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Dedicado a las personas que han estado, estan y estaran apoyandome paso a paso en mi

camino.

“El destino baraja las cartas pero nosotros somos quienes las jugamos”

William Shakespeare






Resumen

El objetivo de este trabajo es la deteccién robusta y el seguimiento de personas para su conteo. Para
ello se parte de imdgenes de profundidad (2.5D) adquiridas utilizando una cdmara Kinect II ubicada en
posicién cenital. Esas imégenes se procesan para extraer descriptores que posteriormente se clasifican
para determinar si se ha detectado una persona u otro elemento. Para la consecucién del objetivo se han
estudiado y evaluado diferentes descriptores. Ademaés, se ha incluido un filtro de particulas extendido con
proceso de clasificacién (XPFCP) para el seguimiento de multiples personas. El sistema se ha evaluado
empleando una base de datos de imagenes de profundidad etiquetadas de forma manual, obteniéndose

tasas de acierto medias del 97.7 %.

Palabras clave: Regiones de interés, XPFCP, conteo de personas, seguimiento de personas.






Abstract

The aim of this work is to develop a robust system for people detection, tracking and counting from
depth images acquired using an overhead Kinect II camera. The images are processed in order to extract
feature descriptors, and them a classificator is used in order to discriminate between people and other
elements in the scene. To achieve this goal, two different descriptors have been analyzed and evaluated.
Moreover, an extended particle filter with classification process (XPFCP) have been included for multiple
people tracking. Several experimental tests have been carried out in order to validate the algorithm. A

dataset manually labeled has been used, obtaining successful results with a true positive rate of 97.7 %.

Keywords: Region of interes, XPFCP, people counting, tracking.
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Capitulo 1

Introduccion

Justifica tus limitaciones y te quedaras con ellas.

Richard Bach

1.1 Introduccién al trabajo final de grado

En la actualidad nos encontramos ante la necesidad de prevenir y alertar ante situaciones que pongan
en riesgo a las personas, por ello la existencia de sistemas de control de aforo resulta cada dia mas
importante. Pero cuando se tratan temas tan sensibles como la identificacién de personas, puede verse

afectado el derecho a intimidad de las mismas.

En los sistemas actuales se emplean cdmaras de alta definicién, pero ello implica un amplio grado
de invasién de la intimidad de las personas, también se cuenta con sistemas de deteccién por barrera
que ofrecen una seguridad y efectividad muy mejorable. El grupo de investigacion GEINTRA (Grupo
de Ingenierfa Electrénica aplicada a Espacios Inteligentes y Transporte) cuenta con diversas lineas de
investigacion, entre las que se encuentra la detecciéon y conteo de personas donde se centra este Trabajo
Final de Grado.

En este contexto, en el presente trabajo se implementa un sistema de deteccién y conteo de personas
empleando imagenes en profundidad, que son suministradas por una camara de tiempo de vuelo. Estas
camaras ofrecen informacién de profundidad definida como la distancia de cada punto del entorno a la
lente de la cidmara. A partir de esta informacion es posible detectar a las personas que se encuentran
dentro del entorno, pero con la ventaja de que no permiten identificar a las personas que son detectadas.
Esto permite implementar un sistema de deteccién y conteo de personas no invasivo con la intimidad de

las personas, pero a su vez robusto y fiable.

Una de las grandes ventajas de los sensores de profundidad es la posibilidad de emplearlos en entornos
oscuros o con iluminacién muy variable, ya que la imagen que se obtiene a su salida es invariante a la

iluminacién.

1.1.1 Objetivos

El objetivo de este trabajo final de grado consiste en realizar un sistema de deteccién y conteo de personas
completo y robusto. Para lograrlo se divide en varias etapas el proceso, centrandose la primera etapa en

la investigacién de las diferentes caracteristicas que se pueden extraer de las imagenes proporcionadas
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por los sensores de profundidad. Una vez seleccionado el método mas robusto para el tipo de imagenes
con las que se trabaja, asi como para la posicién cenital de la cdmara de tiempo de vuelo, se centra el
objetivo en la obtencién de modelos de persona y no persona, para lo que se entrenan diversos modelos
en la fase off-line. Una vez obtenidos tales modelos, en la fase on-line nos centramos en la adquisicién,
filtrado y definicién de la regién de interés (ROI), de la cual se extraen caracteristicas para su posterior
clasificacién y determinacién de su clase, persona o no persona. Finalmente se procede a realizar una fase
de tracking, en la que se determina la continuidad de una o varias personas dentro del entorno durante
una secuencia continuada, asi como si orientacion y velocidad. En el diagrama 3.1 se pueden observar las

diferentes etapas anteriormente mencionadas.

OFFLINE
SECUENCIAS DE REDUCCION DEL DEFINICION DE LA MODELOS ENTRENAMIENTO
ENTRENAMIENTO RUIDO ROI el DEL
PERSONA CLASIFICADOR
ADQUISICION DE DEFINICION DE LA .
IMAGENES EN REDURClj'Sg DEL ROI A PARTIR DE ciXRT :éTCECR'g_';g:s CLASIFICACION
PROFUNDIDAD LOS MAXIMOS ‘
DETERMINACION DE ‘
SISTEMA DE SEGUIMIENTO (XPFCP) CLASE(PERSONA/NO |
PERSONA)

Figura 1.1: Diagrama de las 2 fases principales del proceso de detecciéon y conteo de personas.

Como se muestra en el diagrama 3.1, para lograr el objetivo que se comenté anteriormente, son

necesarias 2 etapas principales, que a su vez constan de diferentes pasos descritos a continuacion:

Offline: etapa en la cual se parte de secuencias de entrenamiento que representan ampliamente las
posibles personas a evaluar, para obtener finalmente los modelos de persona y no persona, que permiten

clasificar los candidatos

e Evaluacion de las secuencias de entrenamiento obtenidas mediante la cAmara de tiempo de vuelo

TOF. Se obtienen y procesan las imagenes del entorno para poder trabajar con ellas.

e Reduccion de ruido: las imagenes proporcionadas por las cdmaras de tiempo de vuelo contienen
una cantidad de ruido considerable, por lo que se elimina el ruido mediante un proceso en el cual

se asocia al valor de un pixel nulo, el valor de su pixel mas cercano no nulo.

e Definicién de la ROI a evaluar: dado que se trata de una fase de entrenamiento, se define la ROI
segun las necesidades, para ello se emplea un proceso en el cual se seleccionan 6 puntos caracteristicos
de la persona evaluada, 3 correspondientes a su cabeza y 3 de sus hombros y nuca. Conforme a

tales puntos se selecciona la regién de interés a evaluar.

e Estimacién de los modelos que se evaluaran en la fase Online: tras la obtencién de las regiones de
interés se procede a la extraccién de caracteristicas, tanto de las ROI’s de las cuales se conoce que
pertenecen a personas, como de no personas. A partir de los vectores de caracteristicas de estas
dos clases, se forman modelos, los cuales determinardn el resultado de la clasificacion en la etapa

on-line
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e Optimizacion de los modelos y obtencién de un clasificador: con los vectores de caracteristicas de los
modelos obtenidos en la fase anterior, se entrena un clasificador, es decir se introducen un conjunto
de muestras indicando su clase y se entrena el clasificador, para que al introducirle el vector de
caracteristicas de una imagen no contemplada en el entrenamiento, distinga la clase de pertenencia

correctamente.

Online: etapa en la cual partiendo de las secuencias adquiridas en tiempo real y de los modelos
obtenidos en la fase offline, se procede a la clasificacion de los candidatos del entorno evaluado, y tras

ello a su sequimiento mediante el Filtro de Particulas Fxtendido con Proceso de Clasificacion

e Adquisicion de imagenes de profundidad mediante la cAmara de tiempo de vuelo TOF': se procede

a adquirir y procesar las imégenes obtenidas por la cAmara en posicion cenital.

e Reduccion del ruido de las imégenes: las imagenes proporcionadas por las camaras de tiempo de
vuelo contienen una cantidad de ruido considerable, por lo que se elimina el ruido mediante un

proceso en el cual se asocia al valor de un pixel nulo, el valor de su pixel mas cercano no nulo.

e Definicién de la ROI a partir de los méximos detectados: dado que en el proceso on-line no se
puede seleccionar la regién de interés de forma manual como en el caso off-line, se determina la
region de interés en funcién de los maximos encontrados y la forma de la nube de puntos que se
encuentran a su alrededor. Con lo que se obtiene la regién o regiones de interés en un instante de

tiempo determinado.

e Extraccion de caracteristicas de la ROI obtenida.: tras la obtencién de la ROI se procede a la
extraccion de sus caracteristicas con los descriptores seleccionados, tras o cual se contard con un

vector de caracteristicas que representa las caracteristicas mas importantes de la ROI.

e Determinacion de la existencia o no de una o multiples personas en la imagen gracias al clasificador
obtenido de la fase Off-line: una vez obtenido el vector de caracteristicas de la ROI a evaluar se
introduce en el clasificador, el cual indica la pertenencia a una de las clases con las que se realiz6 su
entrenamiento. A la salida del entrenador ya se contaré con la informacion necesaria para determinar

la existencia de personas en la regiéon de interés.

e Sistema de seguimiento: una vez conocida la existencia de una o varias personas dentro de la regién
de interés se procede a evaluar su posicion, orientacion y velocidad, para lo cual se realiza un sistema

de traking basado en un Filtro de Particulas Extendido.

El sistema de deteccién y conteo que se especifica, se basa en una implementacion en lenguaje C/C++
que hace uso de librerias de visién como OpenCV, aplicadas a las imagenes en profundidad aportadas

por el sensor de infrarrojos de la Kinet II.

1.1.2 Estructura del documento

El trabajo final de grado que se trata en este documento se estructura en 5 secciones, las cuales se exponen

a continuacién, explicando brevemente su contenido:

1. Introduccién al trabajo final de grado: donde se expone la necesidad de los sistemas de deteccién y
conteo de personas, debido a las necesidades actuales para la seguridad de las personas. Para ello

se exponen las ventajas de las cAmaras TOF empleadas en este trabajo.
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. Fundamentos Tedricos: a lo largo de este capitulo se estudiaran las distintas teorias en las que se
apoya este trabajo, asi como las diversas opciones que se han estudiado hasta llegar a una solucién

fiable y robusta.

. Desarrollo e implementacién del sistema: en este capitulo se trataran todos los bloques y detalles

del sistema propuesto, tanto para la fase online, como offline mostradas en el diagrama 3.1.

. Resultados experimentales: en este capitulo se evaluaran los resultados obtenidos tras la evaluacién

de unas imagenes obtenidas anteriormente que muestren diferentes situaciones.

. Conclusiones y lineas futuras: a lo largo de este capitulo se evaluaran los resultados obtenidos dando

lugar a las explicaciones correspondientes que argumentan el procedimiento elaborado.



Capitulo 2

Fundamentos tedricos

2.1 Introduccion

Como ya se ha comentado en la introduccion, el objetivo de este trabajo consiste en lograr la deteccion
de personas dentro de un entorno de forma robusta, para ello se parte de informacién de profundidad
proporcionada por una cdmara Kinect II [4], la cual se encuentra situada en posicién cenital, como
se puede observar en la imagen 2.1 . Por tanto la tnica informacién con la que cuenta el sistema es
de profundidad, la cual es procesada y transcurre por diversas etapas, hasta poder finalizar el proceso

determinando si dentro del entorno se encuentran o no, una o varias personas.

El sistema implementado cuenta con diversas etapas, dentro de la cuales se han evaluado diferen-
tes opciones hasta llegar a la solucién 6ptima para nuestro objetivo. En este capitulo se exponen los

fundamentos tedricos de los que se hace uso en este Trabajo Final de Grado.

2.2 Obtencion de imagenes del entorno

En el sistema propuesto se comienza obteniendo iméagenes del entorno, para ello es necesario determinar
tanto el tipo de tecnologia que se emplea para obtenerla, como la posicién de la caAmara, ya que de ello
dependera todo el proceso. Por ello partimos de unos requisitos que nos permitiran obtener un sistema

que no viole la intimidad de las personas, asi como fiable y robusto.

La primera cuestién que se plantea es la tecnologia que se usara, para ello se estudian las diferentes
camaras que encontramos en el mercado en la actualidad. Evaluando el mercado, se observa la posibilidad

de obtener imdgenes en color (RGB), escala de grises o imdgenes en profundidad.

Las imagenes en color y en escala de grises no cumplen uno de los requisitos que se imponen a nuestro
sistema, ya que aportan informacién que podria servir para identificar al individuo que se evalia, dando
lugar a una violacién de su intimidad y la necesidad del almacenaje de la informacién obtenida asi como
de las consecuente legalizacién de la situaciéon de las mismas. Por ello, se emplean en nuestro sistema
imagenes de profundidad, las cuales proporcionan informacion de la cual se pueden extraer caracteristicas
que nos permiten detectar personas dentro del entorno, pero que no dan lugar por su calidad a identificar

a la persona en si.

En nuestro caso queremos identificar a una o varias personas, por lo que la situacién en la que

colocamos la cimara juega un papel fundamental, por ello debemos de evitar oclusiones entre los elementos
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que se encuentran en el entorno. En vista de ello la cdimara TOF sera situada en posicién cenital tal y

como se muestra en la imagen 2.1.
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Figura 2.1: Imagen de la posicién de la camara, cenital, dentro de entorno de estudio.

2.3 Obtencion de informacién en profundidad mediante caAmaras

de tiempo de vuelo

A continuacién se muestra el principio de funcionamiento de las cdmaras de tiempo de vuelo (TOF) .

Las cdmaras con sensores convencionales constan de matrices de celdas, las cuales almacenan la luz
dando lugar a un valor digital. Por lo cual cada celda tiene caracter monocromatico, es decir su valor
representa un unico color, en el caso de los sensores RGB cada pixel se forma por la evaluacién de 4
celdas contiguas. La intensidad de cada celda dependera de los fotones que incidan sobre cada una de las

mismas, dando lugar todas ellas a los pixeles que formaran la imagen final.

En este sistema se adquieren imégenes con la técnica de tiempo de vuelo, la cual proporciona infor-
macién de profundidad o 2.5D sin el habitual uso de sistemas estereoscépicos. Los sistemas TOF envian
haces de luz infrarroja modulada a una determinada frecuencia hacia la escena, en el caso de que el haz
de luz se encuentre con algin item en su recorrido, rebotaré regresando hasta un receptor de la cAmara.
Dado que el haz de luz se envia modulado con una determinada frecuencia, la diferencia de fase entre
el haz enviado y el recibido proporciona la distancia a la que se encuentran los diferentes objetos de la

escena de forma indirecta. El sistema cuenta con dos elementos principales, el emisor y el receptor.

e Emisor: en la actualidad el sistema emisor méas empleado son los anillos de luz infrarroja. Los
haces de luz que envia estin modulados a una frecuencia determinada, habitualmente cercana al
infrarrojo, 850nm, por lo que no son perceptibles por el ojo humano. Esta caracteristica es una
gran ventaja para nuestro sistema, ya que la situacién luminica del entorno en el que se implante
el sistema no influird excesivamente en las imégenes obtenidas. Con ello evitaremos los habituales

problemas de iluminaciéon que se suelen encontrar en vision.

La modulacién de onda continua es la mas empleada, debido a que el espacio es iluminado de forma
continuada con los haces de luz modulados. Gracias a la diferencia de fase entre el haz de luz enviado

y el recibido se obtiene la distancia, tal y como se muestra en el esquema de la imagen 2.2.
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Figura 2.2: Imagen de la emision y recepcién de la onda enviada para la adquisicién de imagenes con las
camaras de tiempo de vuelo.

e Receptor: el haz de luz rebotado tiene una diferencia de fase al analizarlo frente al enviado, gracias
a lo cual podemos obtener la distancia a la que se encuentra el objeto. El receptor no solo recibe
componentes de haz rebotados sino también componentes del ambiente que producen ligeros errores

en la medida.

Actualmente el funcionamiento de las camaras TOF esta basado en la emisién y recepcion de haces
de luz con una frecuencia determinada. Como se comenta en [5] para la obtencién de la distancia a la
que se encuentra el elemento estudiado se emite un haz de luz a una frecuencia conocida, f,0q, €l haz
de luz rebota en el item que se esta estudiando, regresando al sensor con un desplazamiento conforme al
haz enviado, el andlisis del desplazamiento durante un periodo T permite obtener la distancia a la que
se encuentra. Para ello se divide el periodo en 4 desplazamientos de 90°, evaluando la diferencia de fase
entre los dos haces de luz, emitido y rebotado. El sistema cuenta con receptores formados por transistores
MOSFET cuya carga acumulada en cada uno de los 4 periodos indica la diferencia de fase, como muestra

la imagen 2.3.

IntegTime

€mebe Radiated IR Signal

-t Reflected IR Signal

4-Phase
Control Signal

Figura 2.3: Funcionamiento de los transistores MOSFET durante los 4 periodos de recepcién de el haz
de luz, cuyo estudio se detalla en [1] de donde procede esta figura.

En la imagen 2.3 se indica el principio de evaluacién de la diferencia de fase entre el haz recibido y el

enviado, dando lugar a las cargas acumuladas en los 4 periodos de 90°.

En la ecuacién se calcula la diferencia de fase entre el haz emitido y el reflejado, 8 , a partir de las

cargas acumuladas Q4, @B, Qc y @p-
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Qc —Qp
Qa— Q@B

B = arctan( ) (2.1)
Una vez conocida la diferencia de fase se puede obtener la distancia a la que se encuentra el item, d,
debida la dependencia que tiene de la velocidad de la luz en el vacio C = 3210%m/s y la frecuencia de

modulacién del rayo emitido fi,04.

- C
B 47Tfmod

(2.2)

Partiendo de la formula anterior se obtiene la distancia maxima a la que se pueden medir objetos de
forma fiable, dj;4x. La diferencia de fase entre los haces de luz debe encontrarse entre 0 y 27 radianes.
Si se intenta obtener la distancia a objetos més lejanos que dj;ax, se obtendran medidas erréneas. La
méaxima diferencia de fase que se puede medir sin ambigiiedad es de 27 radianes, ya que a partir de este

valor la senal se repetiria, sin poder conocer si la diferencia de fase entre los haces de luz es de 8 o g+ 2.

Cc

dMAX = 2fid
mo

(2.3)

De la féormula anterior se observa que la distancia méaxima mesurable depende inversamente de la

frecuencia moduladora del haz de luz emitido por el anillo de infrarrojos.

En la seccién que se tratard a continuacién se estudiaran las caracteristicas de la cAmara seleccionada.

2.4 Kinect II

La cdmara Kinect II [2] ha sido desarrollada por Microsoft para su uso en la XBOX ONE, asi como en
situaciones comunes. Se trata de una cdmara que aporta a su salida imagenes en 3 formatos diferentes:
RGB, escala de grises e imagenes de profundidad. La cdmara Kinect II proporciona imégenes de buena
calidad a un precio considerablemente mas econémico que las que se suelen encontrar en el mercado,
por ello ha sido seleccionada para este trabajo. En concreto, se emplean imagenes de profundidad que
contienen ruido, por lo que debe ser reducido en etapas posteriores del sistema. La cadmara Kinect II
ha evolucionado notablemente con su anterior comercializacién, y en la actualidad ofrece las siguientes

caracteristicas:

e Angulo de visién (FOV) 70° horizontalmente y 60° verticalmente.
e Medidas validas comprendidas entre 0.8m y 4.2m.

e Imagenes de profundidad de 512x424 pixeles.

e Resolucién de profundidad dentro del 1% de la distancia medida.
e Apertura focal F=1.1.

e Tiempo de exposicién maximo de 14ms.

e Menos de 20 ms de latencia al principio de cada exposicién a los datos durante la entrega a través

del USB 3.0 al sistema principal.

e Error en la medida menor de 2% dentro del rango de operaciones.
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En la imagen 2.4 se puede apreciar un esquema de los bloques que forman el sistema de la Kinect I1,
donde se observa el generador de los haces modulados emitidos, las etapas de emisién y recepcién de los

haces asi como su posterior etapa de adquisicién y adecuacién en el SoC (Sistem on a Chip).

SENSOR LENS

SENSOR CHIP

( PIXEL ARRAY }
L 512x424

[ )
[ ]
[ ]

OBJECT
DETECTED

COLUMN O/P AMPLIFFERS

COLUMN ADC’s

DATA PROCESSING
ENGINE

I/O BUFFER RAM
MIPI CSI
CONTROLLER
MIPI D-PHY

)l
/[ CONTROLLER ) { TIMING GENERATOR

USB 3.0 MIPI D-PHY

CAMERA 50C

Figura 2.4: Esquema de los diferentes bloques que forman el sistema de adquisicion de la kinect II,
diagrama extraido de [2]

La cdmara empleada, la Kinect II, contiene las mismas fuentes de error que las cimaras TOF mas
comunes, se trata de los errores sisteméaticos y los no sisteméticos. Tales errores afectan a las medidas de
profundidad realizadas, viéndose afectada la precision y fiabilidad de la cAmara. Las caracteristicas de

los errores se muestran a continuacion.

e Errores sistematicos: estos errores suelen aparecer a la hora de realizar la transformacion de la
luz recibida en una senial adecuada, y se suelen compensar mediante correcciones hardware. Entre

los errores mas comunes destacan:

— Error Wiggling: se trata de la fuente de error mas crucial, se produce al alterar la distancia
entre la cdmara y la superficie en medidas, (principalmente por el vaivén de la cdmara en su
sujecién), lo que altera la medida obtenida. Para evitarlo se emplean funciones de correlacién
que incorporan modos de Fourier superiores. Por ejemplo mediante el uso de la superposicion

de finitas ondas coseno superpuestas.
— Ruidos de patroén fijo en diversos pixeles.

— Variacion en la amplitud: se produce debido a la iluminacién y la reflectividad, ya que en un

medio real, aun estando controlado nunca se mantiene constante de manera perfecta.

— Ruido de disparo (shotnoise): se trata de un ruido electrénico debido al bajo numero de elec-
trones en los transistores Mosfet, ya que pequenas fluctuaciones en ellos producen variaciones

en las mediciones.
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— Errores debido a la temperatura: el material semiconductor de los transistores puede verse

afectado por la variacién de la temperatura del entorno en el que s encuentra el sensor.

e Errores no sistematicos: se tratan de aquellos errores no predecibles que se dan en las mediciones.

Flying pixeles: se deben a discontinuidades en los items que se encuentran en el entorno eva-

luado.

— Medicién de la distancia maxima mesurable: como se comenté anteriormente la diferencia de
fase entre los haces de luz debe encontrarse entre 0 y 27 radianes. Si se intenta obtener la

distancia a objetos mas lejanos que dasax, se obtendran medidas erréneas.

— Artefactos de movimiento: debidos a la existencia de movimiento durante el tiempo de inte-

gracién que provoca que para un mismo punto se obtengan dos distancias diferentes.

— Interferencias entre las senales que se reciben por el sensor debido al multicamino.

2.5 Descriptores

Los descriptores son las diferentes formas de extraer caracteristicas de una imagen para su posterior
procesamiento. Con ello se puede obtener informacién objetiva de la imagen que permite distinguir
los elementos de la escena. En la actualidad existen multitud de descriptores para la extraccion de

caracteristicas. A continuacién se presentan los més utilizados:

Histogramas: esta técnica consiste en evaluar los atributos individuales de cada uno de lo pixeles que
forman la imagen, obteniendo los valores de intensidad de los colores que lo forman, tres en las imégenes
RGB y uno en las imagenes de profundidad y las de escala de grises. Con ello se obtiene informacién
del grado de repeticién de los valores de los pixeles de la escena. En ciertos casos esta técnica puede
ser suficiente para discriminar entre los objetos o clases que se evalian. Pero en nuestro caso dado la
complejidad de las iméagenes que se evaluan no resulta una técnica acertada, por lo que es necesario

analizar otras opciones.

Descriptores basados en perimetro, area, circularidad, rectangularidad y momentos:

e Los descriptores basados en perimetro y area: son descriptores muy bésicos, solo pueden ser aplicados
en imégenes binarias por lo que se reduce en gran medida su area de aplicaciéon. El perimetro
consiste en calcular los pixeles que pertenecen al objeto evaluado y que tienen al menos un pixel
vecino perteneciente al fondo umbral utilizado. Mientras que el area consiste en el cdlculo de los

pixeles que pertenecen al objeto en si.

— El area de una region, R , viene descrita como el nimero de puntos que se encuentran dentro

de su contorno.
Area = Zpimeles €ER (2.4)

— El perimetro de una regién, R, se obtiene empleando un cédigo cadena como la suma del
numero de desplazamientos horizontales, Ny, verticales, Ny, y diagonales, Np, estando estos

tltimos multiplicados por un factor /2.

Perimetro = Ny + Ny + Npv/2 (2.5)

e Descriptores basados en circularidad y rectangularidad: gracias a estos momentos se puede obtener

una medida aproximada de la forma que tiene el objeto, en el caso de ser un objeto cuya proyeccién
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se asimila a una circunferencia, la circularidad serd cercana a 1 como se puede observar en las
ecuaciones que se muestran a continuacién. La rectangularidad el grado en el que el objeto evaluado

se asemeja a un rectangulo incluyendo el menor fondo posible.

Area
Circularidad = 41 ———— 2.6
(rentariaa " Perimetro? (26)

Ancho x Alto

Area (2.7)

Rectangularidad =

e Descriptores basados en los momentos: el objeto evaluado tiene momentos que lo caracterizan frente
a los demds objetos. Se pueden obtener momentos invariantes a la posicién del objeto dentro de la
escena, momentos invariantes a la posicion y escalado asi como momentos invariantes a la posicién,

escalado y rotacién. A continuacién se muestra su calculo.

Para el calculo de los momentos se comienza por obtener el centroide, el cual viene descrito por las

coordenadas, T e .

1
I= 1 doow (2.9)

(u,v)ER

A partir del centroide se calculan los diferentes momentos, tanto momentos de orden (p,q) como

momentos centrales, p,,, centrales normalizados, 7,4, 0 momentos invariantes de Hu, [6].

Hpg = Z (u—2)P(v—y)? (2.10)

(u,v)ER

Hpq
= 2.11
77pq (,LLO()) ( P;rq +1) ( )

Una vez obtenidos los momentos invariantes a la posicién y escalado, se pueden calcular los mo-

mentos que son a su vez invariantes a la rotacién, conocidos como momentos invariates de Hu,

n.
h1 = n20 + Mo2 (2.12)

ha = (n20 — 102)* + 417y (2.13)

hs = (1130 — 3m2)* + (3121 — M03)° (2.14)

ha = (130 +m2)” + (21 + 103)° (2.15)

hs = (n30—3m12)(N30+712) ((7730+7712)2*3(7721 +7703)2)+(37721 —n03) (121 +"M03) (3(7730+7712)2*(7721 +7703)2)
(2.16)

he = (120 — n02) (N30 + M12)* — (M21 + M03)?) + 4111 (N30 + M12) (N21 + M03) (2.17)

hr = (3n21—n03) (M21+703) (3(M30+n12)° — (M21+703) ) — (130 —3712) (M21+703) (B(M30+1712)° — (M21+703) %)
(2.18)

Los descriptores que emplean los momentos invariantes de Hu se suelen emplear en los sistemas de
cintas automatizadas para la deteccién de piezas erréneas. Ello se debe a que suelen tener el mismo perfil

y siempre circulan por la misma seccién, y dado que se trata de descriptores invariantes a la traslacién y
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rotacion se obtienen resultados muy buenos. También se suele emplear para la identificacion de caracteres,
letras o nimeros, debido a que su representacion suele ser de una forma concreta y constante, y al igual
que anteriormente se obtienen buenos resultados debido a la invarianza a la traslacién y rotaciéon. En la

imagen 2.5 se muestra un ejemplo de la identificacion de caracteres.

AlllOIMIF

h, hy h, hy hs hs h;
A 2837e1 1961e—3 1484e-2 2.265¢—4 —4.152e—7 1.003e-5 —7941e-9
| 4.578e—1 1.820e-1 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
0 3.791e—1 2.623e—4 4.501e~7 5.858e-7 1.529e-13 7775¢-9 -2.591e-13
M 2465e—1 4.775e—4 7.263e-5 2617e—6 —3.607e—11 | —5.718e—8 | —7.218e—24
F 3.186e—1 2.914e2 9.397e—3 8.221e—4 3.872e-8 2.019e-5 2.285¢—6

Figura 2.5: Ejemplos de los valores de los momentos invariantes de Hu para diferentes caracteres.

2.5.1 Descriptores de profundidad para reconocimiento de objetos

Como objetivo de este trabajo se han estudiado varios descriptores de imégenes en profundidad, para
obtener una mejor vision de las nuevas posibilidades que se pueden emplear para extraer caracteristicas

de los objetos evaluados.

En esta seccién se va a estudiar unos descriptores de imdgenes en profundidad realizados por [7]
en los cuales se han obtenido buenos resultados para la deteccién de diversos objetos. En [7] se han
obtenido descriptores tanto para imagenes en RGB como de profundidad, en nuestro caso se analizan los

descriptores de informacion en profundidad.

2.5.1.1 Depth kernel descriptor

Uno de los enfoques més comunes para el reconocimiento de objetos consiste en obtener las caracteristicas
de los pixeles que forman la imagen considerando pequenas subregiones formadas por un conjunto de
puntos, a las cuales llamaremos ventanas. Un tamafio comin en la actualidad suele ser ventanas de
5x5 pixeles. El tamafio de la ventana empleada tiene una gran importancia ya que puede suponer una

ocultacion de ciertos pixeles discriminantes ante la presencia de otros.

Los descriptores tipo Kernel evitan la discretizacion de los atributos de los pixeles adoptando una
vision similar a un parche. En este caso la similitud entre dos parches se basa en una funciéon Kernel,
conocida como match kernel, que proporciona un promedio de las similitudes entre los pixeles de los dos
parches. Los match kernel son extremadamente flexibles, ya que la funcién kernel empleada para evaluar
los atributos de los pixeles puede ser desde una funcién gaussiana, hasta las mas conocidas SIFT, [8], o

HOG, [9].

Mientras que los match kernel proporcionan una medida de similitud natural para las ventanas que

se emplean, su procesamiento puede resultar muy costoso cuanto mayor sea la ventana.
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Aun tras la seleccién de una ventana de dimensiones reducidas, se suelen obtener vectores de carac-
teristicas sumamente grandes, por lo que es necesario reducir su dimensién empleando el andlisis de sus

componentes principales, como se comentaré en la secciéon 2.6.2.

2.5.1.2 Tamaio de la ventana de pixeles

Los descriptores de imagenes de profundidad son sensibles al tamano de la regiéon de interés que se desee
evaluar, por ello se ha de evaluar el tamafo de estas regiones. En esta seccién se estudia el tamano
del kernel empleado, para ello se debe estudiar la distancia entre cada punto de la nube y el punto de
referencia de la nube de puntos, P denota la nube de puntos evaluados, p representa el punto de referencia
de tal nube, p representa un punto perteneciente a la nube P y d, representa la distancia entre el punto

p y el punto de referencia de la nube p.

Para evaluar la similaridad entre los atributos de distancia de dos nubes de puntos, P y @ se emplea

el Kernel de tamano K.,

dp=[lp—pl2¥peP (2.19)
Ksize(P; Q) = Z Z ksize(dpadq) (220)
PEP q€Q

Donde kgize(dp, dq) es una kernel formado por una funcién gaussiana, la cual caracteriza la similitud

entre las dos nubes de puntos, basdndose en las distancias entre los elementos que los forman.

ksize(dp,dy) = exp(—s || dp — dy ||2)(7s > 0) (2.21)

Al introducir el kernel gaussiano, la dimension del vector de caracteristicas de la nube de puntos P
resulta tener dimensién infinita, por lo que es necesario proyectar tales infinitas dimensiones sobre un
conjunto finito de vectores, los cuales representan las caracteristicas principales obtenidos por la técnica
PCA (Principal Components Analysis), [10], dando lugar a un vector de caracteristicas de tamano finito,
obtenido por el descriptor kernel de dimensiones finitas, S, (P).

size

b
Feo(P) =08 Kaize(dy, u) (2.22)
t=1 peEP

Donde u; son los vectores basicos que representan los atributos de distancia desde la regién de soporte,
bs es el nimero de vectores basicos, y aele son los E autovectores calculados en el andlisis de sus

componentes principales.

2.5.1.3 Forma de los objetos evaluados

Los objetos evaluados tienen una forma 3D considerablemente constante por lo que para su caracterizacion
se emplea como base principal su forma. Para ello se centra el estudio en 2 aspectos: las caracteristicas

del andlisis de sus componentes principales y el spin kernel descriptor.

Con el andlisis del kernel K, sobre la nube de puntos P y evaluando los L autovalores obtenidos en el
analisis de sus componentes principales, con lo que se obtiene las caracteristicas locales del kernel PCA,

Apso s AL AT con:

Ko = Ao (2.23)
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Donde v' son los autovectores, L es la dimensionalidad local tras el anélisis de sus componentes

principales, y Kp[s, t] = exp(—i)

La obtencion descriptores basados en el spin (orientacién) es muy empleada en la actualidad para el
reconocimiento de patrones. Las nubes de puntos 3D se representan por el par (p,n), donde p representa
sus coordenadas 3D y 7 representa la superficie normal. Y en el caso de un punto p € P, viene representado

por el par (p,n). A partir de los cuales se pueden obtener [n,, (p, Bp):

p =nx(p—p) (2.24)
Gp=A/llp=0I*-n3 (2.25)
Bp = arccos(n X i) (2.26)

Donde la coordenada de elevacion 7, viene definida por la distancia perpendicular desde el punto p
hasta la tangente del plano definido por el par de posicién y normal (p, n), la coordenada radial ¢, es la
distancia perpendicular desde el punto p hasta la linea a través de la normal n, y 3, es el angulo entre

las normales n y n.

Agregando los atributos del punto [, (p, B,] en las caracteristicas locales de forma, dando lugar al

siguiente spin kernel.

Kpin(P) = Z Z ka(ﬁ_pvgq)kspin([npv Cpls [M4: Ca) (2.27)
PEP q€Q
Donde 8, = [sin(B,),cos(8,)], P es el conjunto de puntos cercanos al punto de referencia p. Los

kernels gaussianos kq ¥ kspin, miden la similaridad entre los atributos 3,  y ¢ respectivamente.

Obteniendo al igual que en el caso del size kernel, Kg;,., un kernel de tamaiio finito gracias al empleo

de la técnica PCA para la obtencién y posterior proyeccion sobre sus componentes principales.

2.5.1.4 Obtencion de informacion de los bordes

Para poder evaluar los bordes de las regiones de interés, se necesita convertir la nube de puntos 3D en
una imagen bidimensional en escala de grises, donde el valor de la intensidad de cada uno de os pixeles

equivaldra al valor de su profundidad.

Por lo que tratandose de mapas de pixeles en 2D se pueden aplicar gradientes y patrones locales al
mapa de puntos para la extraccién de informacion de sus bordes. De tal forma que se obtiene el gradient

match kernel, Kgrqq, a partir de los atributos de gradiente de los pixeles.

Kgraa(P,Q) = Z Z Tﬁpmch»(épv éq)ks(P, q) (2.28)

PEP qEQ

Donde Py @ son parches de diferentes imagenes, y p € P es la posicién 2D de un pixel correspondiente
a un parche de profundidad normalizado entre [0,1]. 6, y m,, son la orientacién y la magnitud del gradiente
de profundidad del pixel p. Los normalized linear kernel ni,m, representan el peso de la contribucién de

cada gradiente.

iy = (2.29)
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Donde €4 es una constante pequeila y positiva que el denominador es mayor que 0. El position gaussian
kernel, ks, mide como de cerca se encuentran dos pixeles espacialmente, el orietation kernel, k,, evalia

la similaridad de la orientacién de los gradientes, donde 6, = [sin(6,), cos(6,)].

ks(p.q) = exp(—ys | p—q |?) (2.30)

ko(Op, 0q) = exp(—o || 6 — 04 |I) (2.31)

El local binary kernel descriptor, Ky, viene descrito a continuacién, donde s, es la desviacién estdndar
alrededor de un pixel p con nivel de vecindad 3x3, €3, es una constante pequefia y positiva que asegura
que el denominador sea mayor que cero.b, es un vector columna binario que binariza las diferencias de
los valores de los pixeles en una ventana local alrededor del punto p. k; es un gaussian kernel que mide

las similaridades locales entre los parches binarios locales.

5, = °p (2.32)

\/ EpeP p T Eip
kb (bp, bg) = exp(—p || by — by HQ) (2.33)
Kup(P,Q) =Y $,8,ku(bp, bg) ks (p, @) (2.34)

PEP qEQ

Obteniendo al igual que en el caso del kernel del tamano, Kg;.., un kernel de tamano finito gracias
al empleo de la técnica PCA para la obtencion y posterior proyecciéon sobre sus componentes principales,

dado que sino se obtendria un kernel de tamafio infinito.

2.5.1.5 Obtencién de match kernel de forma piramidal

También se emplean EMK (Efficient Match Kernels) de forma piramidal para agregar kernels locales en
los diferentes niveles de caracteristicas. Esta técnica robustece el sistema combinando las ventajas de los
anteriores kernels, al obtener los descriptores locales en un espacio de puntos de caracteristicas de baja
dimensién y empleando la construccion de los niveles de caracteristicas del objeto a partir de la media

de los vectores resultantes. Los EMK que se emplean se muestran en la siguiente ecuacion:

Kemk P Q Z Zkf p7 ¢emk( )T(be;nk(Q) (235)

PEP q€Q

Donde P y @ son conjuntos de descriptores de kernel locales que representan imagenes en profundidad
de objetos, @emi es el vector de caracteristicas de la imagen en profundidad de un objeto. Tras ello se

deriva el finite dimensional kernel ky a partir del kernel gaussiano en 2 pasos:

e Se estudian un conjunto de vectores base mediante la técnica k-means sobre un gran grupo de

descriptores locales de kernel.

e Se disefia un kernel de dimensiones finitas a partir de las proyecciones de las infinitas dimensiones
de las caracteristicas introducidas por el kernel gaussiano, empleando un kernel restringido con

valores singulares.

La informacion espacial es incorporada en los EMK de forma similar a un matching espacial-piramidal.
Concatenando las caracteristicas EMK de diferentes regiones se obtiene las caracteristicas del EMK

piramidal.
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Kemi(P,Q) =D > ki(p,@) = $emn(P)” $emn(Q) (2.36)

PEP qEQ

Donde R es el numero de niveles piramidales, T es el numero de celdas espaciales en cada r nivel
piramidal. Gempk (P(R, Tr)) con las caracteristicas del efficient match kernel comprendidas dentro de la

region espacial P(R, Tg).

Los mapas de caracteristicas piramidales son aplicados sobre objetos para la obtencién de sus ca-
racteristicas en niveles del objeto. La dimensionalidad de las caracteristicas del pyramid efficient match
kernel depende del producto de nimero de vectores basicos y en nimero de subregiones formadas por la
descomposicién piramidal, la cual ha de ser igual en diferentes objetos. Gracias a los pyramid efficient
match kernel es posible obtener una transformacion rapida y no lineal sobre los descriptores de kernel

locales.

2.5.2 Descriptores de profundidad para la detecciéon de personas en imagenes

cenitales

Los descriptores que se tratan en este apartado estdn destinados a la deteccién de personas dentro de
un entorno concreto, dado que se desea tener el menor nimero de oclusiones, se posiciona la cdmara en
posicién cenital. Para detectar a las personas que se encuentran dentro del entorno se tiene en cuenta la
morfologia de las mismas, es decir, la fisiologia de su cabeza cuello y hombros, ya que las demas caracte-
risticas de las personas pueden quedar ocultas debido a la posicién cenital. Los vectores de caracteristicas
obtenidos, se basan en la densidad de puntos que se encuentran en diferentes niveles de altura que se
definirdn maés adelante, por lo que la magnitud de cada caracteristica variard con la fisonomia de la

persona.

El vector de caracteristicas obtenido cuenta con 6 componentes, cinco de ellas dependen de la situacion
de los puntos de la imagen tridimensional dentro de los niveles marcados, y la tltima componente indica
el grado de excentricidad de la cabeza de la posible persona detectada, es decir la relacién entre los

diametros mayor y menor de la superficie superior.

En el entorno evaluado se pueden encontrar personas, animales u objetos, todos ellos forman parte
del grupo de candidatos a ser evaluados por el sistema. Para ello se analizan las medidas encontradas
en la escena, para formar un conjunto robusto de méximos que tenga en cuenta todos los candidatos.
Alrededor de los méximo se seleccionan las regiones de interés (ROI) que se han de evaluar para determinar
posteriormente si se trata de una persona o no, como se trata en [5]. La ROI a evaluar consiste en una
nube de puntos tridimensional, de la cual se pueden diferenciar puntos pertenecientes a la cabeza, cuello u
hombros. Los puntos que se evaliian cumplen la condiciéon de pertenecer a la region comprendida entre el
maximo detectado, al que se llamard altura maxima detectada, hy,q, v una distancia de interés, definida
como AH, la cual por procesos experimentales se determina: AH = 40cm. Con 40cm se asegura que,
en caso de tratarse de una persona, todos los puntos correspondientes a cabeza, cuello y hombros se
encuentran en la ROI. La region evaluada se fragmenta en franjas de altura, Ah, comprendiendo cada
una de ellas 2c¢m, de tal forma se obtendran 20 franjas de altura idéntica para evaluar, como se observa

en la figura 2.6.

Se continta evaluando la densidad de puntos encontrados en cada una de las franjas, de tal forma que
se obtiene un vector de 20 componentes, donde la magnitud de cada uno de ellos consiste en la cantidad
de puntos que se encuentran en la franja correspondiente. El vector obtenido tiene una gran variabilidad

debido a que la posicién cenital de la camara pude dar lugar a la oclusién de ciertas zonas del cuerpo en
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Figura 2.6: Esquema de las diferentes subregiones de idéntica altura que fragmentan la regién evaluada.

funcién de la posiciéon de la persona en la escena, asi como la fisonomia de la persona, por ejemplo pelo
largo o una coleta que limite los puntos encontrados en los hombros. También hay que considerar el ruido

encontrado en la imagen asi como los efectos del multicamino de las cimaras ToF.

Para obtener un sistema mas robusto y fiable se deben minimizar los errores debidos a los efectos
comentados, por lo que se reduce el tamano del vector de caracteristicas de 20 a 6 componentes, dentro
de las cuales las 5 primeras corresponderan a la densidad de puntos, y el dltimo a la excentricidad de la
cabeza de la posible persona detectada. A continuacién se muestra el procedimiento que se ha empleado

para la obtencion de las componentes mostradas en la siguiente ecuacion.

o(ROI*

T,C

) = {¢{ROIE,),.... o\, ROIE,)} (2.37)

Donde r y ¢ representan las coordenadas pixélicas de la ROI evaluada dentro del plano imagen, k
es un indice que recorre los maximos de la imagen y Ng es el nimero de componentes del vector de

caracteristicas, 6 en este caso.

2.5.2.1 Componentes primera, segunda y tercera

Estas componentes representan la informacion de la cabeza, de tal forma que cada una de las tres
componentes esta formada por el los puntos acumulados en 3 franjas consecutivas. La primera franja
evaluada dependera de cual de las 3 primeras subregiones contenga mas puntos acumulados, gracias a lo
cual, se evita que ante una medida errénea del maximo de la posible persona evaluada de lugar a una

deteccion errénea de la persona.

Para la determinacion de la zona con mayor densidad de puntos se emplea la siguiente ecuacién:

By = argmamlgsgg{gogROIfzc)} (2.38)

A partir de este valor se evaliian las tres primeras componentes como se muestra a continuacion:
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A s g
ifug =1 OR jp—2= @5015?,0 _ Zizwfmf’c (2.39)
o = Tl
U 5 N
ifan =319, = S e (240)
G0 = Tl

2.5.2.2 Componentes cuarta y quinta

Estas componentes representan la informacién de los hombros, donde cada componente es formada a
partir de 3 subregiones de las 20 iniciales. La seleccién de las subregiones que forman parte de estas dos
componentes, se determina en funciéon de cudl de las dltimas 10 subregiones contiene un mayor niimero de
puntos 3D, es decir cual de las tltimas 10 caracteristicas de vector inicial de 20 tiene una mayor densidad
de puntos, pug. Con ello se evita la seleccién de regiones pertenecientes al cuello que por lo general no

contiene informacién relevante debido a la situacién cenital en la que se encuentra la cimara.

e = argmaxlogsggo{ngOlﬁc)} (2.41)
ps+1
LROIF ROTIF
Yy = Ps (2.42)
s=ps—1
ps+1
LROIF ROTIk
Y5 = Ps (2.43)
s=pus—1

Como se describe en los apartados anteriores las franjas a partir de las cuales se forma el vector de
caracteristicas no son fijas, sino que dependen de la fisonomia de la persona que se este evaluando, de tal
forma que serda mas personalizado conforme a la persona. En la imagen 2.7 se puede observar un ejemplo
de las las 20 franjas iniciales a partir de las cuales se seleccionan las mas importantes para su estudio, asi

como las que forman el vector de caracteristicas de la persona en cuestién.

2.5.2.3 Normalizacién de las cinco primeras componentes

En los apartados anteriores se han obtenido las 5 primeras componentes del vector de caracteristicas, pero
no se ha tenido en cuenta un factor sumamente importante, la altura de la persona, ya que en funcién
de la tal magnitud, la regién que ocupe dentro del entorno tendra una mayor densidad de pixeles. Una
persona con altura menor tendra una regién menos poblada que una persona de mayor altura, por tanto
es necesario normalizar las 5 primeras componentes del vector de caracteristicas conforme a la altura de

la persona.

Para llevar a cabo la normalizacion se parte de dos datos determinantes, el numero de pixeles que se
encuentran en la primera franja de la cabeza, es decir la primera componente del vector de caracteristicas,
LROIF
$1

Una vez obtenidas estas magnitudes se procede a estimar la relaciéon existente entre ambas, asumiendo

c

",y la altura h;’fgws R la cual determina la altura maxima de la persona que se esta evaluando.

en primer lugar una relacién cuadratica, como muestra la ecuacion 2.44

L ROIF ROIE ~ 2 2~
G T mpy 7 = ag(herSRY? 4 gy SR 4 gy (2.44)
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Figura 2.7: Esquema de las diferentes subregiones de idéntica altura que fragmentan la regién evaluada.

Donde ag , a1 y as son los coeficientes que se han de evaluar. Para su obtencion se emplea el algoritmo
Levenberg-Marquardt para que se ajusten a los datos de entrada. De forma experimental se observd
que para alturas de personas comprendidas entre 140cm y 213cm. Tras ello se obtienen los coeficientes
indicados en la ecuacion 2.45. Para estos valores, el error cuadratico medio es de aproximadamente 45

pixeles, ver imagen 2.8.

1600~

1500~ — mse
,,,/ %5 45,0576

1250~ -

5 ADZ 0.137974

=] - U.

-§ 1000-

= .

3 750-— A1 ] -36.393962
SDD-< . A2~ 2997.171477
250- Input data points

0-, i —— Fit curve
140 145 150 155 160 165 170 175 180 185 190 195 200 205 213

Person Height, cm

. . ROIF . .
Figura 2.8: Grafica de p; ™, donde se muestra el conjunto de datos de entrenamiento y la curva
ajustada, asi como los valores del conjunto de coeficientes aqg , a1 y as y el error cuadratico medio

obtenido.
ag = 0,137974
a1 = —36,393962 (2.45)
ay = 2997,171477

Finalmente se obtienen las 5 primeras componentes del vector de caracteristicas normalizadas al

r,c

.1 o k . .y R
dividir las componentes calculadas, $F9% . entre la estimacién Pl
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ROTF 5RO
g e =P con1<i<5 (2.46)
P

2.5.2.4 Componente sexta

Dado que las 5 componentes obtenidas anteriormente solo introducen informacién sobre la densidad de
puntos comprendidos en las diferentes franjas del individuo evaluado, es necesario aportar informacién
extra para poder obtener un vector de caracteristicas mas fiable y robusto. Por ello se incorpora la sexta
componente, que da informacién a cerca de la forma en la que se distribuyen los pixeles que forman parte

de la zona superior de la cabeza, es decir, los pixeles comprendidos entre hﬁf”“‘SR y h;ﬁ‘g“’SR - 6 cm.

AROI! (. - S
Por tanto la sexta componente, ¢g ", dard informacién a cerca de la fisiologia de la cabeza, sobre

su circularidad.

AROI:‘.C marSR maxSR
G " =rba(h;s > Z;j > hy — 3Ah) (2.47)

Donde rba indica el ajuste al menor sesgo.

2.6 Clasificadores

En la gran mayoria de los sistemas de visién artificial es necesario diferenciar los elementos que se en-
cuentran en el entorno, para ello se recurre a los clasificadores, que tienen como principal objetivo asociar
elementos a clases o grupos ya identificados. De forma habitual los clasificadores necesitan que los ele-
mentos estén representados por vectores de caracteristicas discriminantes entre si. Una de las dificultades
mas frecuentes que se pueden encontrar en estos sistemas es la variabilidad de las componentes de los
vectores de caracteristicas, el cual se puede producir por el ruido del entorno o el sistema de adquisicién

asi como de la dependencia o independencia entre las componentes del vector de caracteristicas.

En la actualidad existen multitud de clasificadores, desde los mas simples que discriminan por la dis-
tancia, hasta clasificadores mas sofisticados como PCA (Principal Components Analysis), SVM (Support

Vector Machines), redes neuronales, ramdon forest, etc.

Se pueden diferenciar diversos tipos de clasificadores, dependiendo de diferentes pardmetros:
e Clasificadores supervisados: en los cuales se conocen la totalidad de las clases de antemano.

e (Clasificadores no supervisados: en los cuales no se conocen ni el niimero de clases ni las clases en si.

e Clasificadores a priori: son aquellos clasificadores que se construyen en un dnico paso a partir de

unos datos de muestra previamente proporcionados.

e (lasificadores a posteriori: son aquellos clasificadores que se construyen en un proceso continuo e
iterativo, gracias al cual el clasificador reconoce los datos de muestra previamente proporcionados

de forma iterativa.

e (lasificadores deterministas: son aquellos clasificadores en los cuales ante la entrada de los mismos

vectores de caracteristicas y con la misma configuracién el clasificador da la misma salida.

e Clasificadores no deterministas: son aquellos clasificadores en los cuales la salida no permanece
contante ante la misma entrada de vectores de caracteristica, ya que depende de otros factores, por

ejemplo probabilisticos.
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e Clasificadores monoclase: clasificadores en los cuales solo se discrimina la pertenencia o no se un

item a una clase concreta y tUnica.

e Clasificadores multiclase: son aquellos clasificadores en los cuales un vector de caracteristicas puede

asociarse a 2 o mas clases.

A continuacién se describen diversos clasificadores que se han empleado en este Trabajo Fin de Grado.

2.6.1 Maquina de soporte vectorial

Las méquinas de soporte vectorial (SVM) son clasificadores de vectores de caracteristicas basados en
diferentes técnicas, una tnica clase, separacién por hiperplanos, separacién con posibles imperfecciones,
etc. Estos clasificadores fueron desarrollados en los afios 90 por Vapnik y sus colaboradores, [11] y [12],
en primer lugar las SVM fueron desarrolladas para resolver problemas de clasificaciéon binaria, aunque

actualmente se emplean para la resolucién de diversos problemas como multiclase, regresion, etc.

Las SVM se clasifican como supervisados debido a que a partir de un niimero determinado de muestras,
caracterizadas por vectores de caracteristicas con un niimero de caracteristicas determinado, un niimero
de clases concretas, asi como de la pertenencia de las muestras a las clases, se crea un modelo a partir del
cual se podré predecir en posteriores iteraciones la clase de pertenencia de un vector de caracteristicas

desconocido. Las fronteras de decisién entre las diferentes clases suelen ser flexibles en estos clasificadores.

Las maquinas de soporte vectorial realizan clasificaciones lineales, ya que proporcionan separadores
lineales o hiperplanos para diferenciar las posibles clases. En el caso de que en el espacio original no
sean separables linealmente se realiza una transformacién hasta llegar a un espacio en el que se dé
una separaciéon lineal. Para la realizacién de las transformaciones se emplean las funciones denominadas

Kernel.

La idea principal de las SVM es minimizar los errores cometidos en el modelo generado a partir de
la muestra de entrenamiento. Por ello se selecciona un hiperplano que equidiste de los ejemplos mas
cercanos de cada clase, gracias a ello se obtiene un margen maximo entre el hiperplano y cada clase.
Para seleccionar el hiperplano tinicamente se consideran la muestras de entrenamiento que quedan en la

frontera de tales margenes, estas muestras reciben el nombre de vectores soporte.

2.6.1.1 Clasificadores SVM con separacion lineal

Como explica [13] se puede lograr la clasificacién de un conjunto de puntos con separacién lineal. Dado
un conjunto separable de ejemplos S = (z1,91),---,---(Tn,yn), donde z; € R? se puede definir un

hiperplano de separaciéon como una funcién lineal que es capaz de separar dicho conjunto sin error:

D(z) = (wiz1 + ... + wqzq) + b =< w,x > +b (2.48)

Donde w y b son coeficientes reales. El hiperplano de separacion cumplird las siguientes restricciones

para todo x;:

<w,x; > +b>0siy; =+1 coni=l1,...n
(2.49)

<w,x; > +b< 0siy; = —1 coni=1,...n

Es decir,
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yiD(z;) >0 coni=1l,...n (2.50)

El hiperplano que permite separar los conjuntos no es tnico, como se puede ver en la imagen 2.9
existe infinitos planos que permiten separarlos. Para seleccionar el plano optimo se introduce el concepto
de margen de un hiperplano de separacién, al que se denotara por 7, el cual sera la minima distancia
entre el hiperplano y la muestra més cercana de cualquiera de las clases. De esta forma un hiperplano
sera 6ptimo si su margen es el maximo posible. Debido a esta caracteristica se afirma que un hiperplano

optimo equidista de la muestra mas cercana de cada clase.

(c) (d)

Figura 2.9: (a)Ejemplo de hiperplano de separacién. (b) Diferentes ejemplos de hiperplanos de
separacién que muestran las infinitas posibilidades. (c¢) Ejemplo de hiperplano no éptimo con margen no
méximo. (d) Ejemplo de hiperplano éptimo con margen de separacién méximo

Por geometria se conoce que la distancia entre un hiperplano de separacién D(z’) y un ejemplo z’

viene dada por:

[D()]
[[w]]

(2.51)

Por tanto todos los ejemplos de entrenamiento empleados para la generacién del hiperplano han de

cumplir la condicién de la ecuacién 2.52

>7 coni=l,. ..n (2.52)

De tal forma que encontrar el hiperplano éptimo es equivalente a encontrar el valor de w que maximiza



2.6 Clasificadores 23

el margen, pero existen infinitas soluciones que difieren solo en la escala de w, por ello, para limitar el

numero de soluciones a una sola se fija la escala del producto de 7 y la norma de w a la unidad.

y; D(xi) > 7ljw|| con i=1,...n (2.53)
Tlwl|| = (2.54)
1
T= (2.55)
[[w]]

Por lo que se concluye que disminuir la norma de w equivale a aumentar el margen 7. Un hiperplano
de separacion 6ptimo se caracterizara por poseer un margen maximo, y un valor minimo de la norma de
w, es decir, cuanto mayor sea el margen mayor sera la distancia de separaciéon que exista entre las dos

clases.

yi(<w,z; >+b)>1 coni=1,...n (2.56)
Los elementos situados a ambos lados del hiperplano 6éptimo que definen el margen, reciben el nombre
de vectores soporte, y ellos solos definen el hiperplano de separacién optimo.

La busqueda del hiperplano éptimo para el caso separable linealmente consiste en la obtencién de el

valor de w y b, que cumple las condiciones de las ecuaciones 2.57 y 2.58.

1 1
min  f(w) = §||wH2 =5 <ww> (2.57)
s.a. yi(<w,x; >4+b)—1>0 coni=l,...n (2.58)

Para la resolucion de este problema de optimizacion con restricciones, se emplea la teoria de la opti-
mizacion. Se comienza por construir un problema de optimizacién sin restricciones empleando la funcién

Lagrangiana:

1 n
L(w,b,a) = 5 <ww> - Zai[yi(< w,z; > +b) — 1] (2.59)
i=1

Donde «; > 0 son los multiplicadores de Lagrange. Tras este primer paso, se procede con la aplicacion

de las condiciones de Karush-Kuhn-Tucker, también conocidas como las condiciones KKT"

L(w*, b* -
w =w* — Zaiyixi =0 coni=l1,...n (2.60)
w i=1
L * p* n
W = Zaiyi =0 coni=l,...,n (2.61)
i=1
a;[l —yi (< w*,x; > +b")] =0 coni=l,...n (2.62)

Gracias a las condiciones KKT, se pueden expresar los parametros w y b en referenciadas a los

multiplicadores de Lagrange, «;, v ademas establecen restricciones para tales términos.

w' = Z a;y;x;  con i=1,...n (2.63)
i=1
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Zaiyi =0 coni=l,...n (2.64)
i=1

Con ello se construira el problema dual, en el cual se ha pasado de un problema inicial de minimizacion
primal, a un problema de maximizacién de la ecuacién 2.65 pero respetando las restricciones asociadas a

los multiplicadores de Lagrange , ecuacién 2.66.

n

1 n
L(a) = Zai 3 Z Qi0GY Y < T Tj > (2.65)

i=1 i,j=1

mazr L) =301 o — 5 25y iyiy; < w, x5 >
sa. >r oy =0 (2.66)

s.a. «a; >0 coni=l,...n

La gran ventaja del problema dual consiste en la reduccion del coste computacional, aun con problemas
con un numero alto de dimensiones. Tras su solucién, podemos obtener la solucién al problema primal

sustituyendo o* en la ecuacion 2.67

n
D(z) = Zaz‘,yi <z, > +b* (2.67)

i=1
Los vectores de soporte son aquellos ejemplos que cumplen las restricciones mencionadas, por ello solo
ellos cumpliran la condicién «; > 0. Dado que el hiperplano éptimo se construird con todos los vectores
de soporte, estos seran empleados para la determinaciéon de b*, pudiendo emplear la tupla de un vector
de soporte, (s, Yuvs), junto con su valor de clase, ecuacién 2.68, o empleando un promedio de los N,

vectores de soporte, ecuacién 2.69.

b* = Yps— < W*, Ty > (2.68)

1 Nys
b* = vs— < W, Tys > 2.69
iy D <0 >) (2.69)

2.6.1.2 Clasificadores SVM con separacion cuasi-lineal

La estrategia que se emplea en este tipo de problemas reales consiste en relajar el grado de separabilidad
del conjunto de datos, permitiendo errores de clasificacién en algunos ejemplos del conjunto de datos de

entrenamiento. Por ello se pueden dar dos casos, y en ambos se dice que el ejemplo es no-separable:

e Clasificacién correcta: el ejemplo que se clasifica cae dentro del margen correspondiente a la clase

correcta.

e (lasificacion incorrecta: el ejemplo que se clasifica no cae dentro del margen de la clase correcta, es

decir al otro lado del hiperplano que define la separacién.

Para abordar este problema se van a introducir un conjunto de variables reales positivas, que permi-
tirdn cuantificar el nimero de ejemplos no-separables que se permitiran, estas variables se denominaran

variables de holgura, &,1 = 1,...,n, como se muestra en la ecuacién 2.70.

yi(<w,z;>+b)>1-¢&, & >0,i=1,...n (2.70)
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Para el ejemplo anterior, (z;,y;), su variable de holgura, &; representa la desviacién del caso separable,
comenzando a medir desde el limite del margen que corresponde a la clase y;, por lo que si su variable de
holgura es igual a cero, el ejemplo es separable, si es mayor que cero pero menor que uno, el ejemplo es no
separable, y finalmente si es mayor que uno estamos ante un ejemplo no separable y mal clasificado. Por
lo que si obtenemos la suma de todas las variables de holgura podemos obtener una idea de el ntimero
de ejemplos no separables, siendo siendo estos dos valores directamente proporcionales, es decir, cuanto
mayor sea el sumatorio de las variables de holgura, mayor sera el niimero de ejemplos no separables. En

la imagen 2.10 se puede observar graficamente la holgura de los diferentes ejemplos.

]

D(x)> +1

.y
>

Figura 2.10: Ejemplo de las muestras no-separables, de su variables de holgura, las cuales indican la
desviacién desde el borde del margen de la clase respectiva. Los ejemplos x;, x;yz) son no-separables ya
que sus variables de holgura son mayores que cero, pero mientras que x;yx; estdn mal clasificados al
estar en lado incorrecto de la frontera de decisién, z; esta bien clasificado

En este caso la funcién que se ha de optimizar tiene que contemplar los errores de clasificacién que

esta cometiendo el hiperplano de separacién:

F,6) = Ll + €36 (271)
=1

Donde C es una constante de un valor elegido por el usuario, que ha de ser grande, y permite controlar

la influencia de los ejemplos no separables. En funcién de su valor se tienen dos casos limites:

e C = oo: Ejemplos perfectamente separables, es decir con su variable de holgura con valor 0

e C = 0: Se permite que todos os ejemplos estén mal clasificados, es decir con su variable de holgura

con valor oo

El hiperplano que se define, ha de cumplir las condiciones de las ecuaciones 2.72, 2.73 y 2.74, y se

denomina hiperlplano de margen blando.

1 n
min o <w,w > +CZI§1- (2.72)
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sa. yi(<w,x;>—+b)+&—-1>0 (2.73)

s.a. & >0 coni=l,...n (2.74)

Una vez definidas las restricciones del hiperplano se procede a la obtencién del mismo, para ello se

sigue un procedimiento analogo al caso con separacién lineal:

e Obtencién de la funciéon Lagrangiana.
e Aplicacién de las condiciones KKT.

e Establecimiento de las relaciones entre las variables del problema dual (a, 8) y las del problema

primal (w, b, §).
e Establecimiento de las restricciones de las variables duales.

e Eliminacion de las variables primales de la funcién Lagrangiana para la obtencion del problema

dual a maximizar, reflejado en las ecuaciones 2.75, 2.76 y 2.77.

n 1 n )
max Zai ~3 Z oYYy < Ti, TJ > (2.75)
=1 1,7=1
n
s.a. Zaiyi =0 (2.76)
i=1
saa. 0<q; <C, coni=l,...n (2.77)

e Obtencién de la soluciéon del problema dual, o*, para poder obtener finalmente el hiperplano de
separaciéon 6ptima, 2.78.
n
D(z) = Zafyi < z,z; > +b" (2.78)
i=1
e Obtencién del parametro b*, para lo cual se ha de elegir un ejemplo z; que tenga asociado un «; que

cumpla la restriccion 0 < «; < C, de tal forma que se obtendria b* como se muestra en la ecuacién
2.79.

b*:yifZafyi<xj,xi> Vo, tal que 0 < o; < C (2.79)
=1

2.6.1.3 Clasificadores SVM con separacién no lineal

Para este caso, se cuenta con conjuntos de ejemplos no separables linealmente, para lograr su separaciéon
no basta con el uso de las técnicas mostradas anteriormente, es necesario definir espacios transformados
de alta dimensionalidad y buscar hiperplanos de separacién 6ptimos en tales espacios transformados, a

los cuales se les denominara espacio de caracteristicas.

Para ello se define la funciéon de transformacién ® : X — F que hace corresponder cada vector de
entrada = con un punto en el espacio de caracteristicas,F, donde ®(x) = [¢1(x), ..., dm(x)] y s (x),i =

1,...,m, tal que ¢;(x) es una funcién no lineal.

Tras ello se define la funcién de decisién, D(x), como se muestra en la ecuacién 2.80, y en su forma

dual, ecuacién 2.81.

D(JZ‘) = (w1¢1(x) +...+ w'rn¢7n(x)) =< w, qD(x) > (280)
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D(z) = sumi_ o]y, K (z, z;) (2.81)

’ . .7 .7
Donde K(x,z ) se denomina funcidn kernel, la cual se define como una funciéon K : XaX — R que
asigna a cada par de elementos en el espacio de entrada,X un valor real correspondiente al producto
escalar de las imédgenes de dichos elementos en un nuevo espacio de caracteristicas(F'), ver imagen 2.11,

tal y como se muestra en la ecuaciéon 2.82.
K(z,2') =< ®(x), (') >= (¢1(2)¢1 () + ... + b ()P (")) (2.82)

Espacio de entradas Espacio de caracteristicas
®y(x)
o U 0 oo-
I:II:I O N > O O
0 g/o o8 Go
OO O OO O
O ®) O
o O O O
X o)
X O X—>F F

X = (X4, Xy) D(x) = [®4(x), Dy(x]]

O
O

O
O
O O
O O

Figura 2.11: Ejemplo de transformacion de un espacio de entrada inicial hasta el espacio de
caracteristicas, en el cual se busca la decisién lineal

En la actualidad existen multitud de kernel para poder emplear en estos casos, a continuacién se

muestran los mas conocidos.

e Lineal:
K(z,2) =272 (2.83)
e Cuadrético:
K(z,2) = (272)? (2.84)
e Polinomial de grado d:
K(x,2) = (z72)? (2.85)
e RBF(Radial Basis Funcion):
K(z,2) = exp(—llz — 2[|*) (2.86)

2.6.2 Analisis de las componentes principales

La técnica del andlisis de las componentes principales, PCA, fue desarrollada por Jolliffe en 1986, [14] y

[15], y consiste en la reduccién de la dimensionalidad. La aplicacién de la técnica de PCA tiene sentido
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en el caso de que exista una alta correlacion entre las variables de entrada, ya que en el caso de existir tal
alta correlacién puede existir informacién redundante, y por tanto se puede reducir el nimero de variables

de entrada que muestren la variabilidad de los datos.

La técnica de andlisis de las componentes principales (PCA) cousiste en la obtencién de un espacio
de dimensionalidad menor al espacio de datos de entrada, analizando principalmente la variabilidad del

conjunto de datos de entrada.

En un caso general en el que se tengan n datos de entrada, los cuales tengan cada uno de ellos m
variables, podemos buscar el nimero de variables p, con p < m, con los cuales podemos aproximar cada
uno de los datos de entrada. Con ello hemos reducido de dimensién n a dimensién p, procurando siempre
que la variables seleccionadas estén incorreladas y recojan la mayor parte de informacion posible, por lo

que se disminuye la complejidad de la resolucion.

Existen dos formas de aplicar la técnica PCA:

2.6.2.1 Metodo basado en correlaciones

Para aplicar la técnica PCA con el método de las correlaciones se parte de una matriz compuesta por
los elementos de la matriz de correlaciones, considerando el valor de todas m componentes de los n
datos de entrada. Dado que la matriz de correlaciones es simétrica, tiene la caracteristica implicita de
ser diagonalizable, y los m valores de la diagonal principal forman las m componentes principales. Ha de

cumplirse en todo momento que el sumatorio de las componentes principales sea igual a 1.
Una vez obtenidas las componentes principales se ordenan en funcién de su peso, obteniendo una

relacion como la observada en el gréfico 2.12, empleado en [16]

PCA eigenvalue spectrum

Variance

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Principal Components

Figura 2.12: Diagrama de las 2 fases principales del proceso de detecciéon y conteo de personas.

En el grafico anterior se puede observar como las dos primeras componentes principales representan
en gran medida la totalidad de las muestras, aunque con esta reduccién de dimensionalidad se esta
perdiendo una pequeiia parte de informacién, el método PCA basado en correlaciones tiene unos grandes
resultados, ya que cada una de las variables analizadas puede ser representadas como combinacion lineal

de las componentes principales.
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2.6.2.2 Metodo basado en covarianzas

Al igual que el método anterior, en este caso se parte de n datos con m caracteristicas cada uno de ellos,
y se pretende reducir la dimensionalidad de cada uno de los datos de m a p, con m < p, dando lugar a

la menor perdida de informacién posible.

En este caso para formar la matriz con la que se trabajara, se centran los datos de entrada en una
matriz de media 0, para lo que se les resta la media de cada columna, y posteriormente se procede a
su autoescalamiento, es decir una vez que estén centrados a media 0 se divide cada columna por su

desviacion estandar. Con ello obtenemos la siguiente matriz X de la ecuacién 2.87.

p
X=> tip/ +E (2.87)

i=1

Donde t; son vectores conocidos como scores, los cuales contienen la informacién acerca de la relacién
de unas muestras con las otras, y son ortogonales. Los vectores p; aportan informacién de la relacién
existente entre las diferentes variables, y se denominan loadings. Al seleccionar menos componentes prin-

cipales que variables que contiene cada dato, p < m, se produce un error acumulado en la matriz F.

Tras ello se procede a la descomposiciéon de la matriz de covarianza en los vectores propios de ella,

como se observa en las ecuaciones 2.88, 2.89 y 2.90.

XTX
cov(X) = — (2.88)
cov(X)p; = Nip; i=1,....m (2.89)

m

d =1 (2.90)

Donde el autovalor \; esta asociado al autovector p;. Es decir los autovalores contienen la cantidad
varianza de la informacién de cada una de las componentes principales. Obteniendo una disminucion de la
misma en funcién del decremento del indice de las componentes principales, siendo la primera componente

principal la mas importante.

A continuacién se va a mostrar el proceso seguido por la técnica PCA, como se comenta en [17]. La
técnica PCA habitualmente es empleada para disminuir la dimensionalidad de vectores de caracteristicas
en vision artificial, pero tras esta etapa puede ser empleada como clasificador, deduciendo la clase a la

que pertenece dicho objeto a partir del conocimiento a priori de cada clase.

La clasificacién aplicando la técnica PCA tiene 2 etapas, off-line y on-line:

e Proceso off-line: se parte de un conjunto de datos de entrenamiento, compuesto por N vectores de
medida, cuya pertenencia a las diferentes clases que se van a evaluar es conocida. Tras ello para
cada clase se sigue cualquiera de los métodos comentado anteriormente para obtener los autovalores
y autovectores asociados. A continuacién se procede a seleccionar el nimero de componentes princi-
pales que se emplearan para cada clase, y con los autovectores asociados a los autovalores de mayor
valor, comprendidos dentro del niimero de componentes principales, se procede a formar la matriz
de transformacién U = [u1, ..., Um|nzm, donde u; con 0 < i < m son los autovectores seleccionados
para cada una de las clases. Por ello las columnas de la matriz son linealmente independientes y

forman un espacio ortonormal.
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e Proceso on-line: se parte de los datos de la etapa off-line y un vector de medidas de entrada, y, se
comienza transformando el vector de entrada a los espacios de caracteristicas denotados para cada

clase por su matriz de transformacién correspondiente, como se muestra en la ecuaciéon 2.91.

Q=U"d=U"(y - D) (2.91)

Donde & € R" es el vector de medida con media nula sobre el que se realiza la transformacién,
Q € B™ es el vector resultado de la transformacion, U € R™*™ es la matriz de transformacién que
ha sido previamente obtenida en la fase offline, y W es el vector de media de los vectores de medida

empleados en la obtencién de la matriz U.

Tal que una vez obtenida la transformacion al espacio de caracteristicas, se puede recuperar el vector
®, mediante la ecuacion 2.92, pero el vector recuperado no seria igual que ¢, sino que al recuperarlo
se estaria incorporando un error o distancia de recuperacion, epca, en el vector recuperado @, la

ecuacion 2.93 la obtencién del error de recuperacion.
d=U0 (2.92)
epca = ||® — @ (2.93)

Este error serd menor cuanto mayor sea la similitud entre el objeto evaluado y los empleados en la

etapa de entrenamiento (offline), permitiendo determinar si un vector pertenece a una clase dada, o no.

2.7 Sistemas de seguimiento

En los sistemas actuales nos encontramos ante la necesidad de tener informacién sobre las variables en
situaciones desconocidas, por ejemplo predecir el valor de una variable dentro de un rango de error. Para
ello se ha hecho uso de observadores y predictores de estados, tales como el observador de Luenberger,
[18], que otorga una estimacién de estado interno no mesurable de un sistema dindmico lineal a partir
de las mediciones realizadas a la entrada y salida del sistema. La prediccion del valor que tendré de una
variable aplicado a la visiéon es de gran interés, ya que podemos predecir la trayectoria, velocidad, forma

o area de un objeto que se encuentre dentro de la regién de interés estudiada.

En la actualidad se trabaja con sistemas de seguimiento que tengan en cuenta multitud de factores,
por ello el ruido que cominmente tenemos en los sistemas no ha de resultar un inconveniente, gracias a
sistemas como el filtro de kalman o el filtro de particulas podemos evaluar estos sistemas con adiccién de

ruido.

A continuacién se estudiaran el Filtro de Kalman y el Filtro de particulas asi como sus derivados.

2.7.1 Filtro de Kalman

El Filtro de Kalman fue desarrollado por Rudolf E. Kalman en 1960, entre sus numerosas ventajas destaca
la posibilidad de obtener datos de entrada con ruido, algo muy comtn en cualquier sistema real. El Filtro
de Kalman es un estimador del valor de un vector de estado a partir de los valores de las observaciones
que se realizan, considerando estas ultimas una incertidumbre. Este sistema de seguimiento se compone
de un algoritmo recursivo por lo que puede ser empleado en tiempo real haciendo uso de las variables
actualmente observadas, el estado calculado previamente y de su matriz de incertidumbre. En la imagen

2.13 se observan las etapas del Filtro de Kalman.



2.7 Sistemas de seguimiento 31

| v

Actualizacion del tiempo (“Prediccion”) Actualizacion de la Observacion (“Correccion”)
(1) Prediccion del estado (1) Calculo de la ganancia de Kalman
o ~ _ptprT e T TH-1
X = (XU, 0) Ky =P H; (H P H; +ViR V)
(2) Prediccion de la covarianza del error (2} Actualizacion de la estimacion con medida z{k)
' T T N o ( PP
By = APy Ay W Qi Wy X=X, + Kilz, - h(xk,O)J
T (3) Actualizacion de la covarianza del error
Ed
B =(I-K.H,)P
Estimacion inicial para = i) k
ey ¥ Py |

Figura 2.13: Diagrama de las etapas del Filtro de Kalman extraido de [3].

El Filtro de Kalman puede ser aplicado tanto a sistemas continuos como discretos, y consta princi-
palmente de 2 etapas que se comentaran a continuacién: prediccién y correccién. En [19] se describen las

etapas que se comentan a continuacion.

2.7.1.1 Prediccién

En esta etapa se determina a evolucion del vector de estado, X 4, en el tiempo a partir del modelo del
sistema, ecuacién 2.94, y del vector de estado en la iteracién anterior, X ,’11. El sistema viene definido por
la matriz A, la cual determina un modelo de velocidad constante, donde el pardmetro T indica el tiempo
transcurrido entre dos medidas consecutivas, lo que actualiza el valor del vector de estado en funcién del
estado anterior. La matriz B representa la actualizacion del vector de estado en funcién de la entrada,
ug. Y para concluir la matriz W, la cual representa el ruido del proceso, independiente, blanco y con

distribucién de probabilidad normal, es decir un ruido blanco gaussiano.

Xj=AX; 4+ Bu, +W (2.94)
10T 00
01 0 T 0
A=100 1 0 0 (2.95)
00 0 1 0
00 0 01
P; = AP, AT +Q (2.96)

Ademas se calcula la proyeccién de la covarianza del error P, conocido como covarianza de error a
priori, la cual depende de la matriz A y de la matriz @, la cual representa la covarianza de la perturbaciéon

aleatoria del proceso que trata de estimar el estado.

Tras la prediccion de la medida se procede a la prediccion de la observacion, la cual viene descrita a
través de la matriz H que relaciona el estado, con la medida y con la matriz V' que representa el ruido

de la medida, el cual es un ruido blanco gaussiano.
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2.7.1.2 Correccion

Una vez obtenidas las predicciones del vector de estados y de la observacion, se determina el valor de
la constante de Kalman K, ver ecuacién 2.97, para ello se recurre a la covarianza de error a priori P,
la matriz H mencionada anteriormente, y a la matriz R que representa la covarianza de la pertubacién

aleatoria de la medida.

K, =P H (HPHT + R)™! (2.97)

Una vez obtenido el valor de la constante de Kalman, K} se procede a calcular el nuevo vector de estados
estimado, ecuacién 2.98.
Xp =X} + Xp(Z1+ HXY) (2.98)

Y por ultimo se actualiza la covarianza del error a posteirori, ecuacién 2.99.

Py = (I — KH)P; (2.99)
1000 0

H=|010 0 0 (2.100)
000 0 1

A continuacién se muestra un grafico que explica brevemente las diferentes etapas del Filtro de Kalman

[hacer la imagen de kalman, poner en google filtro de kalman etapas y aparece]

2.7.2 Filtro de particulas extendido

El Filtro de Kalman que se presenté anteriormente no presenta caracter multimodal, es decir un filtro
unicamente puede ser empleado para realizar una prediccién. En el caso de querer aplicar el filtro de
Kalman al sistema de deteccién de personas que se propone en este TFG, se deberia implementar un
Filtro de kalman por cada individuo a seguir dentro del entorno, algo que en el caso de tener numerosos
individuos puede no resultar recomendable por los posibles errores que proporciona. Por ello se presenta

a continuacion el filtro de particulas extendido, un sistema con cardcter multimodal.

El Filtro de Particulas Extendido se basa en la combinaciéon de métodos probabilisticos de estimacién

con métodos deterministicos de asociacion.

El algoritmo probabilistico utilizado como base es un filtro de particulas, que gracias a su caracter
multimodal permite modelar con una tinica funcién la posicién de multitud de items en cada instante. El
filtro de particulas basico consta de 3 etapas, prediccidon, asociacién+correccién y seleccién. Pero dado
que el sistema de detecciéon implementado en este TFG incluye la determinacion del nimero de personas
dentro del entorno, es necesario afiadir la etapa de reinicializacion en el modelo bésico, lo que se conoce
como filtro de particulas extendido. Como principal ventaja, el filtro se robustece, lo que junto con la
adiccién de un nuevo clasificador implementado a la salida del filtro, se obtendra un filtro de particulas

extendido con proceso de clasificaciéon (XPFCP)
A continuacién se muestra el diagrama 2.14, que indica las diferentes etapas del XPFCP.

El filtro de particulas basico, PF, es un estimador recursivo probabilistico cuyo funcionamiento esta

basado en la representacién discreta de la creencia, para lo que se emplea un conjunto Sy de n; muestras
. z RS . . .

denominadas particulas(S; = {sy = «}},”,),que son copias del vector de estado z; del sistema a estimar,

7’ . ~a2 T
cada una de las muestras estd a su vez ponderada por un peso normalizado w;, = {w}},”,. El cual
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CLASIFICACION DE MEDIDAS
1t = Giktjin

CONJUNTO DE > RE-INICIALIZACION
MEDIDAS Y,

PREDICCION

>  ASOCIACION + CORRECCION

SELECCION
XPFCP

02Isy4 4d
OdIdN3LX3 4d
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CLASIFICACION DE PARTICULAS
St = Gigtjout

Figura 2.14: Diagrama de las 2 fases principales del proceso de deteccién y conteo de personas.

caracteriza su probabilidad de certidumbre dentro de la distribucién de probabilidad global. A través de

ello se obtiene la salida del filtro de particulas con el valor final de la estimacion, ver ecuaciéon 2.101

p(xﬁznph/l:t) = St = {xza 'l[); zn:pl (2101)

El Filtro de Particulas permite su implementacién en tiempo real sin discretizar el espacio de estado,
o linealizar el modelo de sistema, por lo que permite obtener resultados de estimacion mas precisos que
el Filtro de Kalman.

A continuacién se van a describir brevemente las etapas que forman el filtro de particulas.

2.7.2.1 Reinicializaciéon

La adicién de esta etapa permite la incorporaciéon de nuevas hipotesis de seguimiento al filtro de
particulas, esto se realiza mediante la incorporaciéon de un nuevo conjunto de particulas al conjunto,
Si—1 = p(xi—1|y1.4-1), lo que caracteriza la probabilidad a posteriori obtenida en el instante de tiempo

anterior. Lo que da lugar a la generacién de un nuevo conjunto de particulas,S;_1.

Las particulas se obtienen a partir del resultado generado en la clasificacién de medidas en ese ins-
tante temporal (Y;_1 = Gi.x¢—1)in), gracias a lo cual la nueva funciéon de densidad de probabilidad,
P(xi—1]yi—1),representa de forma robusta las diferentes hipdtesis y evita que se empobrezca el conjunto

de particulas empleadas.

El ntimero de particulas del filtro, n,, ha de mantenerse constante, por lo que el nimero de particulas
que se anaden en cada etapa ha de ser igual al nimero de particulas eliminadas en la etapa de seleccion,
Nm,t—1. La relacién entre el nimero de particulas eliminadas en la etapa de seleccién y el ntimero de par-
ticulas totales del filtro se denomina 7y, ¢, y con ella puede expresarse la funcién densidad de probabilidad

del filtro de particulas, ecuaciéon 2.103

g = =L (2.102)
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P(re1lys—1) = Vp.ep(Te—1|y1:0-1) + (1 = Vp,0)P(G 1k t—1]in) (2.103)

2.7.2.2 Prediccién

Durante la etapa de prediccion del filtro de particulas. todas las particulas que proceden del paso de
reinicializacion, S, = {#! |, 1y = ﬁ(xi:_nf\ylzt_l) , se propaga al siguiente instante de tiempo me-
diante el modelo de estado p(z¢|z¢—1), como muestra la ecuacién 2.104. Gracias ha esta propagacién de
las particulas se obtiene el valor a priori de la creencia , Sy;_1, el cual viene descrito por un conjunto de

muestras y sus correspondientes pesos.

x:{:_pl = Iijlfp(zt‘fvt—l) (2.104)

Stle—1 = {mi|t—1th—1}?:pl = ﬁ(xtl:np\ylzt—l) (2.105)

2.7.2.3 Correccion

En el paso de correccién se obtiene la funcién de probabilidad a posteriori, p(:zct1 " |y1.¢), a partir de la
creencia muestreada, p(xtl " |y1.4_1), calculada en la etapa de prediccién, la cual se obtiene mediante el

muestreo de Monte-Carlo, ecuacién 2.106.

p
1: i ;
play " yra—1) = Y ;6 () (2.106)
i=1
Los pesos normalizados de las muestras, w; = {wi}”,, caracterizan la creencia, p(x;|y1.¢), y su

obtencién se realiza de forma recursiva como se muestra en las ecuaciones 2.107 y 2.108.

P(yelz)p(we|e—1)
I 2.107
(o) = wlwoe—1) = or o
i (2.108)

np %
> ity wy
Donde q(zt|zo.t—1,y1.¢) es la funcién de aproximacién a la creencia, la cual puede sustituirse por el

modelo de actuacién del sistema para simplificar la ecuacién,2.109.

w(0:4) = w(T0—1)p(Ye ) = W™ = w P p(yslz, ™) (2.109)

En el caso del XPFCP que se propone en [la tesis de Marta Marrén| la funcién de verosimilitud
considerada en la etapa de correccién se genera a partir de los centroides gy.x ¢/ Obtenidos al final de la
salida del clasificador de medidas. Estos centroides representan de forma robusta al conjunto de medidas,

como se muestra en la ecuacion 2.110.

Ling,

Ling,
wy " = w2 PGk tin|e) (2.110)

El valor discreto de cada peso @} se obtiene buscando el maximo de la gaussiana entre las realizaciones
que se obtienen de la misma para cada una de las medidas. Tal méximo viene dado por la distancia minima

entre la media de la gaussiana y la medida méas préxima a ésta, como muestra la ecuacién 2.111.

wi=wi_,-e 20 (2.111)
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Donde dyin.i,+ representa el valor minimo de la distancia entre cada proyeccion de la particula =} en

my

el espacio de medidas y cada una de las medidas {yf j=1 en el instante ¢, siendo O la varianza de la

gaussiana que coincide con la covarianza del modelo de observacion.
Tras la obtencién de todos los pesos de las particulas se procede a la normalizacién de los mismos.

Por ello a la salida de las etapas de prediccién y correcciéon se obtiene el conjunto de particulas
Sy = {ai,w{}.*, que describe la creencia p(z;|y1.¢). El objetivo de la etapa de correccién es la obtencién
de un peso w! para cada particula x! que pondere la probabilidad de acierto de dicha particula en el

proceso de estimacion.

2.7.2.4 Seleccién

La etapa de seleccién se ejecuta tras los pasos de prediccién y correccién, y en ella se seleccionan del
. . ] ~71 M . ’

conjunto de muestras ponderadas de la creencia S; = {z},w;},”; un conjunto de n, — n,, + particulas en

funcién de su peso. El paso de reinicializaciéon descrito anteriormente se ejecuta en el instante temporal

t 4+ 1, sobre las particulas seleccionadas en t.

2.7.2.5 Modelo del sistema

En el sistema implementado en este trabajo se plantea un modelo discreto, genérico y de primer orden,
generado a partir de la posicién de las diferentes personas que se desean evaluar dentro del entorno en

cada instante. Mediante las siguientes ecuaciones se modela el sistema.

.’L't+1 = Tt + Ua:,t . ts
Yi+1 =Yt + Uyt ts (2112)
Rt+1 = 2t

Se definen los vectores de estado x; y de medida y; en el instante temporal ¢ mediante los vectores de

dimension 5x1 que se muestran en las ecuaciones 2.113 y 2.114.

Ty = [Xw,t Yw,t Zw,t Va:u,}t yu’}t]T (2113)
Y= Xuwt Yor Zwe Vi VHIT (2.114)

Donde X, representa la posicién en z en el instante ¢, Y, ; representa la posicién en y en el instante
t, Zw,t representa la posicién en z en el instante ¢, V", representa la velocidad en z en el instante ¢ y V")
: ;

representa la velocidad en y en el instante ¢.

Las ecuaciones que modelan el sistema se pueden expresar en variables de estado como se muestra en

la ecuacion 2.115.

Terr =42 (2.115)
Yy =C -y

Donde A y C son las matrices representadas en la ecuacion 2.116, en las que ¢4 representa el tiempo

de muestreo.
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100 t, 0 10000
010 0 t 01000

A=|0 o0 1 0 0 y C=[00100 (2.116)
000 1 0 00010
000 0 1 00001

2.8 Conclusiones

En esta seccién se han comentado todos los fundamentos tedricos para la obtencién de un sistema de
deteccién y conteo de personas basandose en imagenes de profundidad. Se comenzé tratando los funda-
mentos de las cdmaras de tiempo de vuelo, asi como los errores mas comunes que se pueden encontrar en
las imagenes adquiridas, y gracias a ello poder eliminarlos durante el desarrollo del sistema. Se analiz6 la
base tedrica de los extractores de caracteristicas para imagenes en profundidad, asi como los sistemas de
clasificacién que se emplearan en el sistema. Finalmente se profundizé en los sistemas de clasificacion de
caracter tanto unimodal, Filtro de Kalman, como multimodal, Filtro de Particulas Extendido. Todos los
fundamentos tratados en esta seccién permitirdn la implementacién del sistema, el cual se tratara en el

capitulo 3 .



Capitulo 3

Implementacion del sistema de
deteccion y conteo de personas

basado en imagenes de profundidad

3.1 Introduccion

El presente capitulo se centrara en las etapas desarrolladas para la obtencién de el sistema de deteccién
y conteo de personas implementado en este Trabajo Fin de Grado. Los Sistemas de deteccién y conteo
de personas constan de diferentes etapas, las cuales dependen en gran medida entre si, por lo que la
determinacion de las caracteristicas y especificaciones de cada una de ellas resulta determinante para el
resultado final.

A continuacioén se describen en detalle las diferentes etapas por las que se transcurre para la obtencién

del sistema. También se especifican los pasos que se realizan para la obtencién de un sistema robusto y

fiable. Para facilitar la lectura se introduce de nuevo el diagrama de bloques del sistema, figura 3.1.

OFFLINE
SECUENCIAS DE REDUCCION DEL DEFINICION DE LA MODELOS ENTRENAMIENTO
ENTRENAMIENTO RUIDO ROI HEE DEL
PERSONA CLASIFICADOR
ONLINE
ADQUISICION DE DEFINICION DE LA .
IMAGENES EN REDURCSI'S(;\' DEL ROI A PARTIR DE CE/:(; :é‘fgg':lg:s CLASIFICACION
PROFUNDIDAD LOS MAXIMOS
DETERMINACION DE
SISTEMA DE SEGUIMIENTO (XPFCP) CLASE(PERSONA/NO
PERSONA)

Figura 3.1: Diagrama de las 2 fases principales del proceso de deteccién y conteo de personas.

e Sistema de adquisicion de imagenes: el sistema se compone de dos fases, una fase offline y

otra online, en un primer lugar se obtiene un conjunto de muestras de imagenes que se emplean
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como base de datos para el entrenamiento del sistema. La base de datos elegida es ampliamente
representativa de las posibilidades que pueden darse en el entorno, ya que de ello depende que en
la fase online se contemplen todas las posibilidades. El sistema de adquisicion de imédgenes en el
proceso online es similar al del proceso offline pero en su caso las imagenes obtenidas son las del

entorno, sin que se de una seleccién previa, ya que se trata de un sistema de tiempo real.

e Tratamiento de las imagenes: en los dos procesos, online y offline, se tratan las imagenes para
eliminar la mayor cantidad de ruido e informacién innecesaria. Este proceso es de suma importancia
yva que las cdmaras de tiempo de vuelo recogen mucho ruido, sobre todo por la parte periférica de

entorno, donde se acumula en gran medida

e Extraccion de caracteristicas: una vez obtenidas las imagenes, y procesadas para la eliminacion
del ruido, se procede a la extraccién de caracteristicas. En funcién de la posicion de la cdmara, el tipo
de imagen, en color, escala de grises o imagenes de profundidad, se evalian diferentes descriptores
hasta llegar a un descriptor 6ptimo. Mas adelante se mostraran en profundidad el proceso seguido

hasta la seleccion del descriptor mas adecuado para este sistema.

e Sistema de clasificacion: este sistema parte de los vectores de caracteristicas extraidos de las
imégenes, tanto en el proceso de entrenamiento como en la fase online. Con los vectores de carac-
teristicas de la fase offline se entrena el sistema, para que en la fase online el clasificador tome la
decisién correcta y asocie el vector de caracteristicas de la imagen a una de las clases previamente

declaradas.

Sistema de seguimiento: una vez conocida la pertenencia de los posibles items que se encuentran
en el entorno evaluado a las clases declaradas, en el caso de que se trate de una persona se procede
a su seguimiento, gracias al cual se conoce si se trata de una persona que ya se encontraba en un

frame anterior, la variaciéon de su posiciéon conforme a frames anteriores, y por tanto su velocidad.

3.2 Sistema de adquisicion de imagenes

El sistema de deteccién y conteo implementado tiene como principal fuente de informacién las imégenes
que aporta la cAmara de tiempo de vuelo seleccionada, Kinect I1. Esta cAmara aporta 3 tipos de iméagenes:
en escala de grises, en RGB y en profundidad, en nuestro caso se selecciona la informacién en profundidad,
debido a que es la mas adecuada para la deteccién y no identificacion de las personas que se encuentren
en el entorno. Este detalle resulta determinante, ya que la proteccion de la intimidad de las posibles
personas que se encuentran en el entorno evaluado es basica. Por ello se ha determinado que la camara
se coloca en posicién cenital para evitar oclusiones y no obtener imagenes de los rostros de las personas

que puedan servir para su identificacién.

Una vez obtenidas las imégenes, tanto para la fase de entrenamiento, como para su procesamiento para
la fase online se continua con la etapa de pre-procesado. Esto se debe a que la cAmara empleada Kinect
IT como la gran mayoria de las cAmaras de tiempo de vuelo proporciona imagenes con gran cantidad de

ruido.

3.3 Pre-procesado de las imagenes de entrada

Como se coment6 en la seccién anterior, las imégenes obtenidas de la cdmara de tiempo de vuelo que se
emplea en este Trabajo Final de Grado, la Kinect II, contienen gran cantidad de ruido, especialmente en

la periferia, por ello se reduce en la medida de lo posible.
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A continuacién se observa en la imagen 3.2 una trama sin tratar su ruido, en ella se pueden apreciar

principalmente tres ruidos o medidas erréneas:

RFo e VAL Bt

i a4

Figura 3.2: Imagen obtenida de un frame del entorno evaluado sin tratamiento del ruido.

e El ruido periférico: este ruido se debe a que cuanto mayor es la distancia a la que se encuentra
el objeto, siempre que se encuentre dentro de la distancia maxima que se puede medir sin error,
menor es la amplitud de la sefial recibida medidas dentro de la distancia maxima, al estar alejados,
la senal recibida es de menor amplitud, por lo que se producen mas medidas erréneas. Las partes
del entorno que se encuentran en la periferia del campo de visién se encuentran a mayor distancia,

por lo que la posibilidad de encontrar medidas erréneas crece notablemente.

e Ruido debido a medidas erréneas: en el perimetro de la persona que se muestra en la imagen se
puede observar un conjunto de medidas erréneas, estas medidas se producen al existir una gran
diferencia entre las diferentes medidas recogidas durante el tiempo de integraciéon. Ademas, si la

persona u objeto se esta moviendo, pueden aparecer errores debidos a los artefactos en movimiento.

e Ruido producido por la tonalidad: debido a la tonalidad de los objetos o personas presentes en el
entorno se puede dar lugar a una mayor cantidad de ruido. Esto se debe a que cualquier elemento

oscuro absorbe una mayor cantidad de luz, por los que la senal reflejada tiene una menor amplitud.

En los casos en que se detecta que una medida de distancia es errénea, la Kinect IT utilizada en este

trabajo marca ese pixel asocidndole un valor de distancia 0.

Para reducir la cantidad de ruido en la imagen se han realizado 2 procesos, los cuales se presentan a

continuacién.

En primer lugar se eliminan los pixeles erréneos o nulos que se encuentran en la imagen, para ello por
cada uno de estos pixeles, se realiza una busqueda de pixeles con valores validos en su entorno de vecindad
2. En caso de que se encuentren pixeles validos en dicho entorno, el pixel erréneo se corrige asignandole el
valor medio de todos su pixeles vecinos validos. Se ha considerado un nivel 2 de vecindad debido a que se
asume que a esa distancia las medidas deben corresponder al mismo elemento, encontrandose fuertemente

correladas entre si. Gracias a ello se reduce ampliamente el ruido que se puede encontrar en la imagen.
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Por tdltimo, dado que en la periferia se sigue encontrando ruido, se procede a umbralizar parte de
los pixeles. En este sistema la cidmara de profundidad se encuentra colocada en posicién cenital, y la
informacion relevante de las posibles personas que se encuentran en el entorno, se encuentra en la franja
comprendida desde el maximo de su cabeza hasta los hombros, ya que la zona que se encuentra por
debajo de esta franja se encuentra oclusionada, pero en el caso de este sistema no es relevante. Por ello
una vez conocido el maximo valor valido representativo de una altura dentro del entorno, se asocia un
valor de umbralizacién a todas las medidas que se encuentren por debajo de la posible zona donde se

pueda encontrar la franja de informacién de las personas del entorno.

Una vez realizado estos dos procesos se realiza una tultima fase, en la cual se asocia el mismo valor
de umbralizacién empleado anteriormente, a los pixeles que se encuentran en la periferia del entorno
determinado por un recuadro preestablecido. En la imagen 3.3 se puede observar el resultado final de la

reduccién de ruido.

Figura 3.3: Imagen obtenida de un frame del entorno evaluado tras el tratamiento del ruido.

3.4 Obtencion de la region de interés

Una vez pre-procesadas las imagenes para la eliminacién del ruido, se procede a la deteccién de méximos.
Los maximos detectados permiten obtener regiones de interés a su alrededor, el algoritmo implementado

para la deteccién de los méximos y obtencién de las ROIs se explica en [5].

Partiendo de los maximos detectados, se define la ROI como la regién de interés perteneciente a un
maximo de la cual se extraeran las caracteristicas. Como se comento en capitulos anteriores la ROI ha
de contener informacién de la cabeza y hombros de las personas evaluadas, lo que supone que para la
obtencién de la ROI se consideran las medidas cercanas que se encuentren 40cm por debajo del maximo
detectado.

A fin de obtener la ROI se evalian los pixeles que pertenecen a ella, para lo cual se establece un radio
de vecindad asociado, L, de N niveles de vecindad y 8 direcciones. Para obtener todas las subregiones
(SR) que pertenecen a item a analizar se evalian todas las direcciones. En la imagen 3.4 se muestran los

diferentes niveles de vecindad, asi como las 8 posibles direcciones.

Con objetivo de que una SR pertenezca a la ROI, se tienen que cumplir las siguientes restricciones:
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Figura 3.4: Niveles de vecindad y direcciones de buisqueda de las subregiones pertenecientes a la ROL.

e El nicleo de la ROI, denominado SRF

rc> €s1a SR en la cual se ha localizado el méximo PT’fC, y esta

SR siempre pertenece a la ROIF rc- Donde 7y ¢ representan las coordenadas pixélicas de la ROI

evaluada dentro del plano imagen, k es un indice que recorre los maximos de la imagen.

El nivel de vecindad 1, L=1, se compone de las 8 SR vecinas de la SRff’C. Las SR pertenecientes al

nivel de vecindad L=1 que cumplan la condicién de la ecuacién 3.1 se consideran pertenecientes a
la ROIY,.

hgn](%x > hgcaacSR _ hinterest (31)

Donde hi™terest — AQem

Tras ello se analizan las SR pertenecientes a las direcciones 1, 2, 3 y 4, partiendo desde P,ffc. Se
analizan las SR pertenecientes a los niveles de vecindad L=2, 3 y 4 con direccién 1, 2, 3 o 4, esto
se debe a que la posible persona no abarcara mas niveles debido a las caracteristicas de la posicién
de la cdmara en el entorno. Para que una de estas SR pertenezca a ROL’f,C se han de cumplir las

siguientes 4 restricciones:

Para que una SR perteneciente a un nivel L=2, 3 y 4 en una direccién 1, 2, 3 o 4 pertenezca
a ROI*

r.cs €8 necesario que en el nivel inferior contenga al menos L-1 subregiones en la misma

direccion.

— Para que una SR perteneciente a un nivel L=2, 3 y 4 en una direccién 1, 2, 3 o 4 pertenezca
a ROIF

rc» €8 necesario que la SR anterior en esa misma direccién pertenezca al méximo.

El valor del maximo situado en las SR pertenecientes a un nivel L=2, 3 y 4 en una direccién

1, 2, 3 0 4, ha de cumplir la condicién de la ecuacién 3.1.

Para poder diferenciar las SR pertenecientes a un individuo de las de otro en el caso de
encontrarse muy juntos, ha de cumplirse la ecuacién 3.3 para las SR que se encuentran en una
determinada direccion.

Sro1 = h§R" = higry (3:2)
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En el caso de no cumplirse esta condicién supone que se encuentra un minimo entre dos

méximos, lo que se interpreta como el limite de las SR pertenecientes a ROI¥ . en esa direccién.

e Tras ello se analizan las SR pertenecientes a las direcciones 5, 6, 7 y 8, partiendo desde PT’fc, y que
se encuentren en los niveles de vecindad L=2, 3 y 4. Para que una de estas SR pertenezca a ROI,’f’ c

se han de cumplir las siguientes 3 restricciones:

— Para que una SR perteneciente a un nivel L=2, 3 y 4 en una direccién 5, 6, 7 o 8 pertenezca
a ROIF

~ ¢ €s necesario que la SR anterior en esa misma direccién pertenezca al maximo.
— El valor del maximo situado en las SR pertenecientes a un nivel L=2, 3 y 4 en una direccién

1, 2, 3 0 4, ha de cumplir la condicién de la ecuacién 3.1.

— Para poder diferenciar las SR pertenecientes a un individuo de las de otro en el caso de
encontrarse muy juntos, ha de cumplirse la ecuacién 3.3 para las SR que se encuentran en una
determinada direccion.

Sro1 = hgR" > MRt (3.3)

En el caso de no cumplirse esta condicién supone que se encuentra un minimo entre dos

maximos, lo que se interpreta como el limite de las SR pertenecientes a ROIﬁ . en esa direccién.

A partir de las condiciones expuestas anteriormente se obtienen las ROIs que se evaliian en el sistema,
en las cuales se encuentran los candidatos a ser clasificados como personas. Para ello se continua con la
etapa de extraccién de caracteristicas, en la cual se parte de las ROIs obtenidas y se recibe a su salida

un vector cuyas componentes representen las caracteristicas extraidas de la persona.

3.5 Extraccion de caracteristicas

La correcta extraccién de caracteristicas resulta vital para obtener un sistema fiable. Esta etapa parte
de la informacién de profundidad la cual ha sido procesada para eliminar la mayor cantidad de ruido
posible, y a su salida se obtiene un vector, el cual aporta informaciéon sobre las caracteristicas que se
desean extraer de la imagen, los métodos para extraer tales caracteristicas se denominan descriptores.
Existen diversos descriptores, desde los mas bésicos que extraen informaciéon sobre los bordes, forma o
color, hasta otros mas sofisticados que analizan las caracteristicas de forma piramidal, evaluando no solo
la imagen de forma elemental, sino tratando la imagen como un conjunto de ventanas interrelacionadas

entre si.

En este Trabajo Final de Grado se han analizado y evaluado dos descriptores, los descriptores de
profundidad para reconocimiento de objetos, que se trataron en la seccién 2.5.1 y los descriptores de
profundidad para la deteccién de personas en imégenes cenitales, que se trataron en la seccién 2.5.2; a

continuacién se muestra el analisis realizado sobre ellos.

3.5.1 Descriptores de profundidad para reconocimiento de objetos

Los descriptores de profundidad para reconocimiento de objetos se describen en el trabajo [7]. Como ya
se ha comentado en el apartado 2.5.1 incluyen diferentes descriptores para imégenes de profundidad y
RGB. En el caso de este trabajo se han implementado los descriptores de imagenes de profundidad con

el objetivo de determinar su validez para la deteccién de personas.

En su articulo, [7], se emplean estos descriptores para la posterior clasificacién de alimentos, como

manzanas o platanos, en nuestro caso los descriptores se aplican a imagenes de personas observadas
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desde una posicion cenital. Por tanto una vez obtenido el descriptor se ha de clasificar entre persona y

no persona.

El primer paso ha sido la extraccion de los descriptores de un conjunto de imégenes de entrenamiento
previamente seleccionadas. A partir de dichos descriptores, y el etiquetado manual de las secuencias, se ha
entrenado un clasificador SVM. Como ya se ha comentado en la introduccion, esta etapa de entrenamiento

se realiza offline.

Por ello se comienza leyendo las secuencias de entrenamiento, para cada una de ellas se elimina el ruido
con el método comentado en el capitulo 3.3. Tras lo cual se lee de igual forma el archivo .z16 asociado
a la misma secuencia, donde se indica para cada frame cuantas personas hay, asi como las coordenadas
de 6 puntos caracteristicos de cada una de ellas. Con esta informacion se determina una ROI. Dado que
el lenguaje de programacién empleado es C++, y que se trabaja con las librerias de vision de OpenCyv,
las imagenes se representan como matrices, ello implica que cada pixel queda determinado por la fila,
columna y valor de la matriz en esta posicion. Y finalmente la ROI seleccionada se almacena en una

variable matriz para ser procesada y obtener el descriptor correspondiente. .

La matriz es procesada para la obtencién del descriptor, para lo cual se hace uso de una serie de
ventanas de pixeles, es decir se evalia la imagen como un subconjunto de ventanas. Cada ventana pasa
por un proceso por el cual se le aplica un kernel para obtener las caracteristicas de esa subregion. También
se emplean piramidal efficient match kernels (EMK) para agregar kernels locales en los diferentes niveles
de caracteristicas de la imagen. El uso de esta técnica produce un robustecimiento del sistema. En el

capitulo 2.5.1 se explican en profundidad los descriptores empleados.

A la salida del proceso de extraccién de caracteristicas se obtiene el descriptor, un vector compuesto
por un conjunto de valores representativos de las caracteristicas extraidas, denominadas componentes
del vector de caracteristicas. Cada una de las componentes aportan informaciéon de forma, bordes, color,
morfologia de la nube de puntos, etc. En el caso de este descriptor, el vector de caracteristicas propor-
cionado consta de 14000 componentes, un nimero elevado, pero justificado dado el amplio anélisis que

se realiza de las imagenes de entrada.

En esta fase de entrenamiento el objetivo es obtener vectores de caracteristicas de las diferentes clases
que se evaliian, en este caso se trata de la clase persona y no persona, por lo que obtenemos numerosos
vectores de ambas clases. Las imagenes que se evaliian de la base de datos son lo mas diferentes posibles,
para que se evalien el méaximo de posibilidades. Una vez obtenida la base de datos de las imagenes, y su
posterior conjunto de vectores de caracteristicas se centra el estudio en la similitud de los vectores de las

dos clases.

En un caso 6ptimo los vectores de caracteristicas de las dos clases tendrian valores claramente dife-
rentes, para que en su posterior clasificacién sea muy discriminante la pertenencia a una clase o a otra y
que se cometan el menor niimero de fallos posibles. Pero dado que nos encontramos ante un sistema real,
se ha de contar con la existencia de similitudes. No todos los descriptores valen para cualquier posicién de
la cdmara, tipo de imégenes, entornos, etc, sino que cada uno puede ser empleado en un tipo de sistema

diferente.

A continuacién se muestran algunos ejemplos de vectores de caracteristicas obtenidos, asi como la
ROI de la que se han extraido, 3.5 y 3.6.

Como se aprecia en las imagenes, de forma visual los vectores de persona y no persona en muchos
casos son muy similares. Este hecho es negativo, ya que no se podria clasificar de forma correcta. Para
evaluar la similitud de los vectores de caracteristicas de las dos clases estudiadas se procede a estudiar su

correlacién. Para ello se calcula la varianza 3.4, covarianza 3.5 y el indice de correlacién 3.6 entre las dos
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Figura 3.5: Vectores de caracteristicas de regiones de interés clasificadas como personas.
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Figura 3.6: Vectores de caracteristicas de regiones de interés clasificadas como no personas.
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clases consideradas para un conjunto de n muestras. Los resultados obtenidos se muestran graficamente
en las figuras 3.7, 3.8, 3.9 y 3.10.

. 1 ¢ .
Varianza = o2 = - z;(xl —7)? (3.4)
=
Covarianza = COV (z,y) = iz (T —nx) i~ 9) (3.5)
Indice de correlacién = pg,y = COV(zy) (3.6)
Oy % Oy
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Figura 3.7: Varianza de las 14000 caracteristicas de los vectores de caracteristicas de regiones de interés
clasificadas como personas.
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Figura 3.8: Varianza de las 14000 caracteristicas de los vectores de caracteristicas de regiones de interés
clasificadas como no personas.

Como se puede observar las caracteristicas que se extraen de las ROIs empleando este descriptor no

son lo suficiente discriminantes como para poder realizar una clasificacién correcta.

Tras el analisis de la varianza de las componentes de un vector genérico de cada una de las clases,
se ha observado que las caracteristicas extraidas no resultas discriminantes entre la clase persona y no
persona. Para obtener un indicador cuantitativo de lo discriminantes o no que resultan los descriptores

para este sistema en concreto, se procede a calcular el Indice de Fisher.

El Indice de Fisher fue desarrollado por R.A. Fisher entre 1920 y 1930, es un indicativo de la varianza
y la correlacion de variables. En la ecuacién 3.7 se muestran los pasos para su obtencion.

(Media(A) — Media(B))?
(ca+o0B)?

Ratio de Fisher =



3.5 Extraccion de caracteristicas 47
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Figura 3.9: Covarianza de las 14000 caracteristicas de los vectores de caracteristicas de regiones de
interés evaludas.
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Figura 3.10: Indice de correlacion de las 14000 caracteristicas de los vectores de caracteristicas de
regiones de interés evaluadas.

En la imagen 3.11 se muestran los valores del Ratio de Fisher obtenidos para las 14000 caracteristicas

de los descriptores.
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Figura 3.11: Ratio de Fisher de las 14000 caracteristicas de los descriptores.

Tras el andlisis de los vectores de caracteristicas de la clase persona y no persona se ha obtenido
un valor medio para el Indice de Fisher. El valor obtenido es 0,125 y al ser tan bajo indica que las
caracteristicas extraidas por los descriptores no son lo suficientemente discriminantes para lograr una

correcta clasificacion.

3.5.1.1 Reduccién de la dimensionalidad del vector de caracteristicas

Como se comprob6 mediante el Indice de Fisher, las 14000 caracteristicas que se extrajeron de las imégenes

no fueron lo suficientemente discriminantes para poder diferenciar entre clase persona y no persona. Dado
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que la dimension del vector de caracteristicas es de 14000 componentes, se contempla la posibilidad de que
alguna de estas componentes no aporten informacién relevante para este sistema, ya que entre las 14000
componentes podemos encontrar componentes linealmente independientes y otras dependientes entre si.
Para poder reducir la dimensionalidad del vector, pero manteniendo la mayor parte de la informacién
relevante, se propuso el uso de la técnica PCA, la cual se comenté en la seccién 2.6.2. Gracias a la
técnica del Analisis de las Componentes Principales se pueden obtener sistemas dimensionalidad reducida
manteniendo las componentes que no estén correladas o que lo estén en mayor medida, manteniendo en

todo momento la mayor cantidad de informacién posible.

En el sistema se han evaluado las 14000 componentes, asi como el valor de los autovalores asociados
a los autovectores de la matriz de correlaciéon. Tras ello se ha comprobado que no existen componentes
principales que resulten discriminantes y reduzcan la dimensionalidad del vector de caracteristicas, por
lo que los descriptores implementados no permitan discriminar entre la clase persona y no persona, esto
se debe a que todas las componentes contienen informacion relevante al estar muy correladas, como ya

se determiné con el Indice de Fisher.

Autovalores
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30000
20000

10000

Componentes Principales

Figura 3.12: Autovalores de las componentes principales evaluadas.

Tras el estudio intensivo de los descriptores desarrollados por [7] implementados para el sistema que
se desarrolla en este trabajo, se ha comprobado que no resultan eficientes para este sistema, esto se debe
a que no extrae las caracteristicas correctas para que se pueda determinar si la ROI evaluada pertenece a
la clase persona o no persona. Existen diversos factores por los que no resulta empleable en este sistema,
en [7] se comenta que ya se realiza una reduccién de la dimensionalidad de las componentes del vector de
caracteristicas proporcionado, por lo que dado que sus clases son diferentes a las que se tratan en este TFG
puede haber ocultado las caracteristicas que resultaban tener importancia para este sistema. También
cabe destacar que los descriptores que se emplean han sido desarrollados para unas clases concretas, en
su caso manzanas, platanos, botellas, méviles y otros. En todo momento la base de datos que se emplea
en su articulo cuenta con imagenes nitidas con bordes muy claros, en nuestro caso contamos con imagenes
en posicién cenital con un alto contenido de ruido en los bordes de la persona, por tanto tras el andlisis

de estos descriptores se deduce que no resultan idéneos para el sistema implementado.
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3.5.2 Descriptores de profundidad para la deteccion de personas en imagenes
cenitales

Como se ha comentado en el apartado anterior, se han estudiado los descriptores implementados en
[7]. Sin embargo, dado que no son vilidos para el objetivos de este trabajo, se procede a implementan
de los descriptores desarrollados por el grupo de investigacion GEINTRA, dentro del departamento de

Electrénica de la Universidad de Alcal4.

Estos descriptores tienen como entrada las ROIs seleccionadas a partir del conjunto de maximos

detectados, cuyo calculo se trata en el capitulo 3.4.

Como se trata en profundidad en la seccién 2.5.2, estos descriptores han sido desarrollado especifica-
mente para la extraccién de caracteristicas de personas en imédgenes de profundidad, tomadas desde una
camara de tiempo de vuelo en situada en posicién cenital. Los vectores de caracteristicas obtenidos se
basan en la densidad de puntos que encontramos en unos niveles que se definirdn maés adelante, por lo

que la magnitud de cada caracteristica variard con fisonomia de la persona.

El procedimiento seguido para la obtencién de los descriptores se tratd en 2.5.2, en la imagen 3.13 se
muestran los vectores de 20 componentes de dos personas, mientras que en la imagen 3.14 se muestran

ejemplos del vector de 6 componentes més robusto, el cual es la entrada del clasificador.

g 8
. #ﬁ;
v

Number of pixels, pixels

Figura 3.13: Ejemplos de diferentes vectores de caracteristicas, los vectores de color rojo representan a
una persona de 180cm y pelo corto, mientras que los de color azul representan a una persona de 162cm
y pelo largo.
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Figura 3.14: Ejemplos del vector de 6 componentes obtenido a partir de el vector previo de 20
componentes, cuya dimension se reduce para aumentar la robustez. El vector a) corresponde a una
persona de 165¢cm, b) a una de 183cm, ¢) a una de 187cm y d) a una de 197cm de altura.
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3.6 Sistema de clasificacion

Una vez realizado el proceso de extracciéon de caracteristicas, la siguiente etapa desarrollada es la clasi-
ficacion. Como se comentd anteriormente, el sistema cuenta con 2 etapas, una online y otra offline, en
la etapa offline se realiza el entrenamiento del clasificador utilizado. Para ello se parte de una base de
datos de imagenes de profundidad grabadas en el espacio inteligente (ISPACE) del grupo GEINTRA,
etiquetada de forma manual. Esta informacién permite conocer la pertenencia a las clases de cada imagen
evaluada. Los descriptores extraidos para las imagenes de entrenamiento, junto con la informacién del
etiquetado permiten entrenar un clasificador. En este caso se trata de un clasificador basado en la técnica

PCA, la cual se explica en la seccién 2.6.2.

Se parte los vectores obtenidos de la base de datos, en este caso se emplearon 2955 frames para el
entrenamiento, en los cuales se encontraban 12 personas con caracteristicas diferentes, ver tabla 3.1, tras
ello se separan en funcién de la clase a la que pertenezcan, persona o persona con complemento (sombrero,
gorra, etc.). A fin de elaborar la matriz de transformacién de las dos clases mencionadas anteriormente, se
han empleado secuencias con una tnica persona. Para cada una de las clases se realiza la btisqueda de las
componentes principales mas representativas, es decir las que aporten mayor informacién, manteniendo la
incorrelacién entre ellas. Una vez obtenidas tales componentes, en este caso se emplearon las 10 primeras
componentes principales con autovalores de mayor valor, se procede a formar la matriz de transformacién
de cada una de las clases a partir de los autovalores y autovectores seleccionados para cada clase. En
el caso de la clase de persona se emplearon 2088 vectores de caracteristicas para la determinacién de la
matriz de transformacién, y en el caso de la clase de persona con accesorio 748 vectores de caracteristicas.

Con ello ya se tiene el clasificador entrenado, y se puede proceder a la clasificacién en la etapa online.

H Personas presentes en las secuencias de entrenamiento PCA H

Hombre de complexién media, pelo corto y altura media
Hombre de complexién grande, pelo largo y altura media
Hombre de complexion grande, pelo corto y altura alta
Hombre de complexién pequenia, pelo corto y altura baja
Hombre de complexion media, pelo corto y altura media
Mujer de complexiéon pequena, pelo largo y altura alta
Mujer de complexién pequena, pelo largo y altura baja
Mujer de complexiéon pequena, con un sombrero grande y altura media
Mujer de complexiéon pequena, con un sombrero pequeno y altura media
Hombre de complexién media, con gorra y altura media
Hombre de complexiéon media, con un sombrero grande y altura media
Hombre de complexién media, con un sombrero pequeno y altura media
Punos
Sillas en movimiento

Tabla 3.1: Personas empleadas en el entrenamiento del clasificador PCA.

Una vez realizado el entrenamiento, en la etapa online se realiza el procesado de las imagenes de entrada
para deteccién y conteo de personas. Para ello, por cada imagen de entrada, tras filtrar las imagenes con el
objetivo de reducir el ruido, se obtienen los maximos locales, se determina la ROI a analizar alrededor de
cada maximo. Para cada una de las ROIs se extrae un descriptor de 6 caracteristicas que posteriormente
se clasifica como persona o no persona utilizando PCA. Para ello se proyecta cada vector de caracteristicas
extraidos a través de las dos matrices de transformaciéon de la etapa offline, ver ecuaciéon 3.8. Una vez
transformado el vector a través de las dos matrices de transformacién se procede a su recuperacién, ver
ecuacion 3.9, para obtener el vector de caracteristicas en el espacio inicial, pero su valor ya no es el inicial,

sino que se produce una diferencia entre sus valores, tal diferencia denominada error de recuperacion,
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epca, indica el grado de pertenencia a cada una de las clases. Siendo mas evidente la pertenencia a una

clase cuanto menor es tal error de recuperacion.

b =UQ (3.8)

epca = ||® — 9 (3.9)

Una vez finalizada la clasificacién el sistema de deteccion de personas bésico estaria completo, es decir
una vez entrenado el sistema con la etapa offline, se puede proceder a trabajar con el sistema en tiempo
real. El procesamiento en la fase online realiza una adquisicién de imagenes para cada frame, selecciona
la ROI que se ha de evaluar, elimina el ruido, extrae el vector de caracteristicas de cada ROI que se ha
de evaluar y clasifica la ROI como persona o no persona. Por ello el detector y contador de personas esta
realizado, pero el sistema realizado puede mejorarse, ya que una funcién basica de estos sistemas consiste
en conocer si las personas detectadas permanecen en el entorno o se trata de personas nuevas, también es
de gran interés la trayectoria de la persona, tanto para el conteo de personas como para la detecciéon de
aglomeraciones en ciertos entornos. Por ello en el siguiente capitulo se explica el sistema de seguimiento

(tracking) implementado imprescindible para el conteo de personas.

3.7 Sistema de seguimiento

Como se comentd anteriormente a la entrada de la etapa de clasificacion en tiempo real contamos con todos
los posibles candidatos a ser clasificados como persona, y tras ella ya contamos con los que pertenecen a
tal clase, estos positivos seran los que se tengan en cuenta para el sistema de seguimiento. El sistema de
seguimiento que se desea implementar ha de cumplir ciertas restricciones, como detectar si una persona

ya estaba presente en frames anteriores, evaluar su trayectoria o su velocidad.

Existen multitud de sistemas de seguimiento, como el Filtro de Kalman, pero para este sistema se ha
seleccionado el Filtro de Particulas Extendido debido a su caracter multimodal. La principal ventaja de
este filtro consiste en que con un solo seguidor es capaz de evaluar multitud de individuos, mientras que

otros sistemas como el Filtro de Kalman requieren implementar uno para cada individuo evaluado.

En la seccion 2.7.2 se explica en profundidad el funcionamiento y las etapas de un filtro de particulas

extendido convencional, pero en este sistema se realizan ciertas modificaciones.

3.7.1 Etapas del Filtro de Particulas Extendido implementado

El sistema de seguimiento implementado recibe como entrada las imagenes adquiridas y la posicién
dentro de la imagen de las posibles personas detectadas tras el proceso de clasificacién. A continuacién

se muestran las etapas por las que pasa el sistema de seguimiento.

e Adquisicién de la imagen del frame actual (en tiempo real) y lectura de la salida del sistema de
clasificacién, el archivo .result, el cual contiene el nimero de personas detectadas y la localizacion

de su maximo dentro del entorno.
e Reduccion del ruido de la imagen siguiendo el procedimiento del apartado 3.3.

e Una vez obtenida la imagen con el mayor ruido posible eliminado se obtienen Npgrtic;n o014 P2I-
ticulas de cada persona que el clasificador determiné que se encontraba en el entorno, pero ha de

cumplir la condicién de que el error de recuperacion de esta persona se encuentre dentro de los



Capitulo 3. Implementacién del sistema de deteccién y conteo de personas basado en
52 imagenes de profundidad

margenes normales, entre 0 y 0,5 para personas sin sombrero y entre 0 y 1 para las personas con

sombrero.

e Posteriormente comienza el proceso del filtro de particulas en profundidad, al cual se introduciran
como datos de entrada principales las personas detectadas y Npartic;nror4, Particulas asociadas a

cada una de ellas.

e Dentro del cédigo realizado del XPFCP se emplean diversas estructuras cuyo contenido es de
suma importancia para entender el proceso, una de ellas es el XpfCluster, dentro de la cual se

encuentran:identify, candidate, validated, nMembers, centroid y members.

A fin de describir el funcionamiento de filtro de particulas implementado, se presenta a continuacién

las caracteristicas basicas del filtro en una iteracién cualquiera.

En primer lugar al filtro recibe informacién de la etapa de clasificacién, de la cual obtiene el nimero
de personas, su centroide y un niimero determinado de particulas de cada una de ellas. Tras ello se realiza
una asociacién de tales personas con los clusters presentes en el filtro, esta asociacién esta basada en
la distancia euclidea entre los centroides de ambos. El hecho de recibir la informacién de las personas a
partir de la etapa de clasificacion del sistema, evita que se contemple la etapa de clasificacién inicial de

un filtro de particulas extendido con proceso de clasificacion.

Una vez contempladas las particulas de todas las personas presentes en la escena se realiza un sesgo,
afiadiendo al filtro un porcentaje determinado del total de particulas del mismo. En la ecuacién 3.10 se
muestran el porcentaje de particulas nuevas que se introducen en cada etapa, N( %) pARTICN pw > @81 cCOMO
el de las particulas que se almacenan para la siguiente iteracion, N(%)pARTICs v 5> donde NpARTICN sw
es el nimero de particulas afladidas y NparTicsa,, €S €l nimero de particulas almacenadas para la
iteracién posterior. Tanto el pardmetro N( %) pArT1Cx 5w COmo el niimero de particulas totales, Nparric

se puede variar para la ejecucién del sistema.

N(% B NpARTICN pw _ NpARTICON W
(%) PARTICN pw = N N =N
PARTICONgw T IVNPARTICsAvE PARTIC
N(% B NpPARTICssvE _ NpPARTICsAvE
(%) PARTICSAVE = 3 N =N
PARTICngw T INPARTICsavE PARTIC

(3.10)

N(%)parricysw + N(%)paRTICs 4y = 100%

Nparric = NpARTICN 5w + NPARTICsavE

Tras la inclusién de las Nparrrcoy gw € €l filtro, se cuenta con el total de las particulas, por lo que se
comienza la etapa de asignacion del peso a cada una de las particulas. En el filtro implementado, el peso
que se asocia a cada particula esta directamente relacionado con la distancia al centroide del cluster al
cual pertenece la particula. Una vez que todas las particulas cuentan con un peso asociado, se seleccionan

las NparTICS Ay 5 QUe Se almacenan para la iteracién posterior en funcién de tal peso.

A continuacidn se realiza la etapa de clasificacién final, para la cual se emplea un algoritmo k-medias
para la determinaciéon del nimero de personas y su centroide, partiendo del conjunto de particulas

NpARTICs 4y - Lias caracteristicas mas importantes del algoritmo empleado se exponen a continuacion.

e El algoritmo k-medias empleado cumple los requisitos que establecié Mac Queen en 1967, donde las



3.7 Sistema de seguimiento 53

caracteristicas empleadas han de ser discriminantes y estar incorreladas, un solo datos solo puede

estar asociado a un cluster y los cluster vacios se eliminan para las siguientes iteraciones.

e El algoritmo k-medias parte de un conjunto (Y) de Nparrics,y; Particulas que se agruparan en

N-1 clases.

e Las clases en las que se agrupan se denominaran cluster, y cada cluster representara una persona,
teniendo por tanto el centroide de las particulas que pertenencen al cluster y por tanto de la persona

clasificada.

e En el diagrama 3.15 se muestran la diferentes etapas que conforman el algoritmo k-meas extendido

que se ha empleado.
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Figura 3.15: Diagrama de bloques del algoritmo k-medias extendido empleado en la etapa de
clasificacién de las particulas del sistema.
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Tras esta ultima etapa se obtiene a la salida las personas clasificadas, tras lo cual se procede a realizar
el histérico presente las caracteristicas de las personas presentes en el entorno. En las asociaciones por
distancia empleadas en todo el filtro se parte de una distancia maxima contemplada, la cual se toma
como pardmetro del filtro de particulas, que junto con N(%)parricysw ¥ NPARTIC, sera evaluado su

efecto sobre los resultados obtenidos debido a su influencia en el filtro desarrollado.

El sistema de clasificacion y seguimiento se ha completado en gran medida, pero para poder aportar
mas informacién al proceso se ha realizado un histérico de los datos del sistema, a continuacion se relatan

los procesos que se han llevado a cabo para su consecucién.

El proceso comenzé con dos archivos, uno de extensién .z16 que contiene la informacion en si procesada
por la camara, y otro de extensién .result que nos indica las personas detectadas por el sistema y que han
sido clasificadas como persona. A la salida del sistema de seguimiento se pueden encontrar cluster que
representen a persona que estaban al comienzo del filtro, personas que no lo estaban, inclusive personas
que hayan desaparecido. Se ha realizado un proceso de comparacién entre la entrada y salida del sistema
de seguimiento, lo que aporta un histérico, para la consecucion del histérico se han llevado dos procesos,
uno de asociacion entre entrada y salida, y finalmente el historico en si. A continuacién se muestran los

algoritmos de ambos procesos, 3.1 y 3.2.

Data: Fichero de extension .result que contiene el centroide de los candidatos previamente
clasificadas en la clase persona, y también se cuenta con los cluster de salida del sistema de
seguimiento

Result: Asociacion cada una de las I personas que se encontraban en cada C frame de la entrada,

A, con las J del mismo C' frame a la salida del sistema,B.

for C walido € A do

fori € I do

Distancia;; = distancia minima entre ¢ y las J posibles personas en el frame C en B);

if Distancia;; < Distanciapyax then
Se asocia la persona ¢ € I con la j € J adoptando el ID (variable identify de los cluster)

de j;

La persona j € J no se contempla en los siguientes frames, C'
Indice de asociacién = 0;

else

La persona no se encuentra asociada a la salida con ningiin ID;

Indice de asociacion = 2;

="

or (j € J) and (j permanezca sin asociar) do

La persona no se encuentra asociada a la salida con ninguna entrada pero mantiene su ID;

Indice de asociaciéon = 0.5;

Algoritmo 3.1: Algoritmo del c6digo empleado para la asociacién de las personas entre la entrada y

salida del sistema de seguimiento

Tras la ejecucién del algoritmo 3.1, ya se cuenta con las personas asociadas, y en su defecto se cuenta
con las personas que solo se encuentran a la salida del sistema de seguimiento o a su entrada. El tnico
caso en el cual la persona no esta identificada en un frame, es cuando estan a la entrada pero sin asociarse
con ninguna a la salida. Esto se debe a que el Filtro de Particulas extendido que se emplea, trabaja con
estructuras del tipo XpfCluster, las cuales contienen un identificador, identify, mediante el cual asocian
particulas a los cluster de varios frames y se mantiene una asociaciéon interna. Como se coment6 en la
seccién 3.7.1 también se cuanta con las variables candidate y validated, que restringen la validaciéon de

una persona en la imagen hasta que no se encuentran presentes varios frames consecutivos en el entorno.
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Pero tras ello se ha de corregir los frames que se desestimaron, ya que era correcta la hipotesis de que

la persona se encontrase en el entorno. Para ello se implementa el algoritmo 3.2, donde contamos con las

personas con indice de asociacion, I D sociacion, con valor 0, 0.5 y 2, que indican su procedencia.

Data: Para cada frame f € F (C=frames con personas) se cuenta con las personas, P, que se

encontraban a la entrada y/o salida del sistema de seguimiento, I D gsociacion = 0, 102,, con
sus respectivos centroides, y en su caso con su ID de procedencia del Filtro de particulas

extendido.

Result: Fichero con extension .zpf con el histérico de las personas en el sistema.
for f € F do
for p € P con ID ss0ciacion = 2 do

for inc < 3 do
Distanciapry = distancia minima entre p y las posibles personas con ID ggpciacion 7 2

pertenecientes al frame ¢ — f;

if Distanciay iy < Distanciapax then
Se asocia la persona p con la persona perteneciente al frame ¢ — f que cumple la

condicién de distancia, adoptando el ID de tal persona (variable identify de los
cluster);
A su vez el ID asociacion de la persona p se modifica a 1;

else

for inc < 3 do
Distanciapry = distancia minima entre p y las posibles personas con ID gsociacion 7 2

pertenecientes al frame ¢ + f;

if Distanciay iy < Distanciapax then
Se asocia la persona p con la persona perteneciente al frame ¢ — f que cumple la

condicién de distancia, adoptando el ID de tal persona (variable identify de los
cluster);

A su vez el ID asociacion de la persona p se modifica a 1;

else

for p e P do

Impresién en un fichero de escritura con extensién .zpf el ID (variable identify de los

| cluster), z,y y altura(cm) del centroide e ID asociacion de cada p ;

Algoritmo 3.2: Algoritmo del c6digo empleado para la consecucion del histérico del sistema de segui-

miento

Tras la ejecucién del algoritmo 3.2 ya se cuenta con el fichero de extension .zpf, el cual permitira

obtener resultados en posteriores iteraciones.






Capitulo 4

Resultados

4.1 Introducciéon

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos por el sistema implementado, como se muestra
a continuacién se realizan diversos experimentos para la obtencién de los pardmetros 6ptimos para el

sistema.

4.2 Entorno experimental y base de datos utilizada

Este trabajo se ha realizado en un entorno interior, en el cual la cAmara se sittia a una altura de 3.4m. En
las tramas empleadas para el desarrollo del sistema se cuenta con diversas personas, y su circulaciéon por el
entorno es variante en todo momento, es decir, pueden encontrarse agrupadas formando aglomeraciones,
asi como circular con separacién. Para ello se parte de una base de datos de imagenes de profundidad

grabadas en el espacio inteligente (ISPACE) del grupo GEINTRA, etiquetada de forma manual.

4.3 Resultados obtenidos en funciéon de los parametros

En el presente trabajo se ha obtenido un sistema de detecciéon y conteo de personas, pero los resulta-
dos obtenidos dependen de diversos parametros, a continuacién se realiza un estudio de los resultados

obtenidos en funcién de tales variables.

4.3.1 Meétricas de calidad

En primer lugar se describen las medidas que permitiran evaluar la efectividad y fiabilidad del sistema.
A la salida del sistema se cuenta con las personas detectadas, de las cuales se conoce si identificador y
trayectoria. Dado que la base de datos empleada esta etiquetada de forma manual, se puede conocer la

veracidad de los resultados obtenidos.

De la base de datos, se conoce la posicién de las personas etiquetadas, y dado que a la salida del sistema
también se cuenta con el centroide de las personas detectadas se puede asociar las medidas obtenidas. A

continuacion se presentan las diferentes posibilidades que se pueden dar:

e Verdaderos positivos (TP, True Positives): detecciones del sistema clasificadas como personas

v que en la base de datos se asocia con una persona etiquetada manualmente.
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e Verdaderos negativos (TN, True Negatives): detecciones del sistema clasificadas como no

personas y que no se asocian con ninguna persona de la base de datos etiquetada.

e Falsos positivos (FP, False Positives): detecciones del sistema como personas que en la base

de datos no se asocian con una persona etiquetada manualmente.

e Falsos negativos (TN, False Negatives): detecciones del sistema como no persona que en la

base de datos se asocian a una persona etiquetada manualmente.

A continuacién se detallan los estudios realizados sobre el efecto de los parametros sobre el resultado
obtenido en el sistema, para ello se ha evaluado una secuencia de dos personas como la que se muestra

en la imagen 4.1

Figura 4.1: Imagen de uno de los frames de la secuencia de empleada para el andlisis paramétrico.

4.3.2 Resultados en funcion del porcentaje de particulas mantenidas entre

iteraciones consecutivas

En esta seccién se realiza un anélisis paramétrico de los resultados obtenidos por el filtro, variando el
porcentaje de particulas mantenidas en el filtro de particulas extendido implementado. Como se comentd
en la seccién 3.6, el filtro de particulas cuenta con un ntmero total de particulas, Nparrrc, de las cuales
un cierto numero de particulas se afiaden en la iteracién actual, Nparrroypw, ¥ Otras se conservan
de iteraciones anteriores, NpARTICs4v - En todo momento se cumple la condicién de que la suma de
NpARTICsave ¥ NPARTICNgw Suman Npagrrrc, de tal forma que se establece un porcentaje entre las

particulas afiadidas y conservadas.

N(% _ NpARTICN BW _ NpaARTICONBW
( O)PARTICNEW - N N - N
PARTICxpw T NPARTICs Ay PARTIC
N(% _ NpARTICSAvE _ NPARTICsAvE (4.1)
( O)PARTICSAVE - N N - N
PARTICxpw T NPARTICs v PARTIC

N(%)parricyew + N(%)PARTICs 4y s = 100 %
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En este caso se a realizado un andlisis de los verdaderos positivos (TP), y los falsos negativos (FN)
obtenidos en funcién del valor del pardmetro N(%)pArRTIONgw - D€ tal manera que para cada valor de
N(%)pARTICN 5w €Valuado entre 10 % y 90 % se observa el porcentaje de TP entre el total del detecciones,
TPR (True Positives Rate), y el porcentaje de FN entre el total de detecciones, FN (False Negatives Rate).

En la figura 4.2 se presenta el andlisis comentado.

Analisis en funcidn del porcentaje de particulas almacenadas para la iteracidn posterior
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Figura 4.2: Andlisis paramétrico en funcién de N(%)parricypw €valuando TP(%) y FN( %).

En la figura 4.2 se muestran en la parte superior en rojo los valores del TPR obtenidos, y en verde
los valores de TPR obtenidos tras una interpolacion cuadrética con 3 coeficientes. En la grafica inferior
se observa en azul los valores de FINR obtenidos tras una interpolacion cuadratica con 3 coeficientes. El
hecho de que los datos del TPR y FNR obtenidos (rojo) cuenten con una gran cantidad de ruido se podria
reducir, dado que en el caso de realizar el estudio con una mayor cantidad de secuencias se obtendria un

resultado mas estable.

De la figura 4.2 se extraen diversas conclusiones, en primer lugar se observa que el porcentaje de
particulas que se introducen en cada iteracién, N(%)pArTICyzw, DO tiene un gran impacto sobre el
sistema. Ello se debe el porcentaje de particulas introducidas en cada nuevo frame, tiene mas influencia
sobre el historico de las personas presentes en la escena, que sobre el hecho de que la persona detectada
se encuentre o no presente realmente en el entorno. Se ha observado de forma experimental que entorno

a N(%)parricn pw = 67 % se obtienen los mejores resultados en el sistema implementado.

4.3.3 Resultados en funcion de la distancia de asociacién entre clusters

En esta seccién se realiza un andlisis paramétrico de los resultados obtenidos por el filtro, variando la
distancia de asociacién entre los cluster del filtro implementado en el sistema. Como se comenté en la

seccién 3.6, en el filtro se realizan una serie de asociaciones entre las detecciones presentes en el sistema
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en la iteracion anterior en el instante ¢ — 1 y los que analizan en el instante ¢. La asociacién se realiza
estableciendo una distancia , Distancian;ax, en funcién de la cual se pueden asociar los cluster del

instante t con los del instante ¢ — 1 siempre y cuando no se supere la distancia maxima de asociacién.

Al igual que en la seccién anterior se a realizado un andlisis de los verdaderos positivos (TP), y los
falsos negativos (FN) obtenidos, en este caso en funcién del valor del pardmetro Distanciap ax. De
tal manera que para cada valor de Distanciar ax evaluado entre 50 y 600 se observa el porcentaje de
TP entre el total del detecciones, y el porcentaje de FN entre el total de detecciones, los valores de
Distanciaprax se dan en unidades pixélicas al cuadrado, ya que la distancia entre los cluster se evalta
como la distancia euclidea al cuadrado, procesando las coordenadas u y v, sin considerar la altura, ver

ecuacion 4.2. En la figura 4.3 se presenta el andlisis comentado.

Distanciaap = \/(vB —04)? + (up —un)? (4.2)

Donde A y B son los indices de los cluster evaluados, y v, ua, vp vy up sus respectivas coordenadas

pixélicas.
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Figura 4.3: Andlisis paramétrico en funcién de Distanciaprax evaluando TP( %) y FN(%).

En la figura 4.3 se muestran en la parte superior en rojo los valores del TPR obtenidos, y en verde
los valores de TPR obtenidos tras una interpolacion cuadrética con 3 coeficientes. En la grafica inferior
se observa en azul los valores de FNR obtenidos tras una interpolaciéon cuadratica con 3 coeficientes. El
hecho de que los datos del TPR y FNR obtenidos (rojo) cuenten con una gran cantidad de ruido se podria
reducir, dado que en el caso de realizar el estudio con una mayor cantidad de secuencias se obtendria un

resultado mas estable.

De la figura 4.3 se observa que cuanto mayor es la distancia de asociacién mayor es el nimero de
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verdaderos positivos detectados, y por ello menor el nimero de falsos negativos detectados. Este hecho se
debe a que cuanto mayor sea esta distancia, mayor es la posibilidad de que dos cluster se asocien y por ello
la de que una deteccion se encentre en la base de datos etiquetada. El hecho de que se asocien mas cluster
no es favorable en todos los casos, ya que superado cierto valor de la distancia maxima de asociacién se
pueden asociar cluster que corresponden a personas diferentes en la base de datos etiquetada. Como se
observa en la figura 4.3 a partir del valor 300 para Distanciap; ax el porcentaje de TP se normaliza, y
dado que el interés de este sistema radica en gran medida en el conteo e identificacién de las personas

presentes en el entorno, se ha determinado el valor de Distanciay;ax = 300 como éptimo.

4.3.4 Resultados en funcion del niimero de particulas del filtro de particulas

extendido

En esta seccién se realiza un anélisis paramétrico de los resultados obtenidos por el filtro, variando el
numero de particulas totales del filtro de particulas extendido implementado, Nparrrc. Como se comentd
en la seccién 4.3.2, el filtro de particulas cuenta con un numero total de particulas, Nparrrc, de las cuales
un cierto numero de particulas se afladen en la iteracién actual, NparTroygw» ¥ Otras se conservan de

iteraciones anteriores, NpArT1cs 4y - Cumpliéndose en todo momento la ecuacion 4.1,

En este caso se a realizado un andlisis de los verdaderos positivos (TP), y los falsos negativos (FN)
obtenidos en funcién del valor del pardmetro Npagrrrco. De tal manera que para cada valor de Npagrric
evaluado entre 10 y 12350 particulas se observa el porcentaje de TP entre el total del detecciones, TPR
(True Positives Rate), y el porcentaje de FN entre el total de detecciones, FN (False Negatives Rate). En

la figura 4.4 se presenta el analisis comentado.
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Figura 4.4: Andlisis paramétrico en funcién de Npagrrc evaluando TP( %) y FN(%).

En la figura 4.4 se muestran en la parte superior en rojo los valores del TPR obtenidos, y en verde
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los valores de TPR obtenidos tras una interpolacion cuadrética con 3 coeficientes. En la grafica inferior
se observa en azul los valores de FNR obtenidos tras una interpolaciéon cuadratica con 3 coeficientes. El
hecho de que los datos del TPR y FNR obtenidos (rojo) cuenten con una gran cantidad de ruido se podria
reducir, dado que en el caso de realizar el estudio con una mayor cantidad de secuencias se obtendria un

resultado mas estable.

De la figura 4.4 se observa que se produce un empeoramiento del funcionamiento del filtro de parti-
culas con el aumento del numero de particulas totales, Npagrrrc, también observamos que evitando los
valores con particulas sumamente bajos que puedan entorpecer la reinicializacion del filtro de particulas
extendido, entorno a Npagrrrc = 2000 particulas se observan los mejores valores para TPR, y por tanto

este es el valor seleccionado como 6ptimo para el sistema implementado.

4.4 Comparacion de resultados experimentales

En esta seccién se muestran los resultados obtenidos tras el analisis de diversas secuencias por el sistema
implementado, frente al mismo sin la etapa de seguimiento. En este caso al igual que en las secciones an-
teriores se presentan diversas tasas para determinar la efectividad y robustez del sistema implementado.
Aun asi, cabe destacar que una de las principales ventajas del sistema implementado es la posibilidad de
conteo que ofrece, realizando un seguimiento de las personas por el entorno y proporcionando informa-
cién de su trayectoria y velocidad entre otros, caracteristicas de gran importancia para los sistemas de

seguridad actuales.

A continuacién se presentan las tablas 4.1 y 4.2 donde se observan los resultados obtenidos para el
sistema implementado con y sin el sistema de clasificacién. Los resultados se clasifican en funcién del

numero de personas presentes en el entorno, como se puede observar.

Caracteristicas de la deteccién

Tipo de secuencia | Neframes [ TP [ TN [ FP [ FN | TP (%) | FN (%)
SECUENCIAS DE UNA PERSONA 4550 4484 | 0 39 | 66 | 98.55% | 1.45%
SECUENCIAS DE DOS PERSONAS 934 908 | O 0 260 | 97.21% | 2.719%
SECUENCIAS DE MAS DE DOS PERSONAS | 8604 8470 | O 4 134 | 98.44% | 1.56%
Tabla 4.1: Resultados comparativos de la etapa de seguimiento sin la etapa de seguimiento.
Caracteristicas de la deteccién
Tipo de secuencia | N°frames [ TP | TN [ FP [ FN | TP (%) | FN (%)
SECUENCIAS DE UNA PERSONA 4625 4558 | 0 24 | 67 | 98.55% | 1.456%
SECUENCIAS DE DOS PERSONAS 952 937 | 0O 2 15 | 98.43% | 1.57%
SECUENCIAS DE MAS DE DOS PERSONAS | 8606 8286 | O 7 320 | 96.28% | 3.72%

Tabla 4.2: Resultados comparativos de la etapa de seguimiento con la etapa de seguimiento.

Como se observa en las tablas 4.1 y 4.2, los resultados obtenidos para las secuencias con una persona
son muy similares, pero en el caso de las secuencias de dos personas, donde sin la etapa de seguimiento
se obtenfan los peores resultados, se han mejorado significativamente. Este hecho se debe a que en esta
secuencias los dos individuos se mueven por el entorno muy juntos y por ello se pueden dar oclusiones
entre ellos, gracias al uso del sistema de seguimiento se ha permitido la recuperacion de la persona durante
tales oclusiones. En el caso de las secuencias de mas de dos personas no se han mejorado los resultados,

en estas personas se contaba con entornos con grupos de cuatro a ocho personas circulando libremente.
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Aunque de forma general los valores obtenidos son muy buenos ya que el indice de que la persona
clasificada sea persona ronda el 98.5 % para secuencias de una tnica persona, el 98.4 % para secuencias
de dos personas y el 96.3% para secuencias de mas de dos personas, uno de los objetivos del sistema
radica en el conteo y seguimiento de las personas detectadas, en la figura 4.5 se observa una secuencia
con varias personas, donde se puede observar la trayectoria de la persona a lo largo de los ultimos frames
que esta presente en la imagen, donde se ve identificada en su recorrido. Cabe destacar que sin la etapa
de seguimiento implementado el sistema puede clasificar, pero no realizar un conteo ni seguimiento de las

personas durante las secuencias.

Figura 4.5: Secuencia de un frame con 5 personas del sistema con la etapa de seguimiento implementada.

4.5 Conclusiones

En esta seccion se han mostrado los resultados obtenidos por el sistema implementado, comparando
su efecto con el sistema sin la etapa de clasificacién propuesta. En el presente trabajo se ha buscado
obtener resultados lo mas reales posible, por lo que se han empleado secuencias de imagenes que reflejen
situaciones realistas en entornos no controlados, como es el caso de secuencias con individuos agrupados
o las de dos personas muy juntas, obteniendo buenos resultados para la deteccién de las personas. Por
otro lado se cumple uno de los objetivos mas importantes de estos sistemas, el conteo y seguimiento del

sistema, hecho que sin la ayuda del sistema de seguimiento resulta inviable.
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Conclusiones y lineas futuras

En este apartado se resumen las conclusiones obtenidas y se proponen futuras lineas de investigacién que

se deriven del trabajo.

5.1 Conclusiones

En el presente trabajo se ha implementado un sistema robusto para la deteccién, seguimiento y conteo de
personas. Para ello, se emplea tnicamente informacién de profundidad adquirida empleando una cdmara

Kinect II ubicada en posicién cenital.

Para la extraccién de vectores de caracteristicas se han evaluado dos alternativas diferentes llegando a
la conclusién de que los descriptores de caracteristicas propuestos en [7] no son validos para la aplicacién
planteada en este trabajo. Por ese motivo, en el sistema implementado se emplean los descriptores de
profundidad especificos para la deteccién de personas a partir de informacién de una cdmara ToF cenital.
El clasificador elegido estd basado PCA e incluye tres clases diferentes: persona, persona con sombrero y

no persona.

El seguimiento de multiples personas se lleva a cabo empleando un XPFCP, elegido debido a su

caracter multimodal que permite el seguimiento de un nimero variable de personas con un unico filtro.

Para evaluar la solucién implementada se han realizado diversas pruebas experimentales para obtener
las tasas de verdaderos positivos y falsos positivos y comparar la validez del sistema y el impacto de
incorporar la etapa de seguimiento. En las pruebas realizadas se ha comprobado que los resultados son
satisfactorios alcanzo tasas de deteccién del 98.5 % para secuencias de una tnica persona, 98.4 % para
secuencias de dos personas y 96.3% para secuencias de mds de dos personas. Cabe destacar que en el

caso de una y dos personas se han conseguido mejoras al incorporar el filtro de particulas.

El caso en el que se ha obtenido una mayor mejora, es el de secuencias con dos personas muy agrupadas,
ello se debe a que el sistema de seguimiento ha permitido evitar la influencia de las oclusiones entre las
personas. Ademds, el sistema de seguimiento permite realizar el conteo de las personas, asi como conocer

sus trayectorias en cada momento.

En resumen, se puede concluir que se han alcanzado con éxito todos los objetivos planteados al inicio

de este trabajo
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5.2 Lineas futuras

A continuacion se describen futuras mejoras para el sistema implementando, las cuales aporten beneficios

en el &mbito del desarrollo de este trabajo.

e Empleo de otros descriptores de imagenes en profundidad: el estudio de otros descriptores
de profundidad puede dar lugar a el uso de otras caracteristicas de las personas del entorno, ello

posibilitaria una mejora en la deteccién de las personas del entorno.

e Clasificacién de otros elementos del entorno: la deteccién de diferentes elementos propor-
cionaria informacion del comportamientos de las personas con los items presentes en el entorno.
Por ejemplo la deteccién de una mochila depositada en el entorno permitiria conocer quien la ha

colocado y que trayectoria a seguido hasta tal lugar.

e Empleo de camaras de tiempo de vuelo con mejores caracteristicas: en el mercado actual se
pueden encontrar cAmaras con mejor resolucion que la Kinect II, como las cdmaras desarrolladas por
Basler, [20]. También se cuenta con cdmaras cuya distancia maxima mesurable sin error permitirian
su colocacién en posiciones mas altas para tener un mayor campo de vision(FOV, Field of view).
Gracias a estas cdmaras, las imagenes obtenidas tendrian mayor calidad y por tanto se podrian

extraer mayor cantidad de caracteristicas.

e Uso de camaras térmicas: las camaras térmicas se emplean cada vez mas en la deteccién de
personas, actualmente se esta incrementando su uso debido a el descenso de su precision y la mejora
de sus caracteristicas, en los trabajos desarrollados en [21] y [22], se puede observar un ejemplo de
su uso en este ambito. El uso de estas camaras podria favorecer su empleo en situaciones de baja

luminosidad como las zonas fronterizas.
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Apéndice A

Manual de usuario

A.1 Introduccion

En el presente manual de usuario se exponen las caracteristicas del sistema software desarrollado en

este proyecto. Todas las funciones implementadas, han sido programadas en C/C++ haciendo uso de las

librerias OpenCV 2.4.9. Por lo cual, para el correcto funcionamiento del sistema resulta imprescindible

la previa instalacion de tales librerias, asi como un sistema compatible con los requisitos de las mismas,

en este caso Linux Ubuntu 14.04.1 LTS o superior.

A.2 Manual

El manual aqui descrito esta basado en el sistema de deteccién y conteo de personas implementado,

prestando especial atencién al sistema de clasificacién.

Dentro del codigo realizado del XPF se emplean diversas estructuras cuyo contenido es de suma

importancia para entender el proceso, una de ellas es el XpfCluster, dentro de la cual se encuentran:

tdentify: contiene el identificador asociado a cada cluster.

candidate: representa el valor de un contador que crece o decrece en funcién de la permanencia o

no de la persona en el entorno.

validated: cuando candidate alcanza un valor determinado que indica que la persona ya se encuentra
en el entorno con seguridad validated se encontrara a 1 mientras que en su defecto se encuentra a

0.
nMembers: cada cluster tiene asociados un nimero determinado de particulas

centroid: el cluster se encuentra posicionado por su centroide, su coordenada x, y, altura y veloci-

dades en cada eje en el caso de ser necesario.

members: para las nMembers particulas del cluster se almacenan sus respectivas coordenadas.

Los ficheros empleados por el sistema son 4, sus extensiones son .gt, .z16, .result y .xpf

Las imégenes de profundidad obtenidas de la cdmara Kinect II se almacenan en ficheros de extension

.z16 en los cuales tnicamente se encuentran procesadas las imagenes. Para las secuencias de entrena-

miento se cuenta con un fichero asociado a cada secuencia, este archivo contara con extension .gt y en el

encontraremos la siguiente informacion:
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e Numero del frame de la secuencia.
e Numero de personas que se encuentran dentro del entorno en cada frame.

e Para cada una del las personas se cuenta con 6 puntos caracteristicos con 2 coordenadas,xz e y, 3
de los puntos indican la posicién de la cabeza, mientras que los 3 restantes indican la posicién y
orientacién de los hombros. Gracias a esta informacién en etapas posteriores podemos determinar

la regién de interés que queremos evaluar en el caso de las secuencias de entrenamiento.

En el caso de los ficheros de extension .result, en su contenido se almacenan los resultados obtenidos
para la etapa de clasificacién. Dentro de ellos encontramos la siguiente informacién referente a las personas

clasificadas.

e Numero de frame de la secuencia.

e Indice de clasificacion: el cual toma los valores 0 o 1, 0 para la clasificacién dentro de la clase persona

y 1 en el caso de que la persona se clasifique dentro de la clase persona con accesorio.
e Posicion de la persona dentro del entorno, indicando 3 valores:

— Coordenada pixélica u.
— Coordenada pixélica v.

— Altura (cm).

e Error de recuperacién de la etapa de clasificaciéon PCA.

El sistema implementado genera ficheros de extension .zpf, en ellos encontramos los valores de las

personas detectadas y seguidas por el sistema, a continuacion se detalla su estructura.

e Numero de frame de la secuencia.

o Indice de identificacion: el cual toma los valores desde -1 hasta Npersonas, donde Npersonas representa
las posibles personas presentes en el entorno y el -1 que la persona no clasificada no se contemple

en el filtro de particulas implementado.
e Posicion de la persona dentro del entorno, indicando 3 valores:

— Coordenada pixélica u.
— Coordenada pixélica v.

— Altura (cm).

e Indice representativo de la relacion entre deteccién y seguimiento, tomando los valores 0, 0.5, 1 y
2. Donde 0 indica que la persona detectada se encuentra en la etapa de seguimiento, 0.5 que la
persona solo se encuentra en la etapa de seguimiento pero no se detecto en la clasificacién, 1 que
se encuentra en la etapa de seguimiento y clasificada pero se asociaron por distancia, y 2 en el caso

de solo encontrarse detectada pero no en la etapa de clasificacion.
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A.3 Ejecuciéon del software

Los ficheros fuentes necesario para el correcto funcionamiento del sistema implementado se encuentran

en el directorio tofCountingExperimentAlvaro+XPF dentro de la carpeta de librerias de grupo de inves-

tigaciéon GEINTRA.

Una vez situados en tal directorio se ha de compilar el cédigo, para lo cual en el terminal de comandos

de Linux se ejecuta el comando make, y tras ello se procede a ejecutar el programa, para lo cual se ejecuta

de el comando ./tofCountingXPF' al cual se han de adjuntar 4 argumentos:

e Primer argumento: se trata de un fichero de extension .list que ha de contener el directorio y

nombre de las secuencia que se quiera ejecutar (por ejemplo: /tofCountingScoring/seq-P05-M04-
A0001-G03-C00-50030/seq-P05-M04-A0001-G03-C00-50030.216)

e Segundo argumento: en este caso se ha de indicar el parametro de la distancia méxima considerada

para la asociacion de clusters, Distanciapax .-

e Tercer argumento: el parametro que se ha de indicar representa el porcentaje de particulas que

se anaden al filtro de particulas extendido implementado en cada iteracién en la que se encuentre

activo, N( %) pARTICN g -

e Cuarto argumento: se trata de el nimero de particulas del filtro de particulas extendido implemen-

tado, Nparric-

En el directorio donde se encuentra el el fichero de extension .z16 que se indica en el primer argumento

de la ejecucién, e decir de extensién .list, se ha de encontrar también el fichero de extension .result

correspondiente a la misma secuencia. Este fichero corresponde a los resultados intermedios obtenidos

tras la etapa de clasificacién, en la imagen A.1 se muestra un ejemplo del fichero .result.

413 0 252 111 180 0.066 O 118
414 0 253 127 181 0.181 @ 118
415 0 247 134 181 0.119 0 114
416 0 248 146 182 0.247

417 0 247 151 182 6.231 0 119
418 0 245 156 182 0.118 0 118
419 0 247 154 183 0.145 0 119
420 0 245 175 184 0.169 0 121
421 0 248 184 185 0.246 0 133
422 0 252 182 184 0.186 0 124
423 0 250 192 185 0.183 0 118
424 0 250 208 185 0.188 0 129
425 0 253 220 185 0.224 0 131
426 0 244 221 184 0.189 0 127
427 0 249 232 184 0.238 0 136
428 0 251 233 183 0.193 0 140
429 0 251 250 183 0.236 0 134
430 0 253 254 182 0.226 0 140
431 0 263 261 182 0.230 0 143
432 0 257 279 181 0.237 0 144
433 0 260 283 181 0.259 0 149
434 0 264 281 180 0.114 0 131
435 0 263 301 181 0.184 0 141
436 0 264 297 181 0.088 0 139
437 0 250 318 182 0.230 0 141
438 0 267 315 182 0.199 0 130
439 0 265 331 183 0.280 0 132
440 0 131 287 204 0.293

441 0 132 292 203 0.209

442 0 132 320 203 0.199
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86 205 0.401
92 207 0.245
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Figura A.1: Ejemplo del fichero de extensién .result.

Tras la ejecucién del programa ./tofCountingX PF, se obtiene en el mismo directorio del mismo eje-

cutable el fichero de extensién .zpf que contiene los resultados del sistema. En la imagen A.2 se muestra

un ejemplo del fichero .zpf.
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Figura A.2: Ejemplo del fichero de extensién .zpf.
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Apéndice B
Herramientas y recursos

Las herramientas necesarias para la elaboracién del proyecto han sido:

e PC compatible

e Sistema operativo GNU/Linux [23]
e Entorno de desarrollo Emacs [24]

e Entorno de desarrollo KDevelop [25]
e Procesador de textos KTEX[26]

e Control de versiones CVS [27]

e Compilador C/C++ gcc [28]

e Gestor de compilaciones make [29]

e Librerfas OpenCV [30]






Apéndice C
Pliego de condiciones

Para la correcta utilizacién del sistema desarrollado en este trabajo se debe disponer de un hardware y

un software que cumpla unos requisitos minimos.

C.1 Requisitos de Hardware

e Procesador de 32/64 bits
e 2GB de memoria RAM o superior

e Al menos 400MB de memoria libres en el disco duro para funciones y datos.

Al menos 10GB de memoria libres en el disco duro para la base de datos etiquetada y los ficheros

generados (archivos de extensién .gt, .result, .216 y .xpf)

e Camara Kinect II o similar

C.2 Requisitos de Software

e Sistema operativo Linux Ubuntu 14.04.1 LTS
e Libreria OpenCV 2.4.9
e Al menos 400MB de memoria libres en el disco duro para funciones y datos.

e Compilador GNU GCC






Apéndice D

Presupuesto

D.1 Costes de equipamiento

e Equipamiento Hardware empleado

’ Concepto \ Cantidad \ Coste Unitario \ Subtotal ‘
PC Asus 17 8GB de RAM | 1 700€ 700€
Kinect IT 1 200€ 200€
Coste total HW 900€

Tabla D.1: Costes del equipamiento Hardware empleado.

e Equipamiento Software empleado

’ Concepto \ Cantidad \ Coste Unitario \ Subtotal ‘
Ubuntu 14.04 LTS 1 0€ 0€
Libreria OpenCV 2.4.12 | 1 0€ 0€
Software KTEX 1 0€ 0€
Coste total SW 0€

Tabla D.2: Costes del equipamiento Software empleado.

D.2 Costes de mano de obra

’ Concepto \ Cantidad \ Coste Unitario \ Subtotal ‘
Desarrollo SW 200 65€/ hora 13000€
Mecanografiado del documento 100 15€/ hora 1500€
Coste total de la mano de obra 14500€

Tabla D.3: Costes de la mano de obra empleada.
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’ Concepto \ Subtotal ‘
Equipamiento Hardware 900€
Recursos Softhare 0€
Mano de obra 14500€
Coste total del presupuesto | 15400€

Tabla D.4: Coste total del presupuesto.

D.3 Coste total del presupuesto

El importe total del presupuesto asciende a la cantidad de: QUINCEMIL CUATROCIENTOS EUROS
En Alcald de Henares a___de de 2016

Alvaro Fernidndez Rincédn.

Graduado en Ingenieria en Electronica y Automatica Industrial.
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