
Cap��tulo 2

Anotaci�on de v��deo

Normalmente, el estudio del movimiento en secuencias de im�agenes implica una di-

visi�on entre el proceso de detecci�on del movimiento y el proceso de extracci�on de

informaci�on. Principalmente, esta divisi�on es debida a la necesidad de informaci�on

contextual para realizar una descripci�on de alto nivel de la escena. En este cap��tulo

se propone la utilizaci�on de la informaci�on del contexto de la aplicaci�on para resolver

todas las fases del an�alisis visual de secuencias de im�agenes. Para demostrarlo, se

presenta la resoluci�on de una aplicaci�on de anotaci�on de v��deo cuyo objetivo b�asico

es el seguimiento de jugadores de f�utbol durante un partido. Para solucionar la apli-

caci�on se divide el problema en tres partes: localizaci�on, calibraci�on y seguimiento

visual. Se mostrar�a como estos procesos se solucionan correctamente con la ayuda

de la informaci�on de la escena.

2.1 Introducci�on.

Una secuencia es una serie de im�agenes ordenadas en el tiempo. El primer t�ermino

signi�cativo que encontramos en la de�nici�on de secuencia es que es una serie de

im�agenes, esto implica el que c�omo m��nimo debemos tener dos im�agenes. As��, el estu-

dio de secuencias permite acceder a un tipo de informaci�on que no est�a disponible en

las im�agenes est�aticas: elmovimiento. La informaci�on que proporciona el movimien-

to juega un papel importante en nuestro sistema visual, por ejemplo, un foco de aten-

ci�on t��pico es la detecci�on de movimiento.

Una de las primeras clasi�caciones que se hicieron del estudio del movimiento des-

de el punto de vista de la visi�on por computador es debida a Marr, que propon��a lo

siguiente[55]:
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\...el problema consta de dos partes fundamentales: >c�omo se ob-

tienen las medidas de los cambios producidos por el movimiento?

y >c�omo se usa esta informaci�on? Ninguna de estas preguntas es

f�acil de contestar y quiz�a debido a que la primera es tan dif��cil,

la segunda es en cierta medida un estudio de la informaci�on

m��nima necesaria que la primera parte debe ofrecer para que los

c�alculos posteriores ofrezcan alg�un tipo de resultado �util."

Es decir, Marr postulaba que para poder extraer una informaci�on �util del movimien-

to, �este debe ser medido anteriormente de alguna forma. Durante los a~nos posteriores

los esfuerzos se centraron en la b�usqueda de medidas de movimiento, siendo la m�as

extendida el 
ujo �optico, que es el movimiento aparente1 de los p��xels de la imagen[4].

Posteriormente, se extiende la clasi�caci�on de Marr y se divide el estudio de se-

cuencias en tres fases: Perif�erica, Atentiva y Cognitiva[47]. En la fase Perif�erica se

detecta el movimiento, decidiendo las partes de la escena que pasan a la fase Aten-

tiva. En �esta es donde se extrae la informaci�on del movimiento que utiliza la fase

Cognitiva, junto al conocimiento que se posee, para realizar el an�alisis de la escena.

Si se compara esta clasi�caci�on con la realizada por Marr se observa una divisi�on de

la b�usqueda de la informaci�on de movimiento en dos fases: la Perif�erica y la Atentiva.

El paso dado es en el sentido de analizar la informaci�on del movimiento localmente,

es decir, despu�es de un proceso de bajo nivel de detecci�on de movimiento, se analizan

en profundidad las partes de la imagen donde se produce el movimiento.

Pero, >qu�e ocurre con la segunda pregunta formulada por Marr? >Para qu�e pode-

mos utilizar la informaci�on que proporciona el movimiento? Una posibilidad es re-

alizar aplicaciones de anotaci�on de v��deo. La anotaci�on de v��deo se de�ne como

la generaci�on de descripciones de secuencias que pueden ser utilizadas para indexar,

recuperar y resumir el contenido de la secuencia. En la mayor��a de aplicaciones, para

poder realizar estas descripciones es necesario conocer previamente el contexto de la

escena. As��, es posible describir las relaciones de los objetos que se mueven, entre

ellos y con los objetos pertenecientes a la escena.

Adem�as, la informaci�on que nos proporciona el contexto se puede utilizar para

facilitar el desarrollo de la aplicaci�on. La idea b�asica es utilizar esta informaci�on

contextual para crear algoritmos dependientes de la aplicaci�on. Estos algoritmos son

m�as sencillos y funcionan mejor que los gen�ericos en la aplicaci�on para la que han

sido desarrollados.

Para comprobar esta relaci�on mutua entre el problema de la anotaci�on de v��deo

y el contexto donde se desarrolla la aplicaci�on, en este cap��tulo se presenta una apli-

caci�on de anotaci�on de v��deo en secuencias de partidos de f�utbol. B�asicamente, el

objetivo es conocer la posici�on de los jugadores en todo instante de tiempo.

1Decimos movimiento aparente porque es el movimiento que podemos captar con un sistema de

adquisici�on, y que en algunos casos no se corresponder�a con el movimiento real.
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Desde el punto de vista aplicado, un sistema capaz de seguir las posiciones de los

jugadores durante el partido ser��a de gran inter�es para una reconstrucci�on virtual2

del encuentro, y para los analistas de este deporte (entrenadores o periodistas), que

podr��an estudiar posteriormente todo lo ocurrido en el encuentro.

Finalmente, desde el punto de vista social, est�a claro que el f�utbol es el deporte

m�as popular del mundo, como ha quedado demostrado en los campeonatos mundiales,

donde dispone del apoyo total de los medios de comunicaci�on, las empresas y los

millones de a�cionados de todo el mundo.

2.2 Utilizaci�on de informaci�on contextual.

Los algoritmos de visi�on dependientes del contexto son herramientas importantes de

an�alisis de im�agenes en dominios de aplicaci�on como demuestra el trabajo de Strat

y Fischler[83]. El dominio de la aplicaci�on es una forma de abordar el problema del

seguimiento de m�ultiples objetos como demuestran los trabajos de Intille[39, 40]. En

estos trabajos el conocimiento del entorno facilita la tarea del seguimiento visual.

En la mayor��a de trabajos previos se asume que los objetos de inter�es pueden

de�nirse a partir de un conjunto reducido de modelos. Tambi�en se asume que to-

dos los objetos de inter�es poseen caracter��sticas que pueden medirse. En dominios

complejos, por ejemplo, entornos naturales pertenecientes al mundo real, estas dos

asunciones no se cumplen, provocando que el algoritmo desarrollado no funcione, o

que su rendimiento descienda de forma dram�atica.

Si se conoce la descripci�on completa del escenario de la aplicaci�on, la misi�on de los

actores y el contexto, es posible asumir un conjunto de restricciones que facilitar�an el

desarrollo del objetivo de la aplicaci�on. Por ejemplo, una condici�on t��pica es la forma

del objeto. Sin embargo, existen aplicaciones donde la forma del objeto puede variar

de forma brusca. En estos casos deben utilizarse otras caracter��sticas invariantes en

el escenario de la aplicaci�on. Otra caracter��stica importante es el color. Se puede re-

alizar un modelo de color de la escena para localizar y seguir los objetos de inter�es[90].

La caracter��stica de color puede ser su�ciente cuando s�olo hay un objeto a seguir.

En el caso de seguimiento de m�ultiples objetos no es su�ciente localizar los objetos

debido a las oclusiones entre objetos. En estos casos es necesario la utilizaci�on de un

�ltro de estimaci�on y t�ecnicas estad��sticas de asociaci�on de datos[96].

Conociendo el dominio de la aplicaci�on, la informaci�on obtenida por el seguimiento

visual se puede completar con un proceso razonamiento de alto nivel para mejorar los

resultados. Por ejemplo, si estamos siguiendo una persona y desaparece de la escena

de forma repentina, deber��a ser porque se ha producido un error de localizaci�on, no

2Una descripci�on virtual ser��a gr�a�ca, y dispondr��a de libertad de c�amara para seguir el partido

desde cualquier posici�on.
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porque la persona haya desparecido realmente.

En nuestro caso hemos escogido como dominio de aplicaci�on un partido de f�utbol.

Desde el punto de vista de investigaci�on, un partido de f�utbol es un escenario que

permite el estudio de algoritmos de seguimiento de m�ultiples objetos complejos, como

los jugadores.

2.3 Repetici�on virtual de jugadas de f�utbol.

A partir de secuencias de v��deo de jugadas de un partido de f�utbol, la aplicaci�on que

se desea resolver es generar una reconstrucci�on de la jugada. Esta reconstrucci�on vir-

tual permite la generaci�on de repeticiones de diferentes jugadas de un partido desde

puntos de vista que ser��an imposibles de conseguir con c�amaras convencionales. Para

cumplir este objetivo se han de tener localizados los jugadores en todo instante de

tiempo. Por tanto, nuestro objetivo es realizar un algoritmo de seguimiento visual

que mantenga las trayectorias de los jugadores.

Una secuencia de la repetici�on de una jugada tiene una duraci�on media de 5 a 10

segundos. La frecuencia de adquisici�on es de 25 im�agenes por segundo, lo que implica

de 125 a 250 im�agenes en color, ejemplos de im�agenes con las que hemos trabajado se

muestran en la Fig. 2.1. Estas im�agenes son digitalizadas a partir de la grabaci�on en

v��deo de c�amaras utilizadas para la retransmisi�on del partido por la televisi�on. Estas

c�amaras poseen 3 grados de libertad: pan (movimiento horizontal), tilt (movimiento

vertical) y zoom. Tambi�en es importante resaltar que son c�amaras entrelazadas, es

decir, que primero se adquieren las l��neas impares y despu�es las pares. El efecto del

entrelazado se nota especialmente cuando la c�amara se mueve, ver Fig. 2.1 (a). Por

este motivo se elimina un campo de cada imagen, quedando el tama~no �nal de las

im�agenes de 720 � 252 p��xels. Los objetos a seguir ser�an los jugadores de f�utbol,

es decir, que el algoritmo ha de tener en cuenta que son objetos no r��gidos y que su

forma es dependiente de la vista.

(a) Imagen normal. (b) Efecto del entrelazado en una imagen.

Figura 2.1: Im�agenes t��picas de un partido de f�utbol.
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El problema de utilizar una c�amara din�amica, de la cual no es posible conocer sus

par�ametros, es que no podemos utilizar el movimiento de forma directa para saber

la posici�on de los objetos. En este caso, es posible usar diferentes t�ecnicas para re-

alizar el seguimiento visual. El m�etodo m�as utilizado en estos casos es el de Template

Matching[89], pero no funciona correctamente cuando la apariencia del objeto cambia

durante el tiempo de seguimiento. Un ejemplo es el caso del seguimiento de personas,

debido a los posibles cambios de postura de la persona. Una posible soluci�on a este

problema son las plantillas adaptativas[78]. La forma m�as sencilla de ajuste de las

plantillas es de�nir una nueva plantilla despu�es de cada correspondencia. Si la escena

es homog�enea el m�etodo funciona correctamente, pero si es muy variable puede fallar

y perder la plantilla. Si en lugar de la apariencia de los objetos, se escoge la forma

como caracter��stica, es posible utilizar modelos deformables, snakes[12]. El problema

de estos modelos es que requieren una buena inicializaci�on, lo cual es dif��cil de con-

seguir en muchas aplicaciones.

Basados en el conocimiento del contexto de la aplicaci�on encontramos el proyecto

Kids-room[40]. En esta aplicaci�on se de�ne el concepto de mundo cerrado como una

regi�on espacio-temporal en la cual todos los objetos presentes son conocidos. Uti-

lizando este concepto, Intille y Bobick en [39] resuelven una aplicaci�on de anotaci�on

de v��deo en el entorno de un partido de f�utbol americano. Sin embargo, s�olo utilizan

la informaci�on contextual en la de�nici�on de las plantillas de los jugadores.

Nuestro m�etodo es una amplicaci�on del m�etodo basado en mundos cerrados para

cambiar el planteamiento del problema del seguimiento visual. Utilizaremos toda la

informaci�on posible del dominio de la aplicaci�on para transformar el problema del

seguimiento visual en un problema de correspondencia de movimiento. Es decir, en

primer lugar, se localizar�an los jugadores en la imagen, a continuaci�on se trasladar�a

la posici�on en la imagen de los jugadores al campo de juego real para conocer su

posici�on 3D. Finalmente, se realizar�a una correspondencia entre las posiciones de los

jugadores en tiempo t � 1 y las posiciones de los jugadores encontrados en tiempo

t. Como veremos m�as adelante, el proceso de localizaci�on puede contener errores,

esto provocar�a problemas en la etapa de correspondencias. Para poder corregir estos

errores se utilizar�a un esquema sencillo de seguimiento visual, basado en una etapa

de predicci�on utilizando un conocido �ltro de estimaci�on y una fase de correcci�on a

partir de las correspondencias encontradas.

2.3.1 Localizaci�on.

La primera parte de la aplicaci�on donde se utiliza el conocimiento del contexto es en

la localizaci�on de los jugadores. En el caso de un partido de f�utbol se puede asumir

que el terreno de juego tiene un color uniforme. Por tanto, es posible realizar un

modelo estad��stico del color del campo. Utilizaremos este modelo para localizar los

p��xels pertenecientes a los jugadores simplemente calculando la distancia del valor de

color de cada p��xel, I, al modelo del campo.
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Modelizaremos de forma probabil��stica el color del fondo con una distribuci�on

Normal de tres dimensiones. Es decir, la probabilidad de que el valor de un p��xel

pertenezca al terreno de juego es:

p(I) =
1

(2�)
3

2 j�j 12 exp

�
�1

2
(I � �)T��1(I � �)

�
; (2.1)

donde la media, �, es un vector de 3 dimensiones, � es la matriz de covarianza 3 �
3, y j�j es el determinante de �. Para encontrar los par�ametros de la distribuci�on,

media y matriz de covarianza, se escoger�an como muestras los valores de los p��xels

de regiones de la imagen donde no aparecen jugadores. A partir de los valores de las

muestras, In, donde n = f1; : : : ; Ng, utilizaremos el m�etodo de maximum likelihood[6]

para estimar la media y la matriz de covarianza:

�̂ =
1

N

NX
n=1

In ; (2.2)

�̂ =
1

N

NX
n=1

(In � �̂)(In � �̂)T ; (2.3)

donde N es el n�umero de muestras. La cantidad:

�2 = (I � �)T��1(I � �) ; (2.4)

que aparece en el exponente de la Ec. (2.1), es la distancia de Mahalanobis de I a �.

Utilizaremos esta distancia para clasi�car los p��xels entre fondo y jugadores. En la

Fig. 2.2 se muestra el resultado despu�es del proceso de clasi�caci�on.

Figura 2.2: Resultado de aplicar la distancia de Mahalanobis para localizar los

p��xels que no pertenecen al fondo.

A continuaci�on, se binariza la imagen aplicando un umbral sobre la distancia de

Mahalanobis y se aplican operadores de morfolog��a matem�atica[79] para eliminar las

l��neas del campo. Finalmente, el proceso de localizaci�on realiza una clasi�caci�on de

los valores de los p��xels etiquetados como jugadores para identi�car el equipo al que

pertenece cada jugador, ver Fig. 2.3.
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Figura 2.3: Localizaci�on �nal.

2.3.2 Calibraci�on.

Despu�es de la fase de localizaci�on, se conoce la posici�on de los jugadores en la imagen.

Si se tuviera una vista ortogr�a�ca del campo, por ejemplo, con una c�amara cenital,

podr��amos saber la posici�on de los jugadores en el terreno de juego utilizando s�olo un

par�ametro de escala. Sin embargo, como se ha comentado anteriormente, la c�amara

de televisi�on posee tres grados de libertad: pan, tilt y zoom. Es necesario un proceso

de calibraci�on para conocer la posici�on de los jugadores sobre el terreno de juego.

Adem�as, los tres grados de libertad pueden cambiar en cada imagen, por tanto, es

necesario repetir el proceso de calibraci�on en cada paso.

La di�cultad es que no es posible disponer de los valores de los par�ametros de

la c�amara. Para solucionar este problema, utilizamos de nuevo la informaci�on del

contexto. Se puede asumir que los jugadores est�an sobre el terreno de juego, que es

un plano en la escena 3D. A partir de esta asunci�on podemos obtener la transfor-

maci�on proyectiva con una homograf��a[23]. Una homograf��a es una transformaci�on

proyectiva de un plano 2D, el terreno de juego, a otro plano 2D, la imagen. En primer

lugar de�nirimos la notaci�on que utilizaremos, basada en la teor��a de calibraci�on de

c�amaras[97]. Veremos la relaci�on entre un proceso normal de calibraci�on y como la

restricci�on de�nida por el contexto lo convierte en una homograf��a.

Un punto 2D de la imagen lo notaremos como pim = (xim; yim)
T . Un punto 3D del

mundo lo notaremos como pwo = (xwo; ywo; zwo)
T . Utilizaremos la representaci�on en

coordenadas homog�eneas para poder de�nir la transformaci�on de un punto del mundo

3D a un punto de la imagen 2D, por tanto, a~nadiremos un 1 como �ultimo elemento de

las coordenadas de ambos puntos, ~pim = (xim; yim; 1)
T y ~pwo = (xwo; ywo; zwo; 1)

T .

Utilizando el modelo de c�amara puntual, la relaci�on entre un punto 3D, pwo, y su

proyecci�on en la imagen, pim viene dada por:

s~pim = C[R t]~pwo ; (2.5)

donde s es un factor de escala arbitrario, la matriz de par�ametros extr��nsecos, [R t],

es una matriz 3 � 4 de cambio de origen de coordenadas, es decir, la rotaci�on y la

traslaci�on que relaciona el sistema de coordenadas del mundo con el sistema de coor-

denadas de la c�amara, y C, es la matriz de par�ametros intr��nsecos de la c�amara, que
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de�ne la proyecci�on del punto 3D en coordenadas c�amara a un punto 2D en coorde-

nadas del plano imagen.

Como hemos comentado anteriormente, por la informaci�on contextual sabemos

que los jugadores est�an sobre el plano descrito por el terreno de juego, por tanto,

podemos asumir que zwo = 0. Si notamos la i-�esima columna de la matriz R por ri,

a partir de la Ec. (2.5) tenemos:

s

0
@ xim

yim

1

1
A = C[r1 r2 r3 t]

0
BB@

xwo

ywo

0

1

1
CCA

= C[r1 r2 t]

0
@ xwo

ywo

1

1
A :

(2.6)

Por lo tanto, consideraremos que un punto del mundo tendr�a s�olo dos coordenadas,

pwo = (xwo; ywo)
T , y su representaci�on en coordenadas homog�eneas quedar�a como

~pwo = (xwo; ywo; 1)
T . De esta forma, llegamos a la expresi�on �nal:

s~pim = H~pwo ; (2.7)

donde:

H = C[r1 r2 t] ; (2.8)

es la matriz de homograf��a, de�nida excepto por un factor de escala, con lo cual es

posible establecer h22 = 1 y la matriz buscada tiene la forma:

H =

0
@ h00 h01 h02

h10 h11 h12

h20 h21 1

1
A : (2.9)

Desarrollando la Ec. (2.7) se obtiene:

xim =
h00xwo + h01ywo + h02

h20xwo + h21ywo + 1
; (2.10)

yim =
h10xwo + h11ywo + h12

h20xwo + h21ywo + 1
: (2.11)

La matriz de transformaci�on, H, tiene 8 grados de libertad. Cada correspondencia

conocida entre un punto de la imagen y un punto de la escena, proporciona dos ecua-

ciones, Ec. (2.10) y Ec. (2.11). Por tanto, para calcular H se necesitan como m��nimo

4 correspondencias. Las caracter��sticas conocidas que utilizamos para realizar la co-

rrespondencia pertenecen al contexto de la aplicaci�on, por ejemplo, a las l��neas del
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campo. Cuando las caracter��sticas son visibles y tres de ellas no son colineales es

posible encontrar la transformaci�on de forma directa. Si tenemos m�as de 4 puntos

se busca la mejor soluci�on con un m�etodo de m��nimos cuadrados. En la Fig. 2.4 se

muestran los resultados de la calibraci�on.

(a) Imagen original. (b) Posici�on de los jugadores.

Figura 2.4: Resultados del proceso de calibraci�on.

El problema aparece en im�agenes que no tienen un n�umero su�ciente de carac-

ter��sticas visibles. En este caso no es posible calcular la transformaci�on proyectiva

de forma cerrada. Sin embargo, en un partido de f�utbol, en pocas ocasiones ocurre

este problema. Para solucionarlo, se puede realizar una interpolaci�on temporal de las

matrices de transformaci�on.

Una vez hallada la matriz de transformaci�on, H, se calcula su inversa para encon-

trar la posici�on de los jugadores en el campo a partir de su posici�on en la imagen:

~pwo = H�1
s~pim : (2.12)

El punto de la regi�on del jugador en la imagen, pim, utilizado para transformar sus

coordenadas a la escena 3D, es la posici�on del centro de gravedad en el eje X y su

extremo inferior en el eje Y , ya que el proceso de calibraci�on asume que los jugadores

est�an en el plano 3D del terreno de juego, ver Fig. 2.5.

Figura 2.5: Punto de la imagen correspondiente a la localizaci�on del jugador que

se proyecta a la escena 3D.
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2.3.3 Seguimiento visual.

El objetivo de la etapa de seguimiento visual es mantener las trayectorias de las posi-

ciones de los jugadores aunque ocurran errores en alguna de las fases anteriores. Es

posible asumir que el movimiento de los jugadores sigue un modelo f��sico, por tanto,

saber cuando hay un error porque la trayectoria de un jugador se desv��a excesiva-

mente de su modelo de movimiento.

Como se ha comentado en la secci�on anterior, la posici�on de un jugador sobre el

terreno de juego se representar�a por medio de un punto. Para la etapa de seguimiento

visual, caracterizaremos la serie temporal de posiciones del jugador con la variable xt,

que se denomina vector de estado, en nuestro caso contendr�a la posici�on del jugador

en el campo en tiempo t.

El movimiento de un jugador se modela a partir de la siguiente expresi�on:

xt = ft;t�1(xt�1) +wt ; (2.13)

donde ft;t�1(�) es una funci�on vectorial que describe la transici�on del vector de estado

del jugador del instante de tiempo t� 1 al instante t. Asumiremos como funci�on de

transici�on de estado para un jugador un modelo de velocidad constante:

ft;t�1(xt�1) = Axt�1 ; (2.14)

donde:

A =

2
664

1 0 T 0

0 1 0 T

0 0 1 0

0 0 0 1

3
775 ; xt =

0
BB@

x

y

vx

vy

1
CCA ; (2.15)

y T es el tiempo de adquisici�on de cada imagen, en nuestra aplicaci�on T = 40ms. Es

razonable la asunci�on de este modelo porque tenemos una frecuencia alta de adquisi-

ci�on, as�� la componente de aceleraci�on queda inclu��da en la variable aleatoria del

sistema, wt. Las propiedades estad��sticas de esta variable no es posible conocerlas

de forma exacta. En la pr�actica, se asume una distribuci�on Normal de media cero y

matriz de covarianza conocida, es decir:

E[wt] = 0 , y E[wtwl] = Qt (2.16)

donde Qt suele ser diagonal y se determina a partir del conocimiento del error que es

posible cometer con el modelo de movimiento.

La variable de estado es una estimaci�on del verdadero valor de la posici�on de un

jugador ya que este valor no lo conocemos. En su lugar disponemos de una medida,
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el punto localizado en la imagen y transformado a la escena 3D por medio de la inversa

de la matriz de calibraci�on:

~pwo = H�1
s~pim : (2.17)

Estos puntos los denotaremos como las medidas observables de nuestro sistema, zt �
pwo. Para completar la descripci�on del sistema de seguimiento, relacionaremos el

estado de cada jugador con las medidas obtenidas en la imagen por medio de la

ecuaci�on de medida:

zt = ht(xt) + nt ; (2.18)

donde ht(�) es la funci�on que relaciona las observaciones con el estado, que en nuestro

caso es igual a la identidad, ht(xt) = xt. nt es el ruido de medida, y tambi�en se

asume aleatorio con distribuci�on de probabilidad Normal de media cero y matriz de

covarianza diagonal, Rt.

Dada una secuencia de medidas, Zt = (z1; z2; : : : ; zt), de la posici�on de un ju-

gador, el Filtro de Kalman[49] permite calcular de forma �optima una estimaci�on x̂t
del verdadero estado del jugador de forma recursiva a partir de las medidas obtenidas

en la imagen. Es posible utilizar el Filtro de Kalman porque en nuestra aplicaci�on las

funciones ft;t�1(�) y ht(�) son lineales y porque las distribuciones de las componentes

aleatorias son Normales.

Para calcular la estimaci�on de la verdadera posici�on de un jugador el Filtro de

Kalman utiliza un esquema basado en dos pasos: predicci�on y correcci�on. En primer

lugar se utiliza el modelo de movimiento para predecir la nueva posici�on que ocu-

par�a el jugador. A continuaci�on, se utiliza la medida obtenida por los m�odulos de

localizaci�on y calibraci�on para corregir la predicci�on, de esta manera si el jugador se

para o cambia su direcci�on, se corrige la predicci�on de la posici�on. Otra ventaja de la

utilizaci�on de un �ltro de estimaci�on es que si no se obtiene una medida debida a un

error en alguno de los procesos anteriores podemos utilizar la predicci�on para dar la

estimaci�on m�as probable del nuevo estado del jugador.

Sin embargo, debido al modelo de movimiento que hemos escogido en nuestra

aplicaci�on, utilizaremos una simplicaci�on del Filtro de Kalman. Es decir, en lugar de

aplicar las ecuaciones de predicci�on y de correcci�on del Filtro de Kalman, al asumir

un modelo de velocidad constante, se puede demostrar[22] que se reducen al conocido

Filtro �� �:

x̂t = �(�+ � � 2) � x̂t�1 � (1� �) � x̂t�2 + � � zt + (��+ �) � zt�1 ; (2.19)

donde: � 2 (0; 1) y � 2 (0; �2

1��
).
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Con el Filtro �� �, podemos seguir la trayectoria de un jugador. Para realizar el

seguimiento de todos los jugadores debemos analizar los siguientes casos particulares:

� Aparici�on: un jugador que no estaba siendo seguido aparece totalmente en la

imagen.

� Desaparici�on: un jugador sale parcial o totalmente de la imagen.

� Oclusi�on: un jugador no se localiza en la imagen porque est�a oclu��do por otro

jugador.

� Ausencia: un jugador no se localiza en la imagen debido a alg�un error en el

proceso de localizaci�on.

Para tratar estos casos particulares utilizaremos el proceso de predicci�on y correcci�on.

En tiempo t se realiza la predicci�on de la posici�on del jugador en la escena utilizando

el modelo din�amico, Ec. (2.14). Por otro lado, obtenemos las medidas aplicando la

matriz de calibraci�on a los puntos obtenidos por el modulo de localizaci�on. A con-

tinuaci�on realizaremos el proceso de asociaci�on de datos. Este proceso consiste en

encontrar la correspondencia entre las posiciones medidas a partir de la imagen con

las posiciones predecidas por el modelo din�amico. Si s�olo se encuentra una corre-

spondencia entre la medida y la predicci�on de un jugador, se corrige su estado con la

medida asociada, Ec. (2.19).

Despu�es de este primer proceso podemos encontrarnos con medidas o predicciones

sin correspondencia. Las medidas sin correspondencias se asocian con el caso de la

aparici�on. Para asegurar que no es un error del proceso de localizaci�on se comprueba

la condici�on impuesta por la aplicaci�on de que un jugador s�olo puede aparecer por

los extremos de la imagen. Si cumple esta condici�on se considera como nuevo objeto

y se inicializa un nuevo Filtro �� �.

Si no encontramos ninguna correspondencia para una predicci�on es debido a uno

de los casos de desaparici�on, oclusi�on o ausencia. Para determinar si es una desapari-

ci�on se proyecta la predicci�on de la nueva posici�on a la imagen para comprobar si

sale fuera de ella. El problema de la oclusi�on provoca que s�olo exista una medida

para m�ultiples jugadores. Por tanto, este caso se detectar�a en la imagen, antes de

realizar el paso de calibraci�on. Una vez comprobado en la imagen, se utiliza la misma

medida para actualizar la posici�on de los jugadores implicados en la oclusi�on. Si no

hay desaparici�on u oclusi�on, entonces nos encontramos ante el caso de ausencia y se

actualiza el estado con el valor de la predicci�on.

En la Fig. 2.6 se muestra el rendimiento del algoritmo de seguimiento visual con

una secuencia completa de una jugada. Se puede comprobar en las im�agenes de la

secuencia que los jugadores son seguidos correctamente.
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Imagen 0, t = 0s. Imagen 10, t = 0:4s.

Imagen 20, t = 0:8s. Imagen 30, t = 1:2s.

Imagen 40, t = 1:6s. Imagen 50, t = 2s.

Imagen 70, t = 2:8s. Imagen 90, t = 3:6s.

Imagen 100, t = 4s. Imagen 125, t = 5s.

Imagen 150, t = 6s. Imagen 175, t = 7s.

Figura 2.6: Secuencia resultado del proceso de seguimiento visual de jugadores de

f�utbol.
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2.3.4 Repetici�on virtual.

Finalmente, se utiliza la informaci�on del seguimiento visual para reconstruir la jugada

en la escena 3D. En primer lugar se construye una escena virtual con las dimensiones

reales del terreno de juego. Como se conoce la posici�on 3D en la escena de cada

jugador en todo instante de tiempo es posible situarlos en el escenario virtual. La

ventaja de tener situados a los jugadores en la escena virtual es que es posible generar

la repetici�on de la jugada y observarla desde cualquier �angulo de vista. En la Fig. 2.7

se muestran diferentes im�agenes virtuales de la repetici�on de la jugada.

Figura 2.7: Im�agenes de la repetici�on virtual.

2.3.5 Simulaci�on.

A partir de los datos extra��dos por nuestro sistema, posiciones de los jugadores en

todo instante de tiempo, es posible realizar m�as aplicaciones, por ejemplo, las es-

tad��sticas completas del rendimiento de los jugadores. Estas estad��sticas se pueden

utilizar como datos de ejemplo para la realizaci�on de un programa de simulaci�on de

partidos de f�utbol.

Se ha realizado un estudio previo para modelar un jugador de f�utbol como un

agente inteligente [56] y un equipo como un sistema multiagente[18]. La aplicaci�on

�nal utilizar��a los datos del sistema de visi�on para establecer los par�ametros de los

jugadores de forma autom�atica.
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2.4 Discusi�on.

Con la resoluci�on de esta aplicaci�on de anotaci�on de v��deo se ha mostrado como la

informaci�on contextual puede ofrecer una v��a de resoluci�on de problemas de an�alisis

de secuencias de im�agenes. Se ha descrito como los procesos visuales necesarios para

resolver la aplicaci�on: localizaci�on, calibraci�on y seguimiento visual, se realizan de

forma computacionalmente e�ciente con la ayuda de la informaci�on de la escena.

La desventaja de la utilizaci�on de la informaci�on contextual es que el trabajo de-

sarrollado no es posible reutilizarlo en otras aplicaciones diferentes. Este hecho es

debido a que la resoluci�on en mundos cerrados acaba siendo un estudio de los casos

particulares que tiene la aplicaci�on.

La conclusi�on �nal es que la soluci�on ideal ser��a la de�nici�on de un m�etodo gen�erico

de seguimiento visual que sea que sea f�acil de adaptar al contexto de la aplicaci�on.

Para conseguir de�nir este m�etodo, en el siguiente cap��tulo se repasa la teor��a cl�asica

del seguimiento visual desde un punto de vista probabil��stico. El objetivo es establecer

un marco te�orico para presentar a continuaci�on un nuevo m�etodo de seguimiento visual

que posea las caracter��sticas deseadas.


