Capitulo 5

Video vigilancia automatica

Es habitual la presencia de cdmaras dentro y fuera de los edificios. Operadores
humanos deben realizar una monitorizaciéon continua para poder dar una senal de
alarma cuando ocurre un acto fuera de la normalidad. Por ello, cada vez es mas
necesario el desarrollo de sistemas automaticos de video vigilancia. Sin embargo,
es un problema de gran dificultad por la diversidad de escenarios y condiciones que
tienen los sistemas de video vigilancia. Para abordar el problema completo, se di-
vide béasicamente en tres partes: localizacién, seguimiento visual y descripcién. En
este capitulo se repasan los métodos mds utilizados de localizacién de objetos. Se
muestra como el modelado de escenas es la metodologia mas extendida y se presenta
un algoritmo que resuelve el problema de trabajar con sistemas con cdmara activa.
A continuacién se utiliza el algoritmo ¢Track para realizar la fase de seguimiento vi-
sual. Su adaptacién al problema consistird en la definicién de una densidad prior a
partir de los resultados del algoritmo de localizacién. Se propondrin un conjunto de
medidas con las que evaluaremos el rendimiento del algoritmo en secuencias de video
vigilancia. Estas secuencias forman parte de un estindar que se estd desarrollando
para la evaluacién de los algoritmos de seguimiento visual en aplicaciones de video
vigilancia. Finalmente, se propone un método de representacién de actividades hu-
manas. A partir de esta representacién es posible realizar una descripcién de alto
nivel de lo que ocurre en la escena.

5.1 Sistemas de video vigilancia.

Los sistemas de video vigilancia se estdn extendiendo cada vez mdas en la sociedad
moderna. Es comtn verlos instalados en centros comerciales, bancos, estaciones de
metro y de tren, aeropuertos y edificios del gobierno. El objetivo de estos sistemas es
la monitorizacién de las acciones de las personas y los vehiculos que estan dentro de
una zona de interés.

Sin embargo, en la mayoria de casos sélo se utilizan como sistemas de almace-
namiento de imdgenes que sirven como herramienta forense después de que el hecho
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haya ocurrido. Normalmente, es necesaria la presencia de un operador humano que
monitorice todas las imagenes para poder actuar en tiempo real avisando a los ofi-
ciales de seguridad de que puede haber un acto anormal.

Es clara la necesidad de un sistema automatico de monitorizacién ya que en muchas
ocasiones no es posible controlar todas las cdmaras del sistema de video vigilancia
porque no se dispone de suficientes recursos humanos. Ademads, un operador humano
que esté observando un conjunto de cdmaras de forma continua, es habitual que se
aburra rapidamente y pierda la concentracién.

Desde el punto de vista técnico, un sistema automético de video vigilancia in-
cluye tareas de localizacién de objetos, seguimiento visual, clasificaciéon de objetos y
reconocimiento de actividades y acciones humanas. Estas tareas se pueden abordar
utilizando técnicas de visién por computador, reconocimiento de patrones e inteligen-
cia artificial. La localizacién implica la deteccién de los objetos en la escena de interés,
que deben ser clasificados para conocer su tipo, por ejemplo, personas o coches. Una
vez localizados, el médulo de seguimento visual se encarga de mantener sus trayecto-
rias a lo largo del tiempo. Finalmente, los modulos de reconocimiento de actividades
y de acciones se encargan de realizar una descripcién simbdlica de lo que esta ocu-
rriendo en la escena.

El interés por los sistemas de video vigilancia automadticos se demuestra en el
creciente numero de proyectos de investigacion desarrollados por diferentes gupos in-
ternacionales. Entre los mds importantes podemos citar el VSAM! americano, y los
europeos AVS-PV? y ADVISOR?.

La mayor dificultad de una aplicacién de video vigilancia automaética es la diver-
sidad de escenarios y de condiciones que tienen los sistemas de adquisicién utilizados.
Podemos encontrar sistemas con una o varias cdmaras, que pueden ser estaticas o
moviles, y diferentes tipos de sensores, por ejemplo, cdmaras color o infrarrojas.

En primer lugar repasaremos los métodos de localizacién de objetos y se propondra
un nuevo método para modelar escenas de sistemas con camara activa. A continuacién
se mostrara la aplicacién del algoritmo iTrack, definido en el capitulo anterior, para
realizar el seguimiento visual. Veremos su utilidad en esta aplicacién debido a que es
posible tener diferentes escenarios, con lo que los métodos basados en contexto se ten-
drian que ajustar a cada uno de ellos. Ademas, utilizaremos medidas de rendimiento
especificas para este tipo de aplicacién que nos permitirdn una mejor evaluacién del
funcionamiento del algoritmo. Finalmente, se propondréd una representaciéon de ac-
tividades humanas que es posible utilizar para realizar su reconocimiento en tiempo
real.

Lhttp://www.cs.cmu.edu/vsam/.
2http://www-sop.inria.fr/orion/orion-eng.html.
3http://www-sop.inria.fr/orion/ADVISOR/.
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5.2 Localizacion.

El primer paso que debe realizar un sistema de video vigilancia automatica es la lo-
calizacién de los objetos de interés. Existen dos aproximaciones bésicas para realizar
esta tarea: la deteccién de movimiento y el modelado de la escena. La primera se
puede realizar por medio de diferencias de imdgenes[53] o analisis del flujo éptico[17].
La diferencia de imagenes es muy adaptativa en ambientes dindmicos, pero sélo extrae
las zonas de movimiento y no todo el objeto de interés, ver Fig. 5.1. Ademds no fun-
ciona de manera correcta cuando existe un movimiento de la cdmara. En este dltimo
caso, utilizando técnicas de flujo 6ptico es posible detectar el movimiento global de
la cAmara para diferenciarlo del movimiento individual de cada objeto. Sin embargo,
la mayoria de métodos de flujo éptico son costosos computacionalmente y son muy
inestables por el problema de la apertura[4].

La segunda aproximacién bdsica consiste en realizar un modelo de la escena
estatica®. Esta aproximacién permite localizar todos los objetos que no estan en
el modelo, es decir, que han aparecido en la escena, ver Fig. 5.1. Normalmente se
realiza un modelo estadistico de la escena a partir de un conjunto inicial de imagenes
que no contiene ningin objeto de interés. En [34] se modela cada pixel con el minimo,
el maximo y la méxima diferencia entre frames consecutivos. En [90] cada pixel de la
escena queda definido por la media y la varianza de su valor en los frames de aprendiza-
je. Una extension de este método para escenas complejas se presenta en [81], donde
se utiliza un modelo de Mixtura de Gaussianas para cada pixel. Ademads se presenta
un algoritmo iterativo para adaptar el modelo de forma eficiente durante el tiempo de
proceso del método de video vigilancia. Por dltimo, también se han utilizado mode-
los estadisticos mas complejos, como el andlisis de componentes principales[69], para
crear el modelo de escena.

¢ g ¢

(a) Imagen original. (b) Diferencia de imagenes. (c) Modelo de escena.

Figura 5.1: Resultados de la aplicacién de las dos aproximaciones bésicas de loca-
lizacién de objetos.

Todos estos métodos de modelado de escenas, sirven para sistemas basados en
cdmara estatica con parametros no modificables. No son directamente aplicables a
un sistema con camara activa, ya que la escena visible por la cAmara cambia cuando
se modifican sus pardmetros. Para adaptar los métodos anteriores se han utilizado

4Normalmente la escena estdtica se corresponde con el fondo, es por ello que estos métodos
también se conocen como métodos de Background Subtraction[87].
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diferentes alternativas. La més directa es crear una matriz de imagenes, una para
cada posible posicién de la camara, pero es impracticable por la gran cantidad de
pardmetros de la cdmara. En [94] se define el conjunto minimo de estados de la
camara, de manera que sean suficientes para abarcar todo el area de vigilancia. De
esta manera, sélo se guardan los modelos de escena para este conjunto minimo de
estados. Durante el seguimiento, los movimientos de la cdmara estan restringidos a
este conjunto de estados. Una alternativa menos costosa es la construccién de una
imagen panordamica® de toda la escena[88, 33, 62]. Para realizar la localizacién se es-
coge la zona del panorama segun los parametros que tenga la cAmara en ese momento.

A continuacién, repasaremos el modelo de Miztura de Gaussianas y la construccién
de panoramas. Finalmente, combinaremos ambas técnicas para crear un modelo de
escena utilizando sistemas con camara activa.

5.2.1 Algoritmo de Stauffer-Grimson.

El algoritmo de Stauffer y Grimson[81] es una extensién del método Pfinder{90], la
idea principal es representar cada pixel de la escena utilizando un modelo de Mixtura
de Gaussianas adaptativo. Se considera que los valores de intensidad o color de cada
pixel a lo largo del tiempo, I, forman un proceso estocastico, (I, Is,...,I;), que
es posible modelar con una mixtura de K densidades Gaussianas. Es decir, que la
densidad de probabilidad para I; es:

K
p(I;) = Zwi,t p(I4i) (5.1)

donde K es el nimero de Gaussianas, y w;; es una estimacién del peso de la i-ésima
Gaussiana de la mixtura en tiempo ¢. Se puede interpretar w;; como la probabilidad
prior de que un dato haya sido generado por el componente ¢ de la mixtura. Estos
priors han de cumplir las siguientes condiciones:

K

> wip=1, (5.2)
i=1
0 S Wit S 1. (53)

Se asume que las densidades Gaussianas tienen matriz de covarianza circular, de forma
que:

Eii = Uit(ld) )

donde Id es la matriz identidad.

5Un panorama es una imagen con un gran campo de visién, y pueden generarse de diferentes
maneras[84, 35].
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Por tanto:

, 1 1L — peiell”
Liji)= ——F expy ————5—— 5.4
p( t| ) (271_01271")5 p{ 20?’t ) ( )
donde p; ¢ y aiz’t son la media y la varianza de la i-ésima Gaussiana en tiempo t; y n
es la dimensién de I;.

Si el proceso estocastico puede ser considerado como estacionario, la forma estdndar
de encontrar los pardmetros que modelan el proceso es el algoritmo EM (expectation-
mazimization) [6]. Sin embargo, si consideramos que es un proceso temporal, im-
plementar el algoritmo EM para una ventana temporal de los datos es muy costoso.
Por esta ultima razén, se utiliza el siguiente algoritmo adaptativo para encontrar los
parametros deseados.

Para tiempo t, se recoge el valor de la variable aleatoria, I, y se comprueba a cual
de las K densidades Gaussianas pertenece. El valor pertenecerd a una densidad si
estd dentro del intervalo de 3 veces su desviacion estandar. Si no pertenece a ningu-
na de las K densidades, la densidad menos probable es reemplazada por una nueva
densidad con media igual al valor recogido, varianza alta y un peso bajo.

Los pesos de las K densidades en tiempo ¢ se adaptan segin:

wig=(1—a)wi1+aMy , (5.5)

donde « es el coeficiente de aprendizaje®. Otra manera de interpretar este pardmetro,
es que 1/a define una contante de tiempo que determina un cambio significativo en
el modelo. M;; es 1 para la densidad encontrada y 0 para el resto. Después de esta
aproximacion, los pesos se normalizan ya que su suma ha de ser igual a 1.

El dltimo paso es la actualizacién de la media y la varianza de la densidad encon-
trada, m; los pardmetros del resto de densidades permanecen iguales. Las reglas de
ajuste son las siguientes:

Hm,t = (]- - P) Hm, t—1 + PIt ) (56)
2 _ 2 T
Ot =1 =plog i1 +p(Tt — pmt)” (It — mt) (5.7)
donde
p=a-p(Lim) , (5.8)

es el factor de aprendizaje. Es posible ver estas reglas como la del ajuste de los pesos,

6Esta regla puede ser interpretada como w; ; = w; 1 + & (M — wit—1).
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Ec. (5.5), excepto que en este caso sélo se actualizan los pardmetros de la densidad
encontrada. El algoritmo completo se muestra en la Fig. 5.2.

Una de las ventajas de este algoritmo es que cuando un pixel entra a formar parte
de la escena, no destruye el valor anterior del modelo. El valor de la escena original
permanece en el modelo hasta que su peso disminuye y entra un nuevo valor en la
escena. Asi, si un objeto permanece estatico el tiempo suficiente pasa a formar parte
del modelo de escena. Pero cuando el objeto comienza a moverse de nuevo, el modelo
recupera su valor original rapidamente.

Para estimar la escena méas probable nos interesard el valor medio de la densidad
Gaussiana con més peso y menos varianza. Por el algoritmo de establecimiento de
parametros definido, es 1égico pensar que los pixels que permanecen estaticos aumen-
tan su peso y disminuyen su valor de varianza. En contraste, cuando un nuevo objeto
ocluye a la escena, en general, su valor no se corresponderd con ninguna de las densi-
dades del modelo. Esto se traducird en la creacién de una nueva densidad que tendra
un valor alto de varianza mientras el objeto continue en movimiento.

Para tener en cuenta estos casos y decidir cual es el modelo de escena mas pro-
bable, ordenaremos las densidades por el valor de w/o. Este valor aumenta cuando
la densidad es mas probable y tiene menos varianza. Las primeras B densidades se
escogen como modelo de escena, donde:

b
B= argmbin ];wk,t >T| , (5.9)

donde T es una medida de la minima porcién de los datos que ha de tenerse en cuen-
ta para crear el modelo de escena. Si se escoge un valor pequeno de 7', el modelo
de escena suele ser unimodal. Para este caso, escoger directamente la densidad mas
probable ahorra tiempo de calculo.

Los resultados obtenidos para diferentes secuencias para un modelo de K = 2
Gaussianas se muestran en la Fig. 5.3. Finalmente, para localizar los objetos de in-
terés en la imagen, se escogen los pixels que no pertenecen al modelo de escena, ver
Fig. 5.4.
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Modelo de escena de Stauffer-Grimson
Sea I;:

1. Comprobar si el valor pertenece a una de las K densidades:

||It — [Li7t71|| <3- Oit—1 Vi e {1,. . .,K} .

(a) Si no pertenece a ninguna de las K densidades: reemplazar la densidad
menos probable, densidad [ con peso mas bajo, por una nueva densidad
con p,; = I, varianza inicial grande y peso bajo.

(b) Si pertenece a una de las densidades: ajustar las K distribuciones como
sigue:

wip=(1—a)wir1 +aMy ,
donde M;; es 1 para la densidad encontrada y O para el resto. Después

normalizar todos los pesos. Actualizar media y varianza de la densidad
encontrada, m, como sigue:

myi = (1= p) -1 +pI;

2

o = =p)om i1+ p(Le = pomt) " (T = pomst)

donde p = a - p(It|m), y a es el coeficiente de aprendizaje.

Figura 5.2: Algoritmo de ajuste del modelo de escena basado en Miztura de Gaus-
s1anas.
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(a) Imagen original. (b) Escena mds probable.

(c) Imagen original. (d) Escena mds probable.

Figura 5.3: Modelo de escena utilizando el algoritmo de Stauffer-Grimson para
K =2.

(a) Imagen original. (b) Localizacién.
(c) Imagen original. (d) Localizacién.

Figura 5.4: Resultados de la localizacién utilizando el algoritmo de Stauffer-
Grimson para K = 2.
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5.2.2 Creacion de un panorama.

Los movimientos que puede hacer una camara son finitos. Normalmente se pueden
describir por medio de la composicién de una rotacién sobre un eje, una traslacién y
la variacién de la distancia focal. De hecho, una cdmara suele tener, como méximo,
7 grados de libertad:

e Posicién cartesiana en el espacio: z, y, 2.
e Orientacién o direccién del punto de vista: pan (), tilt (¢) y roll ().

e Distancia focal: f, relacionada con el zoom.

Una cdmara de video vigilancia suele ser estética, sin embargo, para cubrir el ma-
yor area posible, tiene los movimientos de pan y tilt. Hemos limitado nuestro estudio
a este tipo de cdmaras’. Aprovecharemos que es posible conocer los pardmetros de
pan y tilt de la cAmara para construir el panorama.

Si asumimos que la cdmara rota alrededor de su centro éptico y que estd situada
en el centro de una esfera, la cdmara observara el interior de la esfera. Desde el punto
de vista de la camara, cada punto de la escena se puede ver como un punto transfor-
mado geométricamente en la superficie interior de esta esfera.

Las transformaciones geométricas que realizaremos para obtener el panorama
seran:

1. Tansformar cada imagen a la superficie interior de la esfera.

2. Convertir esta esfera en una superficie plana.

Para poder hacer estas transformaciones, se asume que se conocen el grado de
pan que tiene la cdmara, 6, el grado de tilt, ¢, y el campo de vista de la cimara en
ambas direcciones, 3 y . Los grados de pan y tilt se pueden conocer a partir de la
informacién que porporciona el driver de la cdmara. Para saber el campo de vista, se
realiza una calibracién previa de la cdmara[20]. Para proyectar cada punto (z,y) de
la imagen en la superficie interior de la esfera hacemos la siguiente tranformacién:

0, = 0-{—:6-5%, (5.10)
o = Yy (5.11)
Yy

donde S, y Sy es el tamaifio de la imagen horizontal y vertical respectivamente, y x e
y son las coordenadas del punto a transformar escogiendo el (0,0) como el centro de

. . _ -8, S
la imagen, es decir, z € [%, %] ey €[5,

2 22

"Més concretamente hemos trabajado con el modelo EVI-D31 de Sony.
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Para realizar la segunda transformacion y convertir la esfera en una imagen plana,
los ejes cartesianos de la imagen se corresponderan directamente con los valores de
los dngulos de los puntos transformados. Un ejemplo del resultado de la creacién de
un panorama, utilizando 20 posiciones de pan y 5 de tilt, se muestra en la Fig. 5.5.
El campo de vista en horizontal es de 100°, y en vertical de 20°. Para evitar las dis-
torsiones que introduce la lente de la cdmara se han recortado las imdgenes tomando
sélo la parte central de las mismas.

Figura 5.5: Panorama con un campo de vista de 100” en horizontal y 20? en vertical.

El panorama obtenido tiene dos problemas: hay cambios de iluminaciéon en los
diferentes fragmentos, y aparecen partes de objetos en movimiento. El primer proble-
ma es debido a que no utilizamos ninguna funcién de correccién para hacer uniforme
la iluminacién en todo el panorama. El segundo problema ocurre porque no se tienen
en cuenta los objetos en movimiento que aparecen en la escena. En el siguiente aparta-
do veremos como la construccién de un panorama a partir de un modelo de escena
resuelve estos problemas.

5.2.3 2Loc: modelo activo de escena.

Nuestra aproximacion para realizar el modelo de escena para cdmara activa esta basa-
da en una combinacién de las técnicas de creaciéon de panoramas y de modelado de
escenas. La escena se modelara como un panorama donde el valor de cada pixel se es-
tablece utilizando el algoritmo de Stauffer-Grimson. Para ello, cada imagen obtenida
se registra en el panorama de la forma vista en el apartado anterior: proyectando la
imagen al interior de una esfera y después transformando la esfera en un plano. Asi,
el panorama de la escena serd la media de la densidad Gaussiana mdas probable para
cada pixel.

Una vez modelada la escena, para realizar la localizacién de los objetos, se obtiene
el fragmento del panorama que corresponde a los pardmetros de pan y tilt con los
que se ha adquirido la imagen. Para realizar este proceso, se indexa el panorama
de manera inversa a como se ha creado. Para acelerar los cédlculos se mantiene una
LUT con la correspondencia entre la posicién de cada pixel dentro de la imagen y
su posicién en el panorama para el pan y tilt actuales. En la Fig. 5.6 se muestra el
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resultado de una escena modelada con esta técnica de indexacién.

Figura 5.6: Esquema de indexacién para la generacién de un modelo de escena
activo.

Los dos problemas que tiene la construccién de panoramas, la uniformidad de la
iluminacién y la aparicién de objetos, quedan solucionados al utilizar el modelo de
escena basado en Miztura de Gaussianas. En cada fragmento de la escena que se
registra es posible localizar los objetos en movimiento, estos se eliminan del proceso
de construccién del panorama y no apareceran en el modelo de escena final. Ademas,
como el panorama de la escena se crea a partir de los valores medios de los frag-
mentos alineados, se elimina el problema del cambio de iluminacién entre fragmentos
consecutivos. Por estas dos razones, nuestro método proporciona una manera robusta
de crear panoramas en la presencia de objetos en movimiento y cambios suaves de
iluminacién. Esto es una mejora respecto a los métodos de crecién de panoramas que
asumen una escena estatica [84, 35]. Un ejemplo de panorama generado utilizando el
modelo de escena se muestra en la Fig. 5.7.

5.2.4 Evaluacién.

El método de localizacién basado en un modelo de escena activa, estd implementado
sobre una plataforma PC y puede procesar entre 14 y 17 frames por segundo sobre un
Pentium a 800Mhz, con imagenes de una resolucién de 192 x 144 pixels. Los resulta-
dos que aqui se presentan se han obtenido después de varias horas de funcionamiento
del algoritmo en un entorno real, sin monitorizaciéon de un operador humano.

Para evaluar el sistema, se han definido dos clases de objetos a identificar: personas
y no-personas. Este ultimo tipo incluye coches y errores del sistema, como reflejos o
pequenos movimientos de los objetos de la escena. Para realizar la clasificacién nos
hemos basado en una modelizacién del tamafo caracteristico de la caja envolvente®

8Se ha modelado con una densidad Gaussiana bidimensional, donde una dimensién es la altura
de la caja y otra la anchura.
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Figura 5.7: Panorama generado utilizando el modelo activo de escena, iLoc. Campo
de visién: 60° en horizontal y 34° en vertical. Resolucién de cada fragmento: 192 x
144 pixels.

de los objetos localizados (bounding-boz) y su continuidad temporal. Se han asociado
por proximidad los objetos localizados durante k iméagenes consecutivas. Se clasifican
los objetos de forma individual durante las k& imdgenes y después se realiza un proceso
de votacién para los objetos asociados para decidir su tipo final.

Como medidas de evaluacién del localizador nos interesa conocer el nimero de
falsos positivos o indice de falsas alarmas, y el numero de falsos negativos o indice
de pérdidas. Sin embargo, si queremos conocer el indice de pérdidas es necesario
monitorizar por parte de una persona todo el proceso de localizacién. Nos interesa
definir un método de evaluacién que no necesite una monitorizacién continua. Para
ello, nos centraremos en los falsos positivos. Si durante la fase de pruebas se almacenan
todas las imagenes de los objetos localizados es posible determinar posteriormente el
numero total de objetos localizados y el nimero de falsas alarmas para cada tipo de
objeto. Definiremos el indice de falsas alarmas, m;, para cada tipo de objeto i como:

m; = (1 - %) , (5.12)

donde A; el nimero de objetos localizados de la categoria i, y B; el nimero de
objetos localizados correctamente. Cuanto méas préximo a 0 sea m;, mejor serd la
localizacién. El resultado de la evaluacién después de 8 horas de funcionamiento del
método se muestra en la Tabla 5.1.
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| | Obj localizados, A4; | Falsos positivos (4; — B;) [ m; |
Personas 82 22 0.27
Otros 993 70 0.07

Tabla 5.1: Evaluacién del Localizador.

Hay que resaltar que aunque hay errores, la mayoria no son de importancia. Hay
que tener en cuenta que aunque una persona no sea clasificada correctamente en los
primeros k frames, si puede serlo en los siguientes. En la Fig. 5.8 se pueden observar
algunos de los objetos clasificados como personas.

Figura 5.8: Personas localizadas.
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5.3 Seguimiento visual con tTrack.

El médulo encargado de mantener las trayectorias de los objetos localizados a lo largo
del tiempo es el de seguimiento visual. La mayoria de sistemas de video vigilancia
automatica utilizan el Filtro de Kalman. Sin embargo, debido a la unimodalidad de
este filtro, para realizar el seguimento de multiples objetos es necesaria la utilizacién
de muiltiples filtros y heuristicas ad-hoc para asociar las medidas obtenidas con cada
uno de los filtros[34, 40, 53, 81, 19].

Por otro lado, existe la posibilidad de utilizar el Filtro Bayesiano, implementado
con particulas, que permite el seguimiento de multiples objetos. En [57] se presenta
un sistema de seguimiento visual de multiples objetos, utilizando como base el algorit-
mo CONDENSATION[42]. Esta aproximacién estd definida para el seguimiento visual
de formas y estd limitada a dos objetos. Para sistemas de video vigilancia, se ha
utilizado una aproximacién jerdrquica como variacién del Filtraje Bayesiano bésico,
aplicado en un problema de seguimiento de personas[85]. Por tltimo, recientemente
se ha propuesto una extensién del algoritmo CONDENSATION para el tratamiento de
miultiples objetos, donde el prior se construye a partir de un modelo de escena [45].

En todos estos trabajos previos, el denominador comun es la dificultad del proble-
ma debido a la caracteristica basica de los sistemas de video vigilancia: la diversidad
de escenarios. Como se ha mostrado en el capitulo anterior, uno de los objetivos
bésicos del algoritmo ¢Track es tomar como observaciones directamente los valores
de apariencia de la imagen. Esto permite su aplicacién en diversos escenarios y con
diferentes objetos, sin la necesidad de realizar un aprendizaje previo. Otro de los
objetivos es su utilizacién para realizar el seguimiento de multiples objetos sin un
proceso previo de asociacién de datos, con lo cudl es posible su utilizacién en esta
aplicacion.

La forma mads directa de aplicar el algoritmo iTrack a las aplicaciones de video
vigilancia es por medio de la utilizacién del método de localizacién como densidad
prior del algoritmo. En cada iteracion del algoritmo, el método de localizacién ac-
tuard como prior, permitiendo la generaciéon de nuevas muestras. Estas muestras
perteneceran a los objetos que estaban siendo seguidos o a nuevos objetos que apare-
cen en la escena. Por otro lado, la utilizacién del algoritmo i7Track en una aplicaciéon
de video vigilancia, permite realizar una evaluacién méas completa del rendimiento del
algoritmo.

5.3.1 Definicion de la densidad prior.

En la definicién del algoritmo iTrack se utilizaba una densidad de probabilidad prior
para inicializar el método. Ademas, si es posible disponer de esta densidad durante
todo el proceso de seguimiento, también actuard como funcién de reinicializacién si
ocurre un error grave en el proceso de estimaciéon. Por ejemplo, en el caso de una
larga oclusion del objeto de interés. Nuestro planteamiento consiste en la utilizacion
del algoritmo de localizacién presentado en la seccién anterior como densidad prior.
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El algoritmo de localizaciéon cumple los dos requisitos que se exige para la funcién
prior: permite la inicializacién del seguimiento de los objetos y podemos disponer de
ella en todas las imagenes de la secuencia. Antes de poder usarlo como densidad prior
tenemos que expresar sus resultados de forma probabilistica.

En primer lugar, recordaremos que el estado de un objeto en tiempo ¢ estd definido
por s; = (x¢, us, wy), donde x; es el centro de la caja envolvente minima que contiene
al objeto de interés?, u; es la velocidad del objeto, y w; es el tamafio de la caja.

Utilizando el algoritmo de localizacion es posible identificar qué pixels de la ima-
gen pertenecen a los objetos de interés. Agrupando estos pixels se contruyen regiones
conectadas denominadas blobs que se corresponderan con los objetos de interés de la
escena.

Sea B el nimero de blobs detectado, el prior para la posicién de los objetos de
interés en la imagen se define como una miztura de Gaussianas:

B

pi(@) = P(k)p(z|k) , (5.13)

k=1

donde P(k) = 1/B, y p(z|k) = n(br,Xp). by es la posicién media de cada blob y
¥ p es comun para todos los blobs y se establece a partir del error del método de
localizacién en la escena de interés. pi(x) actuard como densidad prior para los com-
ponentes de posicién del estado del objeto.

Con la imagen de blobs, también se define el prior para los componentes de tamano
de los objetos. Simplemente se define como una densidad Gaussiana de media igual
al tamano del blob y varianza dependiente del tipo de objeto. Por ejemplo, en el caso
de personas, tendrd mas varianza la anchura, debido al movimiento de la piernas al
caminar.

Para generar la densidad prior para el componente de velocidad existen tres posi-
bilidades:

1. Inicializar la velocidad a 0. El problema de esta suposicién es que el objeto suele
aparecer en la escena en movimiento, es decir, con una cierta velocidad inicial.
En este caso, esto provocaria una diferencia muy grande en la primera estimacion
de la velocidad y el algoritmo tardaria en estabilizarse. La consecuencia es
que el modelo de apariencia serd muy ruidoso y el algoritmo no funcionaria
correctamente.

2. Utilizar el flujo 6ptico. Es posible tener una estimacién inicial de la velocidad del
objeto usando un algoritmo de flujo éptico para estimar el desplazamiento medio
que tienen los pixels pertenecientes al objeto. El problema de esta aproximacién
es que se tendria que realizar este cdlculo en cada imagen de la secuencia y

9De hecho se puede interpretar como la posicién del objeto dentro de la imagen.
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ralentizaria todo el proceso. Ademds, en el caso de oclusiones del objeto de
interés, esta estimacion seria errénea.

3. Consistencia temporal. Generalmente, la primera aparicién de un objeto en la
escena no se considera directamente como un objeto a seguir. Una posibilidad
es localizar este objeto en varias imagenes seguidas para intentar asegurar que
no sea una regién ruidosa. Por tanto, hasta que no ha sido localizado en k
imagenes consecutivas el objeto se etiqueta como “Aparicién” y el seguimiento
consiste en una asociacién simple. Si en algin momento el objeto no se puede
asociar, se elimina de la lista de asociaciones y se considera que no era un objeto
real. Durante este tiempo de aparicién se puede hacer una estimacién inicial de
su velocidad.

Se han probado todas las posibilidades y al final se ha optado por la ultima opcién.
Hemos comprobado que para realizar un seguimiento visual correcto es importante la
inicializacién del objeto. La consistencia temporal asegura una mejor inicializacién
porque utilizamos mds imagenes. El Unico problema es que el objeto tarda més en
comenzar a ser seguido.

5.3.2 Evaluacién.

Uno de los primeros trabajos que estudiaron la evaluacién de los métodos de seguimien-
to visual en aplicaciones de video vigilancia es el de Pingali y Segen [71]. Las medidas
ideales para evaluar el rendimiento de un algoritmo de seguimiento visual requieren
disponer de la trayectoria real de los objetos seguidos. En aplicaciones précticas es
muy dificil la obtencién de las trayectorias reales de los objetos. Por esta razén, en
este trabajo se proponen un conjunto de medidas practicas, que es posible relacionar
con la aplicacién que se desea resolver.

Estas medidas practicas se dividen en dos grupos:

e Medidas de cardinalidad.

e Medidas basadas en eventos.

Las medidas de cardinalidad se utilizan para comprobar si el nimero de objetos
seguidos se corresponde con el numero de objetos reales de la escena. Se definen dos
medidas: el indice de pérdidas, m¢, y el indice de falsas alarmas, f;:

21— 11) (5.14)

my = =2 a;>7r:,
g R
> (e — ar)
= &t LT <y 5.15
ff Ztat t t ( )

donde a; es el nimero real de objetos en el frame ¢, y r; es el numero de objetos
proporcionado por el algoritmo. El problema de esta medida es que sélo se tiene en



5.3. Seguimiento visual con iTrack. 87

cuenta el niumero de objetos. Es decir, no se realiza ninguna comprobacién de que los
objetos sean los mismos. Asi, podria darse el caso de que en un instante de tiempo
hubiera el mismo nimero de apariciones y desapariciones erréneas, lo que significaria
un error grave del sistema, sin embargo, la medida darfa un resultado correcto porque
el nimero de objetos seguiria siendo el mismo.

Con las medidas basadas en eventos es posible comprobar la continuidad del
seguimiento. Sin embargo, para no tener que anotar de forma manual toda la se-
cuencia, se evalua la continuidad a partir de un conjunto de eventos. Estos eventos
dependen del objetivo de la aplicacién y de la escena de interés, pero en general ten-
drian que ser faciles de obtener.

De forma general, un evento consiste en su etiqueta, e, y el instante de tiempo en
el que ocurre, t. Los eventos observados serdan los datos de referencia para realizar
las medidas y se compararan con los eventos obtenidos por el sistema. Normalmente,
coincidiran las etiquetas de los eventos, pero no el instante de tiempo en que ocurran.

En el trabajo de Pingali y Segen se proponen unas medidas basadas en la acumu-
lacién de ocurrencias de eventos de diferentes 6rdenes, donde el orden es el nimero
de eventos seguidos. Estas medidas dan una buena aproximacién del rendimiento del
seguimiento en aplicaciones reales situadas en entornos donde aparecen gran cantidad
de objetos. Principalmente, debido a que se basan en contar ocurrencias y que las
secuencias contienen un ndmero elevado de imagenes.

Actualmente, la evaluacion de los algoritmos de seguimiento visual aiin sigue sien-
do un problema abierto. Este hecho se demuestra por la reciente creaciéon de un
Workshop especializado para encontrar la respuesta a este problema[24]. Los dos
temas principales a los que se dirige este Workshop son el desarrollo de un método
de evaluacién comun y la creacién de un conjunto de secuencias que permita realizar
comparaciones entre diferentes trabajos.

De este conjunto, se ha seleccionado una secuencia de 20 segundos en la que apare-
cen 4 personas, ver Fig. 5.9. Utilizaremos esta secuencia para presentar los resultados
del algoritmo iTrack utilizando como prior los resultados de la localizacién realizada
a partir de un modelo de escena y para explicar el proceso de evaluacion.

En este trabajo definiremos unas medidas basadas en eventos que nos sirvan para
evaluar este tipo de secuencias mas complejas, pero donde no aparecen gran cantidad
de objetos. El tipo de medida propuesta es un intermedio entre las medidas reales de
posicién y las medidas basadas en eventos de Pingali y Segen. La idea es crear una
tabla de eventos respecto al tiempo y compararla con la tabla de resultados propor-
cionada por el sistema.

Para definir las medidas se cuentan las correspondencias entre los eventos reales
y los etiquetados por el sistema de visién en cada instante de tiempo. Los eventos
que consideraremos son: “Aparicién”, “Desaparicién”, “Oclusiéon”, “Grupo”y “Rea-
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Figura 5.9: Secuencia de test para la presentacién de las medidas de evaluacién.

paricién”. Estos eventos son los definidos en la seccién 4.4 para la explicacién de la
extension del algoritmo iTrack para miltiples objetos. Afnadiremos un evento mas
para poder realizar la comparaciéon: “En seguimiento”. Este evento no se incluye en
las tablas de eventos por motivos de espacio, en su lugar, se considera que entre los
eventos de “Aparicién” o “Reaparicién”y cualquier otro evento el objeto estd “En
seguimiento”.

Definiremos dos medidas, la primera nos permitird comprobar el rendimiento del
sistema para localizar y seguir objetos. La segunda medida es de precisiéon, buscaremos
que ademds de que coincidan los eventos, las etiquetas de los objetos se correspon-
dan. Asi, se puede evaluar mejor la fase de seguimiento debido a que se comprueba
el mantenimiento de la trayectoria de cada objeto. Estas medidas se definen como
el tanto por ciento de imagenes para cada objeto donde existe una correspondencia
correcta de eventos.
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En el caso de la primera medida, C),, un objeto que estd en un determinado even-
to tiene correspondencia correcta cuando coincide con el evento encontrado por el
sistema de visiéon. En la segunda medida, C}, para una correspondencia correcta ha
de coincidir ademas la etiqueta del objeto. Para verificar esta iltima medida, en la
primera aparicién de un objeto, éste se etiqueta como L;, donde i es el nimero de
objeto localizado por el sistema de visién. Si el sistema pierde este objeto por algin
error del algoritmo, pero después lo vuelve a encontrar, cambiard su etiqueta inicial
y no cumplird el requisito de correspondencia de la segunda medida. Esta medida es
util para comprobar la continuidad del sistema de seguimiento. De todas maneras,
un proceso posterior al seguimiento podria establecer correspondencias entre objetos
con diferentes etiquetas y la primera medida seria suficiente.

Finalmente, mostraremos los resultados del algoritmo ¢Track en comparacién con
el método W* de Haritaoglu et al.[31]. Se ha escogido este método porque también
estd basado en un modelo de escena y utiliza un método de estimacién para mante-
ner la trayectoria de los objetos. Sin embargo, W* se basa en un proceso heuristico
previo de asociacién de datos para encontrar la correspondencia entre cada objeto y
el filtro al que pertenece. El método de estimacién utilizado es el Filtro de Kalman.
Para la secuencia de test, ver Fig.5.9, los eventos reales y los encontrados por ambos
algoritmos se muestran en la Tabla 5.2.

| t | Evento | wh | 1Track |
105 | Aparicién, Py Aparicién, Ly = P, Aparicién, L1 = P,
115 | Aparicién, Py Aparicién, Ly = Py Aparicién, Ly = Py
188 | Aparicién, P; Aparicién, Lz = P3 Aparicién, Lz = P;
208 Desaparicién, Lo
239 Desaparicién, Lo
244 Ly =P,
244 Aparicién, Ly = P3
279 Desaparicién, Ly
296 Aparicién, Ly = P,
322 | Aparicién, P, Aparicién, Lg = Py Aparicién, Ly = P,
410 | Desaparicién, P, | Desaparicién, Ly Desaparicién, L
416 Grupo, (Ls,L4)
445 | Desaparicién, Py | Desaparicién, (Lsz, Ly)
450 | Desaparicién, Ps Desaparicién, L3

Tabla 5.2: Comparacién de resultados de la primera secuencia de test.

Para interpretar estos resultados de forma numérica, se realizan las medidas
definidas, C, y Cj, sobre los eventos de la Tabla 5.2. A continuacién se detalla
la forma de realizar las medidas sobre la tabla de eventos para el objeto P;. Aplican-
do el algoritmo W* existe una correspondencia correcta para ambas medidas desde
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t = 105 hasta t = 279, donde el algoritmo pierde al objeto. Este vuelve a aparecer
en el instante ¢ = 296 y se mantiene hasta ¢ = 410 con una etiqueta diferente. Por
tanto, C,, = 174 + 114 = 288 y C; = 174. Los resultados para todos los objetos y de
forma global para la escena se muestran en la Tabla 5.3.

wt 1Track

Objeto || Imégenes | C,, | C Cn | G
P 305 288 174 | 305 | 305
P, 330 265 | 093 124 | 124
P 277 228 | 056 | 277 | 277
Py 178 178 178 178 178
Total 1090 959 | 501 | 884 | 884
100% 88% | 46% | 81% | 81%

Tabla 5.3: Resultados correspondientes a los eventos de la Tabla 5.2.

En primer lugar se ha de destacar que la secuencia de test es muy ruidosa y com-
pleja debido a la coincidencia de parte de la apariencia de las personas que intervienen
en ella y la apariencia de la escena. Tal y como muestran los resultados de la Tabla
5.3, W% es un método que prioriza la fase de localizacién sobre la de seguimiento
visual. Obtiene resultados correctos en la primera medida, pero en la medida de pre-
cision disminuye de forma notable su rendimiento debido a los errores de la fase de
localizacién. Estos errores del método de localizacién son debidos a las sombras de los
objetos, ver Fig. 5.10, y a la vista perspectiva de la escena que provoca una oclusién
entre dos objetos en la imagen que no ocurre en la escena real, ver Fig. 5.11.

Figura 5.10: Error del método de localizacién debido a las sombras.

Sin embargo, los resultados de la medida de precisién, Cj, del algoritmo iTrack
son mejores debido a que el método de estimacién es mas robusto que el Filtro de
Kalman y las heuristicas de asociacién de datos del método W*. La desventaja en
este caso es que la condicién de consistencia temporal que utiliza el prior de iTrack
es mas rigida y provoca que un blob muy ruidoso no vuelva a aparecer.



5.4. Keyframes: reconocimiento de actividades. 91

Figura 5.11: Error del método de localizacién debido a la perspectiva de la escena.

Como conclusién final de las pruebas realizadas comentar que una caracteristica
que hemos encontrado importante en la aplicacién del algoritmo iTrack en este tipo
de aplicaciones es que es muy sensible a su inicializacién. Este hecho es debido a que
la apariencia del objeto es muy importante puesto que es la caracteristica béasica del
algoritmo, si el modelo de apariencia no se inicializa correctamente el objeto se pierde
facilmente.

5.4 Keyframes: reconocimiento de actividades.

Para completar el sistema de video vigilancia automética deberia realizarse una des-
cripcién semantica de la escena. Basicamente, existen dos posibilidades de hacer
esta anotacién, analizando las trayectorias temporales de los objetos o utilizando un
método de reconocimiento de actividades.

El andlisis de las trayectorias temporales es una forma de aprovechar de forma
directa el resultado del médulo de seguimiento visual. Estos métodos se basan en
la utilizacién de informacién adicional del drea de vigilancia y de los objetos que
pueden estar en ella. Después, combinan esta informacién previa con el resultado
proporcionado por los médulos de visién por medio de técnicas de inteligencia artifi-
cial como redes Bayesianas[75, 2] o modelos ocultos de Markov[73, 15].

Existen dos aproximaciones basicas para realizar el reconocimiento de actividades
humanas: las basadas en las caracteristicas fisicas y las basadas en la apariencia[l, 26,
13]. La primera aproximacién implica la localizacién y el seguimiento de los miem-
bros y las articulaciones de la persona. Se usa un modelo del cuerpo humano para
mejorar el seguimiento visual al imponer las restricciones fisicas al estado del objeto.
Para ello, se requiere de un entorno controlado debido a la dificultad de identificar las
partes del cuerpo humano en iméagenes de video real. De igual forma, es dificil que
estos métodos funcionen en tiempo real.

La segunda aproximacién se centra en usar modelos basados en apariencia para el
movimiento humano. Las principales desventajas de estos modelos son la dependen-
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Figura 5.12: Imagen extraida de la secuencia 23 (Man running) del libro The Human
Figure in Motion de Eadweard Muybridge[61].

cia al punto de vista, la variabilidad de la apariencia (cambios en la ropa, sombras,
tamafio del cuerpo y proporciones entre individuos), y el reconocimiento en presencia
de oclusiones. Estas dificultades implican un dominio restringido de aplicacion, es
decir, escenas estaticas y donde las personas aparezcan siempre bajo el mismo punto
de vista.

Siguiendo la idea bésica de las aproximaciones basadas en la apariencia, a con-
tinuacién se propone un método de descripcién de actividades humanas. La idea es
describir una actividad utilizando el minimo conjunto de estados posible, donde cada
estado se corresponde a una configuracién determinada de la apariencia de la per-
sona. Este conjunto de estados minimo lo denominaremos Keyframes. Para mostrar
de forma sencilla este concepto, considerar la imagen que se muestra en la Fig. 5.12.
A partir de esta imagen es posible interpretar que la persona estd corriendo. Este
ejemplo es una forma simple de mostrar la posibilidad de reconocer actividades me-
diante la seleccién de unas pocas iméagenes de toda la secuencia.

A continuacién veremos una forma de realizar una descripcion del cuerpo humano
que soluciona el problema de los posibles cambios de apariencia. Después se muestra
cémo obtener los keyframes de forma automadtica. Mediante la deteccién de estos
keyframes en una secuencia, es posible saber en tiempo real qué actividad se estd
desarrollando. Para la descripcién de esta ultima parte ver [27].

5.4.1 Descripcién del cuerpo humano.

Antes de extraer los keyframes de la secuencia de una actividad, se requiere un pre-
procesamiento previo. En primer lugar, a partir de los médulos de localizacién y
seguimiento visual es posible obtener la regién de la imagen que contiene a la per-
sona. Existen trabajos previos donde esta descripcién basada en el concepto de blob
es suficiente para conseguir el reconocimiento de actividades[90, 31, 14]. De todas for-
mas, se basan en modelos 2D y en estadisticos de primer y segundo orden de los blobs.

Estas caracteristicas no son las adecuadas para extraer las imigenes més repre-
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sentativas de una actividad. Kovacs sugiere una representacién concisa de la forma
basada en esqueletos [50]. En su trabajo, calculan una funcién basada en una métrica
equidistante, basicamente, un mapa de distancias. De esta forma, calculan un es-
queleto no uniforme con niveles de gris, donde los picos representan los puntos mas
lejanos al contorno. Con base en este trabajo, aplicamos este mapa de transformacion
al blob para obtener la representacién final del cuerpo. En esta representacion se refle-
jan claramente los cambios en la forma del cuerpo al realizar diferentes movimientos.
Esta es una caracteristica muy util debido a que buscamos los cambios en la forma
para seleccionar los mas distintivos.

}

Figura 5.13: Segmentacién y representacién basada en el esqueleto de las personas.

Para nuestro objetivo, esta representacién tiene otra ventaja: es independiente
de la apariencia. Es decir, no importa si, por ejemplo, los actores llevan diferente
vestuario, ya que no tendremos en cuenta los valores de apariencia de los pixels.
Aplicar el mapa de distancias implica que sélo la forma de la persona serd relevante
para realizar la seleccién de keyframes. En la Fig. 5.13 se muestra un ejemplo de toda
la fase de preprocesamiento.

5.4.2 El método de seleccién de keyframes.

Normalmente, en la secuencia de una actividad los movimientos més representativos
corresponden a los menos probables. Esto significa que en la realizacién de una ac-
tividad la mayoria de movimientos se repiten. Los movimientos menos repetidos
corresponden a movimientos extremos y son los que distinguen actividades diferentes.
Nuestro objetivo es encontrar la descripcion de estos movimientos.

Consideraremos que una actividad, A esta formada por una secuencia de muestras
A= {s{!,..,sx}, donde s es un vector formado por los valores de los pixels de la
imagen del esqueleto ordenados por filas.

El primer paso para poder encontrar una descripcién de la actividad, es encontrar
el subespacio éptimo'? para representar todas las posibles configuraciones que puede
tomar esqueleto en algiin momento de la realizacién de la actividad. Para ello, en
primer lugar restaremos la media, §4, a cada muestra:

A={sf =54, .. sy -5} . (5.16)

10Utilizando como medida el error cuadratico.
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Y calculamos la matriz de covarianza como:
Q=AA" . (5.17)

Los valores propios, A;, y los vectores propios, e;, de @ se calculan resolviendo la
siguiente expresién[60]:

)\iei = Qei . (518)

Proyectando cada muestra, sj‘, en el subespacio representado por los vectores propios
calculados, se obtiene la reprentacién de la configuracion del esqueleto en el espacio
de la actividad:

yi =ler, e, ...en]" (s) —5%) | (5.19)

donde M es el ndmero de vectores propios escogidos (normalmente N < M).

Dentro de este subespacio se define una distancia[59], que es un estadistico sufi-
ciente para caracterizar la probabilidad de que una muestra haya sido generada por
esta actividad:

fi(Sf):Zy;j' +—3 (5.20)

donde y; es la proyeccion de la muestra al subespacio de la actividad, A; son los
valores propios, y M es la dimensién del subespacio. El término de la derecha es una
estimacién de la distancia al subespacio (distance from feature space -DFFS-), y se
calcula a partir de la siguiente expresion:

N M

A A2 A _A A2

€*(s) = Z vi; =llsi =84~ Zyij ) (5.21)
i=M+1 i=1

donde p es un peso que se encuentra minimizando la funcién de error:

1
P= 517 ’72 Ai (5.22)
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Figura 5.14: Medida de distancia en orden temporal.

Aplicando el orden temporal de las muestras de la actividad, es decir, tal y como
se generan las muestras, obtenemos un grifico de la distancia respecto al tiempo
que utilizamos como funcién, ver Fig. 5.14. Los méaximos locales de esta funcién
corresponden a las muestras menos probables, es decir las configuraciones del esqueleto
que ocurren menos veces en la secuencia de la actividad. Estos maximos constituyen
la secuencia de keyframes, ver Fig. 5.15, también ordenados de forma temporal:

K* = {k',k3, ...k} , (5.23)

donde K# es el conjunto de keyframes para la actividad A, y k{* es el i-ésimo em
keyframe en orden temporal.

Figura 5.15: Conjunto de keyframes generado para la actividad de “agacharse”.

La interpretacion del método se basa en que los movimientos extremos se corres-
ponden a los frames mas representativos de una actividad. El resto de movimientos
son repetitivos y se producen entre movimientos extremos. Desde un punto de vista
probabilistico, los movimientos extremos son los menos probables de una secuencia.
Este hecho es simplemente consecuencia del nimero de imagenes de la actividad
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donde aparece dicho movimiento, menor que el nimero de movimientos repetitivos.
De hecho, los movimientos menos probables son los que nos aportan més informacién
para decribir una actividad.



