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Resumen

El seguimiento visual de objetos se puede expresar como un problema de estimaci�on,

donde se desea encontrar los valores que describen la trayectoria de los objetos, pero

s�olo se dispone de observaciones. En esta Tesis se presentan dos aproximaciones

para resolver este problema en aplicaciones complejas de visi�on por computador. La

primera aproximaci�on se basa en la utilizaci�on de la informaci�on del contexto donde

tiene lugar el seguimiento. Para mostrar como el conocimiento del entorno es una

aproximaci�on v�alida para resolver el problema del seguimiento visual, se presenta una

aplicaci�on de anotaci�on de v��deo: la reconstrucci�on 3D de jugadas de un partido de

f�utbol.

A continuaci�on, previo a la presentaci�on de la segunda aproximaci�on, se repasan

las bases te�oricas utilizadas en el resto de este trabajo. Se presenta la soluci�on del

problema de estimaci�on desde un enfoque probabil��stico que pretende encontrar los

valores m�as probables condicionados a las observaciones obtenidas hasta ese momen-

to. Por tanto, la soluci�on se expresar�a en t�erminos Bayesianos. Para poder comple-

tar la de�nici�on es necesaria la formalizaci�on en t�erminos probabil��sticos del modelo

din�amico y la funci�on de likelihood. Una vez de�nido de forma completa el proble-

ma, se repasa la forma de poder realizar los c�alculos que permiten la obtenci�on de la

estimaci�on de las variables por medio de la representaci�on muestral de funciones de

densidad de probabilidad.

Escogiendo el esquema Bayesiano de seguimiento visual, la segunda aproximaci�on

que se presenta en esta Tesis es un algoritmo que utiliza como observaciones di-

rectamente los valores de apariencia de los p��xels de la imagen. Este algoritmo, que

denominaremos iTrack, se basar�a en la construcci�on y ajuste de un modelo estad��stico

de la apariencia del objeto que se desea seguir. Este modelo permite la de�nici�on de

una funci�on de likelihood robusta a oclusiones parciales o totales del objeto. Los re-

sultados del algoritmo se mostrar�an en comparaci�on con los �ltros de estimaci�on m�as

utilizados y se muestra como la introducci�on de los valores de la imagen en el proceso

de correcci�on del algoritmo mejora los resultados. Por �ultimo, se ampl��a la de�nici�on

original del algoritmo, para poder realizar el seguimiento de m�ultiples objetos.

En la �ultima parte de esta Tesis se presenta una aplicaci�on de v��deo vigilancia au-

tom�atica. Este problema es dif��cil de resolver debido a la diversidad de escenarios y de

condiciones de adquisici�on. Con los algoritmos basados en la informaci�on del contexto

iv
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no podr��a resolverse la aplicaci�on para todos los escenarios. El objetivo es mostrar

la utilidad del algoritmo iTrack. La aplicaci�on se divide en tres partes principales:

localizaci�on, seguimiento visual y reconocimiento. Para resolver la localizaci�on, se

muestra como el modelado de escenas es la metodolog��a m�as extendida y se presenta

un algoritmo que resuelve el problema de trabajar con sistemas con c�amara activa.

A continuaci�on, se utiliza el algoritmo iTrack para realizar la fase de seguimiento

visual. Su adaptaci�on al problema consistir�a en la de�nici�on de una densidad prior

a partir de los resultados del algoritmo de localizaci�on. Se propondr�an un conjunto

de medidas con las que evaluaremos el rendimiento del algoritmo en secuencias de

v��deo vigilancia. Estas secuencias forman parte de un est�andar que se est�a desarrol-

lando para la evaluaci�on de los algoritmos de seguimiento visual en aplicaciones de

v��deo vigilancia. Finalmente, se propone un m�etodo de representaci�on de actividades

humanas. A partir de esta representaci�on es posible realizar una descripci�on de alto

nivel de lo que ocurre en la escena.



Abstract

Visual tracking can be stated as an estimation problem. The main goal is to esti-

mate the values that describe the object trajectories, but we only have observations

of their true values. In this Thesis, we present two approaches to solve the problem

in complex computer vision applications. The �rst approach is based on using the

application context information. To show how the environment knowledge is a track-

ing valid approach, we present a video annotation application: the 3D reconstruction

of a soccer match.

Next, prior to present the second approach, we state the theoretical basis that we

have used in the rest of this work. We choose a probabilistic scheme to obtain the

most probable values conditioned to their observed values until this time. Therefore,

the problem solution is expressed in Bayesian terms. To complete this scheme, it is

necessary to express probablistically the dynamic model and the likelihood function.

Once the probabilistic scheme is de�ned, a Particle Filter is used to make computa-

tionally feasible the method.

Based on the Bayesian probabilistic scheme, the second approach that we present

is a visual tracking algorithm that uses directly the image values like observations.

This algorithm, that we named iTrack, is based on a statistical model of the object

appearance. The appearance model allows the de�nition of a robust likelihood func-

tion to partial or total object oclussions. The results of this algorithm are evaluated

in comparison with other traditional tracking algorithms. We show like the use of

image values onto the correction function outperfoms the algorithm results. Also, we

extend the method to track multiple objects.

In the last part of our work, we present an automatic video surveillance system.

This problem is diÆcult due to the possible di�erent scenes and the environment

conditions. It is not possible to solve the application for all the scenarios using the

context based algorithms. Our goal is to show how the iTrack algorithm can be

adapted easily to the system. The �nal application is divided onto three basic issues:

localization, visual tracking and recognition. The scene models are the most used

methods to obtain the object localization. We present a new method to make feasible

the creation of a scene model when using an active camera. Next, we use iTrack to

track the localized objects. With the de�nition of a prior density based on the results

of the localization method, we can apply easily the tracking algorithm. We propose a

vi
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set of measures in order to evaluate the tracking results. The sequences used constitute

a standard to tracking algorithm evaluation in video surveillance applications. Finally,

we propose a human activity respresentation that can be used to make a high level

scene description .
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Cap��tulo 1

Introducci�on.

1.1 Motivaci�on.

Existen muchos tipos de sensores para recoger de forma autom�atica la informaci�on del

mundo que nos rodea. En la sociedad actual, es habitual la utilizaci�on de los lectores

de c�odigos de barras para identi�car los productos de consumo o los emisores de radio

frecuencia para evitar los robos de los art��culos en los comercios. Todos estos sistemas

de etiquetado son baratos y funcionan correctamente. Sin embargo, requieren una

cierta proximidad y proporcionan una informaci�on limitada. Existen otros sistemas

de seguridad, como los circuitos cerrados de televisi�on (CCTV), que proporcionan m�as

informaci�on y que cubren un mayor �area de vigilancia. Estos sistemas, compuestos

por varias c�amaras, reciben el nombre de sistemas de v��deo vigilancia, un ejemplo de

la informaci�on que pueden proporcionar es la identi�caci�on de personas.

Podemos encontrar sistemas de v��deo vigilancia en edi�cios o�ciales, zonas por-

tuarias, transportes y v��as p�ublicas, parques, bancos y cajas de ahorro, grandes al-

macenes, estadios deportivos y muchos m�as lugares. La gente act�ua con normalidad

ante la presencia de una c�amara. Sin embargo, a diferencia de los dispositivos descritos

anteriormente, es necesaria la presencia de profesionales que monitoricen cada c�amara.

Los sistemas de visi�on por computador aparecen como una alternativa muy �util para

gestionar de forma autom�atica esta gran cantidad de im�agenes. Existen sistemas de

visi�on capaces de localizar, seguir, reconocer e interpretar lo que est�a ocurriendo en

la escena adquirida por la c�amara. Por tanto, parece natural la necesidad de estos

sistemas de visi�on en la sociedad actual.

1.2 Trabajos previos.

Dentro de la visi�on por computador, la expresi�on \Looking at People"se utiliza para

agrupar todos los m�etodos que analizan im�agenes en las que intervienen personas[70].

Este dominio cubre desde el reconocimiento de caras hasta la estimaci�on del movimien-

to humano y el reconocimiento de actividades y acciones humanas. El reconocimiento

1



1.2. Trabajos previos. 2

de personas y sus acciones no es una tarea nueva dentro de la visi�on por computador.

Existen dos aproximaciones b�asicas: basadas en restricciones f��sicas y en apariencia.

La aproximaci�on basada en restricciones f��sicas suele implicar la localizaci�on y el

seguimiento de las articulaciones y las extremidades del cuerpo. Todo, bajo el control

de un mecanismo que optimiza el seguimiento respecto a ciertas restricciones f��sicas

impuestas por el modelo de cuerpo escogido. Esta aproximaci�on requiere un entorno

controlado debido a las di�cultades para identi�car las partes del cuerpo en una se-

cuencia del mundo real. Tambi�en es dif��cil el desarrollo de m�etodos computacionales

e�cientes por la gran cantidad de par�ametros que implica un modelo f��sico.

La alternativa es la utilizaci�on de modelos de apariencia del movimiento humano.

Las principales di�cultades de estos m�etodos son la dependencia del punto de vista, la

variaci�on de la apariencia y el reconocimiento en presencia de oclusiones. La variabili-

dad de la apariencia es debida a cambios en la ropa, tama~no del cuerpo, proporciones

entre individuos y sombras. A diferencia de la mayor��a de m�etodos basados en res-

tricciones f��sicas, la mayor parte de modelos de apariencia son 2D [48, 30]. Esto es lo

que provoca la dependencia del punto de vista. Los sistemas basados en la apariencia

suelen utilizar m�etodos probabil��sticos para resolver estos problemas. La ventaja de

estos m�etodos es que son capaces de aprender los modelos de apariencia a partir de

secuencias de ejemplo.

Podemos dividir un sistema de reconocimiento de acciones en tres modulos dife-

rentes. Primero, es necesario realizar la localizaci�on de las personas en la escena. Una

vez eliminada la informaci�on redundante de la escena, el modulo de seguimiento vi-

sual mantiene la trayectoria a lo largo del tiempo de la persona. Finalmente, a partir

de la informaci�on extra��da es posible abordar el proceso de reconocimiento utilizando

informaci�on contextual.

En la fase de localizaci�on, el primer paso es realizar un modelo de escena. Para

este prop�osito es necesario conocer las condiciones de adquisici�on, es decir, el sistema

de adquisici�on de im�agenes utilizado para captar la escena. Algunas alternativas son

c�amara monocrom�atica o color, est�atica o din�amica, una s�ola vista o m�ultiples vis-

tas, y 2D o 3D. En nuestro trabajo, consideraremos dominios complejos donde no es

posible garantizar unas determinadas condiciones de adquisici�on.

P�nder (person �nder) es un trabajo cl�asico de localizaci�on y seguimiento de per-

sonas basado en un modelo de escena[90]. En este trabajo se utiliza un esquema

probabil��stico para realizar el modelo de la persona y de la escena. Cada p��xel de

la imagen se modela por medio de sus estad��sticos de segundo orden durante un de-

terminado n�umero de im�agenes de aprendizaje. El modelo de escena se utiliza para

identi�car la regi�on de la imagen que corresponde a la persona porque los valores de los

p��xels no tienen el valor esperado. Estos p��xels se agrupan por su proximidad espacial

para formar blobs. El resultado �nal es un sistema de localizaci�on y seguimiento de

una persona en entornos controlados y para c�amara est�atica. Los problemas b�asicos

del algoritmo son la dependencia a la postura para reconocer las partes del cuerpo y
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su sensibilidad a las condiciones del entorno.

Otro trabajo basado en la apariencia es el sistema W 4 de Haritaoglu et al.[31].

W
4 es un sistema de tiempo real para localizar y seguir personas basado en c�amara

est�atica y monocrom�atica. En W 4, las regiones de la imagen pertenecientes a las per-

sonas se detectan utilizando una combinaci�on de modelado de escena y procesado de

bajo nivel. El modelo de escena se construye a partir del m�aximo, m��nimo y m�axima

derivada temporal para cada p��xel de la imagen durante el tiempo de aprendizaje.

Este modelo se va actualizando durante el proceso de funcionamiento del m�etodo ac-

tualizando los p��xels detectados como pertenecientes a la escena. La asunci�on que

se realiza en este trabajo es que todos los objetos localizados se clasi�can como per-

sonas. El seguimiento visual se realiza por medio de modelos din�amicos simples. Para

resolver los problemas que implica el seguimiento de m�ultiples personas se utilizan

heur��sticas dependientes de la aplicaci�on. Finalmente, se utiliza un modelo 2D [48]

para estimar la localizaci�on de las partes del cuerpo.

Posteriormente, se extiende W 4 a un sistema est�ereo para mejorar el proceso de

localizaci�on eliminando las sombras y controlando los cambios de iluminaci�on en la

escena y de apariencia de la persona[32]. La extensi�on de W 4 para mejorar la lo-

calizaci�on de las partes del cuerpo es Ghost [30]. W 4 y otros sistemas previos como

P�nder asumen una determinada postura para localizar las partes del cuerpo. Ghost

utiliza un representaci�on jer�arquica de posibles posturas para estimar la posici�on de

la persona. El resultado es que cualquier postura humana puede dividirse en postura

principal y vista. El m�etodo basado en la forma de blob se basa en dos observaciones:

es bastante probable que las partes del cuerpo est�en en la silueta de la persona, y el

cuerpo humano, en cualquier postura, tiene una estructura topol�ogica que condiciona

la localizaci�on de las partes del cuerpo.

Oliver y otros en [68] realizan un modelo de escena basado en el an�alisis de com-

ponentes principales, EigenBackground. La ventaja del m�etodo es que no es necesario

un gran conjunto de im�agenes de aprendizaje para modelar la escena. Tambi�en es

importante el hecho de que la presencia de objetos en movimiento no provocan que

el modelo sea incorrecto.

Todos estos m�etodos previos de modelado de escenas est�an basados en c�amara

est�atica. Una posible extensi�on para c�amara din�amica es la utilizaci�on de una rep-

resentaci�on de la escena basada en mosaicos[41]. Otra cuesti�on abierta, es cual es la

mejor representaci�on del cuerpo humano para poder reconocer sus movimientos[50].

La m�as utilizada es la representaci�on basada en blobs[90, 31, 16, 21, 46, 52, 66, 72].

Otras representaciones se basan en siluetas[5, 63, 93], contornos[51] y esqueletos[29,

25]. Todas estas descripciones son 2D y basadas en la apariencia.

Una vez localizada la persona en la escena es necesario mantenerla localizada en las

im�agenes siguientes. Para realizar este proceso se utilizan algoritmos de seguimiento

visual. El algoritmo m�as utilizado es el Filtro de Kalman [49]. Las caracter��sticas

utilizadas en el seguimiento son las articulaciones o puntos caracter��sticos como el
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centroide del blob, la mediana o la caja envolvente (bounding box). Sin embargo, este

�ltro s�olo permite el seguimiento de una persona. Una escena t��pica contiene muchas

personas y entonces es necesaria la utilizaci�on de multiples �ltros y deben aplicarse

t�ecnicas de asociaci�on de datos[10] para determinar las trayectorias de cada persona.

Una propuesta alternativa es utilizar un Filtro Bayesiano[82]. Su utilizaci�on en visi�on

por computador es reciente y fue presentada por Isard y Blake como el algoritmo

Condensation [42]. Este algoritmo ha sido aplicado con �exito en problemas de

seguimiento visual de formas en escenas complejas[44, 43].

Los algoritmos de seguimiento visual se utilizan para corregir los errores de lo-

calizaci�on debidos a oclusiones o escenas con mucho ruido. La di�cultad de estos

m�etodos es la necesidad de de�nir un modelo din�amico de la persona. En la may-

or��a de casos se opta por utilizar modelos de velocidad o aceleraci�on constante, esto

provoca un paso previo de calibraci�on de la escena. Sin embargo, existen m�etodos de

seguimiento basados s�olo en caracter��sticas visuales del objeto. Es decir, se basan en

tener localizado siempre al objeto aunque est�e parcialmente oclu��do, y no necesitan

la utilizaci�on de un �ltro de estimaci�on. Las caracter��sticas visuales utilizadas por

los m�etodos basados s�olo en localizaci�on son el color[74, 58], los contornos[38], y la

apariencia[8].

Finalmente, destacar que una direcci�on de futuro es la combinaci�on de las t�ecnicas

de seguimiento visual con las de reconocimiento de acciones. Esta combinaci�on implica

un modelo de movimiento con m�as restricciones para el algoritmo de seguimiento

visual[9].

1.3 Aproximaci�on al problema.

Como hemos visto anteriormente un sistema de reconocimiento de acciones se com-

pone de tres partes diferenciadas: localizaci�on, seguimiento visual y reconocimiento.

Esta divisi�on, ha provocado que estas tres partes se hayan abordado b�asicamente de

dos formas. La primera es estudiar cada m�odulo por separado. Este hecho se muestra

claramente en los trabajos de reconocimiento, ya que en ellos se supone que la persona

est�a localizada correctamente en todo instante de tiempo. La segunda aproximaci�on

es desarrollar todos los m�odulos para resolver una determinada aplicaci�on.

Ambas aproximaciones tienen ventajas e inconvenientes. El estudio de cada m�odulo

por separado asume una resoluci�on correcta de los otros m�odulos. En muchas apli-

caciones pr�acticas esta suposici�on no es correcta. Esto puede llevar al desarrollo de

m�etodos que no sea posible implementar en ninguna aplicaci�on pr�actica debido a la

presunci�on de asunciones incorrectas. La ventaja es que es posible centrar la investi-

gaci�on en el m�odulo que se desea resolver. Por otro lado, las aproximaciones dirigidas

por la aplicaci�on facilitan el desarrollo de los m�etodos al utilizar informaci�on contex-

tual, eliminando el estudio de los casos que no ocurren en la aplicaci�on. Sin embargo,

es dif��cil reaprovechar los m�etodos desarrollados en diferentes aplicaciones. Esto im-

plica la necesidad de estudiar cada caso particular.
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El seguimiento visual es un problema cl�asico de la visi�on por computador, debido

al propio inter�es que tiene y a la larga lista de aplicaciones que es posible realizar.

En esta Tesis se aborda la resoluci�on de este problema bajo los dos puntos de vista

explicados anteriormente. Mostraremos c�omo la utilizaci�on de la informaci�on contex-

tual permite la resoluci�on de una aplicaci�on compleja de seguimiento visual de forma

relativamente sencilla, es decir, sin la utilizaci�on de modelos din�amicos complejos.

Sin embargo, si se desea cambiar de aplicaci�on, o �esta no dispone de informaci�on

contextual se han de utilizar la t�ecnicas de seguimiento de objetos. Estas t�ecnicas

est�an fundamentadas en una aproximaci�on probabil��stica. Esto es debido a que el

movimiento del objeto no puede modelarse de forma determinista sin errores, y a

que la obtenci�on de las medidas tembi�en suele contener errores, provocados por los

dispositivos de adquisici�on, o por el propio entorno.

La mayor��a de estas aproximaciones se basan en �ltros de estimaci�on de par�ametros

en presencia de ruido. Para poder realizar esta estimaci�on se utiliza un modelo de

movimiento y una funci�on de medida. En la mayor parte de los m�etodos que hemos

visto en la secci�on anterior la funci�on de medida est�a basada en un proceso de ex-

tracci�on de caracter��sticas. Esto tiene el problema de que un error en el proceso de

extracci�on de caracter��sticas no es tenido en cuenta en el �ltro de estimaci�on.

En esta Tesis se presenta un algoritmo de seguimiento visual basado directamente

en los valores de la imagen. Para poder manejar esta funci�on de medida, se utiliza

como esqueleto b�asico del algoritmo un enfoque bayesiano. Se mostrar�a c�omo poder

implementar este algoritmo de forma computacionalmente e�ciente por medio de una

representaci�on muestral de las densidades de probabilidad implicadas en el c�alculo de

la estimaci�on.

El m�etodo presentado se ha desarrollado de forma general, sin tener en cuenta el

resto de m�odulos de reconocimiento de acciones. Sin embargo, se abordar�a la resolu-

ci�on de aplicaciones de v��deo vigilancia autom�atica utilizando directamente nuestro

m�etodo. De esta forma, se intenta demostrar que, aunque se ha desarrollado de for-

ma general, es adecuado para la resoluci�on de una aplicaci�on de reconocimiento de

acciones.

1.4 Estructura de la Tesis.

Esta Tesis se divide b�asicamente en cuatro partes. En el cap��tulo 2 se muestra c�omo la

utilizaci�on del contexto permite la resoluci�on de una aplicaci�on compleja de seguimien-

to visual. Esta aplicaci�on consiste en el seguimiento de jugadores de f�utbol. Veremos

que la de�nici�on de un m�etodo de localizaci�on y de seguimiento visual basados en las

restricciones que impone el problema, permite una resoluci�on correcta de la aplicaci�on.
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A continuaci�on, en el tercer cap��tulo se presentan los m�etodos de seguimiento vi-

sual gen�ericos desde un punto de vista probabil��stico. Se repasan la de�nici�on de los

�ltros m�as utilizados, y se establece un marco de trabajo para el desarrollo de nuestro

m�etodo, que se presenta en el cap��tulo 4. Hemos denominado a nuestro algoritmo

iTrack, de image-based Tracking, porque se basa fundamentalmente en los valores de

apariencia de cada imagen de la secuencia. Tambi�en se presenta una extensi�on para

poder aplicar el algoritmo al seguimiento de m�ultiples objetos.

En el �ultimo bloque de la Tesis se presenta una aplicaci�on de v��deo vigilancia au-

tom�atica. Se repasan los principales trabajos del m�odulo de localizaci�on de objetos y

se propone un nuevo m�etodo de localizaci�on para c�amara activa basado en la creaci�on

de un panorama. Tambi�en se aprovecha la aplicaci�on para mostrar c�omo el algorit-

mo iTrack es posible utilizarlo de forma muy sencilla. Finalmente se muestra una

descripci�on de actividades humanas que es posible utilizar a partir de los resultados

del seguimiento visual para realizar el reconocimiento.


