2w )

Y

Figura 2.3: Modelo Pinhole




CAPITULO 2. FUNDAMENTOS TEORICOS 12

damos cuenta y nuestro cerebro interpreta esta transformaciéon. Las transformaciones
proyectivas se encargan de mapear el mundo tridimensional que nos rodea en un plano

en dos dimensiones.

La representacion de puntos en el espacio proyectivo esta dada por vectores en coor-
denadas homogéneas, para entender como se forman dichos vectores partiremos de
puntos de un plano en el espacio euclidiano (plano cartesiano) y los representaremos

en coordenadas homogéneas:

= Representacion homogénea de puntos.- Un punto en el espacio euclidiano

(z,y)T se dice que esta en la linea I = (a, b, c)T, Siy solo si ax+by+c = 0. Esto se
puede escribir algebraicamente por el siguiente producto escalar (z,v,1)(a, b, c)T.
Asi el punto en el espacio euclidiano se representa en forma homogénea anadién-
dole un uno al vector (z,y)” quedando asi (z,vy,1)”, cualquier vector de la forma
(kx, ky, k)T representan el mismo punto (z,y,1)” siempre y cuando k # 0. De lo
anterior un punto en coordenadas homogéneas (x,y,w)” se convierte en coorde-
nadas cartesianas dividiendo los dos primeros elementos del vector entre el tercero
dandonos como resultado el par (z/w,y/w), si w = 0 entonces el resultado de ha-
cer la transformacion al plano euclidiano nos darfa lo que comtinmente conocemos
como un punto infinito y no lo podemos representar en el plano euclidiano, sin
embargo en el plano proyectivo si. Los puntos de la forma (z,y,0)” del espacio

proyectivo se conocen como punto ideales.

= Representacion homogénea de lineas.- Una linea en un plano se representa,
por la formula ax+by+c = 0, diferentes valores de a , by ¢ nos dan distintas lineas,
asi una linea en coordenadas homogéneas se representa por el vector (a,b,c)”.
Ademaés como la linea ax + by + ¢ = 0 es la misma que kax + kby + ke = 0,

(a,b,¢)T vy k(a,b,c)T representan la misma linea.

= Interseccion de lineas.- Dadas dos lineas en coordenadas homogéneas | =
(a,b,e)T y ' = (a,V/,c)T, su interseccion esta dada por su producto cruz = =
I x 1. Se demuestra facilmente por la triple identidad del producto escalar [ - (I x
I"Y=1-(x1")=0 si sustituimos = = (I x I") entonces tenemos que lx =1'x =0

lo que nos indica que el punto = esta en ambas lineas o dicho de otra forma es la
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interseccion de las lineas [ y I'.

» Linea que une dos puntos.- El producto cruz de dos puntos p y p’ nos da la
linea que los une: [ = p x p’. Se demuestra facilmente por la misma identidad del
producto escalar: p- (p x p') =p’ - (p x p’) = 0, sustituyendo p- (1) =p’ - (1) =0

lo que indica que la linea atraviesa tanto por el punto p como por el punto p'.
La accién proyectiva de una camara sobre un punto en el espacio puede ser expresado

en términos de un mapeo linear de coordenadas homogéneas la cual se expresa en la

ecuacion 2.8, donde la matriz P54 es conocida como la matriz de la caAmara.

(2.8)

NN

2.2.3. Puntos y Lineas de Fugas

Dos principales conceptos del espacio proyectivo que nos dan informacién de la escena

tridimensional son los siguientes:

» Punto de Fuga (punto evanescente).- Si tenemos un par de lineas paralelas en
la escena tridimensional al proyectarse se intersectan en el Punto de Fuga o Punto
Evanescente. También se le denominan puntos ideales en el espacio proyectivo o

puntos al infinito en la escena tridimensional.

» Linea de Fuga (linea evanescente).- Conocida también como horizonte, es la
linea formada por la infinidad de puntos de Fuga. En esta linea se intersectan se

interceptan los planos paralelos de la escena tridimensional.

2.3. Imagenes Digitales

Debido a que procesamos imagenes digitales, en esta seccién se explican algunos

conceptos tomados del libro de Rafael C. Gonzalez and Richard E. Woods (2002), del
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libro de David A. Forsyth and Jean Ponce (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 radiacién electromagnética. Para obtener imégenes
digitales es necesario convertir los valores captados por los dispositivos de adquisicién
(camaras fotograficas) en una representacion digital, esto involucra dos procesos princi-
pales: muestreo y cuantificacion. Una imagen ideal deberia ser continua con respecto al
eje x y al gje y sin embargo al almacenarla en un formato digital es necesario hacer un
muestreo y representar los valores infinitos en ambos ejes en un nimero predeterminado

de "pixeles"que conforman la imagen digital.

De la misma manera del muestreo, la intensidad de radiaciéon electromagnética al ser
digitalizada es cuantificada en un nimero predeterminado de valores para representarla,
es decir si hablamos de imégenes digitales en escala de grises representamos el negro
con 0 y el blanco con 255. Otra cuantificacion se realiza al tener imégenes digitales a

colores pues cuantificamos el espectro en tres colores: rojo, verde y azul.

Cuando cuantificamos los valores de la intensidad de radiacion electromagnética en
solo dos valores (0 y 1) estamos hablando de una imagen binaria, sirven principalmente
para distinguir regiones particulares de una escena (podria representar personas del
resto de la escena). El concepto de conectividad se aplica principalmente en imagenes
binarias, un pixel no esta conectado si este esta en 1 y ninguno de sus vecinos lo esta.

Los vecinos de un pixel se clasifican en:

= Vecindan en 4: corresponde a los vecinos horizontales y verticales del pixel P =
(z,y) los cuales son: (x + 1,y), (x — 1,y),(x,y + 1),(z,y — 1). Estos vecinos se

denotan como Ny(P).

» Vecindad en diagonal: corresponde a los vecinos diagonales del pixel P = (x,y)
los cuales son: (z+1,y+1),(z+1,y—1),(x—1,y+1),(x — 1,y —1). Estos vecinos

se denotan como Np(P).

» Una tercera vecindad es el conjunto formado por Ny(P)U Np(P) y se denomina

como Ng(P).
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Debido a los errores de cuantificaciéon y muestreo, muchas veces es necesario mejorar
las imagenes digitales antes de trabajar con ellas; una forma de mejorar las imégenes
es filtrarlas, existen filtros trabajando solamente con los valores de la imagen (filtros
espaciales) y también existen filtros trabajando con las frecuencias en las mismas (cono-
cidos como filtros de Fourier ); una de las maneras de mejorar la imagen que se utilizo
en la presente tesis es la aplicaciéon de un tipo de filtro espacial conocido como Filtro

Gaussiano que se describird a continuacion.

Para aplicarle un filtro espacial a una imagen digital una ventana deslizante, conocida
como mdscara, se centra en cada pixel de una imagen de entrada y genera nuevos pixeles
de salida. Para aplicar la méascara a esa zona se multiplican los valores de los puntos
que rodean al pixel que estamos tratando por su correspondiente entrada o coeficiente
en la mascara y luego se suman esos productos. El resultado es el nuevo valor para el
pixel central (véase figura 2.4). Este proceso de evaluacion ponderada de la vecindad del
pixel se le conoce como ¢onvolucién"bidimensional y la matriz como "kernel o ventana,

de convolucion".

En particular el filtro Gaussiano es un filtro espacial cuya maéscara es una funciéon de
distribucién Gaussiana dada por la ecuacion 2.9, y sus efectos se aprecian el la figura
2.5

G(z,y) = Kexp(—1?/20?%), r? = 2% + 4> (2.9)
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Figura 2.4: Aplicacion de un filtro espacial
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(b) o =2 (c)o=4 (d) o =8

Figura 2.5: Ejemplo de utilizacion de filtrados Gaussianos



Capitulo 3

Metodologia.

En este capitulo se describe la metodologia seguida en la presente tesis, se describen de
una manera detallada los métodos para resolver los problemas de extracciéon de fondo,
reconocimiento de objetos en movimiento, seguimiento de trayectorias, obtencion de
caracteristicas tridimensionales como son la linea y puntos de fuga asi como la manera

de implementar estos métodos por computadora.

3.1. Algoritmo Adaptivo de Extracciéon de Fondo

Como se mencioné en el capitulo anterior, para la extracciéon del fondo de la imagen
se opto por un método adaptivo que lo modela usando un conjunto de distribuciones
Gaussianas (Chirs Stauffer and W.E.L Grimsom, 1999). A continuacion se describe mas

a detalle este método y su implementacion.

Para el método de extraccién de fondo se considerd trabajar independientemente en
cada pixel, asi que la representacion del historial de cada pixel a lo largo del tiempo
es un arreglo de imégenes, por simplicidad y para el propodsito de la presente tesis nos

limitamos a trabajar en imagenes en escala de grises.

Cada pixel en una imagen representa la cantidad de luz reflejada por la porcion de
un objeto en la escena, asi que los pixeles que representan el fondo de una escena
con fondo e iluminacién constante pueden ser modelados con una simple distribucién
Gaussiana centrada en el valor medio del pixel, sin embargo en la realidad hay cambios

de iluminaciéon y es por esto que la distribuciéon Gaussiana debe de adaptarse a estos

18
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cambios, més aun, hay ocasiones en que una simple Gaussiana no es suficiente para
modelar el fondo, este es el caso cuando tenemos fondos no tan estaticos como es una

escena a la orilla del mar.

Por lo anterior, el historial del pixel (z,y0) en el tiempo ¢ se definird de ahora en

adelante como:

{X17X27 "'7Xt} = {I(x07y07i) 1< < t} (31)

De la misma manera, el historial mas reciente de un pixel {X;, Xs,..., X;} se mo-
dela con un conjunto de K Gaussianas que deberan adaptarse y dar mas peso a las
observaciones recientes. La probabilidad de observar el valor de un pixel en el tiempo ¢

es:

K

P(Xy) =Y wip*n(Xe, i, i, t) (3.2)
i=1

donde K es el niimero de distribuciones Gaussianas, w es el peso o proporcién de datos
que son soportados por la iésima Gaussiana en el tiempo ¢, ;1 y 3 son la media y matriz

de coovarianza de la iésima Gaussiana y 7 es una funcién de densidad de probabilidad

Gaussiana;:
%{é(xrﬂffzfl(&—u) (3.3)
(2m) 5|23

La matriz de coovarianza ¥, es de 3 renglones por tres columnas si consideramos ima-

U(Xta 12 E) =

genes a color, sin embargo como ya se habia mencionado, por simplicidad trabajaremos
solamente con imégenes en escala de grises entonces podemos simplificar las ecuacio-
nes 3.2 y 3.3 reduciendo la matriz de coovarianza a una simple varianza (0?), de esta

manera las ecuaciones se reducen a:

K
P(Xy) =Y wip s (X, iy, 0i4°) (3.4)
i=1
9 1 _(X—w)?
n(Xe, p,07) = e 27 (3.5)

oV 2w
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Para ir cambiando los parametros de las Gaussianas conforme hay nuevas imégenes

se sigue el siguiente algoritmo para cada pixel:

1. Cada pixel X; es comparado con las K distribuciones Gaussianas hasta que se
encuentre una en la cual el pixel este a una méxima distancia de 2.50 de la media
de dicha Gaussiana:

| Xt — | < 2.50 (3.6)

2. Si no se encontrd alguna Gaussiana que contenga al pixel X; , se sustituye la
Gaussiana que tenga menos probabilidad por una nueva con p = Xy, una varianza

alta y un peso bajo.

3. Los pesos de las K distribuciones son actualizadas con la siguiente formula.
Wit = (1 — @)wps—1 + o Myt) (3.7)

donde M}, ; es uno cuando hubo coincidencia con alguna Gaussiana o cero de otra

forma. « es la constante de aprendizaje de este método.

4. Los pardmetros p y o de las Gaussianas que no tuvieron coincidencia con el pixel
permanecen iguales. Los parametros de la Gaussiana que si tuvo coincidencia se

actualizan de la siguiente manera:
pe = (1= p)—1 + pXy (3.8)
ot = (1= p)oi_q + p(Xe — w)” (3.9)
donde p es una segunda variable de aprendizaje y esta dada por:

p = on(Xi|p, o) (3.10)

Ademés de actualizar los parametros de las Gaussianas es necesario establecer un
criterio para determinar cuando un pixel es fondo y cuando no, para lo cual definiremos

lo siguiente:

= Para cada pixel ordenamos de mayor a menor las Gaussianas correspondientes
tomando como criterio por del valor w/o, ya que este valor incrementa cuando

hay mas peso y cuando la varianza decrece.
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= Fscogemos B distribuciones que nos van a modelar el fondo, para ello se hace
la suma acumulativa de los pesos de las primeras B distribuciones de nuestras
Gaussianas ordenadas que nos den un valor menor a un parametro 7' o en forma

matemaéatica:

b
B = argminy, (Z wy > T> (3.11)

k=1
= Si el pixel X; pertenece a una Gaussiana dentro del conjunto de las B Gaussia-
nas (ecuacion 3.6), entonces este pixel corresponde al fondo de la imagen, de lo

contrario es muy probable que este pixel corresponda a un objeto en movimiento.

Como podemos apreciar en las formulas anteriores, los finicos parametros para este
algoritmo son el numero de Gaussianas K , el factor de aprendizaje o y la constante
T (ecuaciéon 3.11 ), sin embargo se le pueden anadir otros procedimientos para tener
mejores resultados que requieren méas parametros, estos procedimientos podrian ser
evaluacién de conectividad, filtrados Gaussianos antes del proceso y después de calcular

el fondo.

3.1.1. Implementacién del Algoritmo

La implementaciéon del algoritmo para calcular el fondo se hizo a través de una clase

llamada EM por su semejanza al algoritmo EM (vease seccion 2.1.1).

El diagrama de dicha clase se muestra en la figura 3.1.1, en él se aprecian los atributos
publicos (marcados con + ) que representan los parametros del algoritmo, los atributos
Var, Med y Ais representan los parametros y pesos de cada una de las K Gaussianas(o
, By w respectivamente en las formulas 3.4 y 3.5 ). El Vector Cola guarda una arreglo

circular de las ultimas N iméagenes procesadas.

Antes de hacer las iteraciones del algoritmo se inicializan la Cola y los pardmetros

del algoritmo, para esto se utiliza el método llamado IniciaColas.

El método IngresaFrame inserta una nueva imagen en la clase y después se utiliza
el método Itera para hacer una iteracion del algoritmo incluyendo la nueva imagen. El
método CalculaBG extrae el fondo de la escena y para visualizar el estado actual del

mismo se utiliza el método PrintBG.
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EM

Clase del algoritmo adaptivo para la extraccion del fondo

+K: int =5
Numero de Gaussianas

+Al fa: doubl e
Constante de Aprendizaje

+T: double

Minima porcion de Datos para fondo
-N: int = 10

Tamaifo del historial

-Var: Vector <SqglLatice>
Varianzas de las Gaussianas

-Med: Vector <SqglLatice>
Medias de las Gaussianas

-Ais: Vector <SqglLatice>
Pesos de las Gaussianas

-Col a: Vector <SglLatice>

+l niciaCol as(n:int,frames: char **): void

+I ngr esaFr ame( Ar chi vo: char *, gauss: bool ): void
+ltera(): void

+Cal cul aBE): void

+Pri nt BG Archi voBG char*, Archi voMask: char*): void

Figura 3.1: Diagrama UML de la clase EM

3.2. Extraccion de Blobs

Llamaremos blobs a un conjunto de pixeles conectados en la imagen que represen-
tan con una alta probabilidad un objeto en movimiento, en esta tesis los objetos en
movimiento son personas caminando. En la presente tesis el estudio de los blobs es
fundamental ya que nos permiten determinar las trayectorias de los objetos en movi-
miento y a partir de ella inferir informacién tridimensional de la imagen tomada. A

continuaciéon se describiré el proceso de extracciéon de blobs de la imagen:

1. Se aplica el proceso de extraccion de fondo (descrito anteriormente en la seccion
3.1) para obtener una imagen binaria en la cual cada pixel pueda tomar el va-
lor de cero o uno indicando si pertenece al fondo o es un pixel en movimiento

respectivamente, el resultado esperado se puede ver en la figura 3.2

2. Teniendo la imagen binaria de las partes en movimiento se procede a analizar los
pixeles no conectados (véase seccion 2.3). En la presente tesis se utilizo princi-

palmente la vecindad Ng(P), y aquellos pixeles no conectados se descartan para
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Figura 3.2: Ejemplo de la extraccion de fondo de una imagen y su representacion
en una imagen binaria

4

Figura 3.3: Ejemplo de un blob extraido, se muestra en imagen binaria y con un empalme
de textura

extraer los blobs.

3. Se procede ahora a analizar los pixeles conectados, un conjunto de pixeles conec-
tados entre si forman una region conectada de pixeles, la cual llamaremos blob.
Para la presente tesis se utilizo la conectividad en 8 para extraer los blobs. Una

imagen de un blob extraido se puede apreciar en la figura 3.3.

4. Dichos blobs se guardan en una estructura adecuada para procesarlos posterior-

mente.

3.2.1. Implementacion de la extraccién de blobs

La clase Blob_ Item, cuyo diagrama uml se muestra en la figura 3.4, se utiliz6 para
representar un blob extraido de una imagen y manipularlo adecuadamente. Basicamente

consiste en dos imagenes: una imagen binaria del blob y una con informaciéon de la
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intensidad luminosa del mismo (textura), las coordenadas de su posicion en la imagen
original, las coordenadas del centro geomeétrico del blob y de los puntos de mayor y
menor ordenada que representan la cabeza y el pie de una persona representada por el
blob. El tnico método establecido calcula todos los parametros a partir de la imagen
binaria que resulta de extraer el fondo de la escena. La clase Blob mostrada en el
diagrama 3.5 se utiliz6 para clasificar los blobs encontrados en diferentes imégenes, de
tal manera que los blobs que se encontraron en imagenes consecutivas que correspondan
a una misma persona en movimiento se almacenen en una misma clase y con esto

podamos definir su trayectoria.

Esta clase contiene un atributo que guarda el historial de la persona representada
por el blob (Historical Map), dicho atributo establece una relacion entre el blob y el

numero de imagen del que fue extraido con esto establecemos la trayectoria del objeto.

Los métodos que contiene esta clase sirven para determinar si una instancia de la
clase Blob Item extraida de la imagen N representa al mismo objeto en movimiento

que representa la clase Blob y si es asi lo anade al mapa historico.

Para determinar si un Blob_ Item pertenece a un objeto Blob se escogié como principal
factor la proximidad de sus centros geométricos debido a que consideramos que de un
frame a otro ha pasado muy poco tiempo y que el movimiento de la persona no es
mucho en dicho tiempo, otro factor importante es el area que ocupa un blob ya que por
la misma justificacién no se permiten grandes incrementos o decrementos en el area
del blob. Para determinar falsos Blobs se establecié un area minima que debe de cubrir

dicho blob.

En resumen, si en nuestra escena aparecen N objetos moviéndose, deberiamos tener
exactamente N instancias de Blob y cada instancia de Blob deberia tener en su atributo
Historical Map un elemento Blob Item por cada vez que el objeto en movimiento
representado por Blob aparezca en la escena, es decir si el objeto en movimiento solo

aparece en 5 frames, el mapa histérico solamente deberia tener 5 elementos.
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Blob_Item

+mascara: SqlLatice
Imagen binaria del blob

+textura: SqglLatice
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: fl oat
Coordenada X del punto mas elevado del blob (Cabeza)

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

+pi esx: fl oat
Coordenada X del punto menos elevado del blob (pies)

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

+Cal cul a_Estadi sticos(): void

Calcula los atributos del bloque actual a partir de su imagen binaria (mascara)

Figura 3.4: Diagrama UML de la clase BlobItem

Blob
-ld: int
Identificador 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

+Hi storical _Map: std::nmap(int,Blob_ltem
Mapeo historico del blob encontrado en cada uno de los frames

+I's_the_Sanme_BI ob(bl ob: Bl ob_Item Max_Desp: fl oat): bool

Regresa si un blob_item pertencece al blob actual

+Add_t o_Map(bl ob: Bl ob_Item frane:int)

Afiade un blob_item al mapa historico

+CGet _Bl obs_From | mage( Frame: SqgLatice): std::vector<Blob_Itenr

Obtiene el conjunto de Blobs_ltems que pertencecen a una imagen

Figura 3.5: Diagrama UML de la clase Blob

25
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(a) Posicién 1 (b) Posicion 2 (c) Combinando Posiciones

Figura 3.6: Encontrando lineas paralelas en el espacio 3D

3.3. Puntos y Lineas de Fuga

Como se explico en la introduccion a la geometria proyectiva (Seccion 2.2), los puntos
y lineas de fugas son conceptos que nos ayudaran a obtener una estimaciéon de la

estructura tridimensional de la escena.

3.3.1. Obtencién de punto de fuga

Podemos encontrar un punto de fuga al proyectar dos lineas paralelas en la escena
tridimensional y buscar su interseccién en el espacio proyectivo, asi nuestro problema

se resuelve si podemos encontrar lineas paralelas.

Si consideramos las restricciones de que una persona camina generalmente en super-
ficies planas y que al caminar su estatura no varia, entonces podemos considerar que
la linea que unen los puntos superiores de la cabeza y la linea que une los pies de una
misma persona en dos posiciones distintas son paralelas en la escena tridimensional

pero que al proyectarse ya no lo son (ver Figura 3.6).

Como se explico en la secciéon 3.2, un objeto de la clase Blob nos representa a una
persona en movimiento y ademéas guarda su historial a lo largo del tiempo, asi podemos
obtener las combinaciones de pares de posiciones distintas tomadas de dos en dos y
obtener sus puntos de fuga al hacer la intersecciéon de las lineas que consideramos
paralelas y obtener su punto de fuga de la siguiente manera: Sea (X¢c1, Yo1) y (Xp1, Yp1)

las coordenadas en la imagen del punto superior de la cabeza y del punto inferior de los
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pies de una persona y (Xc2,Yeo2) v (Xp2, Ype) sus correspondientes en otra posicion,
entonces las lineas que unen los puntos de las cabezas y de los pies estdn dados por las

ecuaciones 3.12 y 3.13 (Véase seccion 2.2.2).

X1 Xco
Lo=| You | X| Yeo (3.12)
L 1 - L 1 -
[ Xp | [ Xp2 |
Lp = Ypl X Yp2 (313)
1 1

Y el punto de fuga se calcula con la interseccion de las lineas Loy Lp (Véase la formula
3.14).
PF = (L¢) x (Lp) (3.14)

3.3.2. Obtencién de la linea de Fuga

Habiendo obtenido los puntos de fuga, estos tedricamente deben ser colineales y la
linea que los unen debe ser la linea de fuga, sin embargo debido a la discretizacién no
se espera que sean exactamente colineales por lo cual para calcular la linea de fuga se
puede hacer una estimaciéon que se obtiene bajo un criterio de minimos cuadrados y

obtener una linea aproximada.

3.4. Extraccion Robusta de la Linea de Fuga

Como se explico en la seccion anterior (véase seccion 3.3) antes de obtener la linea de
fuga necesitamos obtener varios puntos de fuga y en base a ellos calcular la linea que los
une. Al obtener los puntos de fuga no esperamos que queden perfectamente colineales,
ademas esperamos que exista ruido por la propagacién del error de las mediciones
generando puntos atipicos (outliers ) que perjudiquen el calculo de la linea de fuga; es
por esto que necesitamos pensar en un método robusto para estimarla, un método que

nos puede ayudar es el llamado RANSAC el cual describiremos a continuacién.

RANSAC (RANdom SAmple Consensus, por sus siglas en ingles) es un método ite-

rativo para estimar parametros de un modelo matematico a partir de un conjunto de
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datos observados los cuales pueden contener outliers . Para entender el funcionamiento

del método RANSAC, lo describiremos en su forma mas simple:

Dado un conjunto de puntos bidimensionales, se encontrara la linea que minimice la
suma de los cuadrados de las distancias de los puntos a dicha linea sujeta a la condicién
de que los puntos participantes en la suma cuando mucho tengan una distancia ¢ de la
linea. En otras palabras se tendra que resolver dos problemas: clasificaciéon de puntos
en outliers e inliers (puntos validos) y el ajuste de linea para los puntos validos. En su
forma mas simple se tomaran aleatoriamente un par de puntos y se calculard la linea
que pasa por ellos; a partir de esta linea se calculan los inliers y outliers para esta linea
(tomando como criterio que los outliers estan a una distancia mayor de ¢ unidades de
la linea). Este proceso se repite un nimero de veces y la linea que consiga mas niumero

de inliers se considerard como la solucién al problema.

El ejemplo anterior es el caso méas simple ya que para construir el modelo de la
linea solo se uso un par de puntos aleatorios, para hacerlo méas complejo se puede
seleccionar un subconjunto de puntos aleatorios para calcular el modelo de la linea
en cada iteracion, el calculo de modelos podria hacerse con un ajuste de minimos
cuadrados. Ademéas se puede calcular un ultimo ajuste con todos los inliers finales
(usando también minimos cuadrados u otro método) para tener una mejor solucion. Un

algoritmo mas general y robusto, tomando estas consideraciones es el siguiente:

= Se selecciona una muestra aleatoria s del conjunto de puntos S e inicializamos el
modelo con este subconjunto. En el caso del modelo de una recta se puede usar

un ajuste por minimos cuadrados.

= Determinar el conjunto de puntos S; que se encuentran a una distancia no mayor

a t del modelo (inliers ).

= Si el tamano de inliers es mayor a un umbral T se vuelva a calcular el modelo

con todos los puntos S; y con esto se finaliza.

= Si es menor el nimero de inliers al umbral T, se vuelve a calcular la muestra

aleatoria s y se empieza de nuevo.

= Para evitar que se cicle infinitamente el algoritmo después de N intentos se puede
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considerar el conjunto S; que tenga mas inliers y se vuelve a calcular el modelo

con los puntos 5.



Capitulo 4

Experimentos

El este capitulo se muestran los experimentos y resultados obtenidos al aplicar la

metodologia descrita en el capitulo 3, primero se describen los materiales utilizados

para hacer los experimentos y posteriormente los experimentos y resultados obtenidos

en cada una de las partes descritas en la metodologia.

4.1.

Materiales

Para realizar los experimentos se utilizaron los siguientes materiales:

= Biblioteca de funciones VisionLibs: esta biblioteca fue desarrollada por el Dr. Ar-

turo Espinosa Romero y se ha ido actualizando y mejorando con la colaboracién
de estudiantes de la Facultad de Matemaéticas asociados a proyectos de investiga-
cion. VisionLibs se creo con el proposito de hacer un recopilado de funciones ttiles
en el procesamiento de iméagenes y visién computacional, las clases desarrolladas

en la presente tesis se anexan al conjunto de clases de la biblioteca.

Camaras fotograficas de la facultad de matematicas: se utilizaron tres camara
fotogréfica para capturar secuencias de fotografias de las escenas utilizadas para

los experimentos.

Dos de las camaras son propiedad de la Facultad de Matematicas, la primera
es una camara marca Sony modelo DEFW-XT710 con una resolucién de 1024x768

pixeles y una velocidad de captura automética de 15 frames por segundo, la
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4.2.

segunda es también de la marca Sony pero el modelo es el DEW-VL500 que tiene
una resolucion de 640x480 pixeles y una velocidad de captura automética de 30
frames por segundo. La tercera camara utilizada es propiedad del Dr. Arturo
Espinosa y es de la marca Sony Cybershot modelo DSC-F828 cuya resolucion
méaxima es de 3264x2448 pixeles, esta tltima camara no es automdtica sino que

es manual.

Cluster de Computadoras: Para el proceso de las secuencias de imagenes se uti-
lizo un cluster de computadoras de la facultad de matematicas disponible para
investigacion en el area de LICOVIR (Laboratorio de Instrumentacion, COntrol,
VIsion y Robotica). El cluster consta de cuatro computadoras cada una con dos
procesadores de doble nucleo con una velocidad de 2 Ghz, dos gigabytes de me-
moria RAM y un disco duro de 250 gigabytes. Dicho cluster fue adquirido con
apoyo del proyecto CONACyT SEP-2004-C0O1-47893.

Adquisicién de imagenes

Como se mencion6 en la seccion de materiales, se tomaron secuencias de imégenes

para realizar experimentos, las secuencias fueron tomadas en la Facultad de Matemé-

ticas con una velocidad de captura de aproximadamente ocho frames por segundo. Se

seleccionaron escenas particulares para hacer los experimentos. Para seleccionar las

secuencias de imégenes se tomaron en consideracion los siguientes puntos:

Que la escena contenga el piso o un plano paralelo a el. Pueden servir escenas que

contengan varios planos paralelos.

Sobre dichos planos hayan personas caminando puesto que son los objetos de

analisis de la presente tesis.

Que no existan tantas oclusiones entre las personas. Esto es debido a que los
experimentos son para probar el objetivo de la tesis, la cual no comprende un

manejo robusto de oclusiones.

Que la camara fotografica este estatica.
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(c) Fondo con filtrado Gaussiano (d) Fondo con filtrado Gaussiano y texturas

Figura 4.1: Resultados con y sin la aplicaciéon de filtros Gaussianos en el proceso de
extraccion de sueldo

= Se escogieron posiciones estratégicas y una variacion en la posicién de la camara

de tal manera que tengamos resultados variados.

4.3. Extraccion de Fondo

El primer paso de la metodologia es la extraccion de fondo (Véase el capitulo 3.1),
sin embargo al hacer las primeras pruebas del algoritmo de extraccion del fondo, se
observd que usando el algoritmo se obtienen resultados con pixeles sin conexién y con
muchos pequetios huecos en las regiones que no corresponden al fondo, por tal motivo
se le anadi6 al algoritmo un filtrado Gaussiano utilizando una méascara Gaussiana con
varianza igual a 2.0 pixeles (véase seccion 2.3), los resultados con el filtrado y sin el

filtrado se pueden observar en las imégenes de la figura 4.1.

Se efectuaron dos tipos de experimentos en el algoritmo de extraccién de fondo.
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Un experimento consistié en variar el nimero de Gaussianas en el algoritmo, el otro
experimento fue el de variar los demés pardmetros del algoritmo. El objetivo principal
de estos experimentos fue el de probar el algoritmo y obtener los pardmetros adecuados

para el procesamiento de las imagenes.

4.3.1. Variaciéon del nimero de Gaussianas

Un factor determinante en el desempeno del algoritmo de extraccion de fondo es la
eleccion adecuada del nimero de Gaussianas con el que se trabajard, este nimero estd
representado por la constante K en la ecuacion 3.2. Si variamos el nimero de Gaussinas
se pueden observar distintos resultados los cuales se aprecian en las figuras 4.2 y 4.3 y

se explican a continuacion.

En el experimento mostrado en la figura 4.2 se muestra el resultado de la extracciéon
del fondo después de procesar las primera imagen de la secuencia, en la figura 4.2a se
utilizé solamente una distribucién Gaussiana para modelar el fondo mientras que en
la figura 4.2b se utilizaron siete distribuciones Gaussianas. Se observa facilmente que
cuando se utiliza una Gaussiana rapidamente se obtienen resultados aceptables en las
primeras iteraciones mientras que en el caso de muchas Gaussianas todavia no se tiene

un modelo adecuado.

En el experimento mostrado en la figura 4.3 se muestra el resultado de la extracciéon
del fondo después de procesar 45 imégenes, a estos resultados se les anadié la textura
para una mejor presentacion, en la figura 4.3a se utilizaron tres distribuciones Gaussia-
nas para modelar el fondo mientras que en la figura 4.3b se utilizaron siete. Se observa
con claridad que no hay mucha diferencia en los resultados puesto que no se necesi-
tan tantas Gaussianas para modelar el fondo. Sin embargo el costo computacional se

incrementa pues se requiere de mas memoria y se procesan més matrices.

4.3.2. Variaciéon de parametros a y T

Para este experimento se analizaron los resultados al cambiar la constante de apren-
dizaje («) y el parametro que determina un umbral para que un pixel pertenezca al

fondo (77) del algoritmo de extraccion de fondo explicado en la seccion 3.1, el nimero
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Figura 4.2: Proceso de extracciéon de fondo utilizando varios valores para K en las
primeras iteraciones

Figura 4.3: Proceso de extraccion de fondo utilizando varios valores para K
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de Gaussianas se mantuvo en tres.

Primero se cambi6 el parametro « sin alterar los valores de los demas parametros,
esto arrojo resultados que tedricamente se esperaban: Si mantenemos fijos todos los
parametros y comparamos los resultados entre un valor o pequeno contra uno mayor,
podemos apreciar que los resultados se diferencian en la parte de los pies de las personas

y en la regiéon contraria al movimiento de la persona.

En las figura 4.4 se muestran resultados al ejecutar el algoritmo con distintos valores
de «, se ejecutaron las pruebas con un valor constante de T' = 0.5, y los valores «
aplicados fueron 0.1, 0.3, 0.5 y 0.7. Si contrastamos el resultado de @ = 0.1 (Figura
4.4a)con el de a = 0.7 (Figura 4.4d), se percibe claramente diferencias en la region de
los pies de las personas y la regidon contraria a su movimiento las cuales se explicaran

a continuacién.

La diferencia entre los pies de las personas se explica facilmente pues el factor «
representa un factor de aprendizaje y si se tiene un mayor valor de este parametro
implica que en los pixeles que empiezan a dejar de moverse se conviertan en fondo
rapidamente pues se le asigna un mayor peso (véase ecuacion 3.7), asi el pié pivote de
las personas se definen mejor en valores con un « pequeno y con valores grandes este

se trunca pues rapidamente se convierte en fondo (ver figura 4.4 ).

La region contraria al movimiento de la persona también tiene un efecto similar y
es explicado por el mismo principio: los pixeles en los que la persona recientemente a
pasado a lo largo de su trayectoria no se vuelven fondo de la imagen tan facilmente con
valores pequenios de «, mientras que con valores grandes de « casi no se observa este

fenomeno (ver Figura 4.4).

Al parametro T' también se le asignaron distintos valores para probar cual nos afecta
o nos perjudica: manteniendo un « constante con valor de 0.3, el pardmetro T" tomo los

valores 0.1, 0.3, 0.5 y 0.7. Los resultados se aprecia en la figura 4.5.

Al variar el parametro T, se observa que al tener una 7' muy grande como la del valor
0.7, se toman muchos pixeles como fondo cuando no lo son, esto se explica facilmente
debido a que T representa una probabilidad acumulada minima para seleccionar un

conjunto de Gaussianas que nos modelen el fondo (ver formula 3.11) y al ser grande
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Figura 4.4: Proceso de extraccion de fondo utilizando varios valores para «
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Area Minima | Blobs Encontrados | Regiones Eliminadas
10 1,2,3,4,5,8,9,10,13 11,12,14
30 1,2,3,4,5,8,9,10 11,12,13,14
50 1,2,3,4,5,8 9,10,11,12/13,14
100 1,2,3,4,5 8,9,10,11,12/13,14

Cuadro 4.1: Blobs encontrados en una escena

entonces tenemos mas probabilidad que incremente el numero de Gaussianas que mo-
delen el fondo , incluyendo algunas Gaussianas que con otro parametro mas pequeno
de T no se incluyen, asi méas probabilidad de que un pixel pertenezca al fondo cuando

pertenezca a una estas Gaussianas.

4.4. Extraccion de Blobs

En esta seccién se muestran los resultados obtenidos al extraer blobs después de

extraer el fondo.

Un factor determinante para considerar que una regiéon conectada se considere un
blob es el area que ocupa, de esta manera un para que una regioéon conectada pertenezca

a un blob debe de cumplir con un area minima.

En la taba 4.4 se muestran los resultados obtenidos al variar el area minima que debe
ocupar una region para considerarse un blob. En la primera columna se muestra el area,
la segunda indica cuales blobs fueron encontrados haciendo referencia a las regiones

marcadas en la figura 4.7.

4.5. Caracteristicas tridimensionales en la imagen

Como se menciond en el capitulo 3, la principal caracteristica tridimensional que
vamos a obtener es la linea de fuga. Para lograrlo utilizamos las coordenadas que re-
presentan los pies de una persona y su cabeza, los cuales se encuentran en los blobs

extraidos.

En la figura 4.8 se muestra la trayectoria obtenida al seguir los puntos que representan

los pies y la cabeza de las personas. Se aprecia claramente que mientras se va alejando
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Figura 4.5: Proceso de extraccion de fondo utilizando varios valores para T
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Figura 4.6: Resultado de la extraccion del fondo con textura
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1
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10

Figura 4.7: Regiones conectadas numeradas de la figura 4.6

de la camara la distancia entre los dos puntos (cabeza y pie) se hacen cada vez menor.

En la figura 4.9 se aprecian los puntos de fuga calculados de la manera en que se
describi6 en la metodologia, claramente se aprecia mucho ruido pues los puntos de
fuga tedricamente deben ser colineales, esto es debido a la propagacion del error en las

mediciones.

Para obtener la linea de fuga se utilizo el algoritmo de RANSAC descrito en la seccion
3.4, la linea de fuga obtenida se aprecia en la figura 4.10. Se puede observar que nos da
una muy buena aproximacion a la linea de fuga de la imagen a pesar de que los puntos
de fuga estén ruidosos. En la figura 4.11 se muestra la misma linea de fuga mostrando

los inliers (puntos rojos) y outliers (azules) obtenidos con el algoritmo de RANSAC.

En las figuras 4.12 y 4.13, se muestran otros resultados del calculo de la linea de
fuga los tienen una mayor precision, esto es debido a que en lugar de trabajar con una
imagen de 640x480 pixeles como se obtuvo el resultado mostrado en la figura 4.10 se
trabajo con imégenes de 3264x2448 pixeles, de esta manera los errores en las mediciones

son menos significativos.
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Figura 4.8: Trayectoria de una persona
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Figura 4.9: Puntos de fuga encontrados: en esta imagen se muestra la figura 4.8 con los
punto de fuga calculados a partir de la trayectoria de la persona
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Figura 4.10: Linea de fuga calculada

Figura 4.11: Linea de fuga calculada con inliers y outliers
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Figura 4.12: Linea de fuga calculada
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Figura 4.13: Linea de fuga calculada



Capitulo 5

Conclusi6n

En este capitulo se presentan las conclusiones obtenidas al realizar la presente tesis,
describiendo previamente el trabajo realizado y se proponen mejoras para trabajos

futuros.

5.1. Trabajo Realizado
Para la elaboracién de la presente tesis se realizo lo siguiente:

= Revisién bibliografica:
Se analizaron las distintas fuentes bibliograficas citadas en la presente tesis
para evaluar trabajos similares realizados y escoger los métodos adecuados para
la elaboracién de la presente tesis.

» Extraccion del fondo de la escena:

Se implemento un algoritmo adaptivo para la extraccion de fondo, de tal
manera que sea robusto y soporte cambios de iluminaciéon naturales presentados

en la escena.

= Reconocimiento de personas en movimiento:

Se implemento un método para reconocer personas en movimiento a partir

del fondo extraido.

= Seguimiento de trayectorias:
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Se implemento un mecanismo para almacenar dindmicamente las trayectorias
de los cuerpos en movimiento de tal forma que se pueda utilizar en procesos
posteriores de una manera facil.

= Definicién de las caracteristicas tridimensionales en la imagen:

Se establecieron referencias en la escena tridimensional para poder establecer
caracteristicas tridimensionales, estas referencias son los puntos y la linea de fuga,
ya que a partir de ellos sabemos la orientacion de la cdmara utilizada para tomar
imégenes y por las caracteristicas de la geometria proyectiva sabemos que todos
los planos paralelos al piso se interceptan en esta linea de fuga.

= Captura de secuencias de imégenes:

Se tomaron fotografias de escenas que contengan personas caminando para

realizar los experimentos.

= Evaluacién de parametros:

Se evalud el proceso de extraccion de fondo y se analizaron los efectos de los
parametros del algoritmo para escoger aquellos valores que nos muestren mejores
resultados.

= Evaluacién de reconocimiento de personas y el seguimiento de trayectorias:

Se estudio el proceso de extraccion de personas caminando de la escena y se
analizaron los efectos de sus parametros para obtener mejores resultados en el
seguimiento de sus trayectorias.

s Evaluacién de la extraccién de caracteristicas tridimensionales:

Se evalud el proceso de obtencién de los puntos y linea de fuga.

= Estimacion robusta de la extracciéon de la linea de fuga:

Se utilizo el algoritmo RANSAC para obtener la linea de fuga a partir de los

puntos de fuga calculados de una manera robusta.
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5.2. Conclusiones de los resultados

Después de analizar los resultados obtenidos en los experimentos de la presente tesis

se obtuvieron las siguientes conclusiones:

= Es posible hacer la extraccion de fondo de una manera robusta, y se encontr6é que
con una adecuada seleccién de parametros de los algoritmos nos arroja buenos

resultados.

= Se pudo hacer un seguimiento de los objetos en movimiento, sin embargo al seguir
una persona funciona bien si utilizamos su cabeza pero al seguir los pies genera

mucha variaciéon debido al rdpido movimiento de los pies.

» Al seguir objetos con diferentes velocidades (por ejemplo escenas donde exis-
ta movimiento vehicular y de personas) se concluyo que es necesario hacer una
adaptacion al algoritmo de extraccion de fondo para que sea mas robusto ya que
si se adaptan los parametros para seguir a las personas el seguimiento de los au-
tos no genera muy buenos resultados debido a que los factores de aprendizaje
estdn configurados a la velocidad de la persona. Una solucién podria ser utilizar

distintos factores de aprendizaje.

= A pesar del ruido en los puntos de fuga se puede encontrar con gran exactitud la

linea de fuga gracias a la robustez del algoritmo RANSAC que se utiliz6.

= La linea de fuga es una buena caracteristica tridimensional encontrada ya que de
acuerdo a su pendiente y su posicién con respecto al centro de la imagen podemos

encontrar la orientaciéon de la cdmara con que fueron tomadas las fotografias.

= Al seguir la trayectoria de una persona podemos encontrar planos tridimensionales
proyectados en la imagen, debido a la restriccién de que la altura de una persona

permanece constante.

= Debido a que se utiliza la restriccion de que una persona camina sobre un plano, el
trabajo de la presente tesis solo aplica en espacios arquitectéonicos creados por el
hombre, ya que si se aplica en espacios naturales es dificil que el terreno sea plano.

Para poder utilizar este trabajo en espacios naturales se tendria que utilizar otra
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Figura 5.1: Variacion de la dispersion de las trayectorias de los cuerpos

restriccion, por ejemplo de que a pesar de que una persona caminando siempre

camina erguida, es decir aunque este en una colina siempre conserva la vertical.

= Si observamos un grupo de personas caminando en un plano que en la imagen
proyectada se encuentra cerca de la linea de fuga vemos que sus trayectorias se
aglomeran mientras si observamos personas mas alejadas de la linea de fuga, sus
trayectorias se observan mas dispersas, ver figura 5.1. Esto podria ser utilizado

para obtener mas informacién tridimensional en la imagen.
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5.3. Trabajo a futuro

El trabajo realizado en la presente tesis puede ser mejorado o ampliado en trabajos

futuros, entre los trabajos propuestos se encuentran los siguientes:

Incluir en el algoritmo de extracciéon de fondo una solucién para que funcione con
objetos a diversas velocidades, la soluciéon podria ser incluir varios factores de aprendi-

zaje.

Mejorar el seguidor de personas anadiendo una solucién a los problemas presentados
al obtener los puntos de apoyo de los pies, pues debido al rapido movimiento de los pies
existe mucho ruido. Una solucién podria ser utilizar la informacion de la textura. Otra
mejora podria ser incorporar deteccién de oclusiones y obstéculos, o utilizar modelos

de siluetas de personas como las utilizadas por Adan Michael Baumberg (1995)

Obtener mas informaciéon tridimensional de la escena y representarla en la imagen,
como solucién se propone utilizar los planos completos que describen las trayectorias
de los cuerpos en movimiento para obtener lineas de fuga, y utilizar la observacion de la
dispersion de trayectorias conforme se acercan o se alejan de la linea de fuga. También

se puede representar obstaculos y planos perpendiculares al piso.

Se puede utilizar el trabajo de esta tesis en otros problemas, principalmente en pro-

blemas de robdtica e inteligencia artificial.
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