
Cap��tulo 4

iTrack

En este cap��tulo se presenta la de�nici�on de un algoritmo de seguimiento visual que

utiliza como observaciones directamente los valores de intensidad o color 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.

El modelo de apariencia permite la de�nici�on de una funci�on de likelihood robusta

a oclusiones parciales o totales del objeto. Se utilizar�a el esquema de estimaci�on

del Filtraje Bayesiano en la de�nici�on te�orica del m�etodo, que se implementar�a por

medio de una representaci�on muestral. Los resultados del algoritmo se mostrar�an

en comparaci�on con los �ltros de estimaci�on m�as utilizados. Se comprobar�a como

la introducci�on de los valores de la imagen en el proceso de correcci�on del algoritmo

proporciona un mejor resultado. Finalmente, se ampliar�a la de�nici�on original del

algoritmo para poder realizar el seguimiento de m�ultiples objetos. Esta ampliaci�on

es necesaria para resolver los dos problemas b�asicos de los algoritmos de seguimiento

de m�ultiples objetos.

4.1 Objetivos.

En visi�on por computador, la imagen es nuestra ventana al mundo real. Dependiendo

de los par�ametros del sistema de adquisici�on veremos la proyecci�on de una regi�on 3D

del mundo, escena, en una ret��cula 2D, imagen. Si se dispone de informaci�on adi-

cional de la escena, como por ejemplo la distancia focal del objetivo de la c�amara, es

posible intentar su reconstrucci�on 3D a partir de la informaci�on extra��da de la imagen.

Sin embargo, en muchas aplicaciones pr�acticas, su reconstrucci�on es compleja porque

no se dispone de informaci�on adicional o �esta puede contener errores. En estos casos

s�olo se tiene la imagen como �unica fuente de informaci�on �able para la reconstrucci�on

de la escena real.

Desde el punto de vista del seguimiento visual, si la secuencia de im�agenes es

la �unica fuente de informaci�on de que disponemos, el principal objetivo que nos

planteamos es la de�nici�on de un algoritmo basado directamente en los valores de
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intensidad o color de los p��xels de cada imagen de la secuencia. Es decir, tomar

estos valores como las observaciones que proporciona el sensor. Esto no excluye la

posibilidad de que si se dispone de informaci�on adicional sea posible utilizarla en un

proceso posterior al seguimento para corregir los resultados obtenidos. Por ejemplo,

si se calibra la escena y se conoce la correspondencia entre la posici�on en la imagen y

la posici�on en la escena, es posible traducir los resultados obtenidos del seguimiento

en la imagen al mundo real.

Por otro lado, los m�etodos de estimaci�on se basan en el conocimiento del movimien-

to del objeto a seguir. En este caso, es necesario un proceso previo de aprendizaje

de este movimiento. El segundo objetivo que nos planteamos es que nuestro m�etodo

sea posible utilizarlo de forma correcta sin realizar este paso previo de aprendizaje de

movimiento. Asumiendo un modelo gen�erico de movimiento suave que ya funciona.

Para poder cumplir este segundo objetivo, la funci�on de correcci�on del estimador

ha de utilizar la informaci�on contenida en la imagen. La mayor��a de metodos basa-

dos en estimaci�on, utilizan un proceso previo de extracci�on de las caracter��sticas

de seguimiento del objeto y despu�es usan funciones de correcci�on basadas en estas

caracter��sticas. En este caso, los errores cometidos por el proceso de extracci�on de

caracter��sticas se compensan con un buen modelo de movimiento del objeto.

Finalmente, se escoger�a el esquema Bayesiano como esqueleto b�asico de nuestro

m�etodo debido a que nos plantearemos el seguimiento de m�ultiples objetos sin un

proceso previo de asociaci�on de datos. Por tanto, la densidad de probabilidad uti-

lizada para representar el estado de los objetos seguidos ha de ser multimodal. Esto

implicar�a la utilizaci�on de la representaci�on muestral de densidades de probabilidad.

Resumiendo, nuestro objetivo es la de�nici�on de un algoritmo de seguimento visual

que utilice un m�etodo de estimaci�on que lo haga robusto a errores a pesar de no hacer

un aprendizaje previo del movimiento del objeto, que pueda representar el estado de

m�ultiples objetos, y cuyas observaciones son directamente los valores de intensidad o

color de cada imagen de la secuencia. Debido a esta �ultima raz�on, que consideramos

la m�as importante, lo denominaremos iTrack (image-based Tracking).

4.2 De�nici�on de iTrack.

Consideraremos que el problema del seguimiento visual tiene lugar en una regi�on del

mundo y que las observaciones que podemos obtener son im�agenes. Por tanto, la

imagen nos de�ne la regi�on de inter�es para nuestro problema. Esto implica en que no

estamos interesados en lo que ocurre fuera de la imagen, y que el sistema de coorde-

nadas de nuestro espacio de estados es el sistema de coordenadas de la imagen.

La localizaci�on del objeto en la imagen vendr�a determinada por una regi�on de

inter�es rect�angular que contendr�a a todo el objeto, ver Fig. 4.1. Por tanto, para

de�nir el estado del objeto en tiempo t, se utilizar�a el centro de masas y el tama~no

de la regi�on de inter�es, xt = (xt; yt) y wt = (wt; ht). Inicialmente, asumiremos un
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modelo de movimiento simple, de velocidad constante, por tanto, la estimaci�on de la

velocidad, ut = (ut; vt), tambi�en formar�a parte del vector de estado. Las unidades

de estos componentes son p��xels y p��xels/frame debido a que sus valores utilizan la

imagen como espacio de estados. Para caracterizar el aspecto visual del objeto de in-

ter�es podr��a utilizarse el color, la forma o la apariencia. En nuestro caso utilizaremos

la apariencia (valores de intensidad o color de los p��xels de la regi�on de inter�es), ya

contiene toda la informaci�on de la forma visual del objeto1 disponible en la imagen.

Notaremos el componente de apariencia comoMt. As��, el estado del objeto de inter�es

se de�ne por st = (xt;ut;wt;Mt), ver Fig. 4.1.

Figura 4.1: Componentes del estado de un objeto.

Como se ha visto en cap��tulos anteriores, el objetivo de un esquema de seguimiento

visual es la estimaci�on del estado del objeto en tiempo t, dados los estados anteri-

ores hasta tiempo t� 1 y las observaciones hasta tiempo t. Desde un punto de vista

probabil��stico el problema se plantea como el c�alculo de la densidad de probabili-

dad del posterior sobre los par�ametros del estado del objeto en tiempo t dadas las

observaciones hasta tiempo t. En nuestro esquema de�niremos las observaciones di-

rectamente como las im�agenes. Por tanto, consideramos la historia de observaciones

como la secuencia de im�agenes hasta tiempo t, It = (I1; : : : ; It). Esto nos lleva al

c�alculo de p(stjIt).

4.2.1 Formulaci�on Bayesiana.

En primer lugar desarrollaremos el proceso de c�alculo del posterior, p(stjIt), teniendo
en cuenta la descripci�on de estado realizada, st = (xt;ut;wt;Mt), como el c�alculo

del marginal de la densidad conjunta para toda la historia de estados anteriores:

p(stjIt) =
Z
p(StjIt)dSt�1 ; (4.1)

1En el caso de modelar la apariencia directamente a partir de los valores de una imagen color, se

podr��a considerar que este modelo contiene toda la informaci�on de color y forma del objeto.



4.2. De�nici�on de iTrack. 49

donde St, es la historia de estados, St = (s1; : : : ; st). Utilizando la regla de Bayes y la

condici�on de Markov podemos eliminar la dependencia del posterior sobre los estados

anteriores a t� 1:

p(stjIt) / p(Itjst)
Z
p(stjst�1)p(st�1jIt�1)dst�1 : (4.2)

El desarrollo completo se puede ver en la secci�on 3.2.2. En este caso, p(Itjst) es la
funci�on de likelihood, o correcci�on; y la integral es el prior temporal, o predicci�on. Es

importante observar como el contenido de la integral est�a formado por dos t�erminos:

el proceso din�amico que propaga la densidad del instante de tiempo t� 1 al instante

de tiempo t; el segundo t�ermino es el posterior en el instante de tiempo anterior.

4.2.2 Modelo din�amico.

La densidad que debemos modelar para de�nir el modelo din�amico es:

p(stjst�1) = p(xt;ut;wt;Mtjxt�1;ut�1;wt�1;Mt�1) : (4.3)

Para simpli�car esta expresi�on, asumiremos las siguientes relaciones de independencia

entre los componentes del vector de estado:

p(xt;ut;wt;Mtjxt�1;ut�1;wt�1;Mt�1) =

p(xtjxt�1;ut�1)p(utjut�1)p(wtjwt�1)p(MtjMt�1) :

Para poder de�nir un modelo din�amico ad-hoc para las componentes de posici�on y

velocidad es necesario un proceso de aprendizaje previo al seguimiento tal y como se

comento con anterioridad. Nuestro m�etodo se basa s�olo en caracter��sticas que pueden

ser encontradas en la imagen. Debido a que normalmente la frecuencia de muestreo

de las im�agenes es su�cientemente alta el objeto no sufrir�a un desplazamiento grande

en la imagen, por ello se asumir�a un modelo de movimiento de velocidad constante:

p(xtjxt�1;ut�1) = �(xt � (xt�1 + ut�1); �
x)

p(utjut�1) = �(ut � ut�1; �
u) ;

donde �(�; �) denota una densidad Gaussiana de media � y desviaci�on est�andar �.

Las desviaciones �x y �
u se de�nen de forma emp��rica dependiendo de las carac-

ter��sticas del sistema de adquisici�on.
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Para modelar los cambios de tama~no del objeto tambi�en se utilizar�a un modelo

de cambio suave:

p(wtjwt�1) = �(wt �wt�1; �
w) :

Para completar el modelo din�amico del vector de estados s�olo queda la de�nici�on de

la evoluci�on del modelo de apariencia, p(MtjMt�1). Es posible que el objeto a seguir

cambie su apariencia, sin embargo, este cambio se producir�a normalmente de forma

suave. La aproximaci�on escogida se basa en que la apariencia del objeto no cambia

de un frame al siguiente, es decir, la asunci�on de intensidad constante utilizada por

la mayor��a de m�etodos de c�alculo de 
ujo �optico[37]. En t�erminos probabil��sticos, la

densidad de la evoluci�on del modelo de apariencia viene dada por:

p(MtjMt�1) = Æ(Mt �Mt�1) ; (4.4)

donde Æ(�) es la funci�on delta de Dirac.

4.2.3 Funci�on de likelihood.

La funci�on de likelihood, p(Itjst), se utiliza para corregir la predicci�on realizada por

el modelo din�amico. Tal y como se coment�o en los objetivos del algoritmo, esta

funci�on depender�a de la imagen, es decir, que esta funci�on eval�ua el nuevo estado

usando directamente los valores de intensidad o color de la imagen en tiempo t. El

planteamiento es el siguiente: los valores del modelo de apariencia se compararan con

los valores de la imagen en las posiciones de�nidas por la predicci�on del estado del

objeto.

En t�erminos probabil��sticos, debemos de�nir p(Itjxt;ut;wt;Mt). Si seguimos la

idea propuesta, lo primero que observamos es que la funci�on de likelihood es inde-

pendiente a la componente de velocidad. De esta forma, la funci�on de likelihood nos

queda p(Itjxt;wt;Mt). El estado del objeto est�a representado por xt y wt, esto nos

de�ne una regi�on sobre la imagen It que denotaremos como I
p. Para poder comparar

el modelo de apariencia Mt con la regi�on de�nida por la predicci�on, Ip, es necesario

realizar una transformaci�on af��n de la regi�on de la imagen para que tenga las mismas

dimensiones que el modelo de apariencia:

R = AIp ;

donde A es una matriz de transformaci�on que es posible calcular utilizando los valores

del estado del objeto. En nuestro caso, como no se ha inclu��do un componente de

rotaci�on, la matrizA estar�a formada s�olo por los componentes de escalado. La funci�on

de likelihood queda:

p(Itjxt;wt;Mt) = p(RjMt) :
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El m�etodo m�as sencillo de comparaci�on, es la suma de diferencias al cuadrado

(SSD)[54]. Sin embargo, �este m�etodo no es robusto a la presencia de outliers, debido

a la forma cuadr�atica de la funci�on de error[8]. Este efecto es m�as f�acil de explicar

en t�erminos de seguimiento visual, en el caso de oclusiones parciales del objeto que

provocar��an un aumento del error aunque el estado del objeto fuera correcto.

Para evitar este problema utilizaremos una medida en la cual no in
uyan los

errores provocados por posibles oclusiones o cambios bruscos en la forma del objeto.

En primer lugar, asumiremos que la apariencia de un p��xel en la posici�on (i; j) s�olo

depende de su valor de aparencia en la imagen anterior, esto se puede expresar como:

p(RjMt) =
1

N

X
i;j2R

pij(Rij jMij;t) ; (4.5)

donde N es el n�umero de p��xels del modelo de apariencia, y pij es la probabilidad de

que la apariencia del p��xel (i; j) de la regi�on R pertenezca a la distribuci�on del p��xel

en la posici�on (i; j) del modelo de apariencia:

pij(Rij jMij;t) = �(Rij �Mij;t; �
M ) ; (4.6)

donde �(�) es una densidad Gaussiana cuya desviaci�on est�andar, �M , se utiliza para

modelar el ruido del dispositivo de adquisici�on.

La ventaja de la de�nici�on del likelihood de esta forma es que es robusto a la

presencia de outliers, debido a que estos no penalizan la funci�on. As��, permite que el

objeto de inter�es pueda quedar parcial o totalmente oclu��do, sin que por ello disminuya

de forma dr�astica su probabilidad.

4.2.4 Modelado estad��stico de la apariencia de un objeto.

Como se ha mostrado en la secci�on anterior, el modelo escogido para la apariencia

de un objeto es el de una distribuci�on Normal para cada p��xel perteneciente al modelo:

p(Mij;t) = N(�ij;t;�M ) ; (4.7)

donde

�M = (Id)�M :

Es posible ver el valor de la desviaci�on est�andar, �M , como el modelo del ruido del

dispositivo de adquisici�on de la secuencia. Para establecer el valor de la media, �ij;t,

podr��amos realizar un aprendizaje previo al proceso de seguimiento. Sin embargo, en

la mayor��a de casos pr�acticos no es posible saber la apariencia que tendr�an los objetos

a seguir. Por otro lado, el signi�cado de la expresi�on de la evoluci�on de la apariencia
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de un objeto, Ec. (4.4), es de que una vez inicializado en la primera aparici�on del

objeto, no cambia de forma brusca durante todo el proceso de seguimiento. Si esto

ocurriera as��, el sistema no ser��a robusto a cambios en la apariencia del objeto. Para

poder mantener un modelo de apariencia correcto es necesario actualizarlo despu�es

de la estimaci�on del estado del objeto.

Una vez estimado el estado del objeto a seguir, p(stjIt), se actualizar�a el modelo
de apariencia del objeto utilizando un modelo adaptativo de ajuste de la media de la

distribuci�on de cada p��xel del modelo:

�ij;t = �ij;t�1 + �(Rij;t � �ij;t�1) ; (4.8)

donde Ri;j;t es el valor de apariencia del p��xel (i; j) de la regi�on transformada de la

imagen seg�un los componentes de posici�on y tama~no del estado estimado en tiempo

t, es decir, de R.

Si analizamos la expresi�on de ajuste del modelo de apariencia, Ec. (4.8), m�as con-

cretamente la funci�on del par�ametro de ajuste2, vemos que para un valor de � = 0,

el modelo no cambia desde su inicializaci�on, mientras que para un valor de � = 1, el

modelo siempre ser��a la apariencia del objeto en el instante de tiempo anterior. La for-

ma escogida para establecer este valor ha sido dependiente del tiempo de seguimiento

del objeto, es decir, del n�umero de frames que ha sido seguido. Es l�ogico pensar que

aumenta la incertidumbre de la apariencia del objeto cuanto mayor sea el tiempo de

seguimiento debido a los posibles errores cometidos por la estimaci�on de su estado.

Por tanto, se ha escogido un coe�ciente de ajuste variable que va disminuyendo mien-

tras aumenta el tiempo de seguimiento del objeto. La primera posibilidad es utilizar

como regla de ajuste:

�t =
1

t
; (4.9)

donde t es el tiempo que ha sido seguido el objeto. Aplicada a la actualizaci�on de la

media, Ec. (4.8), �esta se convierte en una media temporal de la apariencia del objeto.

Una segunda posibilidad es utilizar:

�t = e
�t

: (4.10)

La interpretaci�on de esta segunda aproximaci�on es que se le da m�as importancia a los

cambios en las primeras estimaciones. Esto viene condicionado porque en la pr�actica

las mejores estimaciones se realizan al comienzo del seguimiento. Ambas posibilidades

se han probado en los experimentos del algoritmo.

2Que se puede interpretar como un coe�ciente de aprendizaje.
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4.2.5 M�etodo computacional.

Antes de descibir el algoritmo que permite calcular la Ec. (4.2), repasaremos las

condiciones impuestas por el modelo din�amico y la funci�on de likelihood:

1. El proceso din�amico se descompone en tres procesos independientes: uno para

la posici�on, que depender�a de la estimaci�on de la posici�on y velocidad anterior;

otro para la velocidad, que depender�a del estado de velocidad en tiempo t� 1;

y el �ultimo, para el tama~no del objeto, que s�olo depende de su valor en el

instante de tiempo anterior. Adem�as, todos estos procesos son independientes

a la evoluci�on del modelo de apariencia:

p(xt;ut;wt;Mtjxt�1;ut�1;wt�1;Mt�1) =

p(xtjxt�1;ut�1)p(utjut�1)p(wtjwt�1)p(MtjMt�1) :

2. La funci�on de likelihood no depende de la estimaci�on de velocidad:

p(Itjxt;ut;wt;Mt) = p(Itjxt;wt;Mt) :

La expresi�on �nal del posterior aplicando estas restricciones queda:

p(xt;ut;wt;MtjIt) /
p(Itjxt;wt;Mt)

Z
p(xtjxt�1;ut�1)p(utjut�1)p(wtjwt�1)p(MtjMt�1)

p(xt�1;ut�1;wt�1;Mt�1jIt�1)dxt�1dut�1dwt�1dMt�1 :

(4.11)

Utilizaremos el esquema del �ltraje de part��culas, tal y como se muestra en la secci�on

3.5, para mantener una buena representaci�on del posterior. Adem�as este esquema nos

permitir�a realizar la estimaci�on del estado de m�ultiples objetos ya que por medio del

Filtro de Part��culas es posible representar una densidad multimodal.

En nuestro m�etodo, el estado del objeto, st, se representar�a por un conjunto de

muestras fsitg donde i = f1; : : : ; Ng. En cada muestra se incluir�an las componentes

de posici�on, velocidad y tama~no, es decir, sit = (xit;u
i
t;w

i
t). Este hecho es debido a

que no es factible tener un conjunto de muestras de modelos de apariencia y a que

�este es posible construirlo y actualizarlo a partir de los valores estimados de posici�on

y tama~no.

Utilizando el modelo din�amico y la funci�on de likelihood descritos anteriormente,

describiremos el m�etodo de c�alculo de la representaci�on del posterior en forma de los

pasos t��picos de los �ltros de estimaci�on, predicci�on y correcci�on.
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Predicci�on:

Se dispone de la representaci�on muestral de la densidad del estado del objetivo en

tiempo t� 1, que viene dada por:

fsit�1g i = 1; : : : ; N ;

donde el super��ndice indica el n�umero de muestra, y el sub��ndice el instante de tiempo.

A cada muestra, se le aplica el modelo din�amico:

x
i;�
t = xit�1 + uit�1 + �ix ;

u
i;�
t = uit�1 + �iu ;

w
i;�
t = wi

t�1 + �iw ;

donde �ix es un vector aleatorio escogido de una distribuci�on Normal de media 0 y

matriz de covarianza diagonal �x, lo mismo para �iu y �iw, con �v y �w respectiva-

mente. Es posible interpretar el paso de predicci�on como desplazar la densidad de

probabilidad seg�un un modelo de velocidad constante m�as un componente estoc�astico

que provoca el aumento de la incertidumbre del estado, ver Fig. 4.2.
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Figura 4.2: Desplazamiento estoc�astico de una densidad muestral.

Correcci�on:

La correcci�on es simple, la predicci�on act�ua como prior, y tenemos que convertirlo en

posterior. Esto se realiza evaluando la predicci�on de cada muestra por medio de la

funci�on de likelihood:

�
i
t = p(Itjxt = x

i;�
t ;wt = w

i;�
t ;Mt�1) ;



4.2. De�nici�on de iTrack. 55

donde �it se puede interpretar como el peso que cada muestra. As��, la representaci�on

del posterior queda:

f(si;�t ; �
i
t)g :

El objetivo de la correcci�on es el de eliminar las muestras menos probables y au-

mentar las m�as probables por medio de las observaciones. El efecto es estrechar la

densidad muestral cerca de la estimaci�on m�as probable, ver Fig. 4.3.
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Figura 4.3: Aplicaci�on de la correcci�on a las muestras del paso de predicci�on.

Los pesos hallados en este paso se utilizan para construir la representaci�on del

posterior. El procedimiento consiste en seleccionar con reemplazamiento N muestras

del conjunto fsi;�t g, utilizando los pesos, �it, como probabilidad de escoger una mues-
tra. Como vimos en el cap��tulo anterior, esto se consigue a partir de la densidad

acumulada, utilizada como funci�on de distribuci�on para generar las nuevas muestras.

De esta forma, obtenemos la representaci�on muestral del posterior en tiempo t: fsitg.

Estado inicial y reinicializaci�on:

La expresi�on general de la de�nici�on del m�etodo, Ec. (4.11), es recursiva debido

a que se incluye la estimaci�on del estado anterior condicionado a las medidas rea-

lizadas hasta ese instante, p(st�1jIt�1). Denominaremos esta densidad como prior

temporal. Sin embargo, tambi�en es posible tener en cada instante de tiempo una

funci�on de densidad de probabilidad que no tenga en cuenta ninguna medida sobre la

imagen. Denotaremos esta funci�on, p(st), como densidad prior. Con la generaci�on

de muestras del prior en cada iteraci�on del proceso se consiguen dos cosas: permiti-

mos la inicializaci�on de nuevos objetos a seguir, indispensable para el seguimiento

de m�ultiples objetos; y permitimos la reinicializaci�on del objeto a seguir si hay er-

rores graves en el proceso de estimaci�on como por ejemplo una oclusi�on completa. El

algoritmo completo se muestra en la Fig. 4.4.
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iTrack

La representaci�on del posterior en tiempo t � 1 viene dada por un conjunto de

muestras, fsit�1g, donde i = f1; : : : ; Ng. Tambi�en se conoce la forma de la densidad

prior, p(st).

Generar la muestra i-�esima de las N que representar�an el posterior en tiempo t como

sigue:

1. Predicci�on: Generar un n�umero aleatorio, � entre 0 y 1 con distribuci�on uni-

forme,

(a) Si � < r utilizar el prior de inicializaci�on, p(st), para generar s
i;�
t .

(b) Si � � r aplicar el modelo din�amico a la muestra sit�1:

s
i;�
t = p(stjst�1 = sit�1) ;

que es lo mismo que calcular:

x
i;�
t = xit�1 + uit�1 + �

i
x ;

u
i;�
t = uit�1 + �

i
u ;

w
i;�
t = wi

t�1 + �
i
w ;

2. Correcci�on: Calcular el peso de s
i;�
t aplicando la funci�on de likelihood de la

Ec. (4.5):

�
i
t = p(Itjxt = x

i;�
t ;wt = w

i;�
t ;Mt�1) :

Una vez generadas todas las muestras, normalizar los pesos de forma que
P

i �
i
t = 1,

y contruir las probabilidades acumuladas:

c
0
t = 0 ;

c
i
t = c

i�1
t + �

i
t 8i = 1; : : : ; N :

Utilizar los valores de las probabilidades acumuladas para generar las muestras que

representan el posterior en tiempo t, fsitg.

Estimar el nuevo estado del objeto calculando la media de la nueva representaci�on

muestral:

ŝt =
1

N

NX
i=1

sit :

y utilizar el nuevo estado para actualizar el modelo de apariencia.

Figura 4.4: Algoritmo iTrack.


