Benemérita Universidad Auténoma ¢ - fé:
at |
de Puebla \ [‘}»7/

Facultad de Ciencias de la Computacion O

SEGUIMIENTO Y RECONOCIMIENTO DE
COMPORTAMIENTOS DE PERSONAS
USANDO MODELOS OCULTOS DE MARKOV

Presenta
Julio César Pérez Sansalvador

Tesis sometida como
requisito para obtener el titulo de
Licenciado en Ciencias de la Computacion

Asesor
Dra. Janeth Cruz Enriquez
Laboratorio de Visidn
INAOE

Coasesor
Dr. Manuel Martin Ortiz
Facultad de Ciencias de la Computacion
BUAP

Puebla, Pue. Marzo 2008



Resumen

La automatizacion de video-sistemas de vigilancia es un area importante de
investigacion para el sector comercial y privado, hoy en dia es muy comun encontrar
camaras de video-vigilancia en centros comerciales, escuelas, instituciones de gobierno,
etc, en donde la mayoria de los eventos capturados por las camaras son grabados
en cintas, discos o algin otro medio de almacenamiento, estos son comunmente
archivados o sobrescritos y s6lo en caso que ocurriese algin delito son analizados para
obtener informacion de los posibles delincuentes, pero por supuesto para entonces es
demasiado tarde.

Para evitar este problema se requiere un monitoreo constante, lo mas comin y
econdmico es contratar personal el cual se encargue de realizar esta supervision. Es
probable que este personal no sea capaz de observar y captar todos los eventos debido
a la cantidad de ciAmaras a su cargo, es por eso que existe la necesidad de mejorar y
automatizar este proceso con el fin de lograr un monitoreo constante y solo en caso
que se detecten actividades maliciosas, sospechosas o de emergencia se informe con
alertas a las personas indicadas para que se actiie a tiempo.

Una solucién es un sistema que informe de eventos sospechosos o de emergencia,
una de las tareas importantes para lograr esta meta es ensenar al sistema como
identificar estos comportamientos, aqui es donde toman lugar los métodos de
aprendizaje para la interpretacion de las secuencias de video; dos de los enfoques
importantes y muy usados para este tipo de tareas son: Redes neuronales y Modelos
gréaficos probabilisticos.

En este trabajo se utilizara uno de los tdltimos mencionados debido al enfoque
probabilistico, ya que este ofrece ventajas al manejar la incertidumbre de la tarea del
procesamiento de video, segmentacion incompleta, clasificacion e interpretacion.

Dos herramientas importantes dentro de este enfoque son las “Redes bayesianas”
y los “Modelos ocultos de Markov”, estos tiltimos se han utilizado recientemente con
resultados satisfactorios en el reconocimiento e interpretacion de secuencias de video
debido a que describen las relaciones probabilisticas entre atributos y actividades.
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Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo se da una breve introducciéon a la vision por computadora y se
plantea el problema a resolver, en la ultima parte se especifica la organizacion de la
tesis.

1.1. Antecedentes y Motivaciéon

1.1.1. Visién por computadora

El sistema visual de percepcion humano es capaz de adquirir, procesar e interpretar
toda la informacion visual a nuestro alrededor, al transmitir esas capacidades a una
computadora para la toma de decisiones es necesario, primero entender los métodos
de almacenamiento, procesamiento, clasificacion y finalmente la interpretacion de esos
datos, es aqui donde la vision por computadora toma un papel importante.

La vision por computadora puede definirse como la disciplina encargada de la
obtencion de informaciéon por medio de algoritmos de andlisis y manipulacion de
imégenes para la interpretacion de estas y la toma de decisiones, ademés busca aplicar
sus teorfas en el desarrollo de sistemas de vision artificial.

Un sistema de vision por computadora esta formado basicamente de uno o varios
sensores (camaras) para la captura de imagenes y una unidad de procesamiento que
se encarga de la obtencion de informacién de los sensores y la manipulacion de esta
para la toma de decisiones.

La unidad de procesamiento se encuentra comunmente constituida por las
siguientes etapas.

= Captura
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Filtrado

Segmentacion

Extraccién de caracteristicas

Clasificaciéon y anélisis

Interpretacion de la imagen

En algunas ocasiones las imagenes capturadas por las camaras presentan al-
teraciones, esto es conocido cominmente como “ruido”, este puede ser causado por
diversos factores como aberracién de la lente, elementos del propio escenario, es decir,
nubes, lluvia y el movimiento de las ramas de los arboles producido por el viento,
baja calidad de la imagen, etc.

En el caso especifico de la deteccion de movimiento con cdmara fija, si se produce
algin movimiento de la cdmara al momento de la captura de las imagenes, el
desempeno del método de deteccion se verd afectado por estos movimientos.

Para todos estos casos es necesario un pre-procesamiento de las iméagenes el cual
consiste en la aplicacion de técnicas que mejoren la calidad visual de la imagen y
logren eliminar el ruido.

Una vez eliminado el ruido de las imégenes es comun aplicar técnicas para
segmentar la imagen, las técnicas de segmentacion consisten en dividir la imagen
en regiones homogéneas, cada pixel de la imagen es asignado a una region la cual
es etiquetada para un analisis posterior. La segmentacion es una de las tareas maéas
importantes en el anélisis automatico de imagenes ya que con este proceso se extraen
los objetos de interés de la imagen para después obtener informacion de ellos en el
proceso de anélisis.

Después de aplicar la segmentacion se extraen algunas caracteristicas que permiten
diferenciar entre las regiones, las mas comunes se basan en el analisis de la forma,
color o textura de la region.

Finalmente, tomando como base las caracteristicas de cada region, se asigna
una clase a cada una de estas regiones, para ello se utilizan diversos métodos de
clasificacion como arboles, basados en reglas, redes neuronales, redes bayesianas, etc,
al obtener la clasificacion de las regiones se puede dar una interpretacion a la imagen.
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1.1.2. Aplicaciones de la visién por computadora

Con el crecimiento de las técnicas de andlisis de imagenes, también crece la
demanda de las aplicaciones para la visibn por computadora, estas van desde la
automatizacion de la inspeccion visual de piezas, pasando por la interpretacion de
imégenes biomédicas hasta la integracion en sistemas de exploracion para el espacio.

Algunos ejemplos son:

= Sistemas autométicos de inspeccion visual para control de calidad en la
manufactura de piezas.

= Interpretacion de imégenes tomadas desde sensores remotos.
= Analisis de imagenes médicas.

» Sistemas de vigilancia.

= Sistemas automaticos de clasificacion.

= Compresion y restauracion de imégenes.

» Identificacion de personas(huella dactilar, iris).

Figura 1.1: Mapa creado con el software Multimission Image Processing Lab (MIPL)
en la NASA
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En la figura se muestra una aplicacion de la vision por computadora, en este
caso se presenta una imagen donde las regiones en color se encuentran al alcance del
brazo del robot, estas distancias son calculadas haciendo uso de la vision estéreo.

1.2. Descripcién del Problema

Hoy en dia es muy comin encontrar sistemas de vigilancia en escuelas, centros
comerciales, bancos, casas, etc, que operan con una gran niumero de camaras, toda
la informacién obtenida por estos sensores es enviada al area de vigilancia donde se
almacena en cintas, discos o algin otro medio, estos son archivados o sobrescritos, y
solo en el caso de acontecer una actividad anormal o de emergencia tales como robo,
peleas, etc., son revisadas para obtener mayor informacion de los responsables. Este
método resulta ineficiente ya que es necesario actuar de inmediato en caso de algin
delito o accidente.

Otra solucion es contratar personas que se dediquen al monitoreo de estas cAmaras,
el problema en este caso es el gran ntimero de datos o cAmaras a revisar, el resultado
son algunos eventos no identificados.

Es por eso que se propone una soluciéon basada en visién por computadora la cudl
realizard un monitoreo constante y so6lo en caso de detectar actividades maliciosas o
de emergencia se informara con alertas.

Una de las tareas importantes es la deteccion y clasificacion de objetos en
movimiento la cuél es un area importante de investigacion en vision por computadora.
El problema principal en esta tarea es la aplicacién de técnicas de deteccidon de
movimiento en ambientes externos, ya que en un mundo dindmico como en el que
vivimos, un gran nimero de objetos en movimiento deben ser clasificados como objetos
que no son de interés, un buen ejemplo son las ramas de los arboles que se mueven
por el viento.

Las tareas de segmentacion y seguimiento de objetos es uno de los retos més
grandes en vision por computadora ya que en este tltimo se tiene gran dependencia
al tipo de ambiente y de los objetos a seguir para la aplicacion de los algoritmos
utilizados para esta tareas.

Para llevar a cabo estas tareas es necesario desarrollar un conjunto de algoritmos
que puedan integrarse a un sistema de vigilancia utilizado en ambientes externos, para
este trabajo de tesis ser4 un estacionamiento. El conjunto de estos algoritmos debe
ser capaz de detectar objetos en movimiento, seguirlos, obtener sus caracteristicas
y clasificarlos como personas o autos para luego identificar sus comportamientos,
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estos pueden ser: personas conversando, robo a personas (delincuencia) o pelea entre
personas.

1.3. Objetivo

El reconocer el comportamiento de los humanos en diversos ambientes desde
secuencias de video es un problema dificil de resolver debido a la naturaleza temporal
de los comportamientos humanos. El objetivo general de este trabajo es:

= Desarrollo de un sistema para reconocimiento de algunos comportamientos de
personas por medio del procesamiento y analisis de secuencias de imagenes
capturadas mediante una camara fija.

Objetivos Especificos

= Desarrollo de un algoritmo de detecciéon de movimiento robusto a ambientes
externos, es decir, detectar como ruido cambios en la intensidad de luz,
movimiento de objetos causado por el viento.

= Implementacion de un algoritmo para el seguimiento de los objetos en movimien-
to, este algoritmo se encargara de asignar etiquetas a los objetos detectados para
lograr identificarlos a través del tiempo.

= Integracion de un algoritmo de clasificacion de los objetos en movimiento. Las
clases a considerar son:

e Personas

e Automoviles
= Obtencién de los modelos utilizados por el método "Modelos Ocultos de

Markov.®ntegracion del algoritmo para la interpretacion de las secuencias de
video.

1.4. Contribuciones

Un sistema de video-vigilancia para exteriores que reconozca de manera eficiente
algunos comportamientos de personas, y por medio de este tome decisiones para emitir
alertas de seguridad.
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El sistema hard uso de varios algoritmos como la deteccion de movimiento,
seguimiento de objetos, clasificacion y reconocimiento de comportamientos con ayuda
de los "Modelos Ocultos de Markov", estos algoritmos se pueden tomar como base o
ayuda para el desarrollo de otras aplicaciones.

1.5. Organizaciéon de la Tesis

En este capitulo se ha hablado de la vision por computadora y sus diferentes
aplicaciones, ademéas de plantear el problema a resolver en este trabajo, la parte
complementaria de esta tesis se organiza de la siguiente manera.

En el capitulo dos se mencionan los conceptos bésicos para la solucién del
problema planteado, se presenta el estado del arte en el desarrollo de sistemas de
vigilancia, inicialmente se mencionarén los algoritmos de deteccién de movimiento y
las caracteristicas que se deben cumplir para la aplicaciéon de estos métodos, después
se describen los métodos de seguimiento y clasificacion que se utilizaran para este
trabajo y las restricciones de estos métodos, finalmente se explicara el funcionamiento
de los "Modelos Ocultos de Markov"para reconocimiento de comportamientos.

En el capitulo tres se muestra la propuesta para la solucién del problema
presentado, este método se encuentra dividido en dos médulos principales, el médulo
de vision y el de interpretacion, en las secciones de este capitulo se explica con detalle
cada uno de ellos.

En el capitulo cuatro se muestran los resultados obtenidos por cada uno de los
modulos que conforman el sistema ademés de presentar los resultados de la conjuncién
de estos.

En el capitulo cinco se presentan las conclusiones de este trabajo y el trabajo
futuro como algunas mejoras a los diferentes modulos que conforman el sistema.



Capitulo 2

Fundamentos

En este capitulo se mencionan los conceptos béasicos, estos seran clave para
entender mejor la soluciéon propuesta y ayudaran a comprender algunos trabajos
desarrollados en el area, en la parte final de este capitulo se presenta un analisis
del estado del arte, el cual cubre temas relacionados con este trabajo de tesis.

2.1. Introduccion

El reconocimiento de comportamientos dentro de secuencias de video es una
tarea dificil, esta entre otras cosas comprende el uso de varias técnicas de vision por
computadora para lograr la interpretacion de la secuencia de imagenes o de video.

2.2. Conceptos basicos

Para la mayoria de los sistemas que hacen uso de procesamiento de iméagenes es
conveniente caracterizar la imagen en forma matemaética.

Una imagen pueden ser representada como una matriz A de n x m, donde:

= n = altura de la imagen.

= m = ancho de la imagen.

cada uno de los elementos de la matriz A(x,y) representa un pixel de la imagen.

Cada uno de estos pixeles esta asociado a un valor numérico que representa el valor
de intensidad de luz de ese punto dentro de la imagen, estos valores se encuentran
en el rango [0,255] donde 0 representa cero intensidad (oscuro), y el 255 la maxima

14
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intensidad (claro), el uso de este rango de valores se debe a que comtinmente se utiliza
un byte (8 bits) para el almacenamiento de cada pixel.

Una imagen digital en escala de grises o monocromaética se representa por una
sola matriz A, mientras que para una imagen digital a color se utilizan tres matrices:
R, G, B, cada una representa una banda espectral(o canal) (R = Red, G = Green,
B = Blue ), a diferencia de la imagen en escala de grises, la imagen a color requiere
de la combinacién de las tres bandas para representar el color de un pixel.

Representacion de un pixel negro en una imagen en escala de grises:

Az, y) = 0 (2.2.1)

Representacion de un pixel negro en una imagen a color:

A(z,y) = (0,0,0) (2.2.2)

2.2.1. Operaciones morfolégicas

La erosion y la dilatacion son las dos operaciones morfologicas basicas, la
morfologia se refiere al estudio de las formas y de la estructura.

La morfologia matemética emplea la teoria de conjuntos para representar las
formas de los objetos en una imagen. De este modo, las operaciones morfologicas se
pueden describir simplemente anadiendo o eliminando pixeles de una imagen binaria.

Desde el punto de vista de vision por computadora se denomina dilatacion al
crecimiento de una region después de aplicar alguna méscara. La erosion es el proceso
de aplicar alglin tipo de mascara a una imagen con el fin de eliminar informacién que
se encuentre aislada de posibles regiones.

Para poder definir la dilatacion y la erosion es necesario recordar algunas
operaciones basicas.

Definicién 2.2.1. Sea A un conjunto con elementos en Z2, la traslacion de A por un
punto z € Z? se define como:

(A)y ={clc=a+z,Va € A} (2.2.3)

Definicién 2.2.2. Sea A un conjunto con elementos en Z2, la reflezidn de A se define
como:
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A= {z|z = —a,Va € A} (2.2.4)
Haciendo uso de estas definiciones se enuncia la dilatacion y la erosion.

Dilatacion

Definiciéon 2.2.3. Sean A y B dos conjuntos con elementos en Z?2, la dilatacion entre
estos conjuntos se define como:

A®B = {pjp=a+bacAybec B} (2.2.5)
AeB = [ J(A), (2.2.6)
beB

Las expresiones y que definen a la dilatacion son equivalentes.

Ejemplo de dilatacién

A = {(1,0),(1,1),(1,2),(2,2),(0,3),(0,4)} (2.2.7)

B = {(0,0),(1,0)} (2.2.8)
Ao B = {(0,1),(1,1),(1,2),(2,2),(0,3),(0,4), (2.2.9)
), (2,1),( (2.2.10)

Figura 2.1: Para el ejemplo, el conjunto A se representa en inciso (a), el conjunto B
se representa en el inciso (b) y A @ B se representa en el inciso (c).
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Erosion

Definicion 2.2.4. Sean A y B dos conjuntos con elementos en Z2, la erosion entre
estos conjuntos se define como:

AcB = {plp—be AYbe B} (2.2.11)
AeB = (4 (2.2.12)
beB

Al igual que en la dilatacion, las expresiones [2.2.11] y [2.2.12] son equivalentes y
definen a la erosion.

Ejemplo de erosién

A = {(1,0),(1,1),(1,2),(0,3),(1,3),(2,3), (3,3), (1,4)}  (2.2.13)
B = {(0,0),(1,0)} (2.2.14)
AcB = {(0,3),(1,3),(2,3)} (2.2.15)

La figura muestra graficamente este ejemplo.

Figura 2.2: Para el ejemplo, el conjunto A se representa en inciso (a), el conjunto B
se representa en el inciso (b) y A © B se representa en el inciso (c).

Apertura - Cerradura

Definiciéon 2.2.5. La operacion de apertura puede definirse como una composicién
de las funciones erosion y dilatacion, si A@ B representa a la operacion de dilatacion
con el conjunto Ay B,y A& B representan a la operacion de erosion de los conjuntos
Ay B, entonces la apertura Ao B es:

AoB=(AcB)®B (2.2.16)
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Dado que la composiciéon de funciones no es conmutativa, a la funciéon de aplicar
una dilatacion y después una erosion se le conoce como operacion de cerradura, esta
se define para los conjuntos A y B como sigue:

AeB=(A®B)OB (2.2.17)

2.2.2. Deteccion de movimiento

La detecciéon de movimiento en secuencias de video es conocida como una tarea
dificil y un buen problema de investigacion [I]. Primero es necesario separar el fondo
de la imagen de los objetos de interés de una escena dinamica, este problema se vuelve
més complejo debido al ambiente de trabajo. En este caso, un ambiente exterior, donde
diversos factores como la iluminacién, variaciones en la luz del sol, movimiento de
objetos causado por el viento pueden llevar a confusiones al momento de la detecciéon
de objetos en movimiento.

A través de un algoritmo de segmentacion se obtiene el fondo de la imagen y las
regiones en movimiento también conocidas como "blobs", estos se vuelven el foco de
atencion para los algoritmos de seguimiento y reconocimiento de comportamientos.
Con esta técnica se logra un mejor procesamiento al considerar sélo los pixeles en
movimiento ya que se reduce considerablemente el espacio de trabajo.

Existen varias técnicas utilizadas para la deteccion de objetos en movimiento, tres
de las més importantes son:

= Diferencia temporal
» Extraccion del fondo adaptable
= Analisis del flujo 6ptico

La diferencia temporal consiste en realizar una resta absoluta entre una imagen
en el tiempo ¢ con otra en el tiempo ¢t — 1 y si el valor obtenido excede un umbral U,
se marca como pixel en movimiento.

Definicién 2.2.6. Sea la matriz M la que contiene la informacion de los pixeles en
movimiento de la matriz A. Entonces:

L si ‘At(‘xay> - At71<x7y)| >U
0 si ‘At(x7y> - At—l<m7y)| <U

M(z,y) = { (2.2.18)
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Esta técnica es buena por su rapida adaptacion a ambientes dindmicos, como en
el caso de escenas de exteriores, el problema de esta técnica es que no obtiene todo
el objeto en movimiento. Ver 2.3] (a).

El método de extraccién de fondo, llamaremos fondo a la parte estatica de la
escena que no cambia con el tiempo, consiste en restar la imagen A en el tiempo ¢
del fondo B, si el valor obtenido sobrepasa un umbral U se considera como pixel en
movimiento.

Definicién 2.2.7. Sea B el fondo extraido de la matriz A, entonces M que es la
matriz de movimiento de A se define como:

1 si|Az,y) — B(z,y)| > U

M(z,y) = { (2.2.19)

La extracciéon del fondo consigue una mayor parte del objeto en movimiento pero
es muy sensible a factores presentes en ambientes dindmicos como son los cambios de

iluminacion. Ver 2.3 (b).

Auto e movirdento
pr =y~ =

Dataccion

g

Adto estacianada
dirante Lp periodo
Targo e tero

2

Enmcio ga e &
oo o] oD

g

Aub e movimienlo

ia)

i)

Figura 2.3: Problemas en la deteccion de movimiento (a) Diferencia de imagenes (b)
Extraccion de fondo

El método del flujo 6ptico es usado en sistemas con camara en movimiento, este es
considerado bueno, pero la mayoria de los sistemas basados en él necesitan de sistemas
con tiempos de respuesta muy pequenos, tiempo real, o de hardware dedicado.

El método de fondo adaptable es frecuentemente utilizado en ambientes externos
debido a algunas ventajas que ofrece bajo ciertas condiciones como:

= Cambios de iluminacién debido a nubes, niebla, lluvias, etc.
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= Cambios en el fondo por movimiento de objetos debido a fen6menos naturales
como viento o tormentas.

= Las luces artificiales como lamparas, al ser encendidas o apagadas modifican la
iluminacion de la escena y por tanto el fondo.

= Las sombras son también elementos importantes ya que pueden producir
problemas al ser detectadas como parte del objeto en movimiento.

Todos estos factores producen cambios en el fondo el cual no es una entidad
estatica, es necesario el uso de un fondo adaptable cuando se trabaja con escenas de
ambientes dindmicos. Si no son tomados en consideracion los puntos mencionados y
no se adapta continuamente el modelo del fondo, los errores en el modelo del fondo
se iran acumulando y provocaran fallas en el método de deteccion de movimiento
y en consecuencia se obtendran malos resultados en los algoritmos posteriores
(seguimiento, clasificacion e interpretacion).

El fondo adaptable B se obtiene re-calculando los valores de B en las zonas donde
hay movimiento.

Definicion 2.2.8. Sea M la matriz de movimiento de la imagen A, entonces el fondo
adaptable B queda definido por:

aBy+ (1 —a)A(z,y) si My(z,y) =

2.2.20
B, si My(z,y) =1 ( )

Bt+1(x7 y) = {

Donde « es una constante en el tiempo, con valores en el rango [0, 1], e indica que
tan rapido es actualizada la informacion.

2.2.3. Seguimiento de objetos

Una vez obtenidas las regiones de cada uno de los objetos en movimiento, el
siguiente paso consiste en eliminar los objetos que no son de interés y mantener en
observacion a los objetos restantes, este proceso se realiza mediante el seguimiento de
estos objetos mientras se mantengan en escena.

El seguimiento de objetos mejor conocido en inglés como “tracking” es el proceso
de localizar uno o varios objetos en movimiento en una secuencia de video. En el area
de vision por computadora el seguimiento de objetos es utilizado en varias aplicaciones
como:

» Sistemas de vigilancia.
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s Monitoreo de trafico.

= Roboética.

El problema principal del seguimiento de objetos es la asociaciéon de objetos
detectados en un conjunto de imégenes consecutivas, este conjunto conforma una
secuencia de video.

Un caso particular en el seguimiento de objetos es cuando los objetos se mueven
demasiado rapido, en relacion a la frecuencia de muestreo de la cdmara, ya que al no
presentarse en secciones continuas a donde se encontraban anteriormente, es dificil
lograr un seguimiento adecuado.

El seguimiento de miltiples objetos comprende dos grandes tareas:

1. Representacion y localizacion del objetivo.
2. Filtrado y asociacion de datos. Algunos ejemplos son:

s Filtrado

e Filtro Kalman.
e Filtro Kalman extendido.
e Filtro Particula.

» Asociacion

e Vecinos cercanos (Nearest Neighbor).
e PDA (Probabilistic Data Association).
e JPDA (Joint Probabilistic Data Association).

Los métodos de seguimiento pueden ser clasificados en 4 categorias, estas son:

1. Métodos basados en correlacion de ventanas. Esta es de las técnicas mas sencillas
y mas rapidas, es utilizada en diversas aplicaciones de visién por computadora,
la idea es buscar el objeto en seguimiento dentro de un region delimitada por
una ventana de busqueda, y donde se tenga la mejor medida de correlacion es
en donde se localizara el objeto en seguimiento.

2. Métodos basados en minimizacioén de energias locales. Con frecuencia los objetos
se mueven siguiendo movimientos elementales como traslaciones, rotaciones,
zoom, etc, los métodos que utilizan técnicas basadas en estas caracteristicas se
encuentran en esta clase.
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3. Métodos basados en minimizaciéon de energias globales. Estos métodos calculan
los movimientos en todos los puntos de la imagen, este tipo de métodos imponen
condiciones de “regularidad” de tal manera que el movimiento de un punto no
sea “demasiado” diferente al de sus vecinos.

4. Métodos que utilizan filtros Kalman. Cuando se conoce a “priori” el movimiento
realizado por un objeto en escena es posible combinar esta informacién con
los célculos reales del movimiento del objeto, con ello se logrard mejorar la
estimacion de la trayectoria del objeto en seguimiento.

La eliminacion de falsas alarmas se realiza con la ayuda de informacion como la
cinematica de los objetos, si al ser analizada se encuentra que el objeto cambia de
direccion constante y rapidamente se puede suponer que se trata de una falsa alarma,
algunos objetos que cumplen con esta condiciéon son las ramas de los arboles. Con el
uso de esta informacion es posible pre-clasificar algunos objetos.

Uno de los métodos mas sencillos para el seguimiento de objetos consiste en
obtener una medida de similitud entre las regiones cercanas al objeto y el candidato
con la mejor medida serd el representante del objeto en la escena siguiente. Esta
técnica es rapida, pero no es suficiente para resolver algunos problemas que se
presentan en el seguimiento de objetos tales como la oclusion por objetos estéticos, es
por ello que en ocasiones se hace uso de filtros de estimacién o de un area de busqueda
més grande que resulta en mayor tiempo de procesamiento.

Una de las caracteristicas importantes de los métodos para seguimiento de objetos
es que deben ser computacionalmente rapidos para lograr su ejecucion en tiempo real.

Algunos conceptos importantes utilizados en el seguimiento de objetos se presen-
tan a continuacion.

Para obtener el conjunto de regiones cercanas a otra se hace uso de las posiciones
de cada region, cada una se encuentra limitada por un cuadro minimo envolvente con
coordenadas (z1,yl), (22,y2). Todas las regiones poseen un centro, ha este se le da
el nombre de centroide, informalmente el centroide o baricentro es el promedio de los
puntos que forman el cuadro minimo envolvente.

Definicién 2.2.9. Sean (z1,yl), (22,y2) las coordenadas del cuadro minimo envol-
vente de la region R, entonces el centroide de esa region es C(R) = (cx,cy), el cual
serd el punto central, los elementos cz y cy se obtiene de la siguiente manera:

xl + x2 oyl +y2

92.9.91
5 cy 5 ( )

Cr —
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Definicién 2.2.10. Sea RC el conjunto de las regiones cercanas a la region de interés
R, entonces R; es una region cercana si el centroide C'(R;) o punto medio de la region
se encuentra dentro del cuadro minimo envolvente de R.

RC ={Rj|zl < cx; <22y yl <ecy; <y2} (2.2.22)

Dentro del conjunto de las regiones cercanas solamente se toma una, esta debe
cumplir con la mejor medida de similitud con el objeto en cuestion.

Definicion 2.2.11. Sea P(R;) = (pz,py) la posicion de la region de interés en la
imagen A en el tiempo ¢, entonces la nueva posicion P(R;;1) estara dada por la
region R; del conjunto RC, con la mejor medida de similitud C(R;) = ¢;.

P(Ris1) = {P(R,)|maz{C(R)}, R, € RC} (2.2.23)

2.2.4. Clasificaciéon de objetos

Al terminar la fase de seguimiento, es posible conocer el tipo de objeto que
se encuentra en escena, este proceso se conoce como clasificaciéon de objetos, esto
ayudard para que posteriormente, en la etapa de reconocimiento de comportamientos
sea posible conocer la interaccion entre objetos.

La inteligencia artificial se puede definir como la ciencia que se encarga de la
creacion de métodos o técnicas para lograr imitar el comportamiento y razonamiento
humano.

Uno de los objetivos especificos de la inteligencia artificial es el desarrollo de
métodos que permiten a las computadoras aprender, es decir, el desarrollo de
programas que logren generalizar comportamientos con base en un conjunto de datos
suministrados en forma de ejemplos (clasificacion de datos para la toma de decisiones).

Dentro del ambito de la inteligencia artificial(aprendizaje automatico), clasificar
se refiere a la generacion de clases, grupos de elementos con caracteristicas similares,
que son utilizadas para la interpretacion de los datos.

Definicién 2.2.12. Una clase es un conjunto de elementos con caracteristicas
similares
Sea la clase C' el conjunto de los elementos x; que cumplen la propiedad P.

C = {x;|P(x; = Verdadero)} (2.2.24)
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La clasificacion se divide, por la forma de generar estas clases y desde el punto de
vista de aprendizaje, en dos grandes campos:

= Clasificacién supervisada: Se parte de un conjunto de elementos, con
determinado nimero de variables o caracteristicas, y de un conjunto de clases,
ademas se conoce con certeza la pertenencia de cada elemento a las clases, la
meta en este enfoque es encontrar una funcién o un patron que identifique a cada
clase, esta funcion se encarga de asignar una clase a los elementos a clasificar.

» Clasificaciéon no supervisada: Se tiene un conjunto de elementos y se conoce
la cantidad de grupos o clases que se desea generar, este tipo de técnica agrupa
estos elementos conforme a sus caracteristicas o variables.

Para este trabajo, se puede cuestionar el porqué del desarrollo de un método para
clasificacion de objetos, o mejor dicho, ;porqué realizar un algoritmo de clasificacion
si ya se cuenta con un método adecuado para ello? (las personas logran clasificar
mejor que las computadoras), algunas razones son:

= Al tener una persona o varias personas encargadas de clasificar, es posible
obtener errores debido al agotamiento natural de las personas.

» La clasificacién se vuelve mas rapida y solo se toma en cuenta la informaciéon
suministrada, y el caso de las personas pueden ser persuadidas por informacion
irrelevante.

= Un procedimiento mecéanico de clasificacion ayuda a las personas a concentrarse
en otros problemas que suelen ser dificiles de resolver por una computadora.

Interpretacion de la clasificacion

Uno de los modos més sencillos para entender la clasificaciéon cuando se basa en
medidas cuantitativas es pensar en el conjunto de variables que caracterizan a los
elementos y a las clases como un conjunto de ejes que definen un espacio de variables
multidimensionales.

En la figura se puede observar que el ntimero de variables o caracteristicas es
igual al niimero de ejes en el espacio. Las clases son formadas por un conjunto de
datos agrupados en cierta posicion en el espacio.

La definicion de las clases se puede lograr de dos formas:
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585

58

Figura 2.4: Interpretacion de la clasificacion en un espacio multidimensional.

1. Se divide el espacio de variables en regiones mediante el trazo de fronteras,
las regiones resultantes son las clases obtenidas. Este método es utilizado
comunmente en algunos métodos de clasificaciéon como los arboles de decision y
las redes neuronales.

2. A cada clase se le asigna un centroide, se obtiene una medida de asociacion
que serd utilizada para establecer el grado de asociaciéon entre los datos y la
correspondencia con las clases. Este enfoque es, por ejemplo, utilizado por el
método de minima distancia y maxima probabilidad. Ver figura |2.5

©)
e e ®)
O o)
- o e ®
Q = O
e © o} o
o © c® 0
@ B
®ee ® ® oe®
® o @ @

Figura 2.5: Centroide o elemento caracteristico de la clase.

Dos de las medidas de asociacion mas utilizadas son la de similitud y disimilaridad,
para el caso de la medida de similitud se calcula con base a la cantidad de
caracteristicas similares entre los elementos, entre mas coincidencias existan, mayor
serd esta medida. Esta medida cumple con las siguientes propiedades.



2.2. CONCEPTOS BASICOS

26

Definicion 2.2.13. Sea Sim(D;, D;) la medida de similitud entre los elementos D;

y Dj, entonces las siguientes reglas normalmente se cumplen.

() 0<Sim(D,Dy) <1
Algunas de las medidas de similitud méas comunes son:

s Coeficiente de Dice

, 2|D; N Dy
Sim(D;, D;) = AL
7" |Di+ D,
» Coeficiente de Jaccard
D;,ND;
Sim(D;, D;) = _r 73
7 |Diu Dy

= Distancia euclidiana
Si Dy = (x1,y1, .., 21) ¥ Do = (22,92, ..., 22)

Sim(Dy, D) = /(1 — 22)2 + (g1 — 42)% + ... + (21 — 22)2

Ejemplos de clasificadores

(2.2.25)
(2.2.26)
(2.2.27)

(2.2.28)

(2.2.29)

(2.2.30)

Existe un gran ntmero de clasificadores, algunos suelen ser sencillos y otros
demasiado complejos, la seleccion de estos clasificadores depende de las caracteristicas

que presentan los datos a clasificar.
Algunos ejemplos de clasificadores:

» Clasificacion supervisada

e Algoritmos de votacion
Arboles de decision (DT)

Algoritmos basados en reglas

K vecinos mas cercanos (K-NN)

Redes neuronales
Naive Bayes (NB)
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e Support Vector Machine (SVM)
= Clasificacion no supervisada

e K-Means
e Algoritmo de pasada tnica

e Métodos jerarquicos

Maéquinas de vectores de soporte (SVM)

En este trabajo ha sido seleccionado el algoritmo de clasificacion SVM, por lo que
es necesario conocer su funcionamiento.

Las maquinas de vectores de soporte o SVM (por sus siglas en inglés) desarrolladas
por Vapnik forman parte de los algoritmos utilizados en el aprendizaje automaético,
su sistema de aprendizaje se basa en el uso de un espacio de hipétesis de funciones
lineales las cuales seran llevadas a un espacio de mayor dimension, inducido por un
Kernel, en caso de no lograr representar al conjunto de datos de interés.

Las maquinas de vectores de soporte buscan el hiperplano que generaliza mejor,
el cual tiene mayor margen de separacion entre las clases.

Las méaquinas de vectores de soporte han resultado ser eficientes, tanto que
para clasificacién como para regresién se han encontrado muchas aplicaciones como
clasificacion de imégenes, reconocimiento de caracteres, deteccion de proteinas,
clasificacion de patrones, identificaciéon de funciones, etc.

El kernel. Debido a las limitaciones computacionales de las maquinas de apren-
dizaje lineal estas no pueden ser utilizadas en la mayoria de las aplicaciones del
mundo real. La representacion por medio del Kernel ofrece una soluciéon alternativa a
este problema, proyectando la informacioén a un espacio de caracteristicas de mayor
dimension el cual aumenta la capacidad computacional de las maquinas de aprendizaje
lineal. La forma mas comiin en que las maquinas de aprendizaje lineales aprenden una
funcion objetivo es cambiando la representacion de la funcion, esto es similar a mapear
el espacio de entradas X a un nuevo espacio de caracteristicas V.

N = {¢(z)|z € X} (2.2.31)

En la figura se muestra un ejemplo de mapeo de valores al espacio de
caracteristicas, esto se debe a que en el primer espacio los datos no pueden ser
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Figura 2.6: Mapeo de valores al espacio de caracteristicas por medio de la funciéon

¢(2).

separados por una maquina lineal, y después de aplicarse la funcion ¢(x) los datos
son separados facilmente.

Definicién 2.2.14. Un kernel es una funcion, donde Vz, 2z € X

K(z,2) = (9(x)- 6(2)) = D ¢] (2)i(2) (2.2.32)

=1

La funcion Kernel debe satisfacer algunas condiciones, estas son descritas a detalle
en [2], algunos de los Kernels que satisfacen esas propiedades son los siguientes:

Lineal. Este Kernel es una transformacion lineal del tipo

K(z,2) = (Av- A2) = 2" AT Az = 2" Bz (2.2.33)

donde B = AT A es una matriz semidefinida positiva.

Polinomial. El mapeo polinomial es un método muy usado para modelar
funciones no lineales

K(x,z) = ({x,z))? (2.2.34)
K(z,z) = ({x,2) +c)? (2.2.35)

para el segundo caso ¢ € R. En la practica es comin utilizar el segundo kernel.
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Funciones de base radial. Las funciones de base radial (RBF, por sus siglas
en inglés) son también conocidas como funciones Gaussianas.

—llz — 2|

K(z,z) = exp( ) (2.2.36)

g

Estos son algunos de los kernels utilizados con mayor frecuencia con las maquinas
de vectores de soporte.

El tema de las maquinas de vectores de soporte es demasiado extenso, si desea
profundizar en el tema puede consultar [3] donde se explica a detalle el funcionamiento
de estas.

2.2.5. Reconocimiento de comportamientos

Una vez que se ha identificado el tipo o los tipos de objetos que se encuentran en
escena, es posible identificar si existe interaccion entre ellos o que acciones realiza cada
uno de ellos. Uno de los grandes problemas en visiéon por computadora e inteligencia
artificial es la interpretacion de las secuencias de video, el enfoque de investigacion
en esta area se enfoca en el desarrollo de métodos para el andlisis visual que sean
capaces de obtener y procesar informacion del ambiente que rodea a los objetos en
escena [4].

Hablando del tema de los comportamientos humanos, es sabido que existe un gran
numero de ellos tales como: platicar, caminar, correr, robar, etc, y la capacidad de
reconocerlos depende en parte del tipo de dispositivos utilizados para la adquisicién
de informacion, algunos comportamientos no solo son perceptibles por medio de
dispositivos de visién, y por lo tanto no es posible reconocerlos todos; en este trabajo
como ya se ha mencionado, el medio de adquisicion de datos es una camara.

Gran parte de las investigaciones se ocupa en el desarrollo de métodos para
ambientes especificos, por lo que resulta dificil la reutilizacion de estos métodos en
otros ambientes.

Debido a la gran variedad de comportamientos y de escenarios posibles, los
investigadores han optado por dividir el problema de la comprension automatica de
video en dos pasos:

1. Un médulo de vision encargado de obtener caracteristicas relevantes de la escena
y de eventos primitivos.

2. La informacién obtenida es utilizada por otro modulo que realiza una deteccién
més compleja y el reconocimiento de patrones de comportamientos.
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Al dividir el problema, es posible utilizar el conocimiento a priori de la escena en
cada paso. El primero de ellos, por lo general hace uso de métodos estocésticos para
el analisis de los datos, mientras que el segundo realiza un anélisis estructural de los
simbolos obtenidos.

Un comportamiento puede ser visto como una secuencia de acciones en el tiempo,
[5] por ejemplo, el comportamiento " Desayunar"implica: (1) Ir a la cocina, (2) Abrir
el refrigerador para tomar los alimentos (3) Cocinar los alimentos (4) Ir al comedor
a desayunar (5) Encender la T.V., ver[2.7

@ —=> @ n:b@ 1::}@ —a @
Irala mdna Abrirel | Cocinar ‘ | Iral comedor ‘ | Encender T, ‘

refrigerador

Figura 2.7: Secuencia de acciones para realizar el comportamiento Desayunar

Como se logra observar en la figura un comportamiento es un conjunto de
acciones en serie, por lo que se puede pensar inmediatamente en el uso de una maquina
de estados para este modelo. Es posible entonces, hacer uso de algin tipo de modelo
deterministico para el reconocimiento de comportamientos, pero como es sabido, al
trabajar con secuencias de video es preferible el uso de métodos probabilisticos para
la toma de decisiones, para este trabajo se hace uso de los Modelos Ocultos de Markov
ya que en trabajos recientes como [6], [7] y [8] entre otros han demostrado buenos
resultados, ademéas de cumplir con ser un método basado en probabilidades para la
toma de decisiones.

Modelo Ocultos de Markov

Las primeras publicaciones sobre los Modelos Ocultos de Markov fueron realizadas
por Baum y sus colegas a finales de los 60’s y principios de los 70’s, sin embargo,
no eran aplicados a situaciones tales como el reconocimiento de comportamientos
por algunos problemas, el principal fue que estas publicaciones fueron realizadas
en revistas dirigidas a un publico dedicado a la investigaciéon en matematicas, otro
problema fue que la teoria presentada no era muy clara por lo que era dificil encontrar
sus aplicaciones.

En la segunda mitad de la década de los 80’s, los Modelos Ocultos de Markov
comenzaron a ser aplicados al andlisis de secuencias biolégicas, en particular al ADN.
Desde entonces, se han utilizado bastante en el campo de la bioinformatica.
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Definicién 2.2.15. Un proceso de Markov o cadena de Markov, que recibe su
nombre por el matematico ruso Andrei Markov, es una serie de eventos s en la cual
la probabilidad de que ocurra un evento en el tiempo ¢ depende solamente de la
probabilidad del evento inmediato anterior ¢ — 1.

Las cadenas o modelos de este recuerdan so6lo el tltimo evento y esto condiciona
las posibilidades de la ocurrencia en eventos futuros.

Si denotamos al conjunto de N distintos estados como Si,S5s,...,Sy, ¥ con ¢
al estado actual en el tiempo t, entonces, para el caso de las cadenas de Markov,
la probabilidad de pasar de un estado a otro solo depende del estado actual y del
anterior.

Pl = Silgi-1 = Sis qg—2 = Sh, - - -) (2.2.37)
= P(q = Sjlq-1 = 5)) (2.2.38)

Si este proceso es considerado independiente del tiempo, podemos generar una
matriz de probabilidades de transicién A de la forma:

ai; = P(q = Sjlg-1=8;), 1<4,j<N (2.2.39)

Esta matriz cumple con las siguientes propiedades:

N
> ay; =1 (2.2.41)

Jj=1
Para cualquier renglén ¢ de la matriz a.

Considere el modelo de Markov que describe las probabilidades de cambios de
clima de un dia a otro, ver la figura [2.§

Suponga que A, es la matriz de probabilidad de transiciones, se definen los estados
del clima como: S; = Lloviendo, S5 = Nublado, S3 = Soleado.

La matriz de probabilidad de transiciones A se define de la siguiente manera:
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Figura 2.8: Modelo de Markov que considera los cambios de clima de un dia a otro

Sy Sy S
S /04 03 03
A= 5|02 06 0.2 (2.2.42)

S3\0.1 0.1 0.8

Dado que el clima en el dia 1 es nublado, ;cual es la probabilidad de que en
los proximos 4 dias, el clima presentado sea: nublado - soleado - soleado -nublado
- lloviendo?, para responder a esta pregunta, es necesario definir el concepto de
observacion.

Definicién 2.2.16. Se utiliza el simbolo 7; para denotar el estado inicial en S;

Definicién 2.2.17. Una observacion O es una secuencia de estados que se presentan

a lo largo del tiempo, O = { S; , S;, Sk ,..., Su }. Donde X , se refiere a la
1 t=3 t=M t=
t=1 =2 t= = =z

ocurrencia de X en el tiempo z.

Para el caso del modelo del clima, la pregunta anterior se puede plantear como:
;. Cuél es la probabilidad de O dado el modelo, donde O ={ Sy , S3 , S3, Sy, Si }.
~— =~~~

t=1 t=2 t=3 t=4 =5
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P(O|Modelo) =
= P(S,, 53,53, 5%, S1|Modelo)
= P(S2) - P(S3]S2) - P(S5]S3) - P(S2]83) - P(S1]52)
= T2 023 0A33" 0A32 " A3
=1-(0.2)-(0.8)-(0.1)-(0.2)
=3.2-107°

(2.2.44)

Con este modelo es posible responder a preguntas como: ;Cuél es la probabilidad
de que el clima se mantenga nublado durante n dias?. Es posible contestar esta
pregunta al evaluar la probabilidad de la observacion

~ N~ ~—
1 2 3 noontl
donde S; = S,, para el caso del modelo del clima:

P(O, Modelo,q = S;) = al;* (1 — a;;) = pi(d) (2.2.45)

El resultado p;(d) es la funcion de densidad de probabilidad de duracion d en
el estado i. Con base en este resultado, es posible obtener el nimero esperado de
observaciones (o de duracion) en un estado.

di = > dpi(d) (2.2.46)
d=1
= 1
= d(a; )1 = a;;) = (2.2.47)
d=1 1 —a,

Con este resultado, aplicado al modelo del clima es posible calcular el nimero
probable de dias consecutivos con cada clima.

dy = T 04" 1.6dias (2.2.48)
— 1
dy = T 06 2.5dias (2.2.49)
— 1
d3 = = hdias (2.2.50)

1-0.8
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Un “Modelo Oculto de Markov” es un modelo estadistico donde se asume que el
sistema a modelar es un proceso de Markov con parametros desconocidos (de ahi
el nombre de Modelos Ocultos). El objetivo es determinar la probabilidad de esos
parametros desconocidos a partir de las observaciones arrojadas por el modelo.

Un “Modelo Oculto de Markov” es también una méaquina de estados donde al igual
que en los modelos deterministicos, las transiciones dependen de la ocurrencia de algin
simbolo, la diferencia es que a cada transicion le corresponden dos salidas, una donde
se describe la probabilidad de esa transicion y la otra es una funcion de probabilidad
(en el caso de los procesos de Markov, esta corresponde a las observaciones).

En general, el paradigma operacional segiin [9] es como sigue: seleccionar un estado
inicial de acuerdo a alguna distribuciéon de probabilidad, en cada paso, se genera un
simbolo de salida por la definicion del modelo, se cambia a otro estado de acuerdo a
la matriz de probabilidades de transicién.

Un Modelo Oculto de Markov se puede ver como un doble proceso estocastico,
uno de ellos que se encuentra "escondido", y el otro que produce la secuencia de
observaciones. el siguiente ejemplo mostrard mejor c6mo es este proceso.

El problema de las urnas y las pelotas Imagine que se encuentra en un cuarto
encerrado, fuera de ¢l hay N urnas con M pelotas de colores. Una persona selecciona
una urna por medio de una funciéon de distribucion de probabilidad y saca una pelota
de la urna, el color de la pelota es agregado al conjunto de observaciones. Una nueva
urna es seleccionada de acuerdo a la funcién de distribucién de probabilidad de la
urna actual y se repite el proceso. Al finalizar se contara con un conjunto finito de
observaciones.

Para modelar este proceso se utilizard un estado para representar a cada urna,
cada estado contara con N transiciones, que representan las transiciones a los otros
estados (urnas) con base a una funcion de distribucion de probabilidad, ademas cada
estado tendrd M probabilidades que indican la posibilidad de obtener una pelota de
cada color, la figura muestra el Modelo Oculto de Markov para este problema.

Definicién formal de los Modelos Ocultos de Markov
1. N, ntimero de estados del modelo.

2. S ={51,85,,...,Sy}, conjunto de estados, el estado ¢ en el tiempo ¢ se define
Como ;.
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Figura 2.9: Modelo Oculto de Markov para el problema de las urnas.

3. M, nimero de observaciones por estado.

4. V. ={W,Va,..., Vi}, el alfabeto utilizado para las observaciones.

5. A ={a;;|P(q: = Sj|¢t—1 = S:)}, la matriz de probabilidad de transiciones.
6. B = {b;(k)} probabilidad de la observacion V} en el estado S;.

bj(k) = P(Vj en el tiempo t |¢; = 5;), 1<j<N 1<k<M
(2.2.51)

7. m = {m;}, probabilidad para S; de ser el estado inicial.

Dando los valores para cada uno de los elementos que definen un Modelo Oculto
de Markov, es posible obtener un conjunto de observaciones O = {Oy,Os,...,Or}
donde cada observacion cumple O; = V. v T es el nimero de observaciones en la
secuencia.

La generacion del conjunto O es como sigue:
1. Seleccionar un estado inicial ¢ = .S; de acuerdo a 7.
2. t =1, inicializar el tiempo.

3. Seleccionar O; = Vj, de acuerdo a la distribucion de probabilidad b;(k) del estado
S;.
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4. Pasar al siguiente estado ¢, = S; con base en la distribucion de probabilidad
del estado S; = a; ;.

5. Incrementar el tiempo en pasos discretos de 1, t =t + 1, si t < T regresar al
paso [3 en otro caso terminar el proceso.

La forma estandar de describir un Modelo Oculto de Markov es:
A={A B, 7} (2.2.53)

Problemas de los Modelos Ocultos de Markov Existen tres problemas que
deben ser resueltos antes de poder utilizar los Modelos Ocultos de Markov en
problemas reales.

1. Teniendo la secuencia de observaciones, O = {O1,0s,...,0r} y el modelo
A = {A, B, 7}, ;Como calcular eficientemente P(O, \), la probabilidad de una
observacion en un modelo?.

2. Con la secuencia de observaciones O = {O1, 03, ...,0r} y el modelo A, {Como
obtener una secuencia de estados @ = {qi1,¢2,...,qr} que sea 6ptima, o que
mejore la observacion O7.

3. ;Como ajustar los parametros de A para maximizar P(O, \)?.

La solucion a cada uno de estos problemas tiene que ver con el rendimiento
del modelo, para el caso del problema 3, esta es la forma en que se entrenara al
modelo, la solucién al problema 2 permite optimizar el modelo obtenido, y con la
solucion al problema 1 se obtendra la probabilidad de pertenencia de un conjunto
de observaciones a un modelo, para el caso de este trabajo esta medida se utilizara
para reconocer comportamientos. Para referencias sobre la solucion a cada uno de los
problemas se puede consultar la bibliograffa [10] y [9].

Uso de los Modelos Ocultos para reconocimiento de comportamientos En
esta seccion se explica de manera general como se pueden utilizar los Modelos Ocultos
de Markov para el reconocimiento de comportamientos.

Primero, debe considerarse que se cuenta con un conjunto de secuencias, las
cuales describen los comportamientos en escena y de cada una se conoce el
tipo de comportamiento que representa. Se utilizan todas las secuencias de un
comportamiento para entrenar el Modelo Oculto de Markov correspondiente. Se
calculan las secuencias 6ptimas de estados mediante la solucién al problema 2, el
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modelo esta listo para recibir secuencias, cada secuencia sera procesada por cada uno
de los Modelos Ocultos de Markov y para el reconocimiento, se tomara el indicado
por la maxima probabilidad obtenida.

2.3. Trabajo Relacionado

Existen varios trabajos enfocados al reconocimiento de comportamientos de
personas que hacen uso de diversos métodos, algunos de ellos son mencionados en
esta seccion.

En [I] se hace uso de la técnica del fondo adaptable, obtienen la desviacion
estandar o de cada pixel I;;, si 20 > a;; el pixel se considera fuera del fondo, si
después del tiempo t = 3, donde v es el tiempo de muestreo de la cAmara, los nuevos
valores del pixel sustituyen a los anteriores, para la parte de seguimiento de objetos,
utilizan la trayectoria y velocidad del objeto junto con una funciéon de correlacion, en
la parte de clasificacion, utilizan una red neuronal con tres capas y el método de “back-
propagation” para aprendizaje, las clases identificadas son: humanos, automoviles y
grupos de humanos, por otra parte, utilizan un método de “esqueletizacion en estrella”
para el reconocimiento de comportamientos humanos.

En [II] utilizan como base un método de fondo adaptable combinado con la
diferencia de imégenes, produciendo un conjunto de regiones etiquetadas como en
movimiento o sin movimiento, esta combinacién resulta en un método mas robusto
que el presentado en [1], el cual no genera regiones de movimiento. Para la parte de
seguimiento, cada objeto es asociado con un conjunto de datos, estos son:

1. p = coordenadas de posicién en toda la imagen.

2. dp = incertidumbre en la coordenadas de posicion.
3. v = Velocidad del objeto.

4. 6v = Incertidumbre en la velocidad.

5. Coordenadas del cuadro minimo envolvente.

6. Plantilla de intensidad del objeto.

7. Medida de confiabilidad.

8. Medida de permanencia.
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Con estos datos es posible predecir la nueva ubicacion del objeto p, 1 de la manera
tipica, donde At es un intervalo de tiempo entre dos imagenes:

y la incertidumbre en la posicion, esto es dp,.1, es la suma de la incertidumbre de
la posicion en el tiempo anterior dp, con la incertidumbre en la velocidad dv,.

OPni1 = 0p, + 06U, At (2.3.2)

Estos datos se utilizan para seleccionar al mejor candidato del conjunto de las
regiones cercanas a la region de interés, y los datos antes calculados son actualizados
para la nueva region.

La velocidad estimada del objeto 0,1, que se obtiene en el calculo de la medida
de similitud, es utilizada para deducir la velocidad actual del objeto en seguimiento:

17n+1 = Oéﬁn_t'_l + (1 — Oé)ﬁn (233)

y de la misma forma, la incertidumbre en la velocidad es obtenida de la siguiente
manera:

A67L+1 = | 17”4_1 - 177L+1 ‘ +<1 - Oégn) (234)

De acuerdo a los autores, el algoritmo es robusto a posibles divisiones y/o mezclas
de los objetos, lo cual es conocido como “split and merge”, al final de esta fase se hace
la eliminacion de objetos considerados como “falsas alarmas”.

Para la parte de clasificacion, utilizan dos métodos, el primero de ellos se ayuda
de una red neuronal con tres capas, las clases identificadas son: humanos, vehiculos
y grupos de humanos, para el entrenamiento de esta red se utiliza el algoritmo de
“back-propagation”, el segundo método realiza un analisis de discriminacién lineal,
este método contiene dos moédulos, uno para identificar formas y el otro para colores,
cada moédulo devuelve la méaxima probabilidad de pertenencia a una clase utilizando
el algoritmo K-NN.

En el reconocimiento también se cuenta con dos métodos, el primero se basa
en una “esqueletizacion en estrella” para reconocer el comportamiento de distintos
objetos por medio de correlaciones con plantillas que definen cada comportamiento,
el segundo usa a los Modelos Ocultos de Markov para identificar la interaccion entre
varios objetos, las actividades reconocidas son: 1) Humano entrando a un vehiculo,
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2) Humano saliendo de un vehiculo, 3) Humano saliendo de un edificio, 4) Humano
entrando a un edificio, 5) Vehiculo estacionado y 6) Encuentro de humanos.

Para el entrenamiento, se generan secuencias simuladas con estos comportamientos
y las caracteristicas utilizadas son la distancia y la velocidad de los objetos.

En [I2] manejan la diferencia de imégenes para la deteccién de movimiento
y posteriormente se agrupan los pixeles para formar regiones. Para la parte de
clasificacion se hace uso de dos elementos clave, el primero es un parametro de
clasificacion utilizado para distinguir entre los diferentes tipos de objetos y el segundo
es una medida de consistencia en el tiempo, esta medida es utilizada de acuerdo a lo
siguiente: si un objeto se mantiene en escena durante un determinado tiempo, entonces
se vuelve un candidato para ser clasificado, de lo contrario se tomara como parte del
fondo. La clasificacion se realiza en cada instante de tiempo y se va almacenando,
después de un determinado tiempo se procede a tomar la clase que mayor frecuencia
presente en el proceso, esto evita clasificaciones incorrectas a causa de oclusiones en
los objetos. Una de las principales caracteristicas utilizadas es la complejidad en la
forma del objeto, ésta se obtiene de la siguiente manera:

D Peri‘metro2 (2.3.5)
Area

El seguimiento de objetos se realiza en pasos posteriores a la clasificaciéon y consiste
en lo siguiente: una vez obtenidas las plantillas de los objetos, son utilizadas para
entrenamiento del algoritmo de seguimiento. Basicamente el algoritmo trabaja con
una medida de similitud entre las plantillas almacenadas y las regiones obtenidas por
el algoritmo de detecciéon de movimiento. Se calcula la medida de correlacion solo
para los pixeles en movimiento para que el calculo se realize mas rapido, una posible
mejora a este algoritmo consistiria en que sélo los pixeles en movimiento sean los
guardados en la plantilla de cada objeto, con esto se lograria disminuir ain més el
tiempo de procesamiento. Para lograr esto es necesario calcular la nueva posicion del
objeto haciendo uso de la velocidad del objeto, esta se calcula con base en la posiciéon
del centroide entre una imagen en el tiempo ¢ y otro en el tiempo £+1 como se observa

en la figura la siguiente ecuacion resume lo anterior:

g Riin(p) — Ri(p)
B t+n)—t

(2.3.6)

Donde R;(p) se refiere a la posicion p de la region R en el tiempo t, R, (p) se
refiere a la posicion de la region R desde el tiempo base t mas una constante de
separacion entre tiempos n, y Ur es la velocidad de la region R.
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Figura 2.10: Eliminaciéon de partes del fondo usando el conocimiento del
desplazamiento del objeto.

En [4] se presenta el desarrollo de un sistema llamado VSIP (Video Surveillance
Interpretaion Plataform) desarrollado por el grupo de investigacion ORION en INRIA
(Institut National de Recherche en Informatique et en Automatique) en Sophia
Antipolis. VSIP es un ambiente genérico para combinar algoritmos utilizados en el
procesamiento y analisis de videos que tiene la flexibilidad de combinar e intercambiar
varios métodos en diferentes estados de la interpretacion de secuencias de video. VSIP
esta enfocado para ayudar a los desarrolladores a crear sus propios sistemas para
ambientes especificos donde sea necesario el reconocimiento de comportamientos. El
enfoque utilizado en este sistema es dividir el problema en dos modulos, el primero se
encarga de extraer informacion y reconocer algunos comportamientos primitivos, el
segundo hace uso de esta informacion para reconocer comportamientos mas complejos.
En la figura [2.11] se presenta de manera general el funcionamiento de este sistema.

El primer moédulo se forma mediante tres tareas, la primera consiste en el detector
de movimiento y el algoritmo encargado del seguimiento de los objetos, ademéas de
la generacion de grafos de los objetos en movimiento para cada una de las cAmaras.
La siguiente tarea consiste en la fusién de los grafos. En la tercer tarea, el grafo
obtenido es utilizado para el seguimiento de personas, vehiculos y otros objetos que
pueden estar en la escena. Para cada uno de los objetos identificados, el médulo de
reconocimiento de comportamientos realiza tres niveles de razonamiento, que son:
estados, eventos y escenarios.

En [7] se desarrollo un sistema para el reconocimiento de comportamientos
humanos en secuencias de video, los comportamientos humanos son modelados como
una secuencia de eventos estocésticos. Los eventos son descritos por un vector



2.3. TRABAJO RELACIONADO 41

Remnodmiento de
comportamientos primitive

Selecddn de

Obtenddn de

caracters tics caracters tics

Fatrones de Definicidn de eventos

comportamiento primitivams

primitivms

Fatrones de R
Definicion de eventm

&

compaortamiento

; complejm
complejos

Des qipdon de

comportamientos

Femnodmiento de

comportamientos complejos

Figura 2.11: Flujo de la informacién para el reconocimiento.

caracteristico que contiene informacion de la trayectoria de los objetos (posicion y
velocidad). El reconocimiento de estos eventos se logra por medio de la busqueda en
una base de datos de imégenes con caracteristicas que representan cada uno de los
eventos.

Este trabajo utiliza Modelos Ocultos de Markov, una parte de ellos ayuda a
“suavizar” la secuencia de eventos y la otra se encarga de la interpretacion final de
las escenas por medio del calculo de la maxima probabilidad del conjunto de Modelos
Ocultos que contiene informacién para describir la secuencia de eventos en la escena.
Este trabajo es probado en secuencias de video de caAmaras de vigilancia y en videos
de partidos de tennis.

En [8] se hace uso del conocimiento experto para el modelado de los comportamien-
tos, el objetivo del trabajo es el reconocimiento automéatico de comportamientos en
abejas, es este trabajo se hace uso de una combinacién de los Modelos Ocultos de
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Markov con un algoritmo de clasificacion que utiliza una combinaciéon de regresion
de kernel. El sistema es capaz de realizar la detecciéon de objetos en movimiento y la
interpretacion de la imagen al mismo tiempo, las fases del sistema son: seguimiento de
objetos, obtencion de las coordenadas del objeto, clasificacion mediate el algoritmo de
regresion (KR), se genera un Modelo Oculto para cada uno de los comportamientos.
Los comportamientos considerados son: bailar, imitar un bailador, activa e inactiva.

En [6] se presenta un sistema de vigilancia distribuido para interiores, en este
trabajo, se hace uso de los Modelos Ocultos de Markov Abstractos que son una
extension de los originales, la diferencia consiste en que en los modelos abstractos,
las cadenas de Markov son reemplazadas por jerarquias en las politicas de Markov,
para esta politica de jerarquias cada comportamiento puede ser representado como
una politica en su nivel de abstraccion correspondiente, el método para la creacion de
estas politicas es el siguiente: Se define una region con jerarquia y se define un conjunto
de politicas para cada region definida, dependiendo de los comportamientos que se
deseen reconocer en cada region, se generan las politicas necesarias para representarlo.
Las politicas de méas bajo nivel o méas simples son definidas primero, luego las segundas
que se generan por la combinaciéon de varias politicas del nivel anterior y asi hasta
conformar los comportamientos que se quieren reconocer.

En [13] se presenta una alternativa para el algoritmo de aprendizaje para los
Modelos Ocultos de Markov Abstractos, su enfoque se basa en el estudio del algoritmo
de aprendizaje, logrando otro método para llevar a cabo la misma tarea.

En [14] se desarrollo un sistema de vigilancia para exteriores y para secuencias de
video de deportes, las salidas de este programa es una descripcion de lo que pasa en
escena y las interacciones que existen entre los objetos. La entrada al sistema es un
conjunto de datos obtenidos por otros algoritmos que procesan la imagen, las regiones
de interés se encuentran bien definidas, una de las caracteristicas que hace interesante
a este trabajo es el procesamiento de la imagen para obtener la direcciéon de la mirada
de cada persona con el fin de ayudar a reconocer mejor su comportamiento. En la
figura [2.12] se puede apreciar esta caracteristica.

En este trabajo se utilizan los Modelos Ocultos de Markov para el reconocimiento
de comportamientos, se procesa una secuencia de observaciones para cada com-
portamiento que se tiene los cuales son representados por un Modelo Oculto, y se
selecciona el comportamiento que corresponde al modelo con la maxima probabilidad
obtenida. Este trabajo al igual que otros, reconoce comportamientos en personas,
pero ademas de esto intenta dar una explicacion del porqué de los comportamientos.
Es necesario el conocimiento a priori de la escena para este caso.

En [I5] se cuenta con un sistema que se encarga de verificar constantemente el
estado de un automovil, las entradas al sistema son: varias secuencias de video que
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Figura 2.12: Una caracteristica importante: ;A donde esta mirando la persona?.

permitan obtener informacion sobre el ambiente, otro sensor que permita obtener
el punto de vista del conductor y uno més que se encuentre en la cabeza del
conductor, adquisicion en tiempo real de los datos del automovil tales como: velocidad,
aceleracion, reportes de frenos del carro, condiciones del motor, etc. En este trabajo
se utilizaron 70 personas para entrenar el Modelo Oculto y su potencial extension,
después del entrenamiento, estos sistemas son capaces de predecir las condiciones
hasta un segundo antes de que se presenten.

En [I6] se sugiere que un algoritmo de seguimiento debe cumplir las siguientes
ocho reglas:

1.

Fondo estatico: Cuando en la escena se encuentran multiples objetos, el fondo
se considera como estatico cuando la mayoria de los objetos se encuentran en
movimiento.

. Variacién en el tamano del objetivo: El tamano del objetivo se reduce si se

aleja de la caAmara, un método de escalamiento de objetivos debe ser introducido
en el algoritmo de seguimiento.

Oclusién o perdida temporal de objetivo: Cuando el objeto en seguimiento
es perdido debido a que pasa por detrdas de otro objeto, esto es conocido
como oclusiéon. En este caso el algoritmo de seguimiento debe recuperar
automaticamente al objeto perdido.

. Modelado del objetivo: Un modelo del objetivo debe ser conocido por el

sistema, para asegurar un mejor seguimiento.

Deteccién automatica de objetivos: El algoritmo de seguimiento debe
identificar automaticamente los objetos a candidatos a seguir.

Tiempo real: El algoritmo debe ser computacionalmente simple y debe estar
optimizado para su ejecuciéon en tiempo real.
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7. Trayectoria del objetivo: El algoritmo debe ser capaz de mantener al objetivo
atn si existen cambios de direccion (esto depende de los objetos a seguir).

8. Conocer la velocidad del objetivo: La velocidad puede cambiar brusca-
mente, puede también ser constante, incrementar o decrementar conforme pasa
el tiempo.



Capitulo 3

Propuesta de Soluciéon

En esta seccion se presenta la metodologia utilizada para la solucion del problema
planteado en este trabajo.

3.1. Esquema general de la solucién propuesta

La meta en este trabajo de tesis es el desarrollo de un sistema que sea capaz
de reconocer comportamientos humanos por medio del procesamiento de secuencias
de imagenes, en los primeros pasos es necesario reconocer los objetos de interés
para que posteriormente se lleven a un etapa de analisis y reconocimiento de los
comportamientos que estos presenten.

El algoritmo utilizado en este sistema debe ser robusto al ruido que puedan
presentar las imagenes, ya que como seran tomadas en ambientes externos es comiin
encontrar varios factores que dificultan el procesamiento de las imagenes. La primera
etapa consiste en la deteccion y extraccion de los objetos en movimiento dentro de
la escena, una vez obtenidos se pasa a la etapa de seguimiento donde se utiliza
un algoritmo de seguimiento sencillo para obtener las trayectorias de los objetos,
ademés de ayudar a eliminar los objetos considerados como falsas alarmas, la siguiente
etapa realiza la clasificacion de cada elemento en procesamiento por el algoritmo de
seguimiento, las clases a la que los objetos pueden pertenecer son Persona o Auto.
En la etapa final del proceso se realiza el reconocimiento de comportamientos en los
objetos, utilizando la informacién obtenida de cada elemento en escena, detectando
actividades sospechosas o maliciosas.

Una de las tareas de mayor dificultad sera la manera en que el sistema identificara
los comportamientos, en esta parte toman lugar los métodos de aprendizaje utilizados

45
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mas frecuentemente para la interpretacion de secuencias de video, en este ambito
existen dos enfoques importantes:

» Redes neuronales

= Modelos graficos probabilisticos

En este trabajo se hace uso de los modelos graficos probabilisticos debido a las
ventajas que proporciona al momento de manejar la incertidumbre en la tarea del
procesamiento de video.

En este tipo de modelos existen varios ejemplares importantes, dos de las més
importantes son:

= Redes bayesianas
s Modelos Ocultos de Markov

Los Modelos Ocultos de Markov han sido utilizados recientemente con resultados
satisfactorios en el reconocimiento e interpretacion de secuencias de video debido a que
son capaces de describir las relaciones probabilisticas entre atributos y actividades.

El esquema general propuesto para el sistema comprende los siguientes dos
modulos:

1. Médulo de vision. Este modulo serd el encargado del procesamiento de las
imégenes lo cual implica la representacion de la escena en términos de objetos en
movimiento, a grandes rasgos, este moédulo realizara la tarea de segmentacion,
seguimiento y clasificacion de los objetos en movimiento.

2. Modulo de interpretacion. En este modulo se realizara la tarea del reconocimien-
to de comportamientos, las entradas a este modulo seran las caracteristicas que
conforman la escena, estas entradas seran procesadas por los Modelos Ocultos
de Markov los cuales estaran entrenados para reconocer los comportamientos.

El diagrama general a bloques de este método se presenta en la figura 3.1

Como se puede observar, cada mddulo requiere del desarrollo de tareas especificas,
la uniéon de estos modulos conformara la unidad de procesamiento (se menciono en el
capitulo , la cual se encuentra en todos los sistemas de visién por computadora, las
tareas a desarrollar para cada uno de estos modulos son las siguientes:

= Implementaciéon y pruebas de métodos para la deteccion automatica de objetos
en movimiento (Etapa de filtrado y segmentacion).
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Médulo :> Modulo de
de visign interpretacion

Figura 3.1: Diagrama general a bloques de solucion.

= Seguimiento de objetos.

» Extraccion de caracteristicas de los objetos y clasificacion (Etapa de clasifi-
cacion).

= Reconocimiento de comportamientos con ayuda de los modelos ocultos de
Markov (Etapa de interpretacion).

3.2. Mobdulo de vision

En esta seccion se describen a detalle las partes que lo conforman, estas son las
siguientes:

1. Deteccion de objetos en movimiento.
2. Seguimiento de objetos.

3. Clasificacion de objetos.

El diagrama general de este modulo se presenta en la figura |3.2

Deteccion de ‘::> Seguimiento ‘:!> Clasificacion Conjunto d-z objetas
B 3 reconoCidos en
objetos en de objetos de objetos :: i

movimiento

Figura 3.2: Diagrama a bloques del médulo de vision.

Cada una de las partes que conforman al modulo tiene una salida, la deteccion de
objetos en movimiento genera un conjunto de regiones las cuales se utilizan como datos
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de entrada para el algoritmo de sequimiento de objetos para obtener las trayectorias de
cada region, la informacion de cada region es tomada por el algoritmo de clasificacion
para asignar una clase a cada una, esta informacion sera utilizada por el modulo de
interpretacion.

3.2.1. Deteccion de objetos en movimiento

La primer tarea del médulo de vision consistirda en la deteccion de objetos en
movimiento, en la seccion [2.2.2) se mencionaron los enfoques mas comunes para esta
tarea, para lograr este objetivo se realizaré una segmentacion de la imagen, separando
los objetos en movimiento del fondo.

El algoritmo de deteccidon de este trabajo combina distintas técnicas, dos de las
mas importantes son:

s BExtraccion de fondo

= Diferencia temporal

Estos algoritmos trabajan bien en sistemas con cadmaras fijas, pero tienen algunas
restricciones, estas se describieron en la seccion Existen otros métodos, que
son mas complejos y con frecuencia requieren de hardware especializado para una
respuesta en tiempo real, que son utilizados para cAmaras en movimiento, un ejemplo
es el flujo dptico. E1 método propuesto toma como base la extraccion de fondo y la
diferencia temporal.

Fondo adaptable

Lo que respecta a la extraccion de fondo, el fondo utilizado no serd un fondo
estatico, sino un fondo adaptable, un fondo adaptable es aquel que va cambiando con
el tiempo, para lograr que el fondo se actualice constantemente es necesario tomar en
cuenta lo siguiente:

1. ;Cuales son los valores iniciales para el fondo adaptable?
2. ;Coémo se actualizan los valores del fondo adaptable?

Las respuestas a estas preguntas conformaran la estrategia a utilizar para lograr
el fondo adaptable (fa).

Los valores iniciales del fondo adaptable (fa) seran tomados de las primeras n
imégenes de la secuencia de video, por lo que consistirad simplemente de un promedio
de los valores presentados de cada pixel.
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Para cada elemento p(z) € fa, el valor inicial estara dado por:

1 n
=— 3.2.1
po) = 3l (32.1)
Donde k indica el nimero de imagen desde el inicio de la secuencia.

Una vez obtenido el fondo adaptable inicial, es necesario el calculo de una medida
de tolerancia (umbral) para la identificacion de movimiento entre el fondo adaptable
y las imagenes siguientes, esta medida serd la desviacion estindar. La desviacion
estandar se obtiene de la siguiente manera para cada uno de los pixeles que conforman
la imagen:

n

1
olx)=,|— —I)? 2.
() = |~ D (o —7) (3.2.2)
k=1
Donde  representa el promedio de cada pixel, en este caso serfa un elemento de
fa, y xp representa el valor del pixel en la imagen k.

Tanto el modelo de fondo adaptable (fa) y los umbrales para cada pixel (o),
representan propiedades estaticas del valor de intensidad de los pixeles observados en
la secuencia de imagenes.

La manera en que se identificard movimiento con los datos obtenidos sera por
medio de una diferencia de imagenes entre el fondo adaptable (fa) y la imagen actual
(I), si la diferencia es mayor al umbral (o) para ese pixel, se manejara como pizel en
mouvimiento.

En movimiento si | fa(z) — I(x) |> o(x) (3.2.3)

Sin movimiento En otro caso

Mfa(x) = {

La matriz M fa lleva el control de los objetos en movimiento en la escena.

Diferencia temporal

La diferencia temporal es uno de los métodos mas rapidos para la detecciéon de
movimiento dentro de secuencias de iméagenes, el problema de este método es que no
logra detectar la totalidad de los objetos en movimiento, sélo sus contornos como se
observo en la figura [2.3

Es comin utilizar una diferencia de imégenes entre 1 o 2 imagenes anteriores, en
este trabajo se propone utilizar una diferencia de 5 imagenes para obtener mayor
parte del objeto en movimiento.
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La manera de detectar movimiento utilizando diferencia temporal de imagenes
es: si la diferencia de todas las 5 imégenes anteriores excede un umbral, el umbral
utilizado serd la desviacion estandar calculada para el fondo adaptable, se marcara
al pixel analizado como en mouvimiento.

Md(z) = En movimiento si | Iy(x) — I(z) |> o(z) para 1 < k <5 (3.2.4)

Sin movimiento En otro caso

La matriz Md lleva el control de las regiones en movimiento de la escena.

Deteccion de movimiento

Combinando estos dos métodos se obtendran mejores resultados en la deteccion
de movimiento, pero si se aplicaran de la forma mencionada se detectarian varios
pixeles donde el valor de su intensidad no cambie demasiado sin embargo este caeria
fuera del umbral, en este caso la desviacion estindar. Esto se debe a que gran parte
de los datos se encuentran a no mas de dos desviaciones estandar de la media como
se aprecia en la figura 3.3

Jx)

|
|
|
I
|
L

x

H-2g nL—a L u+o  u+d

Figura 3.3: Distribucion de Gauss, p representa a la media y o a la desviacion
estandar.

Tomando en cuenta esta observacion los métodos mencionados se ajustaran de
modo que los valores calculados para el umbral o se encuentren a no mas de dos
desviaciones estandar, a este valor le llamaremos sensibilidad, en este caso se utilizara
una sensibilidad de 1.5, por lo que los nuevos valores para los umbrales se veran
afectados: o(z) = 1.50(x).

La deteccion del movimiento se realizara con la ayuda de los métodos mencionados
y la modificacion a los umbrales, por lo que se considerard que un pixel presenta
movimiento si los dos métodos mencionados lo detectan.
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M(z) = (3.2.5)

En movimiento Si M fa(z) y Md(z) presentan movimiento
Sin movimiento En otro caso

La matriz M representara la informaciéon de movimiento de la escena, los datos
del fondo adaptable (fa) y los umbrales (o) seran actualizados dependiendo de la
presencia de movimiento en los pixeles.

La actualizacion para el fondo adaptable (fa) tiene el siguiente comportamiento:

aM fa,(x) + (1 — a)l,(xr) No hay movimiento

) o (3.2.6)
M fa,(zx), Existe movimiento.

Mfanq(z) = {

Y para los valores del umbral (o):

~Jaou(z) + (1 —a)(5x | I(x) — M fan(z) |), No hay movimiento
oni(@) = on(z), Existe movimiento
(3.2.7)
En ambos casos la variable « indica la frecuencia de actualizaciéon de los datos,
ael0, 1], entre mas cerca se encuentre de 1, mas rapida sera la actualizacion.

Analisis temporal de pixeles

Un método robusto para deteccion de movimiento debe ser capaz de reconocer en
la escena cuando los objetos en movimiento se detienen (esta no es una tarea facil ya
que los métodos tradicionales no son capaces de identificar esta situacion), para lograr
esta tarea es necesario un analisis en el tiempo de los pixeles antes de determinar si
se encuentra en movimiento o no. Este método es 1util en la eliminaciéon de “ruido”
producido por nubes o cambios de luz en la escena.

Se ha observado que la grafica que representa el valor de intensidad de un pixel
cuando un objeto se mueve a través de él puede mostrar tres caracteristicas relevantes,
estas son:

1. En la grafica se muestra un cambio de intensidad grande seguido de un periodo
de inestabilidad, cuando el objeto pasa por completo la zona donde se encuentra
el pixel en cuestion, los valores de intensidad regresan a los anteriores, cuando
representaba el fondo, y se estabilizan. Esta situaciéon se presenta en la figura
B.4(a) y se dice que el pixel representa una parte del objeto en movimiento.
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2. En la grafica se presenta un cambio de intensidad grande, seguido de un periodo
de inestabilidad, y a diferencia del anterior los valores de intensidad del pixel se
estabilizan sin regresar a los valores anteriores. En la figura [3.4b) se presenta
esta situacion y se dice que el pixel representa una parte de un objeto en
movimiento que se detuvo justo en la zona donde se encuentra el pixel analizado.

3. La grafica muestra cambios pequenos sin periodos de inestabilidad. Algunos
factores como son los cambios de luminosidad logran estos cambios pequenos.
Esta situacion se presenta en la figura (C) y se dice que el pixel sigue siendo
parte del fondo.

A .‘llﬂ ',"I
VW |"v 4y
[ —_J L_.--"\ ] h-\\_ S
t t t
£
*: = ol
= B =)
a) b) c)

Figura 3.4: Posibles estados de un pixel en escena. (a) Pixel representando parte de
un objeto en movimiento. (b) Pixel que representa a un objeto que se detuvo en la
zona donde se encuentra el pixel analizado. (¢) Cambios pequenos en los valores de
intensidad cominmente generados por cambios de luminosidad.

Para lograr identificar estas caracteristicas es necesario determinar cuando existen
cambios de intensidad significativos y cuales son los valores de intensidad en los que
el pixel se mantiene estable después de pasar por un periodo de cambios constantes.
Para identificar un cambio de intensidad significativo es necesario observar que la
curva de valores de intensidad se re-establezca después de un periodo de tiempo, esto
por supuesto, afectara el tiempo de respuesta del sistema. De hecho las decisiones
tomadas corresponderan al analisis de k£ imagenes en el pasado.

Suponiendo que [;(z) es el valor de intensidad de algtin pixel en el tiempo ¢, para
representar el valor de intensidad de ese mismo pixel en k£ imagenes pasadas al tiempo
t, se escribiria I;_x(z). Son necesarias dos medidas para identificar las caracteristicas
antes mencionadas: la primera servird como una medida de cambio, y la segunda sera
una medida de estabilidad, estas medidas se calcularan desde k& imagenes en el pasado.
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La primer medida, la medida de cambio (mc), se calculard como el maximo de
la diferencia absoluta de los valores de intensidad del pixel I;(z) con las k imagenes
anteriores al tiempo t. Es decir:

me=| Ii(x) — L_i(x) [,1<i<k=5 (3.2.8)

La medida de estabilidad (ms) representa la varianza del valor de intensidad de los
pixeles desde k tiempos anteriores, esta medida se calculara de la siguiente manera:

R (@) = (D) T (2)?
B k(k—1)

Con estas medidas es posible establecer alguno de tres estados a cada pixel p, estos
estados seran: pixel del fondo, pixel de objeto en movimiento, pixel de objeto detenido.
El siguiente algoritmo presenta la forma de utilizar estas medidas para determinar el
estado de cada pixel, este se representa con F(p).

(3.2.9)

ms

para cada p € [ hacer /* Inicializacidn */
E(p) < fondo
fin para cada
si E(p) = fondo o detenido Y mc > Umbral entonces
E(p) < movimiento
sino
si E(p) = movimiento Y ms < Umbral entonces  /x Estabilizado */
si I(p) = M fa(p) entonces
E(p) < fondo
sino /* Estabilizado, no regreso a los valores anteriores */
E(p) < detenido
fin si
fin si
fin si

© 000 N O otk W N =

e T s
R W N = O

Algoritmo 1: Asignacion de estado a un pixel

Con esto se conocerd el estado de cada pixel, y al ser unidos para formar regiones
se obtendra el estado de los objetos, esto eso si se encuentran detenidos esperando
algin evento o si solo esta pasando por la escena. Antes de unir a los pixeles es
necesario eliminar pequenos puntos o “ruido” que ain se encuentre en la matriz de
movimiento.
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Aplicacién de operaciones morfologicas

El resultado de la deteccion de movimiento seguido del analisis de pixeles, es decir
la matriz M, contiene la informacion de los pixeles en movimiento, es posible que la
matriz contenga informacion “basura” que pudo haberse filtrado en la operacion de
deteccion de movimiento, para eliminar esta informacion serd necesario realizar una
operacion de apertura a la matriz M.

Los conjuntos utilizados para la operacion de apertura en este trabajo son dos
matrices de 3 x 3, en la figura |3.5 se muestran estas matrices.

1 1 b oeL, 1

(0 BN 0 | 11 1

1 il ! 111
a) b)

Figura 3.5: Matrices utilizadas para la operacion de apertura. (a) para la erosion y
(b) para la dilatacion.

Generacién de regiones

Debido a que para el método de seguimiento no es suficiente con conocer los pixeles
que se encuentran en movimiento sino que necesita un conjunto de objetos para poder
seguirlos es necesario aplicar un proceso mas a la matriz que administra a los pixeles
en movimiento M, a partir de esta se generara un conjunto de objetos, estos objetos
se obtienen conectando cada uno de los pixeles que lo conforman.

El método utilizado es el siguiente: para cada p € M marcado como en movimiento
conectar con sus vecinos que también se encuentren marcados como en mouvimiento
para formar una region. Las vecindades en las que se buscaran estos vecinos seran
ocho. Ver figura |3.6

o oo
030
o oo

Figura 3.6: Vecindades donde se buscara movimiento para el punto p.
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Si los elementos vecinos de p, se encuentran marcados como en movimiento se
agregan a la region que se esta generando y se procede del mismo modo para cada
uno de ellos, este método se puede entender como una busqueda en anchura sobre los
pixeles en movimiento, la bisqueda en anchura requiere el uso de una estrucutra de
datos tipo cola.

En el algoritmo [2| se detalla el método para la generaciéon de regiones.

1 para cada p;; € I Y p;; esta en movimiento hacer /* Inicializacién */
2 pi,; < No marcado

3 fin para cada

5 p;;j < Marcado

6 AgregarCola(p; ;)

7 mientras C # () hacer

8  p <« QuitarCola()

9 checaVecino(pi—_s) j—s))

10 checaVecino(p(;—s) ;)

11 checaVecino(p;—s) ]+s))
12 checaVecino(p; (

13 checaVecino(p;, J+S)

14 checaVecino(p(its),(j—s))
15 checaVecino(p+s) ;)

16 checaVecino(p(its),(j+s))

17 fin mientras
18 si Eristen mds puntos en movimiento entonces
19 Ir al paso 5| con p; ; como el nuevo punto en movimiento
20 fin si
Algoritmo 2: Generacién de regiones

Al hacer una busqueda en los vecinos mas cercanos al pixel en movimiento es
posible no generar la regién completa correspondiente al objeto debido a posibles
agujeros que se encuentren en la region, por lo que es recomendable el uso de una
variable que indique que tan cerca se deben de buscar los vecinos para generar las
regiones, esta variable “s” se encuentra en los sub-indices que indican la posicion del
pixel cuando se realiza el llamado a la funcion checaVecino, esta variable indica que
tan lejos se deben buscar vecinos para el pixel y ayuda a evitar la division de regiones
por la presencia de agujeros.

El procedimiento checaVecino utilizado en el algoritmo [2| se encarga de agregar los
pixeles marcados como en movimiento a la cola para posteriormente ser procesados.
Este procedimiento se detalla en el algoritmo 3]
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1
2
3
4

5

si punto; ; = “en movimiento” Y “No marcado” entonces
punto; j < Marcado
AgregarCola(punto; ;)
actualizaFronteras(punto, Py(r), Ps(r))
fin si
Algoritmo 3: Procedimiento. checaVecino(punto)

Al mismo tiempo que se genera la region se obtendran los puntos frontera de esta,

estos seran identificados como:

» Pi(r) = (x1,y1), que representard la coordenada superior izquierda de la region
en la matriz que lleva el control del movimiento M.

» Py(r) = (22,¥2), que representard la coordenada inferior derecha de la region
en la matriz que lleva el control del movimiento M.

Estos puntos seran calculados de la siguiente manera: Si existe un elemento vecino,

digamos v, al punto p se compararan las coordenadas de los puntos frontera con las
coordenadas del punto v, en el algoritmo [4| se presenta esta comparacion, la cuél es
realizada al hacer el llamado a la funcion actualizaFronteras() dentro del algoritmo

© 00 N O otk W N =

10
11
12

si z, < xr; entonces
L1 < To;

fin si

si y, < y; entonces
Y1 < Yo

fin si

si z, > x5 entonces
Lo < Ty,

fin si

si y, > y» entonces
Y2 < Yo,

fin si

Algoritmo 4: Procedimiento. actualizaFronteras(v, Pi(r), Pa(r))

En la figura se muestra el diagrama de flujo para el algoritmo de deteccion de

movimiento.
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Figura 3.7: Diagrama de flujo del algoritmo de detecciéon de movimiento.

3.2.2. Seguimiento de objetos

El proceso de seguimiento se lleva a cabo para cada una de las regiones que
conforman a los objetos en movimiento, debido a que pueden existir varias regiones
en movimiento al mismo tiempo en la escena es necesario utilizar algin medio
de almacenamiento para su administracion, se propone el uso de un estructura de
datos tipo lista para poder compararlas con las regiones generadas en las imagenes
siguientes.

Las tareas principales del algoritmo de seguimiento para este trabajo son:

1. Agregar nuevas regiones a la lista de objetos en seguimiento.
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2. Asociar las regiones obtenidas por el método de deteccién de movimiento con
las regiones en seguimiento.

3. Obtener la mejor similitud entre las regiones generadas por el método de
deteccién de movimiento y las regiones en seguimiento.

4. Eliminar falsas alarmas.

Al termino del proceso de seguimiento, cada regiéon serd marcada con una etiqueta
numérica para llevar seguimiento de ella, ademas se llevara un registro de algunas
caracteristicas que seran utilizadas por el método de clasificacion de objetos.

Agregar regiones a la lista y asociar regiones para seguimiento

Al termino del método de deteccion de objetos en movimiento se obtiene un
conjunto de regiones, las cuales deben ser andlizadas para saber si se trata de una
region de interés o si es algtin objeto que puede ser considerado como falsa alarma.

En la primera etapa se aplica un filtro a las regiones generadas para validar el
tamano de su area, si ¢l area de la region se encuentra dentro de un determinado
tamano entonces es posible que se trate de un objeto de interés y se agrega a la lista
de seguimiento, de lo contrario se rechaza.

El area es el numero total de pixeles que conforman al objeto, al conocer los
puntos frontera de la region es posible realizar un barrido desde P;(r) hasta P(r) e
incrementar el area de la region al encontrar un punto que se encuentre en movimiento.

Ver figura [3.8

Py (r)

Area=16

Py (r)

Figura 3.8: Célculo del area de una region desde el punto P;(r) hasta Pa(r).

Esta caracteristica de seleccion es utilizada para no tener que procesar objetos
que sean demasiado pequenos o demasiado grandes. Considerando que Lr es la lista
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de objetos en seguimiento y que 7 es una region generada en la detecciéon de objetos
en movimiento, entonces:

Lr = {r|area minima < Area(r) < area méaxima} (3.2.10)

El tamano de estos objetos dependera en gran medida de la distancia en que se
encuentren a la caAmara, los tamarnos utilizados en este trabajo fueron calculados con
base a observaciones realizadas en las secuencias de imagenes utilizadas para este
trabajo.

Cada uno de los elementos de la lista de regiones llevara asociado un conjunto de
datos, estos son los siguientes:

» Un identificador de region I D(r) para etiquetar al objeto en seguimiento.

» Un identificador de region Ele(r) para conocer el nimero que ocupa en la lista.

» Un punto(z,y) que seré el centroide del objeto Ce(r).

» La velocidad del objeto V(7).

» Las coordenadas que indican la posicion del cuadro minimo envolvente P (r), Py(r).

» Una plantilla del objeto Pla(r), la cual se utilizarda para hacer comparaciones
con otros objetos.

» Una plantilla de movimiento del objeto PlaM (r), es una matriz binaria que
contiene los puntos en movimiento del objeto, esta se utilizara para agilizar los
calculos de similitud entre regiones.

» Un medida de similitud C(r), la cual se utilizara para saber jqué tan parecido
es este objeto con el que se comparo6?.

» Una medida de permanencia P(r), que serd utilizada para conocer si el objeto
se encuentra aiin en escena.

» Varias medidas utilizadas para la clasificacion de objetos que seran descritas en
la parte de clasificacion de objetos.

Existen varios casos que pueden presentarse al realizar el seguimiento de objetos,
la idea es que en cada imagen de la secuencia de video se mantengan en seguimiento
los objetos de interés, comparando los de la lista Lr con los detectados por el método
de deteccion de movimiento. Los posible escenarios para la asociacion de regiones son
tratados a continuacion:
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1. El centroide de una region detectada por el método de deteccion de movimiento
esta dentro del cuadro minimo envolvente de una de las regiones de la lista de
objetos en seguimiento. En este caso el ID del objeto en seguimiento es copiado
a la nueva regiéon y la medida de permanencia del objeto en seguimiento es
incrementada. La nueva regién se convierte en la tinica candidata para sustituir
al objeto en seguimiento.

2. Varios centroides de regiones detectadas por el método de deteccion de
movimiento estan dentro del cuadro minimo envolvente de una regiéon en la
lista de objetos en seguimiento, a cada una de estas regiones se les asigna el
mismo I D del objeto en seguimiento, cada una de estas regiones serd una region
candidata para sustituir al objeto en seguimiento. La medida de permanencia
del objeto en seguimiento es incrementada por cada region candidata.

3. Alguna region de la lista de objetos en seguimiento no presenta regiones
candidatas, su medida de permanencia disminuye, si ha llegado a cero, el objeto
en seguimiento se considerara como perdido y se borrara de la lista de objetos
en seguimiento.

4. Si alguna regién nueva no es propuesta como candidata de algiin objeto en
seguimiento, se agregara a la lista con un nuevo /D y con una medida de
permanencia con un valor medio.

El algoritmo [5]muestra la implementacion de estas posibilidades para el seguimien-
to de objetos.

Los elementos Pla(o) y PlaM(o) son llenados al momento de volverse un
candidato para las regiones con la funcion LlenaPlantillas(objeto).

Al termino de este proceso se conoceran todas las posibles regiones u objetos
candidatos para cada objeto en seguimiento, cada una de las regiones sera evaluada
y se seleccionaré la de mayor similitud al objeto en seguimiento.

Calculo de la medida de similitud

Para cada una de las regiones candidatas de los objetos en seguimiento, se
determina la mejor similitud entre regiones por medio de una medida de correlacién,
esta medida sera la suma de las diferencias absolutas de cada uno de los pixeles de la
imagen [ en el tiempo n con los pixeles de cada una de las imagenes candidatas [ en
el tiempo n + 1, la formula para esta medida es:

cry =Y Wiz)| [”H(“%)/_H Ini1(@) | (3.2.11)
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1 para cada r € Lr Y para todo nuevo objeto o hacer
2 si Pi(r) < Ce(o) < Py(r) entonces
3 ID(o) <« ID(r)
4 LlenaPlantillas(o)
5 P(r) «— P(r)+1
6 sino

7 P(r) «— P(r)—1

8 si P(r) = 0 entonces

9 Borrar(r)

10 fin si

11 fin si

12 fin para cada

13 para cada objeto nuevo o hacer

14 siID(o) = () entonces

15 N Regiones < N Regiones + 1
16 ID(0) < N Regiones

17 P(o) «— 2

18 fin si

19 fin para cada
Algoritmo 5: Asociacion de regiones

La constante de normalizacion, representada por || W || se calcula de la siguiente
manera:

W 1= 3 W) (3.2.12)

TER

La funcion W (x) se calcula como sigue:

) (3.2.13)

hmaz

La funcion h(x) estara definida como la distancia euclidiana entre el centroide
Ce(r,) en el tiempo n y el punto x,; de la region en el tiempo n + 1.

La diferencia entre los pixeles de mayor similitud serd cercana a cero por lo que
la region con la menor medida de similitud sera la mejor candidata, esto eso:

Tpi1 = min C(rp+1) (3.2.14)

rn+1€Candidatas
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Actualizacién de datos La velocidad del objeto sera actualizada, y sera simple-
mente la distancia euclidiana entre los centroides de las regiones en los tiempos n y
n+ 1.

V(r) = (ctn — ctpi1)? + (CYn — CYns1)? (3.2.15)

Tiempo de procesamiento Un punto importante en este tipo de aplicaciones es la
respuesta en tiempo real. Algunas medidas a tomar en cuenta para un procesamiento
més rapido de los datos son:

= Para la medida de permanencia es necesario un limite debido a que ira
incrementando con el simple hecho de encontrar candidatos para el objeto en
seguimiento, si esto sucediera, al momento de salir de escena se mantendria
por demasiado tiempo la busqueda de regiones candidatas para el objeto,
esto afectaria el tiempo de procesamiento de otros objetos por lo que se ha
optado por un valor méximo de £ = 5 para esta medida, de modo que se
mantendra en seguimiento a un objeto a los mas en 5 imagenes consecutivas, de
no encontrar regiones candidatas, el objeto sera eliminado de la lista de objetos
en seguimiento, siendo considerado como perdido o una falsa alarma.

» Para reducir el nimero de operaciones en la funciéon de similitud solo se
procesaran aquellos pixeles donde se presente movimiento, ya que en donde
no existe movimiento no debe existir gran diferencia, para este fin se utilizara la
plantilla de movimiento PlaM (r) y donde no se presente movimiento, el valor
de la funcion W (z) sera 0. W (z) es modificada de la siguiente manera:

hmaz‘

(3.2.16)
0 en otro caso

W(z) = {% + %(1 ) ) Si PlaM(x) = en movimiento

= Otra técnica utilizada con frecuencia es el sub-procesamiento de la imagen, esto
quiere decir que solo parte de las plantillas de los objetos seran procesadas, esto
se hace con el fin de tener un tiempo de procesamiento constante para todos
los objetos, la idea es dividir a la imagen plantilla tantas veces sea necesario
hasta obtener el tamano deseado (umbral), y se haran saltos entre pixeles para
simular que el objeto es del mismo tamafio que los demas, en la figura se
muestra la utilidad de esta técnica.
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Tamafio 10 | | | | | | | | | | |
Saltos 1

Tamafio 50 EEEEEEEEEEEEEENEEENNEEEENENNENENENNENNENENNENENEEE]
saltos 5
b)

Tamafic 100 [ T T O
Saltos 10

c)

Figura 3.9: Procesamiento de una muestra de datos de diferentes tamanos en un
tiempo constante. En (a) se tiene una muestra de diez datos, se utiliza un tiempo
de procesador para cada dato, en (b) se tienen cinco veces més datos que en (a),
se considera solo un conjunto de datos de la muestra de modo que el tiempo de
procesamiento sea el mismo que para (a), en (c) se tienen el doble de datos que en
(b), de igual manera se consideran solo ciertos datos de la muestra para procesar el
mismo nimero que en las anteriores.

Eliminacién de falsas alarmas

Las ramas de los arboles que se mueven por el viento o el ruido introducido
por la senial de video son consideradas falsas alarmas en el contexto de seguimiento
de objetos, un forma de distinguir entre los verdaderos objetos y las falsas alarmas
es por la permanencia que muestran los verdaderos objetos en las imagenes, esta
caracteristica es tomada en cuenta al momento de asociar las nuevas regiones con las
existentes en la lista de objetos en seguimiento, por ello el uso de la variable P(r).

En la figura se presenta el diagrama de flujo del algoritmo de seguimiento de
objetos.

3.2.3. C(Clasificaciéon de objetos

La ultima etapa antes del reconocimiento de comportamientos serd la fase de
clasificacion de cada objeto.



64

MODULO DE VISION

3.2.

G E SEW O]
B 'Z 3p epuRUBWIEd 3D

3[qeLBA B] JEIUBWSIIY]

"OANU (]| UN U0 S01EpIPUED
3p B151] B B 1 UOIF3) B JeEaUEy

I ZuglE e pql |2
U0D SO1EDIDUED 3D B35
2| B 1 UgIE3) 8] JeEaudy
F 3

ut4

012[qo eped ap BpusuRULIRd 3P EpIDaW
2| B 352 UCD SELWJR|E SB5|R) Jeuwl3

F 3

012[q0 BpEY 3D S01ED 50| JEZ)|ENIDY

— ;

.0, 01300 = eied
DMIWULS 37 BpID3W JBN3ED pNIIWIS 30 B0IDSW BLWIUIW B] U0
Y uedwna anb s012lgo soA3NU SO| JBUOIZD3|3S

JWI W13 sopeEaise so|
ap olusIWnEas ap g5l 8| 3p

.0, 01USW=|3 UN JEUO[IIA[3S

dlesaoud uls

FUSWIUSD3] 0WB|WINSSS
a0 B151| B| B sopeSaude

SOUSLUS|E USI5HI?

oun U epusuewlad
3P EpIPSW B JINULWSID
‘SEIEQIPUED SIUCIER
opIua1 uedey ou
anb so1z3lgo so] sopo1 Yy

J0WaIWINgas 3p 15| B
Uz 5013[q0 SR U5 ?

i,0, UgIg=al g] 3p
SUSA|OAUS OLUIUIW
QIDEND |3 CUIUSP

e| 3p SHIEIUEE 3

B1537 1, UDIEa)

|

oW

OWIW22 UN SOWRUOIIIZI3S

|Ngas 3p e1s|| 2| 3P 0,

*Plip aup

1

T () meday = UBlp guE

..._.c

ugi5al BUN SOLWIBUOIII3|RS

uls

40UB IWUIAC B
ugI3E1E0 30 OpOIS W
|2 Jod sepeiauad

58| 2p Jesadoud
sauoiEa1 ua1sg ?

iento de objetos.

1m

de flujo del algoritmo de segu

lagrama

D

Figura 3.10



3.2. MODULO DE VISION 65

En una tarea de clasificacion se presentan dos etapas: la de entrenamiento y la
de pruebas, cada una hace uso de un conjunto de datos obtenidos de los objetos de
interés, estos datos son conocidos como caracteristicas o atributos del objeto. En la
etapa de entrenamiento cada conjunto de caracteristicas se encuentra acompanado de
una etiqueta o clase, la meta de la clasificacion es asignar una clase a partir de s6lo
un conjunto de caracteristicas dadas en la etapa de pruebas.

El método de seguimiento utilizado obtiene ciertas propiedades de los objetos,
estas son de utilidad en esta etapa. La clasificacion final de cada objeto se obtendra
con la participacion de un método de clasificacion, en este caso SVM, y un algoritmo
de votacién para asegurar consistencia en la clasificacion de los objetos.

Las posibles clases a las que pertenecera un objeto son dos, estas son las siguientes:

1. Personas: Esta clase es necesaria para ciertos comportamientos que se desean
identificar, algunos de ellos como platica entre personas necesita de al menos
dos objetos de esta clase.

2. Autos: Para el comportamiento persona atropellada es necesaria la presencia de
un objeto de esta clase.

Los pasos necesarios para obtener la clasificacion de un objeto son los siguientes:

» Etapa de entrenamiento

1. Obtencién de las caracteristicas de los objetos para entrenamiento.
2. Creacién del modelo el cual sera utilizado por el método SVM para
clasificacion.

= Etapa de pruebas

1. Extraccion de caracteristicas de los objetos.

2. Procesamiento de los datos por medio de SVM utilizando el modelo
obtenido en la etapa de entrenamiento.

3. Seleccion de un clase con base al mayor ntimero de votos.
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Extraccion de caracteristicas

Las caracteristicas que se utilizardn para la clasificacion del objeto seran cinco,
estas son las siguientes:

1. Ancho del objeto

2. Alto del objeto

3. Area del objeto

4. Relacién de aspecto, ancho respecto al alto

5. Elongacion

Algunas de estas caracteristicas son calculadas al momento de generar regiones y
otras al ser agregadas a la lista de regiones candidatas o de objetos en seguimiento.

Para calcular estas caracteristicas es necesario conocer los puntos del cuadro
minimo envolvente del objeto, Pi(r) = (x1,1y1) v Pa(r) = (22,y2) los cuales fueron
calculados en la seccion [3.2.1] suponiendo que 7 es la region o el objeto de interés,
entonces las caracteristicas son calculadas de la siguiente manera.

Ancho y alto EIl ancho y el alto del objeto seran los mismos que el del cuadro
minimo envolvente, estas son caracteristicas basicas de todos los objetos y necesarias
para el calculo de otras mas.

Ancho(r) =x9— 14 (3.2.17)
Alto(r) =ys — (3.2.18)

Area El area fue calculada en la seccion [3.2.20 Al igual que el ancho y el alto es una
caracteristica basica y necesaria para el calculo de otra caracteristica.

Relacién de aspecto Esta caracteristica indicara la relacion que guardan el ancho
y el alto del objeto r. Cuando el ancho del objeto es mayor que el alto el valor
resultante serd mayor a uno, en caso contrario el resultado estara en el rango [0, 1].

_ Ancho(r)

RA(r) = i1 (3.2.19)
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Elongacién Esta caracteristica mide la similitud del objeto con un circulo, siendo
el circulo la figura con menor elongacion, 47 ~ 12.5, y esta definida como:

Perimetro?

_— (3.2.20)

Area

Un &rea menos elongada (més compacta) tiene un &rea mayor con mismo
perimetro, ver figura [3.11

L]

Perimetro=8 Perimetro=28
Areg=4 Area=3
Elongacion= 16 Elongacion= 21.333

Figura 3.11: Elongacion del circulo.

Maquinas de vectores de soporte, SVM

La meta de la SVM sera crear un modelo a partir del cual sea posible asignar una
etiqueta o clase a un objeto con un conjunto de caracteristicas asociadas.

Dado un conjunto de pares etiquetados para entrenamiento (z;,v;),7t = 1,...,k
donde z; € R"y y € {1, —1}*, la SVM requiere la solucién de los siguientes problemas
de optimizacién:

k
1o

min 5w w—l—C;@ (3.2.21)

dado que yi(w" ¢(z;) +b) > 1-& (3.2.22)

& = 0 (3.2.23)

donde C es una variable de tolerancia y es un parametro que debe ser seleccionado
por el usuario.

El vector de entrenamiento en este caso es x; el cuil es mapeado por la funcion
¢ a un espacio dimensional mayor donde es posible encontrar una hiperplano de
separacion lineal con el méximo margen de separaciéon entre clases. La variable y;
representa la pertenencia a la clase, con 1 para indicar pertenencia y —1 en otro caso.
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El kernel utilizado sera el RBF o funciones de base radial, esto es debido a que con
¢l no son necesarios muchos parametros y es posible resolver problemas no lineales,
este kernel esta definido de la siguiente manera:

K(;,7;) = exp(—= || @ — 2 |[*),7 > 0 (3.2.24)

El conjunto de caracteristicas obtenidas anteriormente seran representadas como
un vector de niimeros reales, estas caracteristicas deben ser escaladas antes de obtener
el modelo del SVM (etapa de entrenamiento) y al momento de realizar la clasificacion
de los objetos (etapa de pruebas), el valor de las caracteristicas se encontrarén en el
rango [a, b] y el escalado se realiza de la siguiente manera:

1. Si se trabaja en la etapa de entrenamiento, entonces:

= Obtener los valores maximos y minimos de cada caracteristica, estos es
calcular: maz(ancho), min(ancho), maz(alto) y min(alto), y asi para
todas las caracteristicas.

2. Si se trabaja en la etapa de pruebas, entonces:

= Obtener los valores maximos y minimos generados en la etapa de entre-
namiento.

3. Suponiendo que Car es alguna caracteristica y maxz(Car) y min(Car) son el
valor maximo y minimo respectivos entonces:

= Si el valor de la caracteristicas Clar es igual al valor minimo de esa
caracteristica, esto es Car = min(Car), entonces Car = a.

= Sino verificar si es igual al valor méximo, es decir Car = max(Car), si es
asi entonces Car = b.

= Si ninguno de los casos anteriores sucede, utilizar la siguiente formula:

Car —a

e b—
Car =a+ (b—a)x* P

(3.2.25)

Como se utiliza el kernel RBF es necesario el calculo de dos parametros, estos son
C de la ecuacion [3.2.21] y v de la ecuacion [3.2.24] 1a correcta seleccion de estos dos
parametros se reflejard en un alto porcentaje de objetos bien clasificados.

El método utilizado para obtener estos parametros sera dividiendo el conjunto de
entrenamiento en dos partes, una parte se utilizara para entrenar la SVM y la otra
para medir el desempeno de la seleccién de estos parametros.
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Para mejores resultados se dividirad el conjunto de datos de entrenamiento en
k conjuntos y se utiliza el método k-fold cross-validation, esto quiere decir que se
entrenard a la SVM con k — 1 conjuntos y se evaluard el desempeno del modelo
con el conjunto restante, al final el porcentaje de objetos correctamente clasificados
serd definitivo para la seleccion de los parametros C' y 7. Se recomienda hacer la
seleccion de C'y v con incrementos en potencia de 2, esto es C' = 275,273 . 215 v =
2715 9= 93,

Clasificacién de objetos

Una vez obtenida una clase por la SVM se agrega un voto a esa clase, y el objeto
serd clasificado como parte de la clase que cuente con mayor nimero de votos, este
método tiene como objetivo mantener una clasificaciéon del objeto y no cambiarla al
presentarse cambios repentinos en la forma del objeto.

Clase(r) = méax{votos,(Persona), votos,(Auto) } (3.2.26)

A cada objeto se le asigna una etiqueta indicando la clase a la que pertenece, esta
etiqueta es utilizada en la siguiente etapa para identificar las relaciones e interacciones
entre objetos.

En la figura se muestra el diagrama de flujo del método de clasificacion de
objetos, se divide en: etapa de entrenamiento y etapa de evaluacién o prueba.

3.3. Mobdulo de interpretaciéon

En esta etapa se hace uso del conjunto de objetos clasificados para reconocer
interaccion entre ellos, una de las tareas mas importantes de este trabajo es la
identificaciéon de comportamientos, para ello se utilizan Modelos Ocultos de Markov
de los que se hablo generalmente en [2.2.5]

Para la identificaciéon de los comportamientos propuestos en este trabajo es
necesario que los objetos se encuentren en ciertos estados, por ejemplo, para reconocer
el comportamientos personas platicando es necesario que las personas se encuentren en
estado detenidas y a una cierta distancia, por lo que primero se hara la identificacion
de lo que se han llamado comportamientos bdsicos, posteriormente se obtiene el
conjunto de observaciones que se presentan en escena, este conjunto es evaluado
por todos los modelos, los cuales representan a cada uno de los comportamientos,
al obtener el resultado de la evaluacion se conocera el comportamiento de los objetos.

Las partes que conforman a esta seccion son las siguientes:
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Inicio I: Inicio
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]

a) b)

Figura 3.12: Diagrama de flujo del algoritmo de clasificacion de objetos. En (a) se
muestra la etapa de entrenamiento y en (b) la etapa de evaluacion.

1. Reconocimiento de comportamientos basicos

2. Reconocimiento con Modelos Ocultos de Markov

El diagrama general de este modulo se presenta en la figura [3.13]

3.3.1. Reconocimiento de comportamientos basicos

Con la clasificacion de los objetos es posible reconocer algunos comportamientos
basicos de estos, por ejemplo saber si esta detenido o en movimiento, para identificar
este comportamiento se utiliza la velocidad del objeto, esta fue calculada en la seccion
si esta sobrepasa un Umbral, entonces estd en movimiento.
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Reconocimiento de |::> Reconocimiento con :> Interpretacion de Iz
i escena
comportamientos Modelos Ocultos de

basicos Markov

Figura 3.13: Diagrama a bloques del médulo de interpretacion, el resultado final del
procesamiento es la interpretacion de la escena o la secuencia de imagenes.

Otro comportamiento basado también en velocidad es si se mueve rapido o lento,
con esto podemos saber si una persona corre o si esta caminando, para saber esto se
utilizara otro UmbralCaminar donde si V(r) > UmbralCaminar, entonces la persona
esta corriendo, de lo contrario se encontrard caminando. El algoritmo [f] resume la
identificacion de estos comportamientos.

1 para cada p: objeto clasificado como persona hacer
2 si V(p) > Umbral entonces

3 si V(p) > UmbralCaminar entonces

4 p <« Corriendo

5 sino

6 p «— Caminando

7 fin si

8 sino

9 p < Detenido

10 fin si

11 fin para cada

12 para cada a: objeto clasificado como auto hacer

13 si V(a) > Umbral entonces
14 p «— Avanzando

15 sino

16 p «— Detenido

17 fin si

18 fin para cada
Algoritmo 6: Identificacion de comportamientos basicos.

3.3.2. Reconocimiento con Modelos Ocultos de Markov

Para lograr el reconocimiento de comportamientos con Modelos Ocultos de Markov
es necesario generar un modelo por cada comportamiento que se tiene, recordando
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lo mencionado en [3.3.2] es necesario contar con un conjunto de observaciones, este
conjunto sera evaluado por cada uno de los modelos dando como resultado un conjunto
de probabilidades, cada una asociada a un modelo, el comportamiento relacionado con
el modelo de més alta probabilidad sera el reconocido en la escena.

Se deben generar tres modelos, uno para cada comportamiento:

1. Personas platican
2. Persona atropellada

3. Robo a personas

Estos modelos tienen un conjunto de estados asociados que no son conocidos
(ocultos), pero por cada transicion entre estados deben generar observaciones, estas
observaciones se utilizardn como base para construir los modelos de modo que en
cada uno se maximize la probabilidad de la secuencia de observaciones asociada a
cada comportamiento.

En las siguientes secciones se analizan las condiciones que debe cumplir la escena
o la secuencia de imagenes para identificar los comportamientos.

Observaciones para el comportamiento “Personas platican”

Para que exista este comportamiento es necesario que existan almenos dos
personas por lo que es necesario contar el nimero de personas que existen en escena,
como se cuenta con una lista de objetos clasificados esta tarea no presenta mayor
problema.

Una vez identificadas a las “personas” en la lista de objetos se debe verificar que se
encuentren “detenidas”, es decir que la velocidad del objeto sea menor a un Umbral,
este resultado fue obtenido en por lo que sb6lo hay que verificar esta condicion.
Para agilizar el tiempo de ejecucion es posible verificar las dos condiciones al mismo
tiempo, es decir que el objeto este clasificado como “persona” y que este “detenida’.

Al término de la identificacion de “personas detenidas” se tomaran pares de objetos
de esta lista y se comprobaré si existe interaccion entre ellos. Para decir que dos
objetos interactuan deben encontrarse a cierta distancia, esta distancia se mide desde
los cuatro puntos mostrados en la figura[3.14] Si la distancia entre alguno de los puntos
del primer y el segundo objeto se encuentra dentro de la distancia de interaccion, se
dice que los objetos interactuan, en este caso la primera y segunda persona estan
platicando.
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Figura 3.14: Puntos utilizados para identificar interaccién entre objetos.

Para obtener la posicién de cada punto se utilizan las coordenadas que definen al
rectangulo envolvente del objeto, suponiendo que o es el objeto procesado, entonces:

(z1,51) = Pi(o),

(2,2) = Pa(0),
ZL’1+JI2

Pl = ( 2 7y1)7
+
P2 — (xl’ yl 2 y2)’
+
Py = (27912.@2)7
1+
Pio= (55 (33.1)

Como se puede observar es necesario que la escena cumpla con ciertas condiciones,
a continuacién se resumen las que debe presentar este comportamiento.

1. Es necesario que existan almenos dos personas
2. Almenos dos personas deben estar “detenidas”

3. La distancia entre las personas detenidas debe encontrarse en el rango de la
distancia de interaccion

Observaciones para el comportamiento “Persona atropellada”

Para este comportamiento se requiere de una personas y un automodvil en
movimiento, del mismo modo que el comportamiento anterior estos objetos se buscan
dentro de la lista de objetos clasificados.
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La personas puede encontrarse “detenida’, “caminando” o “corriendo” por lo que
no es necesario verificar su velocidad, el automévil necesita estar en movimiento, este

dato se obtiene del resultado en

El ultimo paso es verificar la interaccion entre un objeto tipo automodvil en
movimiento y otro tipo persona, si existe interaccién es porque el automoévil esta
atropellando a la persona.

Las condiciones que debe cumplir este comportamiento se resumen a continuacion:
1. Debe existir almenos una personas sin importar si esta detenida o no
2. Debe existir un automovil en movimiento
3. La distancia entre la persona y el automévil en movimiento debe encontrarse
dentro del rango de la distancia de interaccion
Observaciones para el comportamiento “Robo a personas”

Para este comportamiento es necesario que almenos dos personas se encuentren
cerca y en movimiento, este comportamiento debe presentarse durante un lapso de
tiempo, la persona “delincuente” debe acercarse a la otra persona para robar de modo
que “invada su espacio”, este acto se vera reflejado como la desaparicion de alguna de
las dos personas, después el “delincuente” se alejara y aparecera nuevamente la otra
persona. En la figura [3.15] se muestran estas etapas.

Rectangulo envolvente Rectangulo envolvente Rectangulo envolvente
- ' o
’—f ! ©
0] 0]
/N \() N, N \(J
a) b) c)

Figura 3.15: Etapas del comportamiento Robo a personas, en (a) se calcula el
rectangulo que encierra a ambas personas y se espera por el evento (b) donde solo
una persona se encuentra en el rectangulo, en (c¢) se presenta el momento en que las
personas se separan.

Este comportamiento necesita de un anélisis en el tiempo por lo que se ha divido
en tres etapas:
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1. Identificacion de interaccion entre personas y calculo del rectangulo que incluya
a ambas: cambio a analisis en el tiempo

2. Una persona ha desaparecido dentro del rectangulo: en espera por que aparezca
la otra persona

3. Las dos personas se encuentran dentro del rectangulo : comportamiento
identificado

De la misma manera que en lo comportamientos anteriores se busca por objetos
clasificados como “persoonas”, una vez encontrados dos elementos se verifica que
cumplan con la “distancia de interaccion”, si la cumplen se obtiene el rectangulo
minimo que encierra a ambas personas.

Las personas deben permanecer dentro del rectangulo calculado y en algin
momento dentro de este sélo existira una persona, este evento puede darse en distintos
intervalos de tiempo por lo que se permanece en espera. Para identificar esto se
verifican los objetos clasificados como personas en las imégenes siguientes, si el
centroide de s6lo uno de estos objetos se encuentra dentro del rectidngulo entonces se
pasa a la etapa de busqueda de dos objetos persona dentro del rectangulo.

Para verificar la existencia de dos personas simplemente se cuenta el nimero de
personas dentro del rectangulo.

A continuacion se resumen las condiciones que debe cumplir este comportamiento:

1. Deben presentarse almenos dos personas

2. Las personas pueden encontrarse en cualquier estado pero deben estar interac-
tuando

3. Al identificar interaccion se realiza un analisis en el tiempo en donde se espera
por la “desaparicion” de una persona

4. Al terminar el analisis en el tiempo deben aparecer dos personas y deben
interactuar

Observaciones utilizadas para los Modelos Ocultos de Markov

De las condiciones necesarias para los comportamientos es posible generar una lista
de observaciones, cada observacion es identificada por un niimero, las observaciones
propuestas son las siguientes:
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0, existe una persona en escena

1, existen al menos dos personas en escena
2, existe almenos un auto en escena

3, las personas A y B interactuan

, el auto y la persona interactuan

5, la persona A esta detenida

6, la persona B estd detenida

7, el auto estd en movimiento

8, el auto esta detenido

9, es necesario un analisis en el tiempo

Para que los Modelos Ocultos de Markov identifiquen los comportamientos se
debe presentar una secuencia de observaciones (condiciones), los comportamientos
codificados como observaciones se muestran a continuacion:

1. Personas platican: 0, 5, 1, 6, 3
2. Persona atropellada:

a) Modo 1: 0, 2, 7, 4

b) Modo 2: 2, 7,0, 4

3. Robo personas: 0, 1, 3, 9, 3

Generacion de los Modelos Oculto de Markov a partir de las observaciones

Para generar los modelos ocultos de Markov se utilizo la herramienta “Java HMM
Pak v1.2” la cual se encuetra disponible en http://www.public.asu.edu/ tmcdani/
hmm.htm, y el manual que acompaifia a esta herramienta [17].

Con los conjuntos de observaciones para los comportamientos se generar un modelo
oculto de Markov, para la generacion de este modelo se utiliza el algoritmo de
agrupamiento “k-means”, los pasos se muestran a continuacion:


http://www.public.asu.edu/~tmcdani/hmm.htm
http://www.public.asu.edu/~tmcdani/hmm.htm
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1. Se genera un archivo con todos los comportamientos codificados en forma de
observaciones, cada comportamiento se conocera como un simbolo, por ejemplo
para el comportamiento personas platican: 0, 5, 1, 6, 3, esta secuencia se
considera como un simbolo, en el archivo se tiene el mismo niimero de secuencias
o simbolos para cada comportamiento. Se seleccionan cuatro semillas iniciales,
en este caso el simbolo que representa a cada comportamiento.

2. Se agrupan todos los simbolos de modo que la distancia euclidiana entre la
semilla y los elementos de su grupo sea minima.

3. Una vez asignado un grupo a cada simbolo se recalculan las semillas de cada
uno de los grupos.

4. Se calcula el error entre la nueva semilla y los elementos de su grupo.

5. Si el error es mayor a un Umbral se repiten los pasos 2 al 5, de lo contrario ir
al paso 6.

6. Se genera el Modelo Ocutlo de Markov utilizando el agrupamiento final.

La generacion del Modelo Oculto de Markov se detalla en [I7] y en el material
que acompana a la herramienta, al final del agrupamiento se cuenta con una
matriz de clasificacion C, de tamano w x T, donde w es el nimero de simbolos
o comportamientos, en esta caso cuatro y 71" el nimero méximo de elementos que
conforman a los simbolos, es decir cinco.

1. N: nimero de estados, este valor es un pardmetro de entrada, haciendo varias
pruebas y observando las probabilidad obtenidas se decidio utilizar cinco
estados.

2. S: el conjunto de estados S = {S1,52,...,5x}

3. M: ntmero de observaciones por estado, claramente diez, hay que notar que
estas observaciones no entran “tal cual” a los modelos sino deben pasar por un
método de codificacion que utiliza el paquete, tanto en la etapa de entrenamiento
como en pruebas.

4. V. el alfabeto de entrada esta compuestos por la secuencia de ntimeros del 0 al
9, al momento de la codificacion se convertiran en otros datos.

5. A: la matriz de probabilidad de transiciones se calcula con ayuda de la matriz
de clasificaciéon obtenida, la idea general para obtener el valor para A, ; es la
siguiente:
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a) Se calcula el nimero total de elementos con clasificacion i, es decir
total(i) = Y20 >p_; Con, donde Cy = 1.

b) Se calcula el nimero de elementos que cambian de clasificacion i a j, es
decir total(i, j) = Yoy Y5y Cgn. donde Cypy =iy Cypir = j.

total(i,j)
total(i) *

¢) Se obtiene el cociente A; ; =

6. B: matriz de probabilidad de observaciones de tamano N x M, para obtener
los valores de estos vectores se utiliza la matriz de clasificacion C'y la matriz de
datos de entrada O de igual tamano que C, el calculo del valor B, ; de manera
general es de la siguiente manera:

a) Contar el nimero total de observaciones j producidas en cualquier estado,

es decir total(j) = >0, > 25— Ogn, donde Oy, = j.

b) Contar el nimero de observaciones j producidas desde el estado i, es decir
total(i, §) = >0, S p_y Con ¥ Ogin, donde Cyp =iy Oy = j.

total(i,j)

¢) Calcular el valor obtenido para B, ; = total(}) -

7. m: vector de probabilidades iniciales, para obtener los valores para 7;, esto es la
probabilidad de iniciar en el estado ¢ se calcula el nimero total de transiciones
de cualquier estado al estado ¢ y se divide entre el nimero de simbolos o
comportamientos w, es decir %

El modelo generado se utilizard como base para generar los modelos correspon-
dientes a cada comportamiento, este modelo tiene la misma probabilidad de generar
o reconocer las observaciones de cualquier comportamiento por lo que es necesario
maximizar las probabilidades para que reconozca sélo uno de ellos.

Como se recordara, en la seccién se mencioné que uno de los problemas para
trabajar con los modelos ocultos de Markov es la posibilidad de maximizar la
probabilidad de una observacion O dado un modelo A, esto es: maximizar P(O|\), el
algoritmo de Baum-Welch es utilizado para este fin, y esto es precisamente lo que se
hace para generar los modelos de cada comportamiento.

Se toma el modelo generado con ayuda de “k-means”; se generan cada una de las
secuencias de observaciones de cada comportamiento, para cada comportamiento se
ingresa el modelo y el conjunto de observaciones que lo definen, utilizando el algoritmo
Baum-Welch se obtiene el modelo oculto de Markov maximizado para la observacion
dada, este proceso se repite para cada comportamiento, para detalles consultar [17].
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Reconocimiento de comportamientos con modelo ocultos de Markov

Con los modelos generados se realiza un anélisis de la escena buscando por los
elementos indicados en las observaciones, si alguna se cumple se ingresa el nimero
de observacién a una lista, la lista de observaciones es procesada por cada uno de los
modelos con ayuda del algoritmo Forward, el cual resuelve el primer problema de los
modelos ocultos de Markov, donde dado un conjunto de observaciones O y un modelo
A obtiene el valor para P(O|\).

Para decidir que comportamiento se presenta en escena se obtiene la probabilidad
maxima de las generadas por los modelos, si la médxima probabilidad sobrepasa un
Umbral entonces se marca como reconocido.



Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se presentan los experimentos y resultados obtenidos con la
implementaciéon de las técnicas mencionadas en el capitulo anterior. El sistema fue
desarrollo en C++ Builder 6, para la captura de video se utiliz6 una camara EVI-
D100P Pal PTZ marca SONY y un Frame Grabber Arvoo Picasso 25() marca
Picasso. El tamano de las imagenes utilizadas es de 320 x 240, las secuencias de
imagenes contienen en promedio 4000 imégenes.

4.1. Detecciéon de movimiento

Para la deteccion de movimiento se utilizaron algunas secuencias donde se
presentan objetos que entran y salen de escena, algunos de ellos se detienen y después
vuelven a moverse.

Los primeros resultados corresponden a deteccién de movimiento sin eliminacion
de “ruido”, después se agregaron las operaciones morfologicas para reducirlo y a
continuacion se presentan los resultados que corresponden a objetos que se detienen
en escena por cierto tiempo y después vuelven a moverse.

Para obtener el fondo que se adaptara con el tiempo se utilizan las primeras 25
imagenes, este fondo esta formado por el valor promedio de los pixeles del total de
las imégenes, algunos fondos obtenidos se presentan en la figura 4.1

Utilizando el fondo adaptable se realiza la deteccion de movimiento, el primer
escenario para la evaluacion no contiene objetos que puedan generar “ruido”,
el segundo escenario presenta arboles donde se mueven sus ramas debido a la
intervencion del viento, estos movimientos son detectados como “ruido”, el valor
utilizado para senswbilidad es 1.5, en la parte superior se presentan los resultados
sin la operacion de apertura, la parte izquierda de la figura muestra la imagen

80
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Bf Imagen original l=l=] = | & Fondo == = |

a) b)

Figura 4.1: En (a) se presenta una imagen de la secuencia y en (b) el fondo adaptable
obtenido de la secuencia.

original de la secuencia, en el centro el movimiento detectado en forma de manchas
y a la derecha se resalta el movimiento detectado sobre la imagen.

Para eliminar el “ruido” detectado como movimiento se utiliza la apertura, en la
parte inferior de la figura se muestran los resultados con apertura los cuales
son visiblemente mejores, ademas de elimiar el “ruido” esta operacién ayuda a
obtener figuras o manchas de objetos mejor definidas y se logra conectar regiones
que corresponden a un mismo objeto.

Los resultados obtenidos con objetos que se detienen en escena se presentan en la
figura [4.3] donde los objetos o partes del objeto que se mueven se presentan en color
verde o azul, el verde representa las secciones del objeto que no se han detenido y
el azul corresponde a los fragmentos que se han detenido, los fragmentos azules o en
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B Imagen original

NEIEE] ¢
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Bl Imagen deteccion

e
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Figura 4.2: Resultados de deteccion de movimiento sin y con la operacion morfoldgica
de apertura, la columna (a) presenta la imagen original de la secuencia, en (b) se
muestra el movimiento detectado en forma de manchas, en (c¢) se colocan las manchas
en la imagen original mostrando el movimiento en color verde para objetos que no se
detienen y en azul para los que se detienen en escena.
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verdes no son considerados en la actualizacion del fondo adaptable, este se muestra

en la misma figura (4.3).

4.2. Seguimiento de objetos

Como se mencioné en el capitulo anterior los resultados obtenidos por el algoritmo
de deteccion de movimiento, las manchas de movimiento o regiones, son utilizados por
el método de seguimiento de objetos, para evaluar el desempeno de este se procedio
de la siguiente manera:

1. El método de seguimiento asigna una etiqueta numérica a cada objeto detectado,
esta etiqueta deberfa conservarla durante toda su permanencia en escena por
lo que se toma nota de la etiqueta asignada por primera vez a algunos objetos
utilizados como referencia.

2. Se cuenta el nimero de veces que cambia la etiqueta.

3. Los objetos utilizados como referencia deben ser los de interés para el
reconocimiento de comportamientos, esto es:

a) Autos en movimiento
b) Autos que se han estacionado

¢) Personas en movimiento

d) Personas que se han detenido

Para la primera evaluacion se toma una secuencia donde se presentan dos personas
que se acercan y platican, después de un tiempo se separan y salen de escena, algunos
momentos obtenidos de la secuencia se presentan en la figura [4.4

En esta secuencia se observa que una de las personas fue “perdida’” por el algoritmo,
esto se debe al cambio de forma del objeto, el algoritmo trabaja con una medida de
correlacion, si el objeto cambia de forma, es decir, se voltea o pasa detrés de algin
objeto el algoritmo de seguimiento lo perdera. Sin embargo es posible reconocer los
comportamientos ya que otra de las tareas del algoritmo de seguimiento es obtener
caracteristicas importantes de los objetos las cuales son utilizadas para la clasificacion
y el reconocimiento.

En la siguiente secuencia utilizada para evaluacion entran dos autos a escena, las
personas que los manejan bajan de ellos y salen de escena, algunas personas caminan
por el area y después de un tiempo uno de los autos sale de escena.
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8§ Imagen original |EIMJ BRf Imagen
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Figura 4.3: Resultados para objetos que se detienen en escena, en la columna (a) se
presenta la imagen original, en la columna (b) se presenta el fondo adaptable para
cada secuencia, los objetos de color azul o verde no son utilizados para la actualizacién
del fondo, en (c) se presentan los objetos en movimiento, en color verde los que no se
detienen y en azul los que se han detenido en escena.
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f=2628 f=2882 f=2992

Figura 4.4: Seguimiento de personas, las iméigenes muestran que s6lo una de las
personas detectadas cambia de etiqueta un total de dos veces mientras que la etiqueta
de la otra persona no cambia.
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Como se puede ver en las imagenes de la figura el auto rojo presenta seis
cambios de etiqueta, las primeras tres, del frame 90 al 152, se deben a que paso detras
de otros objetos, en este caso arboles, las tres restantes se deben a que mientras el
auto se encontraba estacionado algunas personas obstruyeron la vision de él, para el
auto azul también se presentaron seis cambios, las primeras dos son por los arboles
de las escena, cuando el auto llega pasa por detras de algunos arboles los cuales no
permiten ver el auto completamente, los tres cambios siguientes son debido a que
algunas personas pasaron frente a él y obstruyeron la visiéon de la ciAmara, el ultimo
cambio se debe nuevamente a los arboles.

4.3. Clasificacion de objetos

La clasificacion de objetos se divide en dos etapas, la de entrenamiento y la
de pruebas, para la primera etapa se utilizaron 130 objetos cada uno con su
correspondiente clasificacion, personas o auto, se utilizdé el método k-fold cross-
validation de modo que se crearon 13 conjuntos de datos, se crea un modelo con
k — 1 conjuntos y se utiliza el conjunto sobrante para pruebas.

A continuaciéon se presenta la manipulaciéon de uno de los trece conjuntos
generados, los datos de entrenamiento sin procesar son los siguientes:

12 2:34 3:343 4:0.352941 5:32.758018
10 2:26 3:207 4:0.384615 5:21.043478
8 2:20 3:142 4:0.400000 5:13.021127
10 2:20 3:151 4:0.500000 5:16.556292
18 2:44 3:458 4:0.409091 5:26.901747
16 2:32 3:347 4:0.500000 5:28.244957
16 2:40 3:390 4:0.400000 5:36.923077
16 2:36 3:348 4:0.444444 5:29.8965561

:8 2:24 3:140 4:0.333333 5:27.4b7144
:12 2:28 3:235 4:0.428571 5:25.889362
:60 2:16 3:583 4:3.750000 5:44.461407
:38 2:10 3:276 4:3.800000 5:28.057972
:50 2:38 3:1332 4:1.315789 5:19.946697
120 2:12 3:162 4:1.666667 5:27.709877
:100 2:42 3:2756 4:2.380952 5:30.726051
:24 2:10 3:187 4:2.400000 5:30.887701
:66 2:54 3:2298 4:1.222222 5:56.083984
128 2:16 3:261 4:1.750000 5:61.796936
1562 2:30 3:992 4:1.733333 5:64.525200

P PrPRP,r PP P PP PR OO0 O0CO0O 00O OO0
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Figura 4.5: Seguimiento de autos, las imagenes muestran los cambios de etiqueta que
presentaron los autos que se encuentran en escena, seis cambios para cada uno.
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1 1:52 2:44 3:1492 4:1.181818 5:84.943703

La primera columa indica la clase a la que pertenece el objeto, cero indica personas
y uno es auto, cada una de las siguientes columnas tiene el siguiente formato:

Numero de caracteristica: Valor

Las caracteristicas utilizadas se mencionaron en el capitulo anterior, las etiquetas
corresponden con ellas de la siguiente manera:

1. Ancho

2. Alto

3. Area

4. Relacion de aspecto = (Ancho/Alto)
5. Circularidad = (Perimetro?®/Area)

Para los resultados se utilizo el paquete SVMLib [18] para la generacion de modelos
y pruebas, en [19] se presenta una guia para el uso de esta libreria, en ella se muestran
las mejoreas obtenidas al escalar los datos por lo que se opt6 por el escalamiento, los
nuevos datos se muestran a continuacion:

-0.87234 2:0.037037 3:-0.826244 4:-0.931286 5:-0.57753

-0.914894 2:-0.259259 3:-0.924297 4:-0.915589 5:-0.828281
:-0.957447 2:-0.481481 3:-0.971161 4:-0.907965 5:-1
:-0.914894 2:-0.481481 3:-0.964672 4:-0.858407 5:-0.924329
:-0.744681 2:0.407407 3:-0.743331 4:-0.903459 5:-0.702884
:-0.787234 2:-0.037037 3:-0.82336 4:-0.858407 5:-0.674133
:-0.787234 2:0.2592569 3:-0.792358 4:-0.907965 5:-0.488377
:-0.787234 2:0.111111 3:-0.822639 4:-0.885939 5:-0.63878
:-0.957447 2:-0.333333 3:-0.972603 4:-0.941003 5:-0.690996

:-0.87234 2:-0.185185 3:-0.90411 4:-0.893806 5:-0.724554
0.148936 2:-0.62963 3:-0.6563208 4:0.752212 5:-0.327018
-0.319149 2:-0.851852 3:-0.874549 4:0.776991 5:-0.678135
-0.0638298 2:0.185185 3:-0.113194 4:-0.454122 5:-0.851758
-0.702128 2:-0.777778 3:-0.956741 4:-0.280236 5:-0.685586
1 2:0.333333 3:0.913482 4:0.0737461 5:-0.621025
-0.617021 2:-0.851852 3:-0.938717 4:0.0831858 5:-0.617564
0.276596 2:0.777778 3:0.5683273 4:-0.500492 5:-0.0782358
-0.5631915 2:-0.62963 3:-0.885364 4:-0.238938 5:0.0440504
-0.0212766 2:-0.111111 3:-0.358327 4:-0.247198 5:0.102449
-0.0212766 2:0.407407 3:0.00216294 4:-0.520515 5:0.539509

R, PP PRPPRPPRPRPRPRPRPPRPROOOOOOCOOOoOO0o

1:
1:
1
1
1
1
1
1
1
1
1:
1:
1:
1:
1:
1:
1:
1:
1:
1:
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ER C\Windowshsystem3Z\cmd.exe |ﬂlﬁ’4

Microsoft Windows [Uersion 6.8.68081
Copyright <(c2> 2086 Microsoft Corporation. Reservados todos los derechos.

C:xUzserssTaChldOk>c:
C:xUserssTaChldOk>cd Consvmntools

IC:wsumhtools>easy.py 1_train.txt 1_test.txt
Scaling training data...

Cross validation...

Best c=32.0. g=A.8078125 CU rate=97.5
Training. ..

Output model: 1_train.txt.model

Scaling testing data...

Testing...

Accuracy = 188x (28,28 {(classification)
Dutput prediction: 1_test.txt.predict

C:NsumNtools >

Figura 4.6: Salida del programa de SVMLib utilizado para generar el modelo para
clasificacion y la evaluaciéon con un conjunto de prueba.

Con este conjunto y los k£ — 1 restantes se genera un modelo el cual es utilizado
para asignar una clase a los objetos del conjunto restante, esta fase es la de prueba, el
SVMLib cuenta con una herramienta para obtener estos resultados, la salida de este
programa se presenta en la figura [4.6

En la tabla se muestran los parametros para el SVM obtenidos con ayuda de

SVMLib asi como la precision promedio del modelo usando k-fold cross-validation.

En la tabla se muestra la matriz de confusion del clasificador, con estos datos
se puede calcular la tasa de acierto y de error, estos se obtienen de la siguiente manera;
sumar verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos,
es decir N =VP+ VN + FP+ FN, para este clasificador se tiene:

N =125+ 127+ 5+ 3 = 260 (4.3.1)

La tasa de acierto y de error se calculan de la siguiente manera:

= Tasa de acierto, s = YA = 25121 — (0.9692

= Tasa de error, e =1—s=1—0.9692 = 0.0308
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Conjunto Parametros SVM Precision
utiliza- del modelo
do para

pruebas

1 C =32.0 v = 0.0078125 97.5%
2 C =32.0 v = 0.0078125 97.5%
3 C =320 ~ =0.0078125 | 97.9167 %
4 C =320 ~v=0.0078125 | 98.3333 %
5 C =320 v =0.0078125 97.5%
6 C =320 v = 0.0078125 97.5%
7 C =2048.0 ~ =10.0078125 | 98.3333%
8 C =320 v = 0.0078125 97.5%
9 C =2048.0 ~=0.03125 98.75 %
10 C =320 ~ =0.0078125 | 97.9167 %
11 C =05 v=10.5 97.5%
12 C =32.0 ~v = 0.0078125 97.5%
13 C =32.0 v = 0.0078125 97.5%

] Total \ No aplica \ 97.7884 % ‘

Tabla 4.1: Parametros para el SVM obtenidos con SVMLib y precision del modelo
usando k-fold cross-validation.

Persona | Auto
Persona 125 5
Auto 3 127

Tabla 4.2: Matriz de confusiéon para el clasificador.

En la figura se presentan algunas imagenes donde se encuentran clasificados
los objetos en seguimiento, para mostrar la clase de cada objeto se utilizan colores,
el color azul claro es para personas y para autos el color violeta, algunos objetos
presentan etiquetas donde se muestra algin comportamiento basico identificado.

4.4. Reconocimiento de comportamientos

Como se mencioné en el capitulo anterior el reconocimiento de comportamientos
se divide en dos partes, la primera el reconocimiento de comportamiento bdsicos y la
segunda reconocimiento con Modelos Ocultos de Markov, los resultados de la primera
parte se muestran en la figura 4.8| utilizada para mostrar resultados de la parte de
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) £

Figura 4.7: Algunas imégenes donde se presentan los objetos en seguimiento
clasificados, en (a) se presenta una persona caminando, en (b) dos personas que
se acercan para platicar, las dos siguen en movimiento, en (c) se presenta un auto
que entra en escena, en (d) un auto estacionado otro estacionandose y una persona
detenida, en (e) se muestra una persona caminando ademéas de una falsa alarma
clasificada como persona, en (f) se muestran varias personas en movimiento.
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clasificacion, los elementos que no presentan la etiqueta de comportamiento es porque
se encuentran detenidos, los umbrales utilizados se muestran en la tabla 4.3

Tipo de umbral Valor, (ntimero de pixeles)
Caminar o avanzar 1
Correr 5

Tabla 4.3: Umbrales utilizados para la identificaciéon de comportamientos basicos.

Para la segunda parte, reconocimiento con Modelo Ocultos de Markov se cre6 un
archivo con las observaciones que representan a cada uno de los comportamientos a
identificar, el archivo se muestra a continuacion:

oN O O R
=~ N oo
W o N s
o J S YO N
W D W

La primera fila indica: 1, nimero de dimensiones de cada elementos de las
observaciones, es decir, cuantos elementos constituyen un elemento de la observacion;
5, nimero de elementos de una observacion; 4, nimero de observaciones de entrada
para la generacion del modelo, las filas restantes son las observaciones que representan
a cada comportamiento, el modelo obtenido se presenta en la figura [4.8

El paquete HMMPak realiza una codificacion interna para las observaciones, esta
se presenta en la tabla

Comportamiento Original | HMMPak
Personas platican 05163] 01234
Persona atropellada (modo 1) [ 02744 | 05677
Persona atropellada (modo 2) | 27044 | 56077
Robo a persona 01393] 024814

Tabla 4.4: Codificacion utilizada por HMMPak para las observaciones que representan
a los comportamientos.

La descripcion de la interfaz desarrollada se presenta en la figura [4.9]
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0.75

7

Figura 4.8: Modelo obtenido para la identificacién de cada comportamiento.

En el sistema utilizado una vez identificado un comportamiento se enmarcan
los objetos involucrados y se presenta la probabilidad obtenida por cada modelo, a
continuacion se presentan los resultados obtenidos en algunas secuencias de imégenes.

Para el comportamiento personas platican se utiliz6 una secuencia donde soélo se
presenta este comportamiento, algunos momentos de la secuencia y las probabilidades
obtenidas por los modelos se presentan en las figuras y

Tanto para el comportamiento persona atropellada como robo a persona se uti-
lizaron secuencias que presentan varios comportamientos, los resultados de detecciéon
para estos comportamientos se presentan en las figuras y para persona

atropellada y en y para robo a persona.
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Figura 4.9: Reconocimiento del comportamiento personas platican, 1.
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Figura 4.10:

Compartamientas en escena

. 100.00 %

Platicando

Reconocimiento del comportamiento personas platican 1.
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B Imagen original |ﬂl B Fondo |Ml 5] Imagen deteccion |Ml

rﬂ Imagen =@ 52 [) & Deteccion LEM

Explorar I\Users\TaEhIdElk\Documents\Tesws\Secuenclas\EoIorUUUE\lmg_ ~ Entrenamiento
I~ Datos S¥M
R einicia I ImagenenGpzes W Muestra Areas
Jatos Hi
| TR [¥ Erosién / Ditacién v Clasificacion B

Empezar er: [ " Saltor E— W Compartamiento
Terminar en: {3000 MDigitos: |5 T

Frame actual:1702

B Comportamientos 1

Campartamientas en escena Actividad en escena

Platicardo @ oz |.‘_|'J'1||'1||f||'_|||'1\'1||'_|||‘_"|'_|'|'_|'|'_|'|rlu”Jl I

Figura 4.11: Reconocimiento del comportamiento personas platican 2.
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Comportamientos en escena Actividad en escena

Platicando O 20.00%

Figura 4.12: Reconocimiento del comportamiento persona atropellada 1.
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Figura 4.13: Reconocimiento del comportamiento persona atropellada 2.
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Figura 4.14: Reconocimiento del comportamiento robo a persona 1.
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Figura 4.15: Reconocimiento del comportamiento robo a persona 2.



Conclusiones

En este capitulo se exponen las conclusiones principales de este trabajo junto con
el trabajo propuesto para obtener mejores resultados.

En este trabajo se present6 un método o algoritmo capaz de identificar o reconocer
comportamientos utilizando informaciéon de los objetos que se presentan en escena,
para lograr este objetivo fue necesario desarrollar los modulos que realizan la
segmentacion y extraccion de informacion de las imagenes.

Para la parte de detecciéon de movimiento se combinaron dos métodos bésicos:
diferencia de imdgenes y fondo adaptable obteniendo resultados satisfactorios, para
mejorar la calidad de estos se utilizaron operaciones morfologicas, en este caso
apertura, logrando una mejora importante en la deteccién, hasta este punto se
puede observar que con operaciones basica es posible construir un buen detector de
movimiento para cadmara fija, una vez obtenido el detector se agregd una caracteristica
especial, deteccion de objetos que se detienen en escena, esta caracteristica requiere
un analisis en el tiempo de los pixeles por lo que se necesita guardar informacion
adicional para cada uno de ellos.

En el seguimiento de objetos se presenté un algoritmo que detecta y sigue
automaticamente a los objetos de interés, es decir, al detectar a los objetos los
comienza a seguir sin necesidad de indicar manualmente, por medio de alguna
seleccion, el objeto a seguir. Para detectar a los objetos utiliza informacion del
modulo de deteccion de movimiento y a partir de las regiones obtenidas inicia su
procesamiento.

Este algoritmo funciona para objetos con caracteristicas similares a los menciona-
dos en el capitulo de solucion, esto es, que la trayectoria del objeto no presente
variaciones rdpidas sino que sean lentas, un ejemplo de trayectoria con variacion
rapida es la de una mosca o algunas aves, el algoritmo es capaz de mantener en
seguimiento a objetos que no presenten oclusion total, aunque de ser asi al reaparecer
lo detectara y volverd a seguirlo, aunque el sistema no serd capaz de identificar que
se trata del objeto perdido.
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Para la clasificacion de los objetos se trabajo con SVM, gracias a la herramienta
utilizada fue posible el uso de esta técnica. Los objetos que pueden identificarse
son: autos y personas, las caracteristicas utilizadas para distinguir entre clases son:
ancho, alto, area, la razén ancho respecto al alto, elongacién. Es posible agregar
nuevas caracteristicas para lograr una mejor clasificacion, para ello hay que observar
e identificar las caracteristicas que resaltan la diferencia entre los objetos, para agregar
nuevas caracteristicas se deben agregar los valores de las caracteristicas ya utilizadas
del o los nuevos elementos junto con las nuevas y se vuelve a entrena, lo tinico que
hay que modificar en el sistema desarrollado es el color con el que se identificara la
nueva clase.

El utilizar medidas basadas so6lo en el aspecto de los objetos muestra que con
calculos basicos se logra una buena clasificacion, claro que soélo se tiene dos clases y
son claramente distintas a la percepcién humana.

Al escalar los datos utilizados para entrenamiento y pruebas se obtuvieron mejores
resultados.

La combinacion de métodos para clasificacién presenta mejores resultados que un
s6lo método, en este caso el segundo método es el algoritmo de votacion, con esto
se logra suavidad en los resultados ya que no se presentan cambios repentinos en la
clasificacion de objetos.

Para el reconocimiento de comportamientos se utilizaron Modelos Ocultos de
Markov, los comportamientos identificados son: personas platicando, persona atro-
pellada y robo a personas. Cada comportamiento es modelado como una secuencia
de observaciones, estas son obtenidas mediante el andlisis de los objetos de la escena.

El utilizar Modelos Ocultos de Markov facilita el manejo de la incertidumbre en el
procesamiento de video ya que no sélo se logra reconocer los comportamientos sino que
se obtiene una probabilidad de certeza en su clasificacion, mientras més observaciones
se presenten mayor serd la confianza del resultado. Si se compara con una maquina de
estados se puede observar que el Modelo de Oculto de Markov es capaz de identificar
el comportamiento atun con datos faltantes mientras que la maquina de estados no
ya que se romperia el camino hacia el estado final el cual funcionaria como estado de
reconocimiento o identificacion del comportamiento.

Los Modelos Ocultos de Markov son una buena herramienta para trabajos donde
se presente incertidumbre en los datos. Los Modelos Ocultos de Markov son sensibles
a los datos de entrada ya que el cambio o alteracién de las observaciones produciria
variaciones en la salida, es decir, en las probabilidades de reconocimiento de cada
comportamiento.
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Trabajo Futuro

Se pueden utilizar varias caAmaras para el andlisis de la escena desde varios angulos
y obtener nuevas medidas como profundidad de los objetos para evitar oclusiones entre
ellos y perderlos, la informacion obtenida tendria que ser enviada a una unidad central
de procesamiento donde se tomarian decisiones utilizando la informacién de todas las
cAmaras, con esto se evitarian puntos muertos.

Una alternativa para el tipo de cdmaras son las cadmaras en movimiento, al
utilizarlas serd necesario cambiar solo el médulo para deteccion de movimiento ya
que las técnicas utilizadas en este trabajo no son eficientes para esta variante.

En el seguimiento de objetos se pueden utilizar otras medidas de similitud como
texturas o formas de los objetos en seguimiento para mayor credibilidad, para los
objetos que son perdidos por obstruccion de otros objetos, que pasen detrés de otros
objetos, se puede implementar algtin tipo de predictor pero el reto en este caso seria
minimizar el tiempo de respuesta del sistema ya que no sélo se calcularia para un
objeto, sino para todos los que se encuentran en escena.

En la parte de clasificacion se pueden probar nuevas caracteristicas ademés
de agregar nuevos objetos que se consideren de interés para la etapa final, el
reconocimiento de comportamientos. Los nuevos objetos deberan ser considerados
dentro de los nuevos comportamientos a reconocer por lo que se deben proponer
nuevas observaciones.
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