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ResumenEn la presente tesis se presenta el planteamiento y desarrollo de métodos para obteneruna representaión de araterístias tridimensionales de una esena en la imagen apartir de trayetorias de objetos, en nuestro aso personas en movimiento. Obtener unarepresentaión de la esena de este tipo es importante pues representa un primer pasoen la obtenión de una representaión tridimensional de la esena. Aparte, este tipo deinformaión nos permite desarrollar algoritmos e�ientes de visión omputaional quetengan requerimientos de proesamiento en tiempo real y que sean e�ientes, e.g. paraque un robot autónomo pueda tomar deisiones a partir de imágenes o para detetaromportamientos anormales a partir del estudio de las trayetorias de las personas quese mueven enfrente de la ámara.Este trabajo tiene fundamentos en la geometría proyetiva, así que las prinipalesreferenias de la esena tridimensional en la imagen son los puntos y lineas de fuga,para poder enontrarlos se propone una metodología a seguir:Se propone un método adaptivo para extraer el fondo de una manera robusta, demanera que soporte ambios de iluminaión naturales en la esena.Se propone un método de identi�aión, etiquetaión y seguimiento de objetos enmovimiento para obtener sus trayetorias.Se utiliza prinipios de geometría proyetiva para obtener puntos de fuga a partirde las trayetorias de los uerpos en movimiento. Se utiliza la ondiión 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 establee la linea de fuga omo una referenia para obtener informaión tridi-mensional de la esena en la imagen.La presente tesis uenta on una parte experimental para evaluar los métodos pro-puestos y estableer los parámetros adeuados para obtener resultados satisfatorios.Los experimentos también se diseñaron para omprobar que se pueden obtener ara-terístias tridimensionales en la imagen, prinipalmente la obtenión de puntos y lineasde fuga. Finalmente se presentan onlusiones y trabajos futuros de la presente tesis.
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Capítulo 1Introduión
Los seres humanos por naturaleza proesamos e inferimos informaión de nuestroentorno. Muhas vees sin darnos uenta proesamos informaión fáilmente, uandopara una omputadora es sumamente difíil; por ejemplo el análisis del lenguaje natural,reonoimiento de objetos, manipulaión diestra, entre otros.Una de las osas que haemos otidianamente es obtener la estrutura tridimensionalde lo que nos rodea, es deir on tan solo observar nuestro ambiente automátiamentetenemos 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 diha reonstruión de la estruturatridimensional en nuestra mente, podemos tomar deisiones omo la direión en quedebemos aminar para evadir un obstáulo. Sin embargo aunque tenemos una idea larade la esena, normalmente no podemos deir on exatitud las medidas de los objetostridimensionales, solo podemos dar un alulo aproximado.El planteamiento del problema que se propone en ésta tesis, así omo su soluión,tiene similitudes on los varios trabajos en el área de visión omputaional:Brue et al. (1996) explia en su libro una manera de representar la esena muy pa-reida a la representaión eha por ojos humanos, explia el funionamiento del arregloesfério óptio de auerdo a la teoría de Gibson, la ual onsiste en una esfera alrededordel punto de visión donde iniden los rayos de luz, así omo su disretizaión utilizandopequeñas áreas de la esfera omo un solo sensor.1



CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN 2Pasual J. Figueroa et al. (2006) hae un seguimiento de jugadores de fútbol soerutilizando un análisis inemátio, este artíulo hae una representaión y etiquetaiónde los jugadores de fútbol así omo de sus trayetorias.Adan Mihael Baumberg (1995) nos muestra un análisis de personas aminando paraonstruir modelos en dos dimensiones a partir de seuenias 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 dediado aro, éste trabajo brinda unaforma lara de resolver el problema de seguimiento de personas, aunque esta un poolimitado a las imágenes de entrenamiento y no es muy robusto al haer el seguimiento,es un buen anteedente y la metodología es adeuada.Hannah Dee and David Hogg (2004) detetan eventos inusuales o interesantes enseuenias de video de personas aminando y representan zonas on obstáulos y salidasen la misma imagen a partir del estudio de las trayetorias.1.1. ObjetivosHay muhos trabajos que tratan sobre reonstruión tridimensional de la esena,muhas de ellas requieren un proeso de alibraión 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 araterístias tridimensionales de la es-ena solamente basándose en las trayetorias de los uerpos en movimiento, es deirsin proporionar algún parámetro que ayude este proeso. Se quiere dejar en laro queel objetivo de la presente tesis no es obtener un modelo tridimensional de la esenaomo los que aostumbran haer los arquitetos on software espeializado sino obteneraraterístias tridimensionales de la esena en la imagen, por ejemplo poder identi-�ar donde se enuentran los pisos en la imagen, donde existe un pasillo o enontrararaterístias de la ámara on que fueron tomadas las fotografías (su posiión relativaa alguna referenia en la esena).



CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN 3Las araterístias tridimensionales en la esena se pueden utilizar para tomar dei-siones a partir de las imágenes, por ejemplo al onoer las trayetorias de las personasy los planos y pasillos de la esena se pueden identi�ar omportamientos anormales depersonas automátiamente o simplemente detetar intrusos en zonas no autorizadas; sepueden utilizar en proyetos de robótia, de inteligenia arti�ial, entre otros donde serequiera proesamiento e�iente en tiempo real .1.1.2. Objetivos espeí�osPara lograr el objetivo �nal, se deben de umplir los siguientes objetivos espeí�os:De�nir una forma ompata de representar una esena. Esto implia que la repre-sentaión usada sea e�iente en uestión de memoria y en uestión de ómputoque se requiera haer on ella.Haer seguimiento robusto de objetos en movimiento. Esto implia prinipalmen-te dos osas: resolver el problema de segmentaión y el de etiquetaión de maneraexpliita, para poder distinguir que objetos se mueven y poder obtener las tra-yetorias de ada objeto por separado.De�nir una metodología para transformar las trayetorias de los uerpos en laimagen a la representaión 3D usada.1.2. Distribuión de la TesisLos apítulos siguientes de la presente tesis, se enuentran distribuidos de la siguientemanera:Capítulo 2: Proporiona los fundamentos en los que se basa la presente tesis,se divide en: algoritmos para la extraión del fondo, fundamentos de geometríaproyetiva y de imágenes digitales.Capítulo 3: Establee la metodología de la presente tesis: Desribe de una ma-nera detallada los elementos matemátios usados; los métodos para resolver los



CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN 4problemas de extraión de fondo, reonoimiento de objetos en movimiento, se-guimiento de trayetorias, obtenión de araterístias tridimensionales a partirde los objetos y sus trayetorias; y la manera de implementaión de los métodospor omputadora.Capítulo 4: En este apítulo se desribe de una manera detallada los experimen-tos para probar lo desrito en los apítulos anteriores, se explian los resultadosobtenidos y se dan observaiones.Capítulo 5: Por último se expresan las onlusiones y trabajo a futuro.



Capítulo 2Fundamentos teórios
En este apítulo se desriben los fundamentos teórios de los métodos utilizados enla presente tesis, se divide en tres seiones: extraión de fondo, geometría proyetivae imágenes digitales.2.1. Algoritmos para la Extraión de FondoEn una seuenia de imágenes se pueden distinguir prinipalmente tres lases deregiones (entenderemos por región a un onjunto de pixeles onetados entre sí):Regiones que ambian signi�ativamente debido al movimiento de los objetosomo es el aso de personas, automóviles, aviones, aves entre otros.Regiones prátiamente onstantes que orresponden a objetos estátios en laesena omo son paredes, edi�ios pisos. También son validas aquellas regionesque orresponden a objetos que se onsideran estátios por determinado tiempoomo pueden ser autos estaionados.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 iluminaión provoado por elmovimiento de las nubes.El problema de extraión de fondo onsiste en determinar aquellas regiones que per-maneen onstantes o su ambio no es signi�ativo en las seuenias de imágenes. A5



CAPÍTULO 2. FUNDAMENTOS TEÓRICOS 6simple vista es un problema trivial para los seres humanos pero es muy difíil ompu-taionalmente ya que intervienen muhos fatores, entre ellos los errores de mediión alobtener las imágenes (muhas vees provoados al digitalizar o al onvertir los diversostipos de formato de imagen), el fator de iluminaión que no es onstante, los movi-mientos a distintas veloidades y sobre todo aquellas regiones que no ambian de unamanera signi�ativa.Existen numerosos tipos de algoritmos para la extraión del fondo, por simpliidadlos lasi�aremos en adaptivos y no adaptivos: Los modelos no adaptivos son aquellosque neesitan de parámetros de iniializaión y no se modi�an a lo largo del proesode seuenias de imágenes. Los adaptivos son aquellos en que se van modelando losambios naturales en la esena prinipalmente la iluminaión es deir sus parámetrosvan ambiando a lo largo en que se proesan las seuenias de imágenes.La utilizaión de métodos adaptivos para la extraión del fondo es de muha ayudapara obtener buenos resultados, por ejemplo si utilizamos un método no adaptivo setienen que de�nir parámetros omo la iluminaión y por tal motivo los experimentosse tienen que haer en esenas ontroladas siendo difíil la utilizaión de diho tipo demétodos en ambientes on luz solar por largo tiempo debido a los ambios de ilumina-ión.Los modelos adaptivos simples alulan un modelo del fondo haiendo un promediode una seuenia de imágenes previas a la imagen atual, posteriormente se alula ladiferenia entre el modelo y la imagen atual para determinar el fondo y las partes enmovimiento. Lo anterior implia que los objetos en movimiento lo hagan a una veloidadno lenta y que sea visible la mayoría del fondo, además los ambios de iluminaión sonun problema en la mayoría de los modelos.2.1.1. Algoritmo EMUn algoritmo muy onoido es el llamado EM (Expetative-Maximization por sussiglas en Inglés), este algoritmo puede utilizarse en muhas problemas en donde sequiere estimar un onjunto de datos, para ello se utilizan ténias estadístias omo esel aso de estimadores de Máxima-Verosimilitud. Más informaión sobre el algoritmo



CAPÍTULO 2. FUNDAMENTOS TEÓRICOS 7EM puede enontrarse en el libro de Christopher M. Bishop (1995) y en el libro deDavid A. Forsyth and Jean Pone (2003). A ontinuaión se expliara una adaptaióndel algoritmo EM para resolver una segmentaión de la imagen.El problema de segmentaión de una imagen onsiste en dividir una imagen en Gsegmentos on araterístias omunes, por ejemplo si segmentamos una imagen queontiene 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 enontrar 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 indiara la probabilidad en que un pixel perteneza al segmento
g (A este arreglo también se le onoe omo mapa de apoyo).Los segmentos se modelan on distribuiones 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 enontrar resultados satis-fatorios, 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 perteneza al segmento
m, xl es el l-ésimo pixel, la notaión α

(s)
m signi�a el valor de αm en la s-ésima iteraión,de la misma manera para θm y las variables on la misma notaión. 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 atualizar los valores de los parámetros de las Gaussianas y delos pesos de las mismas, para ello se utilizan estimadores de máxima verosimilitud. Lasformulas para atualizar los parámetros se muestran a ontinuaión:



CAPÍTULO 2. FUNDAMENTOS TEÓRICOS 8
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(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 atualizado en la fase E.En la adaptaión del algoritmo EM en la segmentaión de imágenes se entiendefáilmente su funionamiento, modela los segmentos omo funiones de distribuiónGaussinanas y enuentra los parámetros óptimos de las mismas. Si vemos una seueniade video omo una misma imagen multipliada por una onstante de iluminaión y lospixeles de los uerpos en movimiento se onsideran omo un ruido que se le añade a lamisma imagen , podemos apliar 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 desrito en el artíulode 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 suedería en un EM estrito),basándonos en la persistenia y varianza del modelo, se esogen uales Gaussianasrepresentan el fondo y uales no, un pixel que no se ajusta a alguna de las distribuionesGaussianas del fondo se onsidera omo un pixel en movimiento y sera inluido en elfondo hasta que alguna de las Gaussianas lo inluya. Este método hae menos álulosque un EM más estrito ya que inluye 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.



CAPÍTULO 2. FUNDAMENTOS TEÓRICOS 92.2. Geometría ProyetivaGran parte de la presente tesis esta basada en la adquisiión de imágenes y en prin-ipios de geometría proyetiva desrita en el libro de Rihard Hartley and AndrewZisserman (2000), a ontinuaión se expliara en breve algunos oneptos fundamenta-les manejados en la presente tesis.2.2.1. Adquisiión de imágenesEn objeto de estudio de la presente tesis son las esenas 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 reibe el nombrede ámara estenopeia, se puede onsiderar que fue la primera en ser onstruida y sufunionamiento desribe de una manera senilla la forma de adquirir imágenes. Unaámara estenopeia onsiste en una aja que no permita la entrada de luz, esta ajauenta on una pelíula o papel fotográ�o en una de sus paredes interiores y un pe-queño agujero en la pared opuesta. Para que se produza la fotografía se requiere queel agujero sea abierto por un determinado tiempo para que los rayos de luz entren en laaja y formen la imagen en la pelíula o papel fotográ�o. Véase �gura 2.1; el tiempode adquisiión y la nitidez de la fotografía dependen del tamaño del agujero.La proyeión de un objeto es la �gura que se obtiene al dirigir todas las líneas proye-tantes desde diho objeto haia un plano.Existen diferentes tipos de proyeiones quese engloban en dos tipos generales: las proyeiones geométrias planas en perspetivay las proyeiones geométrias planas paralelas. Una proyeión paralela, es aquella enla ual las líneas proyetantes de ada uno de los puntos del objeto son paralelas entresi, debido a que el entro de proyeión esta ubiado a una distania in�nita del planode proyeión, en el plano de la proyeión se onserva el paralelismo. En la proyeiónen perspetiva las líneas de proyeión no son paralelas, ya que esta determinada porel entro de proyeión ubiado a una distania �nita. Motivo por el ual los objetos enel plano de visión se transforman a lo largo de trayetorias onvergentes en un puntode proyeión, de manera que el tamaño de los objetos disminuye on la distania 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 estenopeiaejempli�ando ambos tipos de proyeiones.En realidad el funionamiento de una ámara estenopeia es una proyeión pers-petiva onoida omúnmente omo modelo pinhole. En la �gura 2.3 se muestra unarepresentaión del modelo pinhole.Matemátiamente se pueden obtener la onversión de puntos tridimensionales a pun-tos en la proyeión dando omo resultados las formulas 2.6 y 2.7
x = Xcf/Zc (2.6)
y = Ycf/Zc (2.7)2.2.2. Geometría ProyetivaEn nuestra vida otidiana, sin darnos uenta estamos familiarizados on la geometríaproyetiva, por ejemplo si fotogra�amos una pelota esta no estará ompletamente ir-ular en la fotografía, de la misma manera ourre on los uadrados y retángulos losuales pierden sus propiedades de paralelismo al ser fotogra�ados, sin embargo no nos
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Figura 2.2: Proyeiones

Figura 2.3: Modelo Pinhole



CAPÍTULO 2. FUNDAMENTOS TEÓRICOS 12damos uenta y nuestro erebro interpreta esta transformaión. Las transformaionesproyetivas se enargan de mapear el mundo tridimensional que nos rodea en un planoen dos dimensiones.La representaión de puntos en el espaio proyetivo esta dada por vetores en oor-denadas homogéneas, para entender omo se forman dihos vetores partiremos depuntos de un plano en el espaio eulidiano (plano artesiano) y los representaremosen oordenadas homogéneas:Representaión homogénea de puntos.- Un punto en el espaio eulidiano
(x, y)T se die que esta en la linea l = (a, b, c)T , Si y solo si ax+by+c = 0. Esto sepuede esribir algebraiamente por el siguiente produto esalar (x, y, 1)(a, b, c)T .Así el punto en el espaio eulidiano se representa en forma homogénea añadién-dole un uno al vetor (x, y)T quedando así (x, y, 1)T , ualquier vetor 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 vetor entre el tererodándonos omo resultado el par (x/w, y/w), si w = 0 entones el resultado de ha-er la transformaión al plano eulidiano nos daría lo que omúnmente onoemosomo un punto in�nito y no lo podemos representar en el plano eulidiano, sinembargo en el plano proyetivo si. Los puntos de la forma (x, y, 0)T del espaioproyetivo se onoen omo punto ideales.Representaión 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 vetor (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.Interseión de lineas.- Dadas dos lineas en oordenadas homogéneas l =

(a, b, c)T y l′ = (a′, b′, c′)T , su interseión esta dada por su produto ruz x =

l× l′. Se demuestra fáilmente por la triple identidad del produto esalar l · (l×
l′) = l′ · (l × l′) = 0 si sustituimos x = (l × l′) entones tenemos que lx = l′x = 0lo que nos india que el punto x esta en ambas lineas o diho de otra forma es la



CAPÍTULO 2. FUNDAMENTOS TEÓRICOS 13interseión de las lineas l y l′.Linea que une dos puntos.- El produto ruz de dos puntos p y p′ nos da lalinea que los une: l = p× p′. Se demuestra fáilmente por la misma identidad delproduto esalar: p · (p × p′) = p′ · (p × p′) = 0, sustituyendo p · (l) = p′ · (l) = 0lo que india que la linea atraviesa tanto por el punto p omo por el punto p′.La aión proyetiva de una ámara sobre un punto en el espaio puede ser expresadoen términos de un mapeo linear de oordenadas homogéneas la ual se expresa en laeuaión 2.8, donde la matriz P3x4 es onoida omo la matriz de la ámara.
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(2.8)2.2.3. Puntos y Lineas de FugasDos prinipales oneptos del espaio proyetivo que nos dan informaión de la esenatridimensional son los siguientes:Punto de Fuga (punto evanesente).- Si tenemos un par de lineas paralelas enla esena tridimensional al proyetarse se intersetan en el Punto de Fuga o PuntoEvanesente. También se le denominan puntos ideales en el espaio proyetivo opuntos al in�nito en la esena tridimensional.Linea de Fuga (linea evanesente).- Conoida también omo horizonte, es lalinea formada por la in�nidad de puntos de Fuga. En esta línea se intersetan seintereptan los planos paralelos de la esena tridimensional.2.3. Imágenes DigitalesDebido a que proesamos imágenes digitales, en esta seión se explian algunosoneptos tomados del libro de Rafael C. Gonzalez and Rihard E. Woods (2002), del



CAPÍTULO 2. FUNDAMENTOS TEÓRICOS 14libro de David A. Forsyth and Jean Pone (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 radiaión eletromagnétia. Para obtener imágenesdigitales es neesario onvertir los valores aptados por los dispositivos de adquisiión(ámaras fotográ�as) en una representaión digital, esto involura dos proesos prini-pales: muestreo y uanti�aión. Una imagen ideal debería ser ontinua on respeto aleje x y al eje y sin embargo al almaenarla en un formato digital es neesario haer 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 radiaión eletromagnétia al serdigitalizada es uanti�ada en un número predeterminado de valores para representarla,es deir si hablamos de imágenes digitales en esala de grises representamos el negroon 0 y el blano on 255. Otra uanti�aión se realiza al tener imágenes digitales aolores pues uanti�amos el espetro en tres olores: rojo, verde y azul.Cuando uanti�amos los valores de la intensidad de radiaión eletromagnétia ensolo dos valores (0 y 1) estamos hablando de una imagen binaria, sirven prinipalmentepara distinguir regiones partiulares de una esena (podría representar personas delresto de la esena). El onepto de onetividad se aplia prinipalmente en imágenesbinarias, un pixel no esta onetado si este esta en 1 y ninguno de sus veinos lo esta.Los veinos de un pixel se lasi�an en:Veindan en 4: orresponde a los veinos horizontales y vertiales del pixel P =

(x, y) los uales son: (x + 1, y), (x − 1, y),(x, y + 1),(x, y − 1). Estos veinos sedenotan omo N4(P ).Veindad en diagonal: orresponde a los veinos 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 veinosse denotan omo ND(P ).Una terera veindad es el onjunto formado por N4(P ) ∪ ND(P ) y se denominaomo N8(P ).



CAPÍTULO 2. FUNDAMENTOS TEÓRICOS 15Debido a los errores de uanti�aión y muestreo, muhas vees es neesario 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 (�ltrosespaiales) y también existen �ltros trabajando on las freuenias 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 apliaión de un tipo de �ltro espaial onoido omo FiltroGaussiano que se desribirá a ontinuaión.Para apliarle un �ltro espaial a una imagen digital una ventana deslizante, onoidaomo másara, se entra en ada pixel de una imagen de entrada y genera nuevos pixelesde salida. Para apliar la másara a esa zona se multiplian los valores de los puntosque rodean al píxel que estamos tratando por su orrespondiente entrada o oe�ienteen la másara y luego se suman esos produtos. El resultado es el nuevo valor para elpíxel entral (véase �gura 2.4). Este proeso de evaluaión ponderada de la veindad delpixel se le onoe omo çonvoluión"bidimensional y la matriz omo "kernel o ventanade onvoluión".En partiular el �ltro Gaussiano es un �ltro espaial uya másara es una funión dedistribuión Gaussiana dada por la euaión 2.9, y sus efetos se apreian el la �gura2.5
G(x, y) = Kexp(−r2/2σ2), r2 = x2 + y2 (2.9)
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Figura 2.4: Apliaión de un �ltro espaial
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(a) Imagen Original

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



Capítulo 3Metodología.
En este apítulo se desribe la metodología seguida en la presente tesis, se desriben deuna manera detallada los métodos para resolver los problemas de extraión de fondo,reonoimiento de objetos en movimiento, seguimiento de trayetorias, obtenión dearaterístias tridimensionales omo son la línea y puntos de fuga así omo la manerade implementar estos métodos por omputadora.3.1. Algoritmo Adaptivo de Extraión de FondoComo se menionó en el apítulo anterior, para la extraión del fondo de la imagense opto por un método adaptivo que lo modela usando un onjunto de distribuionesGaussianas (Chirs Stau�er and W.E.L Grimsom, 1999). A ontinuaión se desribe masa detalle este método y su implementaión.Para el método de extraión de fondo se onsideró trabajar independientemente enada pixel, así que la representaión del historial de ada pixel a lo largo del tiempoes un arreglo de imágenes, por simpliidad y para el propósito de la presente tesis noslimitamos a trabajar en imágenes en esala de grises.Cada pixel en una imagen representa la antidad de luz re�ejada por la porión deun objeto en la esena, así que los pixeles que representan el fondo de una esenaon fondo e iluminaión onstante pueden ser modelados on una simple distribuiónGaussiana entrada en el valor medio del pixel, sin embargo en la realidad hay ambiosde iluminaión y es por esto que la distribuión Gaussiana debe de adaptarse a estos18



CAPÍTULO 3. METODOLOGÍA. 19ambios, más aun, hay oasiones en que una simple Gaussiana no es su�iente paramodelar el fondo, este es el aso uando tenemos fondos no tan estátios omo es unaesena 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 reiente de un pixel {X1,X2, ...,Xt} se mo-dela on un onjunto de K Gaussianas que deberán adaptarse y dar mas peso a lasobservaiones reientes. 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 distribuiones Gaussianas, ω es el peso o proporión 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 funión 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 menionado, por simpliidad trabajaremossolamente on imágenes en esala de grises entones podemos simpli�ar las euaio-nes 3.2 y 3.3 reduiendo la matriz de oovarianza a una simple varianza (σ2), de estamanera las euaiones se reduen 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)



CAPÍTULO 3. METODOLOGÍA. 20Para ir 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 distribuiones Gaussianas hasta que seenuentre una en la ual el pixel este a una máxima distania de 2.5σ de la mediade diha Gaussiana:
|Xt − µt| < 2.5σ (3.6)2. Si no se enontró 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 distribuiones son atualizadas on la siguiente formula.

ωk,t = (1 − α)ωk,t−1 + α(Mk,t) (3.7)donde Mk,t es uno uando hubo oinidenia 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 oinidenia on el pixelpermaneen iguales. Los parámetros de la Gaussiana que si tuvo oinidenia seatualizan 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 atualizar los parámetros de las Gaussianas es neesario estableer unriterio 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 inrementa uandohay mas peso y uando la varianza deree.



CAPÍTULO 3. METODOLOGÍA. 21Esogemos B distribuiones que nos van a modelar el fondo, para ello se haela suma aumulativa de los pesos de las primeras B distribuiones de nuestrasGaussianas ordenadas que nos den un valor menor a un parámetro T o en formamatemátia:
B = argminb

(

b
∑

k=1

ωk > T

) (3.11)Si el pixel Xt pertenee a una Gaussiana dentro del onjunto de las B Gaussia-nas (euaión 3.6), entones este pixel orresponde al fondo de la imagen, de loontrario es muy probable que este pixel orresponda a un objeto en movimiento.Como podemos apreiar en las formulas anteriores, los únios parámetros para estealgoritmo son el número de Gaussianas K , el fator de aprendizaje α y la onstante
T (euaión 3.11 ), sin embargo se le pueden añadir otros proedimientos para tenermejores resultados que requieren más parámetros, estos proedimientos podrían serevaluaión de onetividad, �ltrados Gaussianos antes del proeso y después de alularel fondo.3.1.1. Implementaión del AlgoritmoLa implementaión del algoritmo para alular el fondo se hizo a través de una lasellamada EM por su semejanza al algoritmo EM (vease seión 2.1.1).El diagrama de diha lase se muestra en la �gura 3.1.1, en él se apreian los atributospúblios (marados 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 respetivamente en las formulas 3.4 y 3.5 ). El Vetor Cola guarda una arregloirular de las últimas N imágenes proesadas.Antes de haer las iteraiones del algoritmo se iniializan la Cola y los parámetrosdel algoritmo, para esto se utiliza el método llamado IniiaColas.El método IngresaFrame inserta una nueva imagen en la lase y después se utilizael método Itera para haer una iteraión del algoritmo inluyendo la nueva imagen. Elmétodo CalulaBG extrae el fondo de la esena y para visualizar el estado atual 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. Extraión de BlobsLlamaremos blobs a un onjunto de pixeles onetados 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 trayetorias de los objetos en movi-miento y a partir de ella inferir informaión tridimensional de la imagen tomada. Aontinuaión se desribirá el proeso de extraión de blobs de la imagen:1. Se aplia el proeso de extraión de fondo (desrito anteriormente en la seión3.1) para obtener una imagen binaria en la ual ada pixel pueda tomar el va-lor de ero o uno indiando si pertenee al fondo o es un pixel en movimientorespetivamente, el resultado esperado se puede ver en la �gura 3.22. Teniendo la imagen binaria de las partes en movimiento se proede a analizar lospixeles no onetados (véase seión 2.3). En la presente tesis se utilizo prini-palmente la veindad N8(P ), y aquellos pixeles no onetados se desartan para
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Figura 3.2: Ejemplo de la extraión de fondo de una imagen y su representaiónen 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 proede ahora a analizar los pixeles onetados, un onjunto de pixeles one-tados entre si forman una región onetada de pixeles, la ual llamaremos blob.Para la presente tesis se utilizo la onetividad en 8 para extraer los blobs. Unaimagen de un blob extraído se puede apreiar en la �gura 3.3.4. Dihos blobs se guardan en una estrutura adeuada para proesarlos posterior-mente.3.2.1. Implementaión de la extraión 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 adeuadamente. Básiamenteonsiste en dos imágenes: una imagen binaria del blob y una on informaión de la



CAPÍTULO 3. METODOLOGÍA. 24intensidad luminosa del mismo (textura), las oordenadas de su posiión en la imagenoriginal, las oordenadas del entro geométrio del blob y de los puntos de mayor ymenor ordenada que representan la abeza y el pie de una persona representada por elblob. El únio método estableido alula todos los parámetros a partir de la imagenbinaria que resulta de extraer el fondo de la esena. La lase Blob mostrada en eldiagrama 3.5 se utilizó para lasi�ar los blobs enontrados en diferentes imágenes, detal manera que los blobs que se enontraron en imágenes onseutivas que orrespondana una misma persona en movimiento se almaenen en una misma lase y on estopodamos de�nir su trayetoria.Esta lase ontiene un atributo que guarda el historial de la persona representadapor el blob (Historial_Map), diho atributo establee una relaión entre el blob y elnumero de imagen del que fue extraído on esto estableemos la trayetoria del objeto.Los métodos que ontiene esta lase sirven para determinar si una instania de lalase 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 histório.Para determinar si un Blob_Item pertenee a un objeto Blob se esogió omo prinipalfator la proximidad de sus entros geométrios debido a que onsideramos que de unframe a otro ha pasado muy poo tiempo y que el movimiento de la persona no esmuho en diho tiempo, otro fator importante es el área que oupa un blob ya que porla misma justi�aión no se permiten grandes inrementos o derementos en el áreadel blob. Para determinar falsos Blobs se estableió un área mínima que debe de ubrirdiho blob.En resumen, si en nuestra esena apareen N objetos moviéndose, deberíamos tenerexatamente N instanias de Blob y ada instania de Blob debería tener en su atributoHistorial_Map un elemento Blob_Item por ada vez que el objeto en movimientorepresentado por Blob apareza en la esena, es deir si el objeto en movimiento soloaparee en 5 frames, el mapa histório 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) Posiión 1 (b) Posiión 2 () Combinando PosiionesFigura 3.6: Enontrando lineas paralelas en el espaio 3D3.3. Puntos y Lineas de FugaComo se explió en la introduión a la geometría proyetiva (Seión 2.2), los puntosy lineas de fugas son oneptos que nos ayudaran a obtener una estimaión de laestrutura tridimensional de la esena.3.3.1. Obtenión de punto de fugaPodemos enontrar un punto de fuga al proyetar dos lineas paralelas en la esenatridimensional y busar su interseión en el espaio proyetivo, así nuestro problemase resuelve si podemos enontrar lineas paralelas.Si onsideramos las restriiones de que una persona amina generalmente en super-�ies planas y que al aminar su estatura no varia, entones podemos onsiderar quela linea que unen los puntos superiores de la abeza y la linea que une los pies de unamisma persona en dos posiiones distintas son paralelas en la esena tridimensionalpero que al proyetarse ya no lo son (ver Figura 3.6).Como se explio en la seión 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 ombinaiones de pares de posiiones distintas tomadas de dos en dos yobtener sus puntos de fuga al haer la interseión 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 posiión,entones las lineas que unen los puntos de las abezas y de los pies están dados por laseuaiones 3.12 y 3.13 (Véase seión 2.2.2).
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(3.13)Y el punto de fuga se alula on la interseión de las lineas LC y LP (Véase la formula3.14).

PF = (LC) × (LP ) (3.14)3.3.2. Obtenión de la linea de FugaHabiendo obtenido los puntos de fuga, estos teóriamente deben ser olineales y lalinea que los unen debe ser la linea de fuga, sin embargo debido a la disretizaión nose espera que sean exatamente olineales por lo ual para alular la línea de fuga sepuede haer una estimaión que se obtiene bajo un riterio de mínimos uadrados yobtener una línea aproximada.3.4. Extraión Robusta de la Linea de FugaComo se explio en la seión anterior (véase seión 3.3) antes de obtener la linea defuga neesitamos obtener varios puntos de fuga y en base a ellos alular la linea que losune. Al obtener los puntos de fuga no esperamos que queden perfetamente olineales,además esperamos que exista ruido por la propagaión del error de las mediionesgenerando puntos atípios (outliers ) que perjudiquen el alulo de la linea de fuga; espor esto que neesitamos pensar en un método robusto para estimarla, un método quenos puede ayudar es el llamado RANSAC el ual desribiremos a ontinuaión.RANSAC (RANdom SAmple Consensus, por sus siglas en ingles) es un método ite-rativo para estimar parámetros de un modelo matemátio a partir de un onjunto de



CAPÍTULO 3. METODOLOGÍA. 28datos observados los uales pueden ontener outliers . Para entender el funionamientodel método RANSAC, lo desribiremos en su forma más simple:Dado un onjunto de puntos bidimensionales, se enontrará la línea que minimie lasuma de los uadrados de las distanias de los puntos a diha línea sujeta a la ondiiónde que los puntos partiipantes en la suma uando muho tengan una distania t de lalinea. En otras palabras se tendrá que resolver dos problemas: lasi�aión 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 alulará la lineaque pasa por ellos; a partir de esta linea se alulan los inliers y outliers para esta linea(tomando omo riterio que los outliers están a una distania mayor de t unidades dela linea). Este proeso se repite un número de vees y la linea que onsiga más númerode inliers se onsiderará omo la soluión 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 haerlo más omplejo se puedeseleionar un subonjunto de puntos aleatorios para alular el modelo de la lineaen ada iteraión, el alulo de modelos podría haerse on un ajuste de mínimosuadrados. Además se puede alular un ultimo ajuste on todos los inliers �nales(usando también mínimos uadrados u otro método) para tener una mejor soluión. Unalgoritmo más general y robusto, tomando estas onsideraiones es el siguiente:Se seleiona una muestra aleatoria s del onjunto de puntos S e iniializamos elmodelo on este subonjunto. En el aso del modelo de una reta se puede usarun ajuste por mínimos uadrados.Determinar el onjunto de puntos Si que se enuentran a una distania no mayora t del modelo (inliers ).Si el tamaño de inliers es mayor a un umbral T se vuelva a alular el modeloon todos los puntos Si y on esto se �naliza.Si es menor el número de inliers al umbral T , se vuelve a alular la muestraaleatoria s y se empieza de nuevo.Para evitar que se ile in�nitamente el algoritmo después de N intentos se puede



CAPÍTULO 3. METODOLOGÍA. 29onsiderar el onjunto Sj que tenga más inliers y se vuelve a alular el modeloon los puntos Sj .



Capítulo 4Experimentos
El este apítulo se muestran los experimentos y resultados obtenidos al apliar lametodología desrita en el apítulo 3, primero se desriben los materiales utilizadospara haer los experimentos y posteriormente los experimentos y resultados obtenidosen ada una de las partes desritas en la metodología.4.1. MaterialesPara realizar los experimentos se utilizaron los siguientes materiales:Bibliotea de funiones VisionLibs: esta bibliotea fue desarrollada por el Dr. Ar-turo Espinosa Romero y se ha ido atualizando y mejorando on la olaboraiónde estudiantes de la Faultad de Matemátias asoiados a proyetos de investiga-ión. VisionLibs se reo on el propósito de haer un reopilado de funiones útilesen el proesamiento de imágenes y visión omputaional, las lases desarrolladasen la presente tesis se anexan al onjunto de lases de la bibliotea.Cámaras fotográ�as de la faultad de matemátias: se utilizaron tres ámarafotográ�a para apturar seuenias de fotografías de las esenas utilizadas paralos experimentos.Dos de las ámaras son propiedad de la Faultad de Matemátias, la primeraes una ámara mara Sony modelo DFW-X710 on una resoluión de 1024x768pixeles y una veloidad de aptura automátia de 15 frames por segundo, la30



CAPÍTULO 4. EXPERIMENTOS 31segunda es también de la mara Sony pero el modelo es el DFW-VL500 que tieneuna resoluión de 640x480 pixeles y una veloidad de aptura automátia de 30frames por segundo. La terera ámara utilizada es propiedad del Dr. ArturoEspinosa y es de la mara Sony Cybershot modelo DSC-F828 uya resoluiónmáxima es de 3264x2448 pixeles, esta última ámara no es automátia sino quees manual.Cluster de Computadoras: Para el proeso de las seuenias de imágenes se uti-lizo un luster de omputadoras de la faultad de matemátias disponible parainvestigaión en el área de LICOVIR (Laboratorio de Instrumentaión, COntrol,VIsión y Robótia). El luster onsta de uatro omputadoras ada una on dosproesadores de doble núleo on una veloidad de 2 Ghz, dos gigabytes de me-moria RAM y un diso duro de 250 gigabytes. Diho luster fue adquirido onapoyo del proyeto CONACyT SEP-2004-CO1-47893.4.2. Adquisiión de imágenesComo se menionó en la seión de materiales, se tomaron seuenias de imágenespara realizar experimentos, las seuenias fueron tomadas en la Faultad de Matemá-tias on una veloidad de aptura de aproximadamente oho frames por segundo. Seseleionaron esenas partiulares para haer los experimentos. Para seleionar lasseuenias de imágenes se tomaron en onsideraión los siguientes puntos:Que la esena ontenga el piso o un plano paralelo a el. Pueden servir esenas queontengan varios planos paralelos.Sobre dihos planos hayan personas aminando puesto que son los objetos deanálisis de la presente tesis.Que no existan tantas olusiones entre las personas. Esto es debido a que losexperimentos son para probar el objetivo de la tesis, la ual no omprende unmanejo robusto de olusiones.Que la ámara fotográ�a este estátia.
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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 apliaión de �ltros Gaussianos en el proeso deextraión de sueldoSe esogieron posiiones estratégias y una variaión en la posiión de la ámarade tal manera que tengamos resultados variados.4.3. Extraión de FondoEl primer paso de la metodología es la extraión de fondo (Véase el apítulo 3.1),sin embargo al haer las primeras pruebas del algoritmo de extraión del fondo, seobservó que usando el algoritmo se obtienen resultados on pixeles sin onexión y onmuhos pequeños hueos en las regiones que no orresponden al fondo, por tal motivose le añadió al algoritmo un �ltrado Gaussiano utilizando una másara Gaussiana onvarianza igual a 2.0 pixeles (véase seión 2.3), los resultados on el �ltrado y sin el�ltrado se pueden observar en las imágenes de la �gura 4.1.Se efetuaron dos tipos de experimentos en el algoritmo de extraión de fondo.



CAPÍTULO 4. EXPERIMENTOS 33Un experimento onsistió en variar el número de Gaussianas en el algoritmo, el otroexperimento fue el de variar los demás parámetros del algoritmo. El objetivo prinipalde estos experimentos fue el de probar el algoritmo y obtener los parámetros adeuadospara el proesamiento de las imágenes.4.3.1. Variaión del número de GaussianasUn fator determinante en el desempeño del algoritmo de extraión de fondo es laeleión adeuada del número de Gaussianas on el que se trabajará, este número estárepresentado por la onstante K en la euaión 3.2. Si variamos el número de Gaussinasse pueden observar distintos resultados los uales se apreian en las �guras 4.2 y 4.3 yse explian a ontinuaión.En el experimento mostrado en la �gura 4.2 se muestra el resultado de la extraióndel fondo después de proesar las primera imagen de la seuenia, en la �gura 4.2a seutilizó solamente una distribuión Gaussiana para modelar el fondo mientras que enla �gura 4.2b se utilizaron siete distribuiones Gaussianas. Se observa fáilmente queuando se utiliza una Gaussiana rápidamente se obtienen resultados aeptables en lasprimeras iteraiones mientras que en el aso de muhas Gaussianas todavía no se tieneun modelo adeuado.En el experimento mostrado en la �gura 4.3 se muestra el resultado de la extraióndel fondo después de proesar 45 imágenes, a estos resultados se les añadió la texturapara una mejor presentaión, en la �gura 4.3a se utilizaron tres distribuiones Gaussia-nas para modelar el fondo mientras que en la �gura 4.3b se utilizaron siete. Se observaon laridad que no hay muha diferenia en los resultados puesto que no se neesi-tan tantas Gaussianas para modelar el fondo. Sin embargo el osto omputaional seinrementa pues se requiere de más memoria y se proesan más matries.4.3.2. Variaión 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 perteneza alfondo (T ) del algoritmo de extraión de fondo expliado en la seión 3.1, el número
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(a) K = 1 (b) K = 7Figura 4.2: Proeso de extraión de fondo utilizando varios valores para K en lasprimeras iteraiones

(a) K = 3 (b) K = 7Figura 4.3: Proeso de extraión de fondo utilizando varios valores para K



CAPÍTULO 4. EXPERIMENTOS 35de Gaussianas se mantuvo en tres.Primero se ambió el parámetro α sin alterar los valores de los demás parámetros,esto arrojó resultados que teóriamente se esperaban: Si mantenemos �jos todos losparámetros y omparamos los resultados entre un valor α pequeño ontra uno mayor,podemos apreiar que los resultados se diferenian 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 ejeutar el algoritmo on distintos valoresde α, se ejeutaron las pruebas on un valor onstante de T = 0.5, y los valores αapliados 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 peribe laramente diferenias en la región delos pies de las personas y la región ontraria a su movimiento las uales se expliarana ontinuaión.La diferenia entre los pies de las personas se explia fáilmente pues el fator αrepresenta un fator de aprendizaje y si se tiene un mayor valor de este parámetroimplia que en los pixeles que empiezan a dejar de moverse se onviertan en fondorápidamente pues se le asigna un mayor peso (véase euaión 3.7), así el pié pivote delas personas se de�nen mejor en valores on un α pequeño y on valores grandes estese truna pues rápidamente se onvierte en fondo (ver �gura 4.4 ).La región ontraria al movimiento de la persona también tiene un efeto similar yes expliado por el mismo prinipio: los pixeles en los que la persona reientemente apasado a lo largo de su trayetoria no se vuelven fondo de la imagen tan fáilmente 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 afetao nos perjudia: 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 apreia 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 muhos pixeles omo fondo uando no lo son, esto se explia fáilmentedebido a que T representa una probabilidad aumulada mínima para seleionar unonjunto 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: Proeso de extraión de fondo utilizando varios valores para α



CAPÍTULO 4. EXPERIMENTOS 37Área Mínima Blobs Enontrados 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 enontrados en una esenaentones tenemos mas probabilidad que inremente el numero de Gaussianas que mo-delen el fondo , inluyendo algunas Gaussianas que on otro parámetro mas pequeñode T no se inluyen, así más probabilidad de que un pixel perteneza al fondo uandoperteneza a una estas Gaussianas.4.4. Extraión de BlobsEn esta seión se muestran los resultados obtenidos al extraer blobs después deextraer el fondo.Un fator determinante para onsiderar que una región onetada se onsidere unblob es el área que oupa, de esta manera un para que una región onetada pertenezaa 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 debeoupar una región para onsiderarse un blob. En la primera olumna se muestra el área,la segunda india uales blobs fueron enontrados haiendo referenia a las regionesmaradas en la �gura 4.7.4.5. Caraterístias tridimensionales en la imagenComo se menionó en el apítulo 3, la prinipal araterístia 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 enuentran en los blobsextraídos.En la �gura 4.8 se muestra la trayetoria obtenida al seguir los puntos que representanlos pies y la abeza de las personas. Se apreia laramente que mientras se va alejando



CAPÍTULO 4. EXPERIMENTOS 38

(a) T = 0.1

(b) T = 0.3

() T = 0.5

(d) T = 0.7Figura 4.5: Proeso de extraión de fondo utilizando varios valores para T
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Figura 4.6: Resultado de la extraión del fondo on textura
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Figura 4.7: Regiones onetadas numeradas de la �gura 4.6de la ámara la distania entre los dos puntos (abeza y pie) se haen ada vez menor.En la �gura 4.9 se apreian los puntos de fuga alulados de la manera en que sedesribió en la metodología, laramente se apreia muho ruido pues los puntos defuga teóriamente deben ser olineales, esto es debido a la propagaión del error en lasmediiones.Para obtener la linea de fuga se utilizó el algoritmo de RANSAC desrito en la seión3.4, la linea de fuga obtenida se apreia en la �gura 4.10. Se puede observar que nos dauna muy buena aproximaión 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 alulo de la línea defuga los tienen una mayor preisión, 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 mediionesson menos signi�ativos.
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Figura 4.8: Trayetoria de una persona
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Figura 4.9: Puntos de fuga enontrados: en esta imagen se muestra la �gura 4.8 on lospunto de fuga alulados a partir de la trayetoria de la persona



CAPÍTULO 4. EXPERIMENTOS 43

Figura 4.10: Linea de fuga alulada

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



Capítulo 5Conlusión
En este apítulo se presentan las onlusiones obtenidas al realizar la presente tesis,desribiendo previamente el trabajo realizado y se proponen mejoras para trabajosfuturos.5.1. Trabajo RealizadoPara la elaboraión 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 esoger los métodos adeuados parala elaboraión de la presente tesis.Extraión del fondo de la esena:Se implemento un algoritmo adaptivo para la extraión de fondo, de talmanera que sea robusto y soporte ambios de iluminaión naturales presentadosen la esena.Reonoimiento de personas en movimiento:Se implemento un método para reonoer personas en movimiento a partirdel fondo extraído.Seguimiento de trayetorias: 46



CAPÍTULO 5. CONCLUSIÓN 47Se implemento un meanismo para almaenar dinámiamente las trayetoriasde los uerpos en movimiento de tal forma que se pueda utilizar en proesosposteriores de una manera fáil.De�niión de las araterístias tridimensionales en la imagen:Se estableieron referenias en la esena tridimensional para poder estableeraraterístias tridimensionales, estas referenias son los puntos y la linea de fuga,ya que a partir de ellos sabemos la orientaión de la ámara utilizada para tomarimágenes y por las araterístias de la geometría proyetiva sabemos que todoslos planos paralelos al piso se intereptan en esta linea de fuga.Captura de seuenias de imágenes:Se tomaron fotografías de esenas que ontengan personas aminando pararealizar los experimentos.Evaluaión de parámetros:Se evaluó el proeso de extraión de fondo y se analizaron los efetos de losparámetros del algoritmo para esoger aquellos valores que nos muestren mejoresresultados.Evaluaión de reonoimiento de personas y el seguimiento de trayetorias:Se estudió el proeso de extraión de personas aminando de la esena y seanalizaron los efetos de sus parámetros para obtener mejores resultados en elseguimiento de sus trayetorias.Evaluaión de la extraión de araterístias tridimensionales:Se evaluó el proeso de obtenión de los puntos y linea de fuga.Estimaión robusta de la extraión de la linea de fuga:Se utilizó el algoritmo RANSAC para obtener la linea de fuga a partir de lospuntos de fuga alulados de una manera robusta.



CAPÍTULO 5. CONCLUSIÓN 485.2. Conlusiones de los resultadosDespués de analizar los resultados obtenidos en los experimentos de la presente tesisse obtuvieron las siguientes onlusiones:Es posible haer la extraión de fondo de una manera robusta, y se enontró queon una adeuada seleión de parámetros de los algoritmos nos arroja buenosresultados.Se pudo haer un seguimiento de los objetos en movimiento, sin embargo al seguiruna persona funiona bien si utilizamos su abeza pero al seguir los pies generamuha variaión debido al rápido movimiento de los pies.Al seguir objetos on diferentes veloidades (por ejemplo esenas donde exis-ta movimiento vehiular y de personas) se onluyo que es neesario haer unaadaptaión al algoritmo de extraión 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 fatores de aprendizajeestán on�gurados a la veloidad de la persona. Una soluión podría ser utilizardistintos fatores de aprendizaje.A pesar del ruido en los puntos de fuga se puede enontrar on gran exatitud lalinea de fuga graias a la robustez del algoritmo RANSAC que se utilizó.La linea de fuga es una buena araterístia tridimensional enontrada ya que deauerdo a su pendiente y su posiión on respeto al entro de la imagen podemosenontrar la orientaión de la ámara on que fueron tomadas las fotografías.Al seguir la trayetoria de una persona podemos enontrar planos tridimensionalesproyetados en la imagen, debido a la restriión de que la altura de una personapermanee onstante.Debido a que se utiliza la restriión de que una persona amina sobre un plano, eltrabajo de la presente tesis solo aplia en espaios arquitetónios reados por elhombre, ya que si se aplia en espaios naturales es difíil que el terreno sea plano.Para poder utilizar este trabajo en espaios naturales se tendría que utilizar otra
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Figura 5.1: Variaión de la dispersión de las trayetorias de los uerposrestriión, por ejemplo de que a pesar de que una persona aminando siempreamina erguida, es deir aunque este en una olina siempre onserva la vertial.Si observamos un grupo de personas aminando en un plano que en la imagenproyetada se enuentra era de la linea de fuga vemos que sus trayetorias seaglomeran mientras si observamos personas mas alejadas de la linea de fuga, sustrayetorias se observan mas dispersas, ver �gura 5.1. Esto podría ser utilizadopara obtener mas informaión 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 enuentran los siguientes:Inluir en el algoritmo de extraión de fondo una soluión para que funione onobjetos a diversas veloidades, la soluión podría ser inluir varios fatores de aprendi-zaje.Mejorar el seguidor de personas añadiendo una soluión a los problemas presentadosal obtener los puntos de apoyo de los pies, pues debido al rápido movimiento de los piesexiste muho ruido. Una soluión podría ser utilizar la informaión de la textura. Otramejora podría ser inorporar deteión de olusiones y obstáulos, o utilizar modelosde siluetas de personas omo las utilizadas por Adan Mihael Baumberg (1995)Obtener más informaión tridimensional de la esena y representarla en la imagen,omo soluión se propone utilizar los planos ompletos que desriben las trayetoriasde los uerpos en movimiento para obtener lineas de fuga, y utilizar la observaión de ladispersión de trayetorias onforme se aeran o se alejan de la linea de fuga. Tambiénse puede representar obstáulos y planos perpendiulares al piso.Se puede utilizar el trabajo de esta tesis en otros problemas, prinipalmente en pro-blemas de robótia e inteligenia arti�ial.
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