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Resumen

La deteccidén de peatones en secuencias de imdgenes es un tema de investigacién activo en el drea de visién por compu-
tadora. Su estudio estd motivado por el reconocimiento e interpretacién automadtica de la deteccion del movimiento
humano al caminar a partir de una escena de video. Existe una variedad de aplicaciones donde la deteccion de peato-
nes es importante, tales como: vigilancia para la seguridad inteligente, conteo de personas, andlisis de movimiento al
caminar, monitoreo e interpretacion de videos deportivos, etc.

En los sistemas de videovigilancia, la deteccién de peatones tiene diversos factores que impiden que se realice una
captura precisa. Estas circunstancias pueden estar asociadas al medio ambiente y las caracteristicas de la cdmara, por
ejemplo condiciones ambientales, resolucién, campo de vision de la cdmara y suspension de la energia eléctrica. Por
otro lado, la indumentaria de los peatones y la presencia de objetos mdviles en la escena, son factores que reducen la
efectividad de los sistemas de videovigilancia.

Por lo cual, este proyecto de investigacion se basa en la implementacién de una metodologia basado en dos técnicas:
deteccién de movimiento con sustraccién de fondo (DMSF) y modelo de forma activa (ASM), el cual es aplicado en
imdagenes con peatones obtenidos desde una cdmara de videovigilancia. El modelo de forma activa investigado en esta
tesis, consta de 50 puntos de referencia alrededor de la silueta del peatén y una escala de grises de 40 pixeles en cada
punto de referencia, el cual es utilizado para la deteccién de peatones en una escena. La principal contribucién de este
trabajo es la aplicacién de la técnica de detecciéon de movimiento y el ajuste de los peatones con ASM, que a pesar
de las dificultades de fondo, escala, variaciones en la resolucién y contraste entre el peatén y el fondo, da resultados
prometedores.

El rendimiento del método propuesto en esta tesis se mide utilizando validacién cruzada (leave one out), con dos
conjunto de imédgenes experimentales obtenidas de las base de datos CDnet2014 y CASIA Gait dataset. Para medir el
rendimiento del método propuesto se calcula el error de ajuste medio entre los puntos de referencia del ground-truth
con los puntos de referencia estimados con el modelo de forma activa. Se obtuvieron los errores de ajuste al calcular la
distancia euclidiana entre el groundtruth y los landmarks estimados por ASM. Al final se obtiene el mejor error medio
de ajuste en el conjunto de datos CASIA Gait, con una puntuacion de 4.5 pixeles
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CAP|TULO 1

Introduccidn

Los sistemas de vigilancia es un campo atractivo en los sistemas de visién por computadora y deteccion y segui-
miento de personas [1]. La grabacién de video se ha ocupado en los sistemas de videovigilancia (CCTV, por sus siglas
en inglés) contando con un volumen considerable de imdgenes que utilizan cdmaras instaladas en ambientes urbanos,
ahora es comun verlos en diferentes lugares como parques, avenidas, terminales de autobuses y aeropuertos.

La videovigilancia basada en CCTV se ha desarrollado desde sistemas simples que comprenden una cdmara conectada
directamente a una pantalla de visualizacién, donde un vigilante se encuentra en una sala de control, observando inci-
dentes de crimen o vandalismo o bien rastreando personas especificas, hasta complejos sistemas de multiples cdmaras
conectadas a equipos de computo [2]. Estos sistemas necesitan operadores humanos que estén monitoreando eventos
y que no retiren su atencion de las pantallas, pero esto es dificil, ya que hay estudios que indican que un operador
humano tiende a cansarse después de un determinado tiempo y con esta situacién no se pueden detectar eventos que
al parecer son importantes [3, 4].

Estos eventos o el andlisis en linea es complicado debido a que los incidentes que existen en la vida real, tales como
agresiones, raptos, golpes, manifestaciones entre otras no son captadas o analizadas por el observador.

La deteccion de peatones permite obtener informacion sobre las actividades que realizan los humanos a través del
andlisis de las caracteristicas de sus trayectorias. El andlisis de la posicion y/o trayectoria de un individuo permite
determinar si éste se encuentra caminando, corriendo, saltando, esperando algo, invadiendo una drea no permitida, o
bien desarrollando una actividad sospechosa. Es por eso que la deteccién de peatones es esencial para los sistemas de
videovigilancia, ya que los transetntes al caminar cambian de direccion, caminan a diferente velocidad con lo cual
varia la forma del cuerpo con el movimiento de sus extremidades.

Debido a que las escenas donde caminan peatones existen problemas que hacen dificil la deteccién e identificacion de
una persona, tales como variaciones en el fondo de la escena, como movimiento, la iluminacién y la indumentaria.




Para resolver parte de la problemdtica antes mencionada, se han propuesto técnicas como la deteccién de movimiento,
la cual cuenta con diferentes alternativas para encontrar las regiones que cambian (foreground), diferenciandolo del
fondo (background), la cual es efectiva a pesar de las dificultades que conlleva el desplazamiento.

En esta tesis se investiga el problema de la deteccion de peatones aplicado a secuencias reales de imagenes obtenidas
desde una camara fija. Para conseguir la deteccién se proponen dos técnicas alternativas, la primera es la técnica ba-
sada en deteccién de movimiento por sustracciéon de fondo (DMSF) el cual encuentra la regiéon de movimiento, con
lo que se obtienen los pardmetros de traslacién que sirve para activar una segunda técnica que es el modelo de forma
activa del peaton.

1.1. Alcances

La investigacion realizada en esta tesis se compara con el trabajo realizado por Vasconcelos et al. [5], el cual utiliza
la base de datos CASIA Gait dataset, cuyas imdgenes tienen una resolucion de 340x240 pixeles y fueron capturadas
a una tasa de 25 fps. Por el contrario, la investigacién documentada en esta tesis, utiliza la base de datos CDNer2014
que contiene imédgenes con una resolucién superior que contiene peatones caminando en diferentes direcciones. Una
limitante del trabajo de Vasconcelos es el uso de imagenes con fondo (background) claro para generar un alto contraste,
lo que facilita el ajuste del modelo de forma activa del peatéon. Ademds, en los videos que contiene su base de datos
experimental solo se percibe un peatén.

Esta tesis se centra, en el andlisis de la deteccién de peatones, tomando en cuenta los problemas de fondo, para lo cual
se selecciond un conjunto de datos tomado de CDnet2014, el cual tiene variaciones de iluminacién, posicion y escala,
que hace dificil la deteccion.

La aportacién de esta tesis, es un método para detectar peatones en escenas de video, considerando la deteccidn de
movimiento y posteriormente el ajuste de modelos de forma activa de un peatdn, el cual se ve robusto a pesar de la
variabilidad al caminar, variaciones de fondo, bajo contraste, escala y la resolucién de la imagen. Cabe mencionar que
el ajuste del modelo de forma activa es automatico, utilizando los pardmetros de traslacion calculados con la técnica
de deteccién de movimiento.

1.2. Estructura de la tesis

Con base en los articulos 57, 59 y 60 del Reglamento de los Estudios Avanzados version 2008, de la Universidad
Auténoma del Estado de México, esta tesis de grado se desarrolla en la modalidad de tesis por articulo especializado
y esta integrada por los siguientes capitulos:

Capitulo I Introduccién, contextualiza el drea de investigacion estudiada en esta tesis.

Capitulo II Protocolo de investigacion, presenta el protocolo de tesis registrado ante la Secretaria de Investigacién
y Estudios Avanzados.

Capitulo III Deteccion de peatones con variaciones de forma al caminar con Modelos de Forma Activa, muestra
un articulo de investigacion aceptado para su publicacion en la revista CIENCIA ergo-sum.

Capitulo IV Pedestrian’s localization into a video sequence using motion detection and active shape models,
expone un articulo de investigacion enviado para su revision y posible publicacién en la revista IEEE Latinoa-
merican Transactions.

Capitulo V Conclusiones y trabajo a futuro, concluye la investigacién documentada en esta tesis y describe posibles
lineas de investigacion como trabajo futuro.




CAPITULO 2

Protocolo de investigacion

2.1. Problematica

En esta tesis se plantea el problema de detectar peatones en un escenario con fondo complicado en escenas extrai-
das desde una cdmara de videovigilancia. El problema consiste en estimar la ubicacién de cada persona en cada frame
de la secuencia y en determinar que el contorno encontrado corresponde a un peatén, desde que este entra hasta que
éste sale de la escena, ain cuando se perturbe la apariencia del peatdén durante la secuencia, con lo cual se obtengan
falsos negativos y falsos positivos en la deteccidn, y éstas pierdan su forma debido a variaciones.

Como se menciond previamente la deteccion de eventos en linea son un campo atractivo en los sistemas de vision por
computadora y la supervisién del trafico [1], por esta razén existen sistemas de cdmaras de vigilancia en diferentes
lugares [6], pero la supervisiéon humana para la deteccién de eventos tiende a ser deficiente debido a que el humano
se cansa después de treinta minutos [3, 4, 7]. Con base a lo anterior se necesita la automatizacién en la deteccion de
peatones en escenas con movimiento es una necesidad y un reto para el desarrollo de la tecnologia de videovigilancia
[8, 9], debido a la complejidad de la ubicacién de cada peatdn en cada frame de la secuencia sin que se perturbe su
apariencia.

En lo que se refiere al uso de las videocdmaras (CCTV), en México, la instalacién de 15,000 videocdmaras de seguri-
dad en la ciudad de México y 6,500 en el sistema de transporte colectivo metro ', hacen que los sistemas C5 puedan
observar situaciones que ameriten dar seguimiento con las cdmaras. En lo que se refiere a la seguridad a nivel nacio-
nal, los gobiernos estatales necesitaron instalar 25,631 videocdmaras en toda la reptblica mexicana en el 2015 [10],

Uhttps://www.eleconomista.com.mx/politica/Se-necesitan- 120000-camaras-para-cubrir-toda-la-CDMX-C5-20171110-0055.html




los cuales fueron instalados para supervisar la seguridad de los ciudadanos. Algunos problemas sociales que pueden
atenderse con los sistemas de cdmaras de videovigilancia son la deteccién de asaltos, agresiones, raptos, peleas, ma-
nifestaciones, etc [11, 12]. Sin embargo, para desarrollar dichas aplicaciones, la deteccién de peatones es una tarea
esencial y preliminar a las etapas posteriores en aplicaciones especificas, por ejemplo, la deteccion el seguimiento de
peatones [13, 14].

Mais atn, la deteccion de transetntes es complicado cuando se enfrenta a variaciones en iluminacién, fondos, postura
e indumentaria [15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26].

En esta tesis se investiga la técnica de deteccién de movimiento que servird para localizar regiones candidatas que
puedan contener peatones, a la cual se le puede ajustar un modelo de forma activa de un peatén. Logrando asi la
ubicacién de cada peatén dentro de un frame de una secuencia de video.

2.2. Justificacion

La deteccion de peatones en videosecuencias, es un problema estudiado por diversos investigadores [27], 1a cual es
util para el anélisis de eventos tales como desplazamiento e interaccién con el entorno. Actualmente, aparecen nuevas
técnicas para detectar peatones donde el movimiento humano y el comportamiento han sido considerados [28].

En el estado del arte existen algoritmos para la deteccion de peatones, los cuales han tratado de resolver los problemas
causados por diversas variaciones, por ejemplo el fondo, postura e indumentaria de los peatones [29].

Por lo cual, en esta tesis se investiga la localizacién de peatones en escenas de video capturadas por una cdmara fija,
donde dicha deteccion sea robusta ante las variaciones antes mencionadas.

Considerando que los sistemas de videovigilancia tienen su razén de ser para procurar la seguridad de la poblacién.
Por ejemplo, pensando en los peatones que transitan en la via publica, se puede mejorar su seguridad analizando de
manera automdtica las imdgenes obtenidas por las camaras. Procesando las imdgenes capturadas por dichas cdmaras,
se podrian identificar diferentes eventos que contengan peatones. La relevancia de este andlisis automdtico de las esce-
nas es el poder identificar sucesos que puedan representar una amenaza a los peatones, por ejemplo, una aproximacion
sospechosa entre dos individuos que pueda consumarse como robo a un transetnte, una pelea, o acoso. Luego enton-
ces, la aplicacién potencial de un andlisis automatico de las escenas de los sistemas de videovigilancia consiste en
identificar dichas amenazas para alertar automaticamente a las instancias oficiales, a través de los centros de control,
comando, comunicacién, computo y calidad (C5). En resumen, con esta automatizacién no solo se evitaria que un
operador esté observando los monitores 7 x 24 horas, reduciéndole la fatiga; ademds, se podrian detectar aquellos
eventos que comprometan la seguridad de los peatones hoy en dia.

2.3. Hipdétesis

La deteccién de movimiento por sustraccion de fondo, mejora la localizacién de peatones reportada en el estado
del arte en secuencias de video.

2.4. Objetivo General

Implementar una metodologia para localizar peatones mediante la deteccién de regiones de movimiento que per-
mita ajustar modelos de forma activa.




2.4.1. Objetivos especificos

= Analizar las bases de datos del estado del arte para definir un conjunto de videos experimentales.

» Comparar algoritmos del estado del arte aplicables para detectar peatones en escenas de video.

2.5. Estado del arte

En este trabajo de investigacion se estudia la deteccion de peatones basadas en dos técnicas de deteccidén que
son: deteccién de movimiento y deteccién por modelo de forma. En el presente capitulo se exponen los principales
trabajos previos que proponen la deteccién de peatones con el uso de estas técnicas. Las ventajas y desventajas de
estos enfoques asi como las diferencias con este trabajo se describen a continuacion.

2.5.1. Estado del arte en deteccion de movimiento

A continuacion se presenta la literatura correspondiente a la deteccién de movimiento, donde se muestran algunas
técnicas que son fundamentales para detectar regiones desde escenas de videovigilancia.
Sin embargo, la deteccién de movimiento sufre de diferentes problemas ocasionados por el ruido de origen, fondos
complejos, variaciones en la iluminacién de la escena y las sombras de los objetos estiticos y en movimiento. Por
esta razon, se han sugerido varios métodos para superar estos problemas reteniendo solo el objeto mévil de interés.
Estos métodos han sido clasificados en tres categorfas que son: sustraccién de fondo, diferencia temporal y flujo Gptico
[30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38].
La diferencia temporal es altamente adaptativa y dindmica a ambientes; sin embargo muestra un bajo rendimiento al
extraer todos los pixeles de caracteristicas relevantes. Por lo tanto se aplican técnicas basadas en operaciones morfo-
l6gicas y rellenado de huecos para obtener la forma deseada de un objeto en movimiento. Por otro lado la sustraccion
de fondo proporciona los datos de caracteristicas mas completos, pero es sensible a los cambios dindmicos debido a
la iluminacién y eventos extraiios. Se ha categorizado la técnica de sustraccién de fondo como: modelado basico de
fondo, modelado estadistico de fondo, modelado de fondo difuso, agrupacién de fondo, modelado de fondo por red
neuronal, modelado de fondo wavelet y estimacion de fondo [39, 40, 41, 42, 43, 44]. Por su parte el método de flujo
optico también puede ser usado para detectar objetos en movimiento. Sin embargo, la mayoria de los métodos de flujo
optico son computacionalmente complejos y no se pueden aplicar a transmisiones de video de frames completos en
tiempo real sin tener un hardware especializado [45].
En [46], se muestra una técnica que mejora la diferencia de frames, al clasificar primero los bloques en el frame de
fondo y después utilizando el coeficiente de correlacién. Utilizan un método basado en clasificacion de bloques a nivel
de pixel para detectar el movimiento de personas en diferentes escenas de los datasets (wallflower e I2R), con un
resultado promedio de precisién de 0.6396 %.
Por su parte en [47], presentan un enfoque robusto de inicializacién de fondo basado en deteccién de movimiento de
superpixel. Las caracteristicas de espacio y temporales de los frames se adaptan para eliminar los objetos en primer
plano foreground. Primero seleccionan una subsecuencia con condicién de iluminacién estable para estimar el fon-
do, posteriormente segmenta las imagenes en superpixeles para preservar la textura y los objetos de primer plano se
eliminan mediante un filtrado. Utilizan el dataset SBMnet, el cual contiene 8 categorias del cual obtuvieron su mejor
resultado en promedio F-Measure en la categoria Low Framerate con un resultado de 0.7222 a diferencia de otros
métodos del estado del arte.
En [48], muestran un algoritmo basado en W4 y diferencia de frames, que supera la deficiencia de detecciones falsas
debido a mutaciones en el fondo; ademds de eliminar los huecos causados por la diferencia de frames. Este algoritmo
es utilizado para detectar problemas de seguridad como la intrusién ilegal, alarma de persistencia y desplazamiento
ilicito. Se analizaron 3 categorias infrarojas (TM,SC y ROD) tomadas de DM642, teniendo un resultado de 0.99 para
la secuencia DIN y 0.9608 para la escena ROA.




En [49], proponen un método que busca una regién de fondo dindmica analizando el video obtenido desde una cdmara
CCTV y que ayuda a remover falsos positivos. Este fue evaluado con el dataset CDnet 2012/2014, teniendo un prome-
dio de precisién en CDnet2012 de 0.8650 y en CDnet2014 un resultado de 0.7668.

En el trabajo realizado por [50], realizan un anélisis de sustraccién de fondo, diferencia de frames y el método SOBS;
para detectar objetos en movimiento desde un video obtenido de una camara de videovigilancia CCTV. Al final no
muestran resultados nimericos, pero mencionan que el mejor método para encontrar movimiento es el de sustraccion
de fondo, ya que el método de diferencia de frames tiene un defecto el cual es no detectar a los objetos que tienen
valores de intensidad distribuido uniformemente. Por su parte el método SOBS da buenos resultados, pero el tiempo
de procesamiento es muy alto.

En una investigacién basada en la deteccion de movimiento realizada por [51], quien presenta 12 técnicas basadas en
deteccion de movimiento, en los cuales muestra los diferentes métodos de deteccion de movimiento como lo son: tem-
poral differencing (frame difference), three-frame difference (3FD), adaptive background (average filter), forgetting
morphological temporal gradient (FMTG), Background estimation, spatio-temporal markov field, running gaussian
average (RGA), mixture of gaussians (MoG), spatio-temporal entropy image (STEI), difference-based spatio-temporal
entropy image (DSTEI), eigen-background (Eig-Bg) y simplified self-organized map (Simp-SOBS). Al finalizar el me-
jor resultado analizado con el dataset CDnet2014, es el evaluado por GMM con 0.99593 de especificidad, 3.08499 en
PWC y 0.61021 de precision. Mientras que la técnica de deteccidén de movimiento con el menor rendimiento es STEI,
con 0.78646 de especificidad, 22.18321 en PWC y 0.12881 de precision.

2.5.2. Estado del arte en deteccion de peatones con modelado de forma

Los modelos de formas activas (ASM, por sus siglas in inglés), han sido utilizados en diferentes areas de la visién
computacional, para propdsito de segmentacion de imagenes, en dreas tales como la medicina, industria y seguridad.
El problema de rastrear a las personas y reconocer sus acciones en secuencias de video es de creciente importancia para
muchas aplicaciones [52, 53, 54]. Los ejemplos incluyen videovigilancia, interaccién humano-computadora y captura
de movimiento para animacion, por nombrar algunos. Se requieren consideraciones especiales para el procesamiento
de imdgenes digitales al rastrear objetos cuyas formas (y/o sus siluetas), cambian entre frames consecutivos. Por ejem-
plo, los ciclistas en una escena de la carretera y las personas en la terminal de un aeropuerto pertenecen a esta clase de
objetos denominados objetos no rigidos. Los modelos de forma activa (ASM) se pueden aplicar a la segmentacion de
objetos no rigidos en una secuencia de video. A continuacién se describe la literatura relacionada al modelo de formas
activas aplicada a la segmentacién del contorno de un peaton.

Baumberg and Hogg [55], utilizan el modelo de forma activa para dar seguimiento a un cuerpo no-rigido en mo-
vimiento. El filtro de Kalman fue usado para controlar la escala espacial para la bisqueda de caracteristicas en frames
sucesivos. El rastreador de personas funciona correctamente para poses y vistas atin con 2 o 3 peatones incluso parcial-
mente ocluidos. Su rastreador solo funciona correctamente para poses y vistas que estén representadas en el conjunto
de entrenamiento, ademds de no reconocer formas grandes. Al final muestran que (signal-to-noise ratio, SNR) es 0.05
con 26 dB.

En los sistemas en reconocimiento de pasos (gait recognition) Kim et al. [56], utilizan imédgenes de infrarojos que
ofrecen un rendimiento de reconocimiento de personas constantes ain a pesar de problemas de oclusién parcial o
iluminacién dindmica. Usan modelos de forma activa para obtener un reconocimiento robusto con fondo complicado,
iluminacién pobre y oclusiones y para esto crean un modelo de 30 puntos. Almacenan sus caracteristicas en un vector
4D para posteriormente obtener las distancias en cada paso que da una persona. Un problema mencionado es que fun-
ciona con imigenes sin problema de fondo. Los resultados mencionan una relacién de coincidencia (matching-ratio)
de 93.8 % en imagenes obtenidas de una cdmara infraroja y un 62 % en cdmaras CCD.

Kim and Paik [57], presentan un estudio de gait recognition a partir de una secuencia de 122 siluetas de perso-
nas obtenidas de un video de baja resolucién Sarkar et al. [58]. Reconocen humanos automaticamente a partir de la
extraccion de caracteristicas basdndose en los modelos de forma activa, ademds el algoritmo propuesto supera los
inconvenientes de ruido, eliminacién de sombras y una mayor tasa de reconocimiento. Para modelar cada peatén y




obtener sus puntos se basaron en la detecciéon de personas mediante el dataset HGCD Sadoghi Yazdi et al. [59], uti-
lizan 32 landmarks del cuerpo humano para poder detectar individualmente a cada peatdn en una escena obtenida de
un frame de video de 720 x 480 pixeles, una debilidad es no poder detectar al peatén caminando. Al finalizar hacen
una comparacion con el algoritmo Base Line [60], y mencionan una tasa de rendimiento de 97 % en vista, un 95 % en
zapato, un 91 % en vista+zapato, 92 % en superficie, un 86 % en zapato+superficie, un 85 % en vista+superficie y un
78 % en vista+zapato+superficie.

Lee and Choi [61], proponen un sistema automatico de deteccién y seguimiento de objetos utilizando el algoritmo mo-
delos de forma activa. Utilizan sensores de infrarojo (IR) y cdmaras visibles que permiten el seguimiento en entornos
degradados y con poca luz. Cada conjunto de entrenamiento es localizado mediante una regién elipsoidal con ayuda
del algoritmo SSA Moskvina and Zhigljavsky [62]. El sistema puede rastrear una sola persona a partir de un marcado
manual de 42 landmarks que ayudan a modelar el cuerpo en diversos entornos en tiempo real atin con oclusién. Usan
frames de 320 x 240 pixeles extraidos de video-grabaciones en exteriores e interiores con una cdmara de circuito
cerrado y con problemas de iluminacidon. Una debilidad que muestra es si no haya pardmetros de seguimiento para
ASM, éste no puede llegar a ajustar a una persona, y otra dificultad es la pobre deteccién en fondos complicados. Al
final no muestran resultados.

En Jang and Jung [63], estiman la pose humana con ayuda de los modelos de forma activa para la deteccién de la
silueta de un peatén a partir de 600 imagenes. Las desventajas que se tienen en base a la precisién de la postura del
ser humano cuando hay variacién en brazos y piernas y cuando la silueta del cuerpo humano se presenta en forma
desproporcionada. Usan un modelo en base a exo-esqueleto, el cual ayuda a detectar varias poses humanas entrenadas
con 17 (landmarks). Las problemadticas a las que se enfrentaron, fueron la deteccién en fondos dificiles y la piel y
ropa de las personas. Al final obtienen una pose ideal donde se necesitaron 30 iteraciones en un tiempo inferior a 0.03
segundos.

En Koschan et al. [64], utilizan los modelos de forma activa para el seguimiento de un cuerpo no rigido en una se-
cuencia de video con caracteristicas de imagenes que no incluyen informacién de color e implementan un modelo
jerdrquico mejorado para el seguimiento de personas en una secuencia de video-vigilancia a color en espacios de color
RGB, YUV y HSI. Entrenan peatones con (10, 14, 21 y 42 landmarks), elegidos manualmente en el contorno inicial
y se obtienen 3 alineaciones de siluetas de una sola persona. Su algoritmo muestra algunas dificultades al enfrentarse
a problemas de iluminacién y al color, ademds de que solamente puede detectar una sola persona. Al finalizar tienen
un mejor desempefio en la deteccion individual de peatones con 42 puntos de referencia y ademds de detectar atin con
oclusién parcial con objetos.

En Arjun [65], proponen un algoritmo de estimacion de pose humana para detectar una persona a partir de una imagen
en 2D. Definen una postura humana a partir de una combinacién de puntos que son significativos y que son invarian-
tes bajo algunas transformaciones, especificamente seleccionan 14 (landmarks) en puntos anatémicos que incluyen
articulaciones, como el codo y las rodillas; los puntos finales, como la cabeza, las manos y los pies. Estos puntos
son utilizados para estimar un cuerpo en 3D. Después de definir una sola postura se localiza la regién de la pose de
la imagen del modelo tridimensional aplicando la correspondencia de distancia de Hausdor{f. Al final muestran un
resultado de 45 segundos en la ejecucion del método propuesto.

En Vasconcelos and Tavares [5], detectan el movimiento de peatones utilizando el dataset (CASIA gait database)
Zheng et al. [66], en formato de video MPEG con una resolucién de 320 x 240 pixeles. Utilizan point distribution
model (PDM) para un conjunto de entrenamiento de 2734 imédgenes. Tienen 14 sujetos diferentes que caminaron en
cuatro direcciones (0°, 36°, 54° y 90°) representada por 113 (landmarks), conformados por 100 landmarks de con-
torno automaticamente extraidos de la silueta, ademas de 13 landmarks en codos, rodillas y pies. El algoritmo PDM
fue utilizado posteriormente para construir un modelo de forma activa, combinado con el modelo de perfiles de nive-
les de grises, que ayudaron a ajustar el contorno del cuerpo humano. Los resultados fueron de 95 % de rendimiento y
mencionan que su sistema funciona bajo condiciones controladas y bajo ambientes restringidos.

En Ma and Ren [67], realizan una modificacién a los modelos de forma activa (ASM) para reconocer vectores en mo-
vimiento utiles para detectar un humano. El modelo de forma activa identifica las formas humanas desde un conjunto
de entrenamiento, cabe mencionar que no especifican el nimero y posicién de los landmarks. Entrenaron diferentes




tipos de modelos de cuerpos humanos modificados por vectores de movimiento obtenidos de secuencias de video RGB
de 24 bits y con una resolucion de 320 x 240 pixeles, capturados de una cdmara omnidireccional de 360° VS-C15N.
Utilizan un método de flujo dptico para obtener los vectores de movimiento. El algoritmo para ajustar debe utilizar
el método de flujo Optico para obtener los vectores de movimiento y depende de la posicion y postura del peatén a
encontrar para ver su efectividad. Al finalizar muestran una tasa de reconocimiento de humanos de aproximadamente
94 %.

Por otro lado Pourjam et al. [68], mencionan un método que combina active shape model y grab cut y le llaman
(ASFSeg, shape feedback segmentation method) el cual segmenta automdticamente humanos (peatones). Compara la
mdscara de resultados de segmentacion de la etapa de grab-cut y las muestras generadas por ASM y luego elige la
coincidencia mas cercana para generar nuevas segmentaciones hasta converger con las méscaras generadas. Entrena-
ron 13 ejemplos de humanos para entrenar el modelo ASM y para poder segmentar aleatoriamente estos humanos.
El principal problema que mencionan son las caracteristicas de fondo y el color, ademds de tener un mayor nimero
de entrenamiento para ajustar un nuevo modelo. La tasa de error es cercana al 1.5 % en imdgenes de personas con
mochilas y otros objetos como sombreros.

2.6. Metodologia

Para el desarrollo de esta investigacion se propone una metodologia de tres etapas: Deteccién de movimiento,
ajuste del modelo de forma activa y evaluacion, la cual se muestra en la Figura 2.1. La primera etapa ubica la regién
de movimiento, donde se encuentra el objeto deseado donde se pudiera ubicar un peatén. La segunda etapa consiste
en aplicar la técnica basada en modelos de forma activa, que ajusta un modelo humano a partir de 50 landmarks. En
la tercera etapa se evalda el rendimiento del método de deteccion de peatones.

Video de » Deteccién de » e » T
entrada movimiento
forma

Figura 2.1: Etapas propuestas para la deteccion de peatones.

2.6.1. Deteccién de movimiento por sustraccion de fondo (DMSF)

El método de detecciéon de movimiento con sustraccion de fondo (DMSF) mostrado en la Figura 2.2, detecta
regiones de cambio entre dos frames, cuyas etapas son las siguientes:

1. Convierte el primer frame de la videosecuencia a escala de grises, y es definido como frame de fondo (F).
2. Lee el siguiente frame en la videosecuencia (I) y se convierte a escala de grises.

3. Sustrae el fondo F' de la imagen I, B(z,y) = I(z,y) — F(x,y).
4

. Binariza B, considerando un umbral T'h, cuyo valor se calcula experimentalmente con base en el estado del
arte, a través de la ecuacion 2.1 y una muestra de 50 imédgenes de = X y pixeles.

D1 21103, 5)

Th = (z xy)
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. Erosiona B, utilizando un elemento estructurado circular £ de radio R = 5, considerando que la silueta del
cuerpo humano es curvilinea y una estructura circular ayuda a redondear el contorno.

. Elimina residuos en B utilizando la técnica de 4 vecinos como se muestra en la Figura 2.3, entendiendo como
residuo al conjunto de pixeles aislados de la silueta de la persona.

. Rellena huecos en B, entendiendo que un hueco es un conjunto de pixeles de B con valor 0 al interior del
contorno de la silueta de la persona.

. Calcula la ecuacién de la recta de regresion, la cual se usa en el paso 10 para delimitar el cluster donde se detectd
movimiento (Ecuacién 2.2):

y’ =ap+ a1z 2.2)

Donde ¥’ es la ordenada estimada de los n puntos (z, y), que corresponden a los pixeles en B cuyo valor es 1,
mientras que ag y a; son constantes que obtienen su valor de las ecuaciones normales de la recta de minimos
cuadrados, las cuales en esencia forman un sistema de dos ecuaciones con sus incégnitas cuya solucién son las
Ecuaciones 2.3y 2.4.

n

(Z yi)(z x7) — (Z xi)(z TiYi)

ag - - (2.3)
n(y_ad) = Q_w)?
i=1 i=1
a = —i=1 i=1 i=1 2.4)

n(d-af) = (i)

. Calcula los componentes principales considerando x que representa los n puntos con coordenadas (x,y) que
corresponden a los pixeles en B cuyo valor es 1.
El vector media 4 estd dado por:

1 n
A 25
z n;X @5)

De manera similar, la matriz de covarianza n x n, 3, se puede aproximar por:
Y= (x—p)(x—p?" (2.6)

Debido a que X es real y asimétrica, siempre es posible encontrar un conjunto de n eigenvectores ortonormales.
Por lo tanto, la transformada de los componentes principales, también llamada transformada de Hotelling, se
obtiene por:

y=Ax— ) @7

Claramente, los elementos del vector y no estdn correlacionados. Por lo tanto, la matriz de covarianzas 3 es
diagonal. Los renglones de A son los eigenvectores [V, V2] normalizados de Y, donde los eigenvalores, A
y A2, con A1 >\, corresponden a U7 y U respectivamente. Debido a que A es real y simétrica, estos vectores




forman una base ortonormal, y sus matrices inversa y transpuesta son iguales. Por lo tanto, se pueden obtener
los valores de x a través de la transformacién inversa.

x=ATy4+p (2.8)

10. Delimita la regién de movimiento. Para esto, se calculan los puntos extremos: P1(x1,y1), P2(x2,y2), P3(x3,ys)
y P4(x4,y4) de las rectas Ly y Lo, cuyos vectores de direccién son los eigenvectores U; y U2. Dichas rectas
ortogonales se cruzan en el punto medio O(Z;, §;) de los pixeles en B cuyo valor es 1. Por consiguiente, como
se muestra en la Figura 2.4, los puntos: E1(z4,y1), E2(z2,11), E3(22,y3) y F4(24,y3) delimitan la regién de
movimiento. Para este caso, los puntos que forman la recta L; también se pueden calcular utilizando la recta de
regresion de la Ecuacién 2.2.

2.6.2. Ajuste del modelo de forma activa

Una vez hallada la regiéon de movimiento, donde se asume se encuentra un peaton, los puntos que delimitan esta
region: el centroide y sus esquinas, se utilizan como referencia para ajustar un modelo de forma activa (ASM). Como
se muestra en la Figura 2.5, el ajuste de un modelo de forma activa se realiza en dos fases, un entrenamiento donde se
crea el modelo y una fase donde se ajusta este modelo.
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Figura 2.5: Para el ajuste de un modelo de forma activa, se realizan en dos fases: entrenamiento y ajuste.
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Fase de entrenamiento
El fin de esta fase es construir un modelo de distribucién de puntos (PDM, por sus siglas en inglés), para lo cual, como
se muestra en la Figura 2.5 se ejecutan 5 etapas:

1. Obtener imagenes de entrenamiento. Para esta investigacion se seleccionan escenas de las bases de datos
CDNet 2014 y de CASIA Gait dataset. En lo que se refiere a CDNet 2014 se seleccionan tres videosecuen-
cias con peatones: office, PETS2006 y sofa; de las cuales las dos primeras pertenecen a la categoria de
baseline, mientras que la tercera pertenece a la categoria intermittent object motion. Las tres videosecuen-
cias seleccionadas contienen variaciones, principalmente de iluminacién y de fondo. Las videograbaciones
fueron capturadas en formato MJPEG, con una velocidad de 0.17 frames por segundo a una resolucién
de 360 x 240 pixeles en las escenas office y sofa, mientras que los frames de la escena PETS2006 tienen
una resolucién de 720 x 576 pixeles. En lo que se refiere a la base de datos CASIA Gait dataset, contiene
videosecuencias donde se almacenan videos codificados con un tamafio de 320 x 240 pixeles; ademas,
contiene informacion de 124 peatones los cuales caminan en 4 diferentes direcciones: 0°, 36°, 54° y 90°.
Para la experimentacion con esta base de dato se seleccionaron 4 escenas, en las cuales 4 sujetos caminan
en las 4 direcciones.

2. Marcado con 50 landmarks. Para esto se realiza el marcado de 50 puntos estratégicos alrededor del con-
torno de un peatén (Figura 2.6), construyendo un conjunto de entrenamiento denotado como:

X= (x17y17x27y2a"'axn7yn)T 2.9)

+

+
+
+
+
+
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Figura 2.6: Marcado con 50 landmarks alrededor del contorno de un peatén.

3. Obtencion de los perfiles de grises. Por cada uno de los 50 landmarks alrededor del contorno del modelo,
se colectan los niveles de grises de los pixeles ortogonales. Como se muestra en la Figura 2.7, se obtiene
un conjunto de puntos ortonormales en cada landmark, considerando 20 pixeles dentro y fuera de la silueta
del peatdn, respectivamente.
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Figura 2.7: Obtencion de los perfiles de grises en cada uno de los 50 landmarks alrededor del peat6n.

4. Calculo de las formas alineadas. La Figura 2.8, muestra el marcado de 50 landmarks en iméagenes de
entrenamiento y escala del peaton contenido en la imagen. Para comparar el par equivalente de coordenadas
de las diferentes formas deben estar alineados con respecto a un sistema de referencia. Por lo tanto, se
utilizan matrices de transformacién geométrica, para aplicar escalado, rotacién y traslacién de las formas
de entrenamiento, a fin de obtener formas alineadas, minimizando el error E, Ecuacion 2.10.

Figura 2.8: Marcado de 50 landmarks en imédgenes de entrenamiento.

E=(y—-Mx)"W(y — Mx), (2.10)

12



donde W es una matriz diagonal cuyos elementos son factores de ponderacién para cada punto de referen-
cia y M representa la transformacién geométrica de la rotacion 6, la traslacion t y escalado s. Los factores
de pesos se establecen en relacién con el desplazamiento entre las posiciones calculadas de los puntos de
referencia antiguos y nuevos a lo largo del perfil. Si el desplazamiento es grande, entonces el factor de pesos
correspondiente en la matriz se establece bajo; Si el desplazamiento es pequefio, entonces la ponderacion
con los pesos es alta. Dado un solo punto, denotado por [Xg, yo]T, la transformacién geométrica se define

como:
ZTo| _ cosf  sinf\ |xg te
] =2 (5 o) Bl L] e
Después de aplicar la transformacién geométrica, con los pardmetros de pose, 6, t, s, se obtiene, la proyec-
cion de y en el modelo de coordenadas del frame:

xp =M™y (2.12)
Finalmente, los pardmetros del modelo son actualizados como:
b =&T(x, — %) (2.13)

Como resultado del procedimiento de biisqueda a lo largo de los perfiles, se obtiene el desplazamiento
optimo de un punto de referencia, con lo cual se genera una nueva forma en el marco de coordenadas de la
imagen y, el conjunto de entrenamiento alineado se muestra en la Figura 2.9

13



Figura 2.9: Formas alineadas del conjunto de entrenamiento de un peatén.

5. Calculo de los modos de variacién. Las coordenadas de los puntos (landmarks) del peatén para cada
imagen de entrenamiento se almacenan y analizan estadisticamente para extraer las variaciones de forma,
considerando que un conjunto de landmarks representa la forma del objeto. El conjunto de entrenamiento
de esta investigacién se compone de 50 formas diferentes, llamado conjunto de entrenamiento. Aunque
cada forma en el conjunto de entrenamiento estd en el espacio bidimensional, se puede modelar la forma con
un ndmero reducido de parametros utilizando andlisis de componentes principales (PCA). Considerando
que se tienen m formas en el conjunto de entrenamiento x;, para ¢ = 1, .., m. El andlisis de componentes
principales es el siguiente:

a) Se calcula la media de las m formas de la muestra en el conjunto de entrenamiento.

1 m
P=— 2.14
v mizlac (2.14)

b) Se calcula la matriz de covarianza (S) del conjunto de entrenamiento.

1 m .
— _E dx; 2.1
S - i=1dx dx (2.15)
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¢) Se construye la matriz de eigenvectores.

¢ = o1 ] b2 || dql, (2.16)

donde ¢;,j = 1, ..., q representa los eigenvectores de S correspondiente a los ¢ mas largos eigenva-
lores.

d) Dado que ¢ y Z de cada forma puede ser aproximada como:

donde:
b; = ¢7 (x; — X) (2.18)

Para efectos de esta investigacion se utilizan los q eigenvalores que representen el 98 % de la variacién de
formas. Se obtienen asi formas de peatén aceptables pudiéndose evaluar la distribucién de b, para restringir
b a valores aceptables, donde se puede aplicar condiciones duras a cada elemento de b; o con restricciones
a b para ser representado en un hiperelipsoide.

Fase de ajuste
La fase de ajuste, busca adaptar el modelo de forma a una imagen de prueba, a través de las siguientes etapas:

1. Imagenes de prueba. Para llevar a cabo esta investigacion dos tipos de conjuntos de datos fueron utiliza-
dos, CDnet2014 y CASIA Gait dataset de los cuales se escogieron 50 imdgenes para realizar la experimen-
tacion con validacién cruzada.

2. Inicializacion de la region de movimiento. En la etapa de ajuste del modelo ASM, es necesario obtener
las variables de traslacién (tx, ty), por lo cual se necesita obtener estas variables de traslacién de la técnica
DMSF, con lo cual se obtienen las coordenadas especificas para que ASM pueda realizar la busqueda de
los perfiles de grises y ajustar la silueta del peatén.

3. Busqueda y ajuste del contorno de un posible peatén. Con base a los parametros de pose y de forma, se
selecciona una imagen nueva (en escala de grises) que no pertenece al conjunto de entrenamiento; se busca
hacer coincidir esta nueva forma en el conjunto de coordenadas de x (ver Ecuacién 2.9). Para interpretar
una forma dada en la imagen de entrada basada en el modelo de forma, se debe encontrar el conjunto de
pardmetros que mejor se adapte al modelo a la imagen. Suponiendo que el modelo de forma representa
limites y bordes fuertes del objeto, un perfil en cada punto de referencia tiene una estructura local similar a
un borde.

Dado que g;, j = 1, ..., n, serd la derivada normalizada de un perfil local de longitud K a través del
Jj — esimo landmark, y g; y S;, lamedia y covarianza correspondientes. El perfil mds cercano se considera
con la distancia Mahalanobis minima entre la muestra y la media del modelo:

£(gjm) = (8jm — 8)"'S; " (8j.m — &) (2.19)

Donde gj m; g;j €l cual es desplazado por m muestras a lo largo de la direccién normal del borde de la
imagen correspondiente.
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2.6.3. Evaluacion

Base de datos experimentales
Las bases de datos (datasets) de imdgenes, son utilizados para proporcionar muestras representativas que contiene
informacion relevante de peatones, estas escenas pueden ser obtenidas desde videocdmaras estdticas o en movimiento.
Cabe mencionar que las bases de datos contienen peatones etiquetados, ademds de imagenes ground truth para su
evaluacién y comparacién con resultados recientes del estado del arte.
Es por eso que en la literatura mencionan bases de datos que los investigadores estdn utilizando en la identificacién de
peatones, tales como: Caltech-USA, Caltech-Japon, INRIA, ETH, TUD-Bruselas y Daimler (Daimler-DB), las cuales
se encuentra disponibles en linea. Ademds que algunos sitios web permiten el envio de las comparaciones de los
resultados obtenidos con nuevos métodos. Los conjuntos de datos Caltech-USA, de INRIA y KITTI son analizados
para ver sus diferencias en oclusién, distancia de los peatones, etc, [69, 70, 71, 72].
Sin embargo, para propdsito de esta investigacion se utilizan las bases de datos CDner2014 y CASIA Gait Dataset
las cuales son citadas en las investigaciones actuales [73, 74, 75], debido a que incluye escenas con un nivel de
complejidad alto para validar los algoritmos de deteccién de movimiento.
CDnet2014, contiene videos de escenas cotidianas capturados por una cdmara estdtica y diversas escenas grabadas
desde interiores y exteriores. Estos videos se han grabado desde cdmaras IP de baja resolucidn, videocamaras de
alta resolucién, cdmaras comerciales PTZ, cimaras de infrarrojo, etc. Como consecuencia, las resoluciones espaciales
de los videos en el dataset CDnet2014 varian desde el tamafio de resolucion de 320 x 240 a 720 x 486 pixeles.
CDnet2014 es un dataset con diversas escenas y ambientes, donde aparecen peatones, autos, etc. También ofrece una
serie de imdgenes de groundtruht para su evaluacién con resultados binarizados. La base de datos CDnet 2014, esta
compuesta por aproximadamente 90,000 frames en 31 videosecuencias representando a las siguientes categorias:

= Baseline: Contiene 4 videos con una mezcla de desafios leves y féciles de utilizar.

= Dynamic background: Contiene 6 videos representando escenas al aire libre con fuerte movimiento de fondo.
= Jitter camera: Representa 4 videos capturados con camaras méviles.

= Shadow: Esta compuesto de 6 videos con movimientos suaves y fuertes.

= Intermittent Object Motion: Contiene 6 videos con escenarios conocidos por causar efectos fantasma, por
ejemplo, contiene objetos inmdviles que cambian de posicion entre los frames.

= Thermal: Estd compuesto de 5 videos capturados por cdmaras infrarojas.

En esta investigacion se seleccionaron tres conjuntos de dos categorias de la base de datos CDnet2014, los cuales
tienen escenarios que tienen un nivel de dificultad alto para detectar movimiento:

a) Baseline: Corresponde a dos videosecuencias que son office y PETS2006 como se aprecia en la Figura 2.10 (a)
y (b). La primera escena, contiene 2050 frames de 360 x 240 pixeles y corresponde a la aparicién de un individuo
en una oficina donde un peatén ingresa, toma un libro y vuelve a salir. El escenario PETS2006 contiene 1200
frames de 720 x 576 pixeles, en el que aparecen 6 peatones caminando en diferentes direcciones en una estacién
de trenes. En este caso incluyen variaciones que afectan la deteccion: oclusion, reflejos en el piso y partes
oscuras.

b) Intermittent Object Motion: De esta categoria se eligi6 el escenario sofa (Figura 2.10 (c)). Este se compone por
2750 frames de 320 x 240 pixeles, incluyendo variaciones como: iluminacién, camuflaje y sombras.
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(a) frame 607

(c) frame 630

Figura 2.10: Escenas originales de las escenas (a) office, (b) PETS2006 y (c) sofa.

En lo que se refiere a la base de datos CASIA Gait dataset, el cual contiene videosecuencias donde se almacenan
videos con una resolucién de 320 x 240 pixeles, ademds contiene informacién de 124 peatones los cuales caminan en
diferentes direcciones. Para propdsito de experimentacion, se seleccionaron 4 escenas en las cuales caminan 4 sujetos
en cuatro direcciones: 0°, 36°, 54° y 90°.

c) d)

Figura 2.11: Escenas de la base de datos CASIA Gait dataset utilizadas en esta investigacion: a) Peatén caminando a 0
grados, b) Peatén caminando a 36 grados, ¢) Peatén caminando a 54 grados y d) Peatén caminando a 90 grados.
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Calculo del error del ajuste

Para verificar la precision del ajuste logrado por el modelo de forma activa, se realiza una validacién cruzada, la
cual es un caso especial de k-fold-cross validation, donde k es igual al nimero de instancias en los datos. Es decir, en
cada iteracién k-1 observaciones se utilizan para el entrenamiento y el modelo se prueba con la observacién que queda
fuera de las k-ésimas [76].

Para calcular el error de ajuste se utiliza como métrica la distancia euclidiana (e) entre los puntos (z4,y4) del ground
truth y los puntos ajustados (z,,y,) obtenidos por el ajuste del modelo de forma activa.

Entonces, el célculo del error de ajuste por cada punto del modelo de forma activa esta dado por:

e= \/(ffg —2a)? + (Yg — Ya)? (2.20)

Y por tanto, el célculo del error de ajuste medio es:
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donde K = 50, que corresponde al niimero de puntos que integran el modelo de forma activa.
Entonces, la gran media de los errores de ajuste de cada una de las 50 iteraciones de la validacién cruzada es:

(2.22)
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donde n = 50, que corresponde al nimero de iteraciones de la validacién cruzada.

Finalmente, se reporta la gran media de los errores de ajuste de las 50 iteraciones de la validacién cruzada y represen-
tada graficamente con diagramas de caja. Considerando que el diagrama de caja es una herramienta util para analizar
el nivel de dispersion de los errores de ajuste medio obtenidos. Se presenta un diagrama de caja por cada uno de los
conjuntos de imagenes experimentales de la base de datos CDnet2014.

El diagrama de caja es una forma estandarizada que muestra la distribucién de datos basada en cuatro pardmetros esta-
disticos: valor minimo, primer cuartil (Q1), mediana, tercer cuartil (Q3) y valor mdximo. El diagrama de caja también
muestra: valores atipicos, simetria de los datos y nivel de sesgo en los datos (ver Figura 2.12). Donde:

= Media Q2 o percentil 50: Es el valor medio del conjunto de datos.

= Primer cuartil (Q1 o percentil 25): Es el nimero medio entre el valor minimo (Q3 + 1.5IQR) y la mediana
del conjunto de datos.

= Tercer cuartil (Q3 o percentil 75): Es el valor medio entre la mediana y el valor mdximo (Q1 — 1.5IQR) del
conjunto de datos.

= Rango intercuartil (IQR): Percentil 25 al 75.
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Rango Intercuartil

(IQR)

Valores atipicos Valores atipicos
(] CI— (9]
Valor minimo Valor maximo

(Q1 - 1.5%IQR) Ql Meda Q3 (Q3 + 1.5%IQR)

(25 Percentile) (75 Percentile)

Figura 2.12: Partes que integran un box plot. En esta grafica se muestran los bigotes como lineas azules y los valores
atipicos como puntos verdes.
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Figura 2.2: Diagrama de flujo, donde se muestran las etapas para detectar una regién de movimiento con la técnica DMSF.

Figura 2.3: Eliminacién de pixeles cercanos con la técnica de 4 vecinos [i + 1, 7], [¢ — 1, 7], [¢, 5 + 1], [¢, 5 — 1].
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E2(xy, 1) P1(x1, 1) E1(x,y,)

P2(x,,y,) P4 (x4, y4)

E3(xz,¥3) E4(x4,¥3)
P3(x3,¥3) v

Figura 2.4: Region de movimiento (rectdngulo verde) delimitado por los puntos extremos: E1(z4,y1), E2(x2,y1),
E3(x2,ys3) y E4(x4,ys3), de las rectas L1 y Lo, cuyos vectores de direccién son los eigenvectores @1 y ¥.
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RESUMEN

Se provee un detector de peatones con el algoritmo modelos de forma activa (ASM), con las etapas entrenamiento (PDM) y ajuste (ASM).
Con PDM, se marcan S0 landmarks y se extraen los perfiles de grises en la silueta de cada peatén en 137 imagenes (peatén 1y peatén
2) aplicando los modos de variacién (PCA). El aporte de este trabajo es el ajuste y deteccién de un peatén a pesar de las variaciones.
Al final los resultados evaluados con leave one out en cada imagen de 1 080 X 720 pixeles y con la métrica del error cuadrético medio
(MSE) se obtiene un promedio total de 12.7 pixeles en la distancia de error entre los landmarks originales y los landmarks estimados.

Palabras clave: modelo de formas activas, marcado, ajuste, variaciones de forma.

ABSTRACT

A pedestrian detector is provided with the algorithm models of active shape (ASM), with the stages: training (PDM) and adjustment
(ASM). With PDM, 50 landmarks are marked, and gray profiles are extracted in the silhouette of each pedestrian in 137 images (pe-
destrian] and pedestrian2) applying the variation modes (PCA). The contribution of this work is the adjustment and detection of a
pedestrian despite the variations. At the end, the results evaluated with leave one out in each 1 080 X 720 pixels image and with the
mean square error (MSE) metric, a total average of 12.7 pixels is obtained in the error distance between the original landmarks and
the estimated landmarks.

Keywords: Active Shape Models, marking, adjustment, shape variations.

INTRODUCCION

La deteccién de personas es de suma importancia para el estudio en muchas aplicaciones como la seguridad ae-
roportuaria, sistemas en centros comerciales, escuelas, entre otros (Fang ez a/., 2017).

La deteccién de peatones (PD, Pedestrian Detection), como otra disciplina de la deteccién de personas, con-
siste en captar sujetos en diferentes poses de pie. Sus desafios se basan en la gran variabilidad de la apariencia de
los peatones debido a la pose, la vestimenta, la oclusion, condiciones de luz, el fondo y, en algunos casos, a las
condiciones climdticas y de iluminacion (Jordao y Schwartz, 2016; Angonese y Ferreira Rosa, 2017; Kim y Lee,
2013; Halidou ez al., 2014; Lakshmi, Faheema y Deodhare, 2016).
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La deteccién de peatones utilizando cdmaras de videovigilancia necesita de métodos que ayuden a capturar
sus diferentes posturas al caminar, las cuales pueden ser cambiantes dependiendo de sus caracteristicas (Dolldr
etal.,2012) y por las variaciones de su cuerpo.

En la actualidad la deteccidn de peatones se ha realizado a través de diferentes algoritmos, por e¢jemplo
el uso de técnicas deformables como Staticals Shape Models (SSM), Active Contour Models (ACM, Snakes),
Active Apearence Models (AAM), etc., (Hill, Thornham y Taylor, 2013; Blake, Curwen y Zisserman, 1993;
Enzweiler y Gavrila, 2009; Hilario ez 4/., 2005; Pentland y Horowitz, 1991; Vandenbroucke ez 4/., 1997;
Zhang, Bauckhage y Cremers, 2015), los cuales se basan en el ajuste de las formas en las imdgenes que con-
tienen objetos por detectar. La problemdtica que representan estos métodos es la captura de la textura y
ademds requiere una correspondencia y convergencia local minima ante las variaciones de la forma (Flohr
y Gavrila, 2013).

En este articulo se propone el uso del Modelo de Formas Activas (ASM, Active Shape Models), el cual
detectard y ajustard mediante landmarks (puntos caracteristicos) escenas de peatones videograbados desde
una cdmara estatica. De acuerdo con esto, la aportacién que se pretende es el ajuste del ASM, considerando
la variabilidad al caminar, i. e., abriendo y cerrando los pies. Esta variabilidad es ajustada mediante una
pirdmide de resolucién (Cootes e al., 1995), la cual disminuye la cantidad de iteraciones necesarias para
ajustar el modelo a pesar de las variaciones y los niveles de grises que se puedan encontrar, y que ademads
es un tema poco explorado en el estado del arte (Das Choudhury y Tjahjadi, 2013; Miiller y Arens, 2010;
Ogawara, Liy Ikeuchi, 2007).

1. DETECCION DE PEATONES CON EL. MODELO DE FORMAS ACTIVAS

El estado del arte basado en ASM tiene una literatura amplia relacionada con el ajuste de formas en 6rganos
del cuerpo como manos o rostros (Huysmans, Moens y Van Audekercke, 2005; Razali y Wahab, 2011; Le ez
al.,2012). Sin embargo, en lo referente a la deteccidn de peatones utilizando el algoritmo ASM, la literatura
es limitada debido a que el uso de esta técnica es compleja y requiere un alto consumo de tiempo de computo
(Cootes ez al., 1995); por este motivo, la gran mayoria de las investigaciones realizadas se basan en la deteccién
de personas estéticas (pose de pie sin moverse), y en algunos trabajos se menciona cémo se detectan peatones
caminando, lo que permite analizar la cadencia al caminar (gaiz recognition).

Baumbergy Hogg (1994) demuestran como se puede dar seguimiento a un cuerpo no rigido en movimiento.
Su detector funciona correctamente para poses y vistas aun con dos o tres peatones. La deteccién del peatdn es
mediante una silueta elipsoidal entrenada con 40 puntos caracteristicos de la imagen (landmarks); no obstante,
no muestran resultados de la efectividad de su propuesta.

Koschan ez al. (2003) aplican ASM para detectar cuerpos no rigidos en una secuencia de video mediante una
implementacion jerdrquica en espacios de color RGB, YUV'y HSI. Marcan diferentes nameros de landmarks (10,
14,21y 42) y obtienen tres alineaciones de siluetas de una sola persona. Realizan deteccién de contorno y al final
muestran el error normalizado entre los landmarks originales y los landmarks ajustados.

Jung (2008) propone un modelo en base a un exoesqueleto para poder detectar poses humanas. Usan sustrac-
cién de fondo y un algoritmo de coincidencia de ASM en el proceso de ajuste. Experimentan con 600 imégenes
de personas con 17 landmarks que muestran caracteristicas de pose. En los resultados obtienen tres componentes
principales con un 80.62%, 93.3% y 97.32% de precision.

Kim, Lee y Paik, (2009) identifican peatones en su forma de caminar a partir de una secuencia de 122 de
personas obtenidas del conjunto de datos HGCD (Sadoghi Yazdi, Fariman y Roohi, 2012)performance of the
proposed algorithm has been validated by using the HumanID Gait Challenge data set (HGCD. Detectan hu-
manos automdticamente con ASM utilizando 32 landmarks para la silueta de un humano a partir de imégenes
de 720 x 480 pixeles. Al final obtienen una efectividad de 90% en la deteccion.
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Leey Choi (2011) detectan peatones utilizando ASM usando imdgenes en infrarrojo (IR) y cdmaras visibles
que permiten seguir peatones en entornos degradados y con poca luz. Marcan manualmente 42 landmarks
alrededor del cuerpo y al final no muestran resultados en sus experimentaciones.

May Ren (2011) proponen un método basado en ASM para reconocer peatones. No especifican el nimero
de landmarks para entrenar a sus peatones. Las imdgenes con resolucién de 320 x 240 pixeles fueron obtenidos
de una cdmara RGB omnidireccional. Al final muestran un 94% de éxito en la deteccién de peatones.

Ide (2013) combina ASM y GrabCut y lo llama segmentacion de retroalimentacion de forma (ASFSeg),
el cual segmenta peatones. Este método compara resultados entre GrabCut y las muestras de ASM vy elige la
coincidencia para obtener la mejor segmentacion. La tasa de error se muestra con foreground (FG) error con
2.32 %y background (BG) error con un 2.15 %.

Por su parte, Vasconcelos y Tavares (2015) detectan peatones que caminan en direcciones diversas. Para esto
usan el conjunto de datos CASIA Gait Database (Araiy Andrie, 2012) obtenidos de videos en formato MPEG
con escenas de peatones en imagenes de 320 x 240 pixeles. Entrenan 14 imdgenes que representan la silueta
del peat6n y cada forma se representa por una serie de 113 landmarks, 100 landmarks de la silueta, combinado
con 13 landmarks pertenecientes a codos, rodillas y pies. Sus resultados fueron de aproximadamente a un 95%
de las imdgenes de un peatén en movimiento en cuatro direcciones.

Por otro lado, en los trabajos relacionados ala deteccién de transetntes, no mencionan como ajustan la aper-
tura completa del compis de las piernas (variacion de forma al caminar), ya que muestran una segmentacion
de apertura de piernas poco representativa. En esta investigacion se propone la detecccion de la variacién al
caminar con compds abierto o compds cerrado en una imagen en gris que contenga un peatdn.

2. MODELOS DE FORMA ACTIVA

Los Modelos de Formas Activas (ASM) es un método flexible que ha sido usado para modelar y representar un
amplio rango de objetos (Cootesy Taylor, 1992). En la primera ctapa de ASM se realiza el modelo de distribucién
de puntos (PDM), el cual especifica la forma media del objeto modelado, ademds de las variaciones que pueda
tener; para que el PDM sea robusto es necesario delimitar el contorno de la silueta mediante el marcado con los
landmarks (figura 1). Adicionalmente, al modelo de distribucién de puntos se afiade uno de perfiles de grises
basado en la obtencién de los niveles de grises en cada landmark y asi se podra obtener en la segunda etapa del
algoritmo ASM el ajuste a un nuevo objeto que contenga el perfil de gris més parecido a los niveles adquiridos
en el entrenamiento.

Landmark

—

Modelo de perfil

/ de gris

FIGURA 1
Representacién del modelado de puntos (landmarks, color verde) y la obtencién de los

perfiles de grises (linea amarilla)
Fuente: Scott, Cootes y Taylor (2003).

A continuacién, se muestran las etapas del algoritmo propuesto para la deteccién de peatones con variaciones
al caminar, el cual se basa en el modelo de distribucién de puntos de un conjunto de imédgenes PDM y el ajuste
a una nueva imagen ASM.
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3. MODELO DE DISTRIBUCION DE PUNTOS (PDM, PoinTs DiSTRIBUTION MODEL)
El modelo de distribucién de puntos (PDM) consta de las siguientes ctapas:

a) Marcado de landmarks: se obtienen con base en un marcado de puntos estratégicos alrededor de un objeto,
el cual pertenece a un conjunto de datos de entrenamiento denotado por la ecuacion:

X = [xl"--;xmyl;---’yn]T (1)

b) Alineacion del conjunto entrenamiento: se alinea el conjunto de entrenamiento mediante una matriz de
transformacion para buscar la mejor pose de los pardmetros de forma y M la matriz de transformacién.

X=M(s, O)[x]+x (2)

donde:
X0 cosf send || Xo ty
M: =
{yo} L{—sene cos@} LO}LM (3)

M (s, 0)[x] alinea una rotacién por 6, donde s es el pardmetro de escalado y x el conjunto de entrenamiento
de imdgenes marcadas.

A partir de la ecuacidn 3 se obtiene la matriz My posteriormente se genera el nuevo conjunto de entramiento
alineado (X}, ecuacién 4)

X;= Mx + (tx, ty) (4)

¢) Obtencién de los componentes principales (PCA)
° Célculo de la media de las 7 formas del conjunto de entrenamiento.
X= X (5)

1
m ;=

Mz

1

° Célculo de la matriz de covarianza S, del conjunto de entrenamiento.

S= Zl X, — ¥)(X;— X) (6)

1
m-;

e Construccion de la matriz donde ¢}, j = ... g son los eigenvectores de S.

@ = [¢1l¢al...I4,] (7)

° Dado @y x, donde cada forma pueda aproximarse como:
X; =~ X+ q)bl (8)

donde:
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bi= ®T (x;— X) 9)

d) Obtenci6n de los perfiles de grises suavizados: el conjunto de niveles locales de grises (LGL, Local Gray-Level)
son usados para capturar el nivel de gris local con su variacion observado en cada landmark de la forma PDM
(ecuacion 10). A continuacién se obtiene un modelo estadistico deformable donde gj, j = 1...% es el perfil de
grises derivado y normalizado (grafica 1).

—r ol _
F(gm) = (&m— 8IS, (gim— &) (10)
3. 1. AJUSTE A UNA NUEVA IMAGEN: EVALUACION DEL MODELO
3. 1. 1. Obtencién de la pirdmide de resolucion

Cuando existen problemas con la longitud del perfil de gris, es necesario buscar el perfil mas corto, donde la
referencia del modelo debe estar cerca de su objetivo en la imagen antes del ajuste del modelo actual.

En caso de que los perfiles secan demasiado largos, la busqueda se vuelve computacionalmente costosa y los ni-
veles de gris se adhieren a otras estructuras alejadas del objeto de interés haciendo que ASM converja en la forma
correcta. Debido a esto, se sugiere un enfoque de resolucién multiple de modo que la imagen tenga desde una
baja hasta una alta resolucién, generado con un suavizado gaussiano y submuestreo para producir una pirdmide
de resolucién (figura 2). Elnivel 0 de la pirdmide es la imagen original, el nivel 1 es una imagen con la mitad del
numero de pixeles a lo largo de cada eje.

Después se utiliza una mascara gaussiana de 5 x 5 (se descompone linealmente en 2 circonvoluciones de 1-5-
8-5-1) y luego submuestreando cada pixel del gris correspondiente.

x[n]
Submuestreo de nivel 2 0 1 2 3 4
x[n] 1 yln] yln]
0 1 2 n

FIGURA 2

Ejemplo de submuestreo en el cambio de resolucién en una pirdmide de resolucién de una imagen
Fuente:Scott, Cootes y Taylor (2003).

yln] = 2 x[2n]e~ion (11)

Posterior al ajuste de la nueva imagen con la pirdmide resolucion se obtiene el ajuste en base a los landmarks
y los perfiles de grises:

by=P T+ y[nl(g- &) (12)
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Sajustado= 8 T Pg bg (13)

Sajustado T€PTEsenta g desplazado por m muestras a lo largo de la direccion normal del limite correspondiente
y con el cual se va midiendo la distancia para encontrar al perfil de gris representativo.

g(x)

| TN~

‘ dg (x)
dx

——

dg (x)
dx

[
=0.5(g0x+ 1) - gl — 1))

GRAFICA 1
Busqueda de los perfiles de grises en un nuevo modelo aplicando el perfil de gris que

coincida con el nuevo objeto
Nota: Kim y Lee, (2013)

De acuerdo con lo expuesto, un modelo estadistico deformable puede ser construido por la asignacién de Zand-
marksy la obtencion de perfiles de grises. Para poder ajustar a una nueva imagen que no pertenece al conjunto de

entrenamiento, se debe encontrar el grupo de pardmetros de perfiles grises que mejor coinciden con el modelo de
la imagen y que representa los limites del borde que corresponde a la silueta de un peatén.

4. PROCESO EXPERIMENTAL EN LA DETECCION DE PEATONES CON VARIACIONES DE FORMA AL CAMINAR

En esta seccidn se describe brevemente la propuesta para la deteccién de peatones con variaciones de forma al
caminar, es decir, compds abierto y cerrado (figura 3). Bisicamente, el algoritmo de la figura 3 consiste en dos
fases: 2) entrenamiento (PDM) y &) juste (ASM).
La fase PDM consiste en:
) Alineamiento de las formas marcadas por los landmarks (ecuaciones 1-4).
b) Andlisis de componentes principales (ecuaciones 5-9).
¢) Construccién de niveles de grises (ecuacién 10).

La fase de ajuste también conocida como ciclo ASM se pude describir como sigue:

d) Transformadas multirresolucién aplicadas a las coordenadas de los contornos (ecuacién 11).
¢) Bisqueda activa (ecuaciones 12-13).

En general, el procedimiento de PDM y ASM propuesto en este trabajo se puede resumir con el Algoritmo 1.
Para los fines de este articulo se ajustd el modelo de un peatédn con 50 landmarks.
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3
(Captura de frames en RGB)
3
[ Conversion a escala de grises ]
¥ 3
[ Imagenes de entrenamiento ] [ Imagenes para ajuste con ASM ]
3 ad

de puntos (landmarks)

(" Modelo de distribucion ) e D\

¥
(" Modelo de distribucién |
de puntos (PCA) Analisis y busqueda
T g de un peaton con

N variaciones de pies

4 o o o
Modelo de distribucion abiertos y pies cerrados

de puntos (PCA)
L g
Modelo de perfiles de
L grises (captura de grises) ) ’ \ /
-
[Peat()n detectado]
2
Fin
FIGURA 3

Etapas para la deteccidon de un peatdn con variaciones de forma con ASM
Fuente: elaboracidn propia.

Algoritmo 1 Algoritmo para la deteccion de peatones con variaciones al caminar
1: Seleccionar conjunto de imagenes de entrenamiento

2: landmarks = 50

3: for iteration =1, 2, ... Conjunto Entrenamiento do

4 Marcar cada imagen con los landmarks predefinidos
S: Ec. (1)
6
7
8
9

: end for
. for iteration =1, 2, ... Total fremes do
Célculo de Componentes Principales
{Ec. 2-9}
10: end for
11: for iteration =1, 2, ... Total fremes do
12:  Algoritmo que busca la intensidad del modo del perfil de gris.
13:  Piramide de resolucion ecuacion (10)

14:  Ec. (11)

15:  for iteration=1, 2, ... 40 do

16: Busqueda y ajuste del perfil de gris adecuado
17: Ec. (12-13)

18:  end for

19: end for

FIGURA 4
Algoritmo 1

Fuente: elaboracién propia.
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4. 1. Obtencién de los datos experimentales

La obtencién de los datos experimentales fueron a partir de la grabacién de un video con escenas de peatones
caminando de perfil para asi poder obtener la apertura y cierre de piernas. El lugar donde se realizd la grabacion
fue en un pasillo de 4.50 m de largo x 3.80 m de ancho en el interior del edificio de posgrado de la Facultad de
Ingenierfa de la Universidad Autondéma del Estado de México.

Se usé una cdmara fija RGB Facelime HD de 720p, la cual se localizaba a una distancia aproximada de 1.47
m de la zona donde caminaron los peatones. Para grabar a los peatones, se tomaron en cuenta varios factores tal
como la cadencia de los pasos y la velocidad para poder obtener frames legibles y evitar imagenes borrosas que
pudieran tener resultados de deteccidon poco satisfactorios.

Todos los videos obtenidos se almacenaron en formato .mov con una resolucién de 1 080 x 720 pixeles y
posteriormente se guardé en formato PNG. Los archivos de imagen PNG no pierden informacién al cambiarlos
a escala de grises, lo cual es atil para ser usado por el algoritmo ASM. La tabla 1 muestra los conjuntos de entre-
namiento necesarios en las escenas para el peatén 1y peatdn 2, donde la cantidad de frames se estableci6 en dos
categorias para cada conjunto: «) pies abiertos y &) pies cerrados.

TABLA 1
Extraccién de imégenes experimentales en peatén 1y peatén 2

Peatéon 1 Peaton 2

Cantidad de frames

Pies cerrados  Pies abiertos | Pies cerrados  Pies abiertos
Frames individuales 25 39 44 15
Frames totales 66 71

Fuente: elaboracién propia.

4.2. Modelado de distribuciéon de puntos

En la etapa de modelado de distribucién de puntos se propuso un marcado de 50 landmarks alrededor del con-
torno del peatén (Godil, 2007) tomando en cuenta algunos puntos antropométricos segun el modelo CAESAR
(Ressler, 2001). De este modelo se pueden identificar los puntos especificos que corresponden a ciertas extre-
midades o partes del cuerpo humano, ya sea en modelos 2D o en 3D. En la figura 5 se muestran las imdgenes de
entrenamiento y su marcado (50 landmarks) correspondiente a los peatones con pies cerrados y con pies abiertos
en las escenas de peatdn 1y peatdn 2 para ser usados en las etapas de PDM (seccidn 4).

B !

e

a) Pies cerrados b) Pies abiertos
FIGURA 5

Etapas para la deteccién de un peatdn con variaciones de forma con ASM
Fuente: elaboracién propia.
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Posteriormente, se busca la alineacién del conjunto de entrenamiento (grafica 2), y después se origina la forma
media de todo el conjunto de entrenamiento (gréfica 3). Para la captura de perfiles de grises se utilizé una recta
perpendicular a cada landmark de 40 pixeles de ancho (20 pixeles hacia arriba y 20 pixeles hacia abajo) y asi
utilizarlos en la busqueda activa de grises en cada imagen del conjunto de entrenamiento. Se definieron como
criterio de parada 40 iteraciones en la busqueda del ajuste al mejor modelo de variacién que se asemeje para poder
segmentar la silueta del peatén tomando en cuenta las variaciones en el movimiento de las piernas al caminar.

Formas alineadas

700

650 |

600

550

500 |

450 |

400 |

350 |

300 |

250 |

200 ! ! ! ! ! |
100 150 200 250 300 350 400

GRAFICA 2

Representacion de las formas alineadas en un peatdn con variaciones de pies abiertos
Nota: elaboracién propia.

La gréfica 3 muestra las formas medias del peatén 1y peatdn 2 con pies abiertos y pies cerrados con la técnica

PCA.

a) peaton 2, pies cerrados b) peaton 1, pies abiertos

GRAFICA 3

Representacién de las formas medias en 2) y 4)
Nota: elaboracién propia.
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5. EVALUACION DE RESULTADOS

El algoritmo ASM fue desarrollado en MATLAB R2016b con un procesador a 2.3 GHz Intel Core i7 y una
memoria RAM de 16 GB, y su ¢jecucién ayudé a identificar y segmentar automdaticamente el contorno de un
peatdn compuesto por 50 landmarks para posteriormente realizar el ajuste de la forma.

S. 1. Métrica de evaluacion

Como procedimiento de evaluacion se utilizd la validacién cruzada, en particular la técnica leave one out (Vehtari,
Gelman y Gabry, 2017), la cual sirvi6 para estimar las imagenes (zest) del conjunto de entrenamiento y dicha
estimacion fue medida con el método del error cuadritico medio (MSE). El procedimiento consistié en calcular la
distancia entre los landmarks originales del marcado y los landmarks resultados del ajuste en la imagen de la prueba.

Los resultados de la busqueda de ajuste con ASM en el peatdn 1 (piernas abiertas) y peatén 2 (piernas cerra-
das) se muestran en la figura 6, en la cual se observa el marcado original (puntos amarillos) y el obtenido por el
ajuste del ASM (puntos rojos). La mejor deteccién se realizd en el ajuste con piernas cerradas, donde la distancia
de los puntos rojos estd muy cercana al marcado original (puntos amarillos). En la imagen que muestra piernas
abiertas (figura 64) hay una leve separacion de los puntos rojos con los puntos amarillos en los pies del peatén 1,
lo que significa que en piernas abiertas el modelo ASM no se desempena de manera éptima debido a la variacién
de la forma.

T

| i Ewad B
a) Peatdn 1, pies abiertos b) Peatén 2 ados
FIGURA 6

Representacion del marcado original (puntos amarillos) y el marcado resultante

del ajuste (puntos rojos)
Fuente: elaboracién propia.

5.2. Representacion de los resultados obtenidos con ASM en los conjuntos de imagenes de peatén 1y

peaton 2

A continuacién se muestran los resultados obtenidos (grifica 4) con el procedimiento de validacién cruzadayla
técnica de leave one out cuando se usé como criterio de medida el MSE de la distancia entre el marcado original
y el resultado de los landmarks ajustados en cada uno de los conjuntos de imdgenes experimentales (peatén 1y
peatdn 2 con piernas abiertas y piernas cerradas, respectivamente).

La gréfica 4 muestra el MSE del ajuste del ASM con los 25 frames que contienen la escena de peatén 1 (con
pies abiertos). Se observa que el peor resultado en el calculo de la distancia con MSE entre los landmarks origi-
nales y los landmarks ajustados se obtiene con el frame 9 a una distancia de 150 pixeles, mientras que el ajuste
mas equilibrado se encuentra en el peatén 1, donde se observa que el frame 4 tuvo un resultado de 10 pixeles. El
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resultado promedio obtenido en la mayoria de los frames es representado por una linea roja donde se observa un
MSE de distancia de 30 pixeles, por lo que se demuestra que el algoritmo ajustd las piernas abiertas en la mayoria
de los frames a pesar de las variaciones por la apertura de las mismas.

Errores de ajuste peaton 1 con pies abierto

T T T T T T T T T T T T
o 0F | ]
"q;) 250 | B
) 200 - . N
Z 150 |- : - % + o
'% T / \ b T i .t ~
o 100~ - f/ T [ T oIT
SolhaaaliPed UO0b datodoita T
S ==l [ - + &5 o L
E 0 7% % %% + | | | | 1 | \% | J\» J\‘ | | 1 % | J\» 1 ]
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
Cantidad de frames evaluados
GRAFICA 4

Representacion grafica de diagrama de caja, donde se muestra la evaluacién promedio del

MSE en cada uno de los 25 frames del peatén 1 con pies cerrados
Nota: elaboracién propia.

Por su parte, la gréfica 5 corresponde al conjunto de 39 imagenes experimentales del peatén 1 con pies cerrados
muestra mediante una linea roja que la distancia promedio de MSE es de 50 pixeles entre los landmarks originales
y los landmarks resultado del ajuste. En algunos frames como 4, 12, 34, 35 y 37 se aprecia que la distancia de MSE
es cercana a 0 pixeles demostrando en este caso que la deteccion del peatdn 1 con pies cerrados contiene menos
errores de ajuste que la deteccion con pies abiertos.

Errores de ajuste peaton 1 con pies cerrados
T T T T T T T T
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GRAFICA 5
Representacion grafica de diagrama de caja, donde se muestra la evaluacién promedio del

MSE en cada uno de los 39 frames del peatén 1 con pies cerrados
Nota: elaboracién propia.

La grafica 6 corresponde a la evaluacién de 15 frames del peatén 2 con pies abiertos. Muestra mediante la linea
rojauna distancia de MSE de 20 pixeles entre los landmarks originales contralos landmarks resultado del ajuste. En
esta figura se evidenciala efectividad del método ASM, propuesto en este trabajo, en el peatén 2 con pies abiertos.

La gréfica 7 exhibe la evaluacién de los 44 frames correspondientes al peatén 2 con pies cerrados. La linea roja
senala el promedio de la distancia MSE, la cual es aproximada a 70 pixeles de separacion entre los landmarks
originales y los landmarks resultado del ajuste en 34 frames. En los frames 1,4, 19, 20, 21, 23, 24, 25,26, 27 y 28,
del mismo conjunto, la distancia MSE es aproximadamente de 5 pixeles, siendo los frames con mejores ajustes. En
otras palabras, en la mayoria de estos ajustes no se obtuvieron resultados satisfactorios; no obstante, en Aquellos
donde se tuvieron mejores resultados el ajuste fue bastante efectivo (distancia de MSE de 5 pixeles).

e100 |11
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Errores de ajuste peaton 2 con pies abiertos
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GRAFICA 6
Representacion grafica de diagrama de caja, donde se muestra la evaluacién promedio del

MSE en cada uno de los 15 frames del peatén 2 con pies abiertos
Nota: elaboracién propia.
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GRAFICA 7
Representacion grafica de diagrama de caja, donde se muestra la evaluacién promedio del

MSE en cada uno de los 15 frames del peatén 2 con pies abiertos
Nota: elaboracién propia.
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La tabla 2 muestra el promedio general del calculo de la distancia MSE entre el marcado original y el marcado
ajustado, los cuales fueron evaluados y mostrados en los diagramas de caja en las escenas de peatén 1y peatén 2
con pies cerrados y pies abiertos. Se puede observar que el peatén 1 con pies cerrados y un conjunto de 39 frames
tiene un promedio total de 41.6 pixeles del calculo de la distancia MSE y con pies abiertos y un conjunto de 25

frames tuvo un promedio total de 12.7 pixeles en el célculo de la distancia MSE. Por otra parte, el peatén 2 con
pies abiertos y un conjunto de 15 frames tuvo un promedio total de 30.4 pixeles en el calculo de la distancia MSE
y con piernas cerradas y un conjunto de 44 frames tuvo un promedio total en el célculo de la distancia MSE de
50.5 pixeles. Al finalizar estos resultados se puede decir que en algunos resultados la distancia resultado del ajuste
(puntos rojos) parece estar muy separada de los landmarks originales resultado del marcado de entrenamiento
(puntos amarillos), pero un factor a tomar en cuenta es la resolucion de los frames evaluados, que en este caso fue
de 1080 x 720 pixeles, con lo cual se puede concluir que ASM ajusta de manera correcta a pesar de las variaciones.

TABLA 2
Promedio total del error MSE de ajuste en peatén 1y peatdn 2 en cada conjunto de frames, ya
sea con pies cerrados o con pies abiertos

Peaton 1 Peaton 2

Pies abiertos

Pies cerrados
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CONCLUSIONES

En este articulo se propuso la deteccién de peatones con variaciones de forma al caminar usando el algoritmo
ASM. Se evaluaron dos escenas denominadas peatén 1y peatédn 2, de los cuales se obtuvieron dos conjuntos de
frames para cada escena (pies abiertos y pies cerrados). Se entrené a cada conjunto de imagenes mediante el mo-
delado de distribucion de puntos con 50 landmarks alrededor del contorno de la silueta de cada peatén y en una
etapa posterior se aplicé el ajuste de forma. Para poder evaluar el desempeno del ajuste se utilizé una validacién
cruzada, con la técnica leave one out, la cual sirvi6 para estimar las imagenes del conjunto de entrenamiento mi-
diendo la distancia con el método del error cuadritico medio (MSE) entre los landmarks originales y los landmarks
resultados del ajuste. Al final se muestran los mejores resultados dando un promedio total de 12.7 pixeles en la
distancia MSE entre los landmarks del marcado original y los landmarks resultado del ajuste en el peatén 1 con
pies cerrados, y un promedio total de 30.4 pixeles en la distancia MSE entre los landmarks del marcado original
y los landmarks resultado del ajuste en el peatén 1 con pies abiertos.

ANALISIS PROSPECTIVO

Dado que se necesitan medidas de seguridad en los sistemas de videovigilancia, es necesario utilizar videos que
capturen imdgenes en vivo y que se puedan obtener de los centros de control, comando, comunicacién, cémputo
y calidad (C5) de cualquier entidad gubernamental de México. Con ello, se pueda entrenar y detectar peatones
con variaciones al caminar con el algoritmo (ASM) y combindndolo con la fortaleza de otro algoritmo pueda
disminuir los problemas de oclusién, iluminacién y fondos dificiles. Se espera a futuro que los centros de control
(C5) implanten el detector para ubicar peatones sospechosos, sobre todo porque los detectores de peatones mo-
dernos ubican y representan graficamente la deteccién mediante un rectdngulo (bounding box) y no mediante
un modelo que ajuste la silueta.
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Pedestrian’s localization into a video sequence
using motion detection and active shape models

J.A Antonio, M. Romero, and R. Alejo

Abstract— Problems of background, scale, low contrast and
resolution variations in video sequences, make pedestrian’s
detection a challenging task in research. For years, different
algorithms are aimed to detect moving pedestrians despite
variations on background, pose and scale. In this paper we
introduce a novel pedestrian’s detection method, which is based
on two techniques: motion detection using background
subtraction (DMSF) and active shape models (ASM). Our
proposed active shape model consists of 50 landmarks around
a pedestrian’s silhouette and a gray scale of 40 pixels per
landmark. This research is novel because we are combining a
motion detection technique to identify regions of interest (ROI),
which might contain a pedestrian, after that, an active shape
model is adjusted on every ROL. Our approach is able to locate
every pedestrian within the scene and it is robust to pose
variations. We are evaluating our approach using cross
validation on two state of the art databases: CDnet2014 and
CASIA Gait dataset. Ground true data is collected on every
experimental video for performance evaluation. We are
computing adjustment errors by calculating the Euclidean
distance between our ground truth and ASM estimated
landmarks. Our best adjustment mean error is achieved on the
CASIA Gait dataset, scoring a grand mean of 4.5 pixels.

Index Terms— ASM, ROI, landmarks, motion detection.

I.  INTRODUCCION

A deteccion de personas es de importancia para el estudio

de aplicaciones como los sistemas de videovigilancia [1],
la cual consiste en detectar sujetos dentro de una imagen digital
en 2D o videosecuencia.

Sus desafios se deben a la variabilidad en la apariencia de los
peatones debido a la pose, vestimenta, oclusion, niveles de
iluminacion, fondo y condiciones climaticas [2—-6]. La
deteccion de peatones utilizando camaras de videovigilancia,
necesita de métodos que ayuden a capturar sus diferentes
posturas al caminar, las cuales varian a lo largo de la
videosecuencia [6]. En la actualidad la deteccion de peatones se
ha realizado a través de diferentes algoritmos, por ejemplo el
uso de técnicas deformables como: staticals shape models
(SSM), active contour models (ACM snakes), y active
apearence models (AAM) entre otros [8—14].
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Dichos algoritmos se basan en el ajuste de las formas en las
imagenes que contienen objetos a detectar. La problematica que
representan estos métodos es la captura de la textura, ademas
de requerir una correspondencia y convergencia local minima
ante las variaciones de la forma [14].

Este articulo investiga la deteccion de peatones combinando
dos técnicas: la deteccion de movimiento por sustraccion de
fondo (DMSF) y modelos de forma activa (ASM), lo cual es
una continuacion natural de la investigacion previa reportada
por Antonio y Romero [15]. Contibuyendo al estado del arte,
con un método novedoso para la deteccion de peatones, robusto
ante variaciones de fondo, postura e indumentaria de las
personas.

Por lo cual, se investiga la deteccion de peatones en escenas
de video capturadas por una camara fija, colocada en una
variedad de interiores. El método aqui propuesto, primero
detecta las regiones de movimiento y posteriormente, ajusta un
modelo de forma activa en cada una de ellas. Nuestro método
propuesto es robusto ante variaciones causadas al caminar,
problemas de fondo, bajo contraste, y resolucion de la imagen.

El proceso de deteccion inicia con el calculo automatico
de los parametros de traslacion utilizando la técnica (DMSF),
para localizar regiones de interés en los cuales ASM ajusta la
silueta de un peaton. Para poder detectar y ajustar el contorno
del peaton se utiliza una etapa que conlleva el uso de una
piramide de resolucion [16], la cual disminuye la cantidad de
iteraciones necesarias para ajustar el modelo de forma activa,
debido a las variaciones de los niveles de grises, lo que hace que
la combinacion de las dos técnicas DMSF'y ASM, hagan de esta
investigacion un tema poco explorado en el estado del arte [17-
19].

I.1. TRABAJO RELACIONADO

La efectividad en la deteccion de movimiento depende de las
variaciones en la videosecuencia, por ejemplo: ruido de origen,
fondos complejos, variaciones en la iluminacion de la escena y
las sombras de los objetos estaticos y en movimiento. En el
estado del arte se han sugerido varios métodos para superar
estos problemas reteniendo solo el objeto moévil de interés.
Estos métodos han sido clasificados en tres categorias que son:
sustraccion de fondo, diferencia temporal y flujo optico, [20—
27]. Por otro lado, la sustraccion de fondo proporciona una
separacion entre el fondo y los objetos de interés, pero es
sensible a los cambios dinamicos debido a la iluminacion y
oclusion. El estado del arte categoriza la técnica de sustraccion
de fondo como: modelado basico de fondo, modelado
estadistico de fondo, modelado de fondo difuso, agrupacion de
fondo, modelado de fondo por medio de una red neuronal,
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modelado de fondo wavelet y estimacion de fondo [28—33]. Por
otro lado, Zheng et al., menciona que el método de flujo optico
puede ser usado para detectar objetos en movimiento. Sin
embargo, la mayoria de los métodos de flujo Optico son
computacionalmente complejos y no se pueden aplicar a
transmisiones de video de frames completos en tiempo real sin
tener un hardware especializado [34].

En Lee et al. [35], se propone un método que busca una
region de fondo dindmica analizando el video obtenido desde
una camara CCTV y que ayuda a remover falsos positivos.
Dicho método fue evaluado con el dataset CDnet 2012/2014,
teniendo una precision media de 86.50% y 76.68% en las bases
de datos CDnet2012 y CDnet2014, respectivamente.

Otro ejemplo de deteccion en sustraccion de fondo ha sido
investigado por Camplani y Salgado [36], quienes proponen
una combinacion de clasificadores que permiten mejorar la
sustraccion de fondo considerando que la imagen tenga factores
de variabilidad como el color, sombras e iluminacién. Su
algoritmo ayuda a reducir falsas detecciones. Al final muestran
un resultado con un valor medio de 70% utilizando la base de
datos DcamSeq.

En Ramya y R. Rajeswar [37], presentan una nueva técnica
que mejora el método de diferencia de frames al clasificar a
nivel de pixeles los primeros frames como fondo y sus planos
con un coeficiente de correlacion, al final comparan sus
resultados en diferentes imagenes originales, obteniendo el
mejor resultado de precision de 0.9984 en una imagen de
camouflaje.

En una investigacion basada en la deteccion de movimiento
realizada por Sehairi et al. [38], quien presenta 12 técnicas
basadas en deteccion de movimiento, en los cuales muestra los
diferentes métodos de deteccion de movimiento como lo son:
temporal  differencing (frame difference), three-frame
difference (3FD), adaptive background (average filter),
forgetting  morphological  temporal  gradient (FMTG),
background estimation, spatio-temporal markov field, running
gaussian average (RGA), mixture of gaussians (MoG), spatio-
temporal entropy image (STEI), difference-based spatio-
temporal entropy image (DSTEI), eigen-background (Eig-Bg)
y simplified self-organized map (Simp-SOBS). Estos métodos
son evaluados con el dataset CDnet2014, obteniendo el mejor
resultado la técnica GMM con 0.99593 de especificidad,
3.08499 en PWC y 0.61021 de precision. Mientras que la
técnica de deteccion de movimiento con el menor rendimiento
es STEI, con 0.78646 de especificidad, 22.18321 en PWC'y
0.12881 de precision.

Por otro lado, en el estado del arte basado en modelos de
forma activa (4SM), se menciona una literatura amplia
relacionada al ajuste de formas en 6rganos y partes del cuerpo
humano, como manos o rostros [39—41], mas aun, en el trabajo
realizado por Cootes et al. [42], mencionan la construccion de
un modelo de distribucion de puntos (PDM), donde se puede
combinar la silueta del ser humano y sus articulaciones
anatomicas de las coyunturas especificas y utiles para construir
el modelo ASM y para poder segmentar posteriormente el
cuerpo modelado en nuevas imagenes.

Por otro lado, la deteccion de peatones en videosecuencias

utilizando modelos de forma activa en la literatura es limitada,
debido a que se considera que requiere un alto consumo de
tiempo de computo [16]; por lo cual la gran mayoria de las
investigaciones realizadas se basan en la deteccion de personas
estaticas (pose de pie sin moverse), y en pocos trabajos se
menciona como se detectan personas caminando con ASM, lo
que permite analizar la cadencia al caminar (gait recognition)
[17].

En Baumberg y Hogg [43], se muestra como se puede dar
seguimiento a un cuerpo no rigido en movimiento. Se dice que
su detector funciona para poses y vistas atin con 2 o 3 peatones.
La deteccion del peaton es mediante una silueta elipsoidal
entrenada con 40 puntos caracteristicos de la imagen
(landmarks), no obstante, no muestran resultados de Ia
efectividad de su propuesta.

De igual forma Koschan et al. [44], aplican un modelo de
forma activa para detectar cuerpos no rigidos en una secuencia
de video mediante una implementacion jerarquica en espacios
de color RGB, YUV y HSI. Marcan diferentes numeros de
landmarks (10, 14, 21 y 42) y obtienen 3 alineaciones de
siluetas de una sola persona. Realizan deteccion de contorno y
al final muestran el céalculo del error normalizado, entre los
landmarks del ground truth y los landmarks estimados con un
error medio en la distancia entre dichos puntos de 4.01 pixeles
con 10 landmarks, 4.29 pixeles con 14 landmarks, 2.74 pixeles
con 21 landmarks y 2.42 pixeles con 42 landmarks en la escena
Man_6 y un error medio de 8.06 pixeles con 10 landmarks, 7.83
pixeles con 14 landmarks, 7.22 pixeles con 21 landmarks'y 3.01
pixeles con 42 landmarks en la escena Man_9.

Por su parte en J. Y Jung [45], proponen un modelo con base
a un exo-esqueleto para poder detectar poses humanas. Usan
sustraccion de fondo y un algoritmo de coincidencia de modelos
de forma activa en el proceso de ajuste. Experimentan con 600
imagenes de personas con 17 landmarks, que muestran
caracteristicas de pose. La precision reportada en tres diferentes
poses son: 97.32%, 93.3% y 80.62%.

En Kim et al. [46], identifican la forma de caminar de los
peatones, a partir de una secuencia de 122 frames de personas
obtenidas de la base de datos HGCD [47]. Detectan peatones
automaticamente con un modelo de forma utilizando 32
landmarks para la silueta de un humano a partir de imagenes de
720480 pixeles. Al final obtienen una efectividad del 90% en
la deteccion.

Lee y Choi [48], detectan peatones utilizando modelos de
forma activa, usando imagenes en infrarrojo (/R) y cédmaras
visibles que permiten seguir peatones en entornos degradados y
con poca luz. Marcan manualmente 42 landmarks alrededor del
cuerpo pero no muestran resultados de sus experimentaciones.

Ma y Ren [49], proponen un método basado en modelos de
forma activa para reconocer peatones. No especifican el numero
de landmarks para entrenar a su modelo. Las imagenes con
resolucion de 320x240 pixeles fueron obtenidos de una camara
RGB omnidireccional. Al final muestran un 94% de éxito en la
deteccion de peatones.

Ide [50], propone una técnica para segmentar peatones
empleando un modelo de forma activa entrenado con siluetas
recortadas con la herramienta grab-cut, a la cual denominan:
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ASFSeg, segmentacion de retroalimentacion de forma. Este
método compara resultados de segmentacion de grab-cut y los
ajustes del modelo de forma activa eligiendo la mejor
coincidencia como su segmentacion. Reportan una tasa de error
de 2.32% y 2.15% con foreground (FG) y background (BG),
respectivamente.

Por su parte Vasconcelos y Tavares [51], detectan peatones
que caminan en direcciones diversas. Para esto usan el conjunto
de datos CASIA Gait Database [52], obtenidas de videos en
formato MPEG con escenas de peatones en imagenes de
320x240 pixeles. Entrenan con 14 imagenes que representan la
silueta del peaton y cada forma se representa por un total de 113
landmarks, 100 landmarks de la silueta, combinado con 13
landmarks pertenecientes a codos, rodillas y pies. Los
resultados muestran un error de distribucion medio de 4 a 7
pixeles en los 113 landmarks alrededor del contorno del peaton
detectado.

1I. PROCESO EXPERIMENTAL

Como se observa en la Figura 1, el proceso experimental de
esta investigacion consta de tres etapas: Deteccion de
movimiento, ajuste del modelo de forma activa y evaluacion.

Video de » Deteccion de » AJ:;Stle (:ie » Evaluacion
entrada movimiento modeto de
forma

Fig. 1 Etapas del método propuesto: Deteccion de movimiento, ajuste del
modelo de forma activa y evaluacion.

II.1

En esta investigacion se utilizan dos bases de datos del estado
del arte CDnet2014 y CASIA Gait dataset.

La base de datos CDnet2014 contiene diversas escenas y
ambientes, conteniendo entes en movimiento como peatones y
autos. Las escenas de esta base de datos son utiles, puesto que
contiene variaciones de iluminacion, de fondo, y condiciones
meteorologicas (e.g. lluvia, nieve, viento). En total, esta base de
datos esta compuesta por aproximadamente 90,000 frames
contenidos en 31 videosecuencias. Seis categorias integran las
videograbaciones de esta base de datos: baseline, dynamic
background, camera jitter, shadow, intermittent object motion
y thermal.

Por su parte, CASIA Gait dataset [53], es una base de datos
que contiene un algoritmo de referencia y 12 experimentos, con
lo cual investigan las formas de caminar de varios peatones. Sus
imagenes contienen un entorno externo con fondo complejo, lo
cual hace dificil el extraer las siluetas con calidad legible. Los
doce experimentos fueron disefiados para evaluar la robustez de
un algoritmo que detecte peatones con variacion en la
vestimenta. Los sujetos del video caminan en trayectoria
eliptica y con un angulo de visiéon que cambia conforme los
sujetos van caminando, por lo que no se puede obtener la
relacion entre el angulo de vision y el rendimiento del
algoritmo. En la base de datos, se incluyen los datos adquiridos
a partir de 11 vistas, consideran tres factores importantes:
angulo de visidn, vestimenta y cambios en las condiciones al
caminar.

DATOS EXPERIMENTALES

Para esta investigacion se seleccionan las escenas de CDNet
2014 y de CASIA Gait dataset. En lo que se refiere a CDNet
2014 se seleccionan tres videosecuencias que contienen
peatones: office, PETS2006 y sofa (ver Tabla 1). Las dos
primeras videograbaciones pertenecen a la categoria de
baseline, mientras que la tercera pertenece a la categoria

intermittent object motion (ver Figura 2). Las tres
videosecuencias  seleccionadas  contienen  variaciones,
principalmente de iluminacion y de fondo. Las

videograbaciones fueron capturadas en formato MJPEG, con
una velocidad de 0.17 frames por segundo a una resolucion de
360x240 pixeles en las escenas office y sofa, mientras que los
frames de la escena PETS2006 tienen una resolucion de
720576 pixeles.

<)

Fig. 2 Escenas de la base de datos CDnet2014: a) office, b) PETS2006 y c) sofa
utilizadas en esta investigacion.

Tabla 1. Escenas seleccionadas y el nimero de frames utilizados para la
construccion del conjunto de entrenamiento en el modelo de forma activa.

, - Tamailo de
Numero de frames a Frame de inicio
Escena frame en
entrenar y final ,

pixeles
office 50 610 - 660 360 x 240
PETS2006 50 1110-1159 720 x 576
sofa 50 105 - 154 360 x 240

En lo que se refiere a la bases de datos CASIA Gait dataset,
ésta contiene videosecuencias donde se almacenan videos
codificados con un tamafio de 320x240 pixeles ademas
contiene informacion de 124 peatones los cuales caminan en
diferentes direcciones. Para propodsito de experimentacion se
seleccionaron 4 escenas (ver Figura 3), en las cuales caminan 4
sujetos que caminan en cuatro direcciones (0°, 36°, 54° y 90°).

II.1

Esta investigacion parte con la premisa de que un peaton es

DETECCION DE MOVIMIENTO
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un ente en movimiento dentro de una escena. Por lo tanto, la
primera etapa es detectar regiones de movimiento, para ello se
propone la técnica de deteccion de movimiento con sustraccion
de fondo (DMSF), con la cual se separa el objeto de interés
(foreground) del fondo (background) [34-36].

c) d)

Fig. 3 Escenas de la base de datos CASIA Gait dataset utilizadas en esta
investigacion: a) Peaton caminando a 0 grados, b) Peaton caminando a 36
grados, ¢) Peatén caminando a 54 grados y d) Peaton caminando a 90 grados.

La Figura 4, ilustra nuestra implementacion de la técnica DMSF

para la deteccion de regiones de movimiento, la cual utiliza un

threshold y operaciones morfologicas, con la finalidad de
realizar una segmentacion sin ruido y huecos.

Nuestra implementacion del método de deteccion de

movimiento con sustraccion de fondo (DMSF), detecta

regiones de cambio entre dos frames, cuyas etapas son las
siguientes:
1. Convierte el primer frame de la videosecuencia a escala
de grises, y es definido como frame de fondo (F).
2. Lee el siguiente frame en la videosecuencia (/) y se
convierte a escala de grises.
3. Sustrae el fondo F' de la imagen 1, B(x; y) = I(x, y) - F(x,
¥)-
4. Binariza B, considerando un umbral Th, cuyo valor se
calcula experimentalmente con base en el estado del arte,
a través de la Ecuacion 1 y una muestra de 50 imagenes de
XXy pixeles.
Th = =1 2;;11(1']) 1)
(xxy)

5. Erosiona B, utilizando un elemento estructurado circular
E de radio R = 5, considerando que la silueta del cuerpo
humano es curvilinea y una estructura circular ayuda a
redondear el contorno.

6. Elimina residuos en B utilizando la técnica de 4 vecinos
como se muestra en la Figura 5, entendiendo como residuo
al conjunto de pixeles aislados de la silueta de la persona.

7. Rellena huecos en B, entendiendo que un hueco es un

conjunto de pixeles de B con valor 0 al interior del
contorno de la silueta de la persona.

inicio
Definir frame de fondo
F

O
Convertir | a escala de
grises
B(x.y)=l(x.y)-F(xy)
Binarizar B, dado el
umbral Th

Aplicar erosién a B

Eliminar residuos en B
con 4 vecinos

Rellenar huecos en B

Calcular recta de
regresion
Calcular componentes
principales
Delimitar region de
movimiento

Fig. 4 Diagrama de flujo, donde se muestran las etapas para detectar una
region de movimiento con la técnica DMSF.

"

Fig. 5. Eliminacion de pixeles cercanos con la técnica de 4 vecinos.

8. Calcula la ecuacion de la recta de regresion, la cual se
usa en el paso 10 para delimitar el cluster donde se
detecté movimiento (Ecuacion 2):

y' =ay+ax (2)

Donde yo es la ordenada estimada de los n puntos (x,y),
que corresponden a los pixeles en B cuyo valor es 1,
mientras que ao y a; son constantes que obtienen su
valor de las ecuaciones normales de la recta de
minimos cuadrados, las cuales en esencia forman un
sistema de dos ecuaciones con sus incognitas cuya
solucion son las Ecuaciones 3 y 4.

_ QL)L x?) = By %) By xiyi)
o= (T, 27) — (T 2)?

_ nQL xy) — Bk x) X i)

“= n(Xl,xf) — (ki x)?

€)

(4)

9. Calcula los componentes principales considerando x
que representa los n puntos con coordenadas (x,y) que
corresponden a los pixeles en B cuyo valor es 1.

El vector media p esta dado por Ecuacion 5:
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U :%ixi (5)

De manera similar, la matriz de covarianza n x n, X, se
puede aproximar por Ecuacioén 6:

I=(-pE-p' (6)

Debido a que X es real y asimétrica, siempre es posible
encontrar un conjunto de n eigenvectores ortonormales.
Por lo tanto, la transformada de los componentes
principales, también llamada transformada de Hotelling,
se obtiene por Ecuacion 7:

y=A(x—p) (7)

Claramente, los eclementos del vector y no estan
correlacionados. Por lo tanto, la matriz de covarianzas X
es diagonal. Los renglones de 4 son los eigenvectores
[¥,, ¥,] normalizados de X, donde los eigenvalores, A1y
A2, con A1:>A2. Debido a que 4 es real y simétrica, estos
vectores forman una base ortonormal, y sus matrices
inversa y transpuesta son iguales. Por lo tanto, se pueden
obtener los valores de x a través de la transformacion
inversa Ecuacion 8.

x=AT(y +p) @®)

10. Delimita la region de movimiento. Para esto, se calculan
los puntos extremos: P1(x;,¥y;1), P2(x,,¥,), P3(x3,y3)y
P1(x4,y,) de las rectas Li y L2, cuyos vectores de
direccion son los eigenvectores ¥; y ¥,. Dichas rectas
ortogonales se cruzan en el punto medio O(Xx;, X;) de los
pixeles en B cuyo valor es 1. Por consiguiente, como se
muestra en la Figura 6, los puntos: E1(x,,y,), E2(x3, V1),
E3(x,,¥3) 'y E4(x,,y5) delimitan la region de
movimiento. Para este caso, los puntos que forman la recta
L1 también se pueden calcular utilizando la recta de
regresion de la Ecuacion 2.

1.2 MODELO DE FORMA ACTIVA (ASM)

El modelo de forma activa (4SM), es un método flexible que
ha sido usado para modelar y representar un amplio rango de
objetos [56]. En la primera etapa de ASM, se realiza el modelo
de distribucion de puntos (PDM), éste especifica la forma
media del objeto modelado ademas de las variaciones que éste
pueda tener; para que la PDM sea robusta es necesario delimitar
el contorno de la silueta mediante el marcado con los landmarks
(ver Figura 7).

Adicionalmente al modelo de distribucion de puntos se afade
uno de perfiles de grises, basado en la obtencion de los niveles
de grises en cada landmark, con lo cual se podra obtener en la
segunda etapa del algoritmo ASM el ajuste a un nuevo objeto
que contenga el perfil de gris mas parecido a los niveles
adquiridos en el entrenamiento.

P10y, 1)

E2 (x5, 1) E1(xy, y1)

P2(x,, y,) P4(xy, y4)

E3(x2,y3) E4(x4,y3)

P3(x3,3)

Fig. 6 Region de movimiento (rectangulo verde) delimitado por los puntos
extremos: E1(xa,y1), E2(x2,y1), E3(x2,y3) y E4(x4,y3), de las rectas L; y L2, cuyos
vectores de direccion son los eigenvectores U5 y U,.

/

Modelo de perfil

/ de gris

Fig. 7 Representacion del modelado de puntos (landmarks, puntos verdes), y la
obtencion de los perfiles de grises (linea amarilla) de acuerdo con [57].

Landmark

I1.3 AJUSTE DEL MODELO DE FORMA ACTIVA

Una vez hallada la region de movimiento, donde se asume se
encuentra un peaton, los puntos que delimitan esta region: el
centroide y sus esquinas, se utilizan como referencia para
ajustar un modelo de forma activa (ASM). Como se muestra en
la Figura 8, el ajuste de un modelo de forma activa se realiza en
dos fases, un entrenamiento donde se crea el modelo y una fase
donde se ajusta este modelo.

Fase de entrenamiento

En esta fase se construye un modelo de distribucion de
puntos (PDM, por sus siglas en inglés), trabajo que se realiza
en 5 etapas:

1. Obtener imdgenes de entrenamiento. Para esta
investigacion se seleccionan escenas de las bases de datos
CDNet 2014 y de CASIA Gait dataset. En lo que se refiere
a CDNet 2014 se seleccionan tres videosecuencias con
peatones: office, PETS2006 y sofa; de las cuales las dos
primeras pertenecen a la categoria de baseline, mientras
que la tercera pertenece a la categoria intermittent object
motion. Las tres videosecuencias seleccionadas contienen
variaciones, principalmente de iluminacion y de fondo.
Las videograbaciones fueron capturadas en formato
MJPEG, con una velocidad de 0.17 frames por segundo a
una resolucion de 360x240 pixeles en las escenas office y
sofa, mientras que los frames de la escena PETS2006



ID: 5123

tienen una resolucion de 720x576 pixeles. En lo que se
refiere a la base de datos CASIA Gait dataset, contiene
videosecuencias donde se almacenan videos codificados
con un tamafio de 320x240 pixeles; ademas, contiene
informacion de 124 peatones los cuales caminan en 4
diferentes direcciones: 0° 36° 54° y 90°. Para la
experimentacion con esta base de dato se seleccionaron 4
escenas, en las cuales 4 sujetos caminan en las 4
direcciones.

Fase de

entrenamiento Fase de ajuste

: e : :- : Fig. 10 Obtencion de los perfiles de grises en cada uno de los 50 landmarks

I er:?ekv::?edr:o I Im3genes de prueba | alrededor del peaton

: ! : : : 4. Calculo de las formas alineadas. La Figura 9, muestra el
I Marcado con 50 landmarks 1 i i 1 marcado de 50 landmarks en imagenes de entrenamiento
1 T : : y escala del peaton contenido en la imagen. Para comparar
: TR T I I el par equivalente de coordenadas de las diferentes formas
| de grises 1 1 deben estar alineados con respecto a un sistema de
I il 1 referencia. Por lo tanto, se utilizan matrices de
| (ﬁlml:“cri: :;zormas : : Bisqueda y ajuste del : transformacion geométrica, para aplicar escalado,
: T 1y CHpEmehe I rotacion y traslacion Qe las formas de entrenamiento, a fin
I 1 1 de obtener formas alineadas Figura 11, minimizando el
I Chlac ok los modos'de : 1 : error E (Ecuacion 10).

| ] |

o i g P N i e e e e

Fig. 8 Para el ajuste de un modelo de forma activa, se realizan en dos fases:
entrenamiento y ajuste.

2. Marcado con 50 landmarks. Para esto se realiza el
marcado de 50 puntos estratégicos alrededor del contorno
de un peaton Figura 9, cosntruyendo un conjunto de
entrenamiento donotado como:

X = [Xq, e Xy Vs ooer V)T )

Fig. 11 Marcado de 50 landmarks en imagenes de entrenamiento

E=(y—-M)'W(—Mx) (10)

donde W es una matriz diagonal cuyos elementos son factores
de ponderacion para cada punto de referencia y M representa la
transformacion geométrica de la rotacion 6 , la traslacion t y
escalado s. Los factores de pesos se establecen en relacion con
el desplazamiento entre las posiciones calculadas de los puntos
de referencia antiguos y nuevos a lo largo del perfil. Si el
desplazamiento es grande, entonces el factor de pesos
correspondiente en la matriz se establece bajo; Si el
desplazamiento es pequefio, entonces la ponderaciéon con los

T
pesos es alta. Dado un solo punto, denotado por [xo,yo] , la
transformacion geométrica se define como:

X
M= [ 0] — cosf

send [xo] 29
+ 11
Vo —senf cosH] Yo ty (i
Después de aplicar la transformacion geométrica, con los

parametros de pose, 0, t, s, se obtiene, la proyeccion de y en el
modelo de coordenadas del frame, Ecuacion 12.

Fig. 9 Marcado con 50 ladmarks alrededor del contorno de un peatén.

3. Obtencion de los perfiles de grises. Por cada uno de los 50
landmarks alrededor del contorno del modelo, se colectan
los niveles de grises de los pixeles ortogonales. Como se
muestra en la Figura 10, se obtiene un conjunto de puntos
ortonormales en cada landmark, considerando 20 pixeles
dentro y fuera de la silueta del peaton, respectivamente.

x, =My (12)
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Finalmente, los pardmetros del modelo son actualizados como
se define en la Ecuacion 13:

b =®7(x, — %) (13)
Como resultado del procedimiento de busqueda a lo largo de
los perfiles, se obtiene el desplazamiento 6ptimo de un punto
de referencia, con lo cual se genera una nueva forma en el

marco de coordenadas de la imagen y, el conjunto de
entrenamiento alineado se muestra en la Figura 12.

Fig. 12 Formas alineadas del conjunto de entrenamiento de un peaton

Calculo de los modos de variacion. Las coordenadas de los
puntos (landmarks) del peatdon para cada imagen de
entrenamiento se almacenan y analizan estadisticamente para
extraer las variaciones de forma, considerando que un conjunto
de landmarks representa la forma del objeto. El conjunto de
entrenamiento de esta investigacion se compone de 50 formas
diferentes, llamado conjunto de entrenamiento. Aunque cada
forma en el conjunto de entrenamiento estd en el espacio
bidimensional, se puede modelar la forma con un ntmero
reducido de parametros utilizando andlisis de componentes
principales (PCA). Considerando que se tienen m formas en el
conjunto de entrenamiento x;, para i=I,..,m. El andlisis de
componentes principales es el siguiente:

1. Se calcula la media de las m formas de la muestra en el
conjunto de entrenamiento.

2. Se calcula la matriz de covarianza (S) del conjunto de
entrenamiento.

1% .
S = EZ(dxidxi) (15)
=1
3. Se construye la matriz de eigenvectores.

Donde ¢;, j=1,...,q representa los eigenvectores de S
correspondiente a los g mas largos eigenvalores.

4. Dado que @ y X , donde cada forma pueda aproximarse
como:

x; = X + ®b; a7
donde:
b= ®T(x; — %) (18)

Para efectos de esta investigacion se utilizan los ¢
eigenvalores que representen el 98% de la variacion de
formas. Se obtienen asi formas de peaton aceptables
pudiéndose evaluar la distribucion de b, para restringir b a
valores aceptables, donde se puede aplicar condiciones
duras a cada elemento de bio con restricciones a b para ser
representado en un Aiperelipsoide.

Fase de ajuste
La fase de ajuste, busca adaptar el modelo de forma a una
imagen de prueba, a través de las siguientes etapas:

1. Imagenes de prueba. Para llevar a cabo esta
investigacion dos tipos de conjuntos de datos fueron
utilizados, CDnet2014 y CASIA Gait dataset de los
cuales se escogieron 50 imagenes para realizar la
experimentacion con validacion cruzada.

2. Inicializacion de la region de movimiento. En la etapa
de ajuste del modelo ASM, es necesario obtener las
variables de traslacion (t, t,, ), por lo cual se necesita
obtener estas variables de traslacion de la técnica
DMSF, con lo cual se obtienen las coordenadas
especificas para que ASM pueda realizar la busqueda
de los perfiles de grises y ajustar la silueta del peaton.
Busqueda y ajuste del contorno de un posible peaton.
Con base a los parametros de pose y de forma, se
selecciona una imagen nueva (en escala de grises) que
no pertenece al conjunto de entrenamiento; se busca
hacer coincidir esta nueva forma en el conjunto de
coordenadas de x (Ecuacion 19). Para interpretar una
forma dada en la imagen de entrada basada en el
modelo de forma, se debe encontrar el conjunto de
parametros que mejor se adapte al modelo a la imagen.
Suponiendo que el modelo de forma representa limites
y bordes fuertes del objeto, un perfil en cada punto de
referencia tiene una estructura local similar a un borde.
Donde gj», el cual es desplazado por m muestras a lo

m

1

X = EZ X, (19)
i=1

largo de la direccion normal del borde de la imagen
correspondiente Ecuacion 20.

f@jm)=@jm—39,)"S7'(@Gjm —9)) (20)

Para obtener la piramide de resolucion del modelo de
forma activa se realiza lo siguiente:
Cuando existen problemas con la longitud del perfil de
gris, es necesario buscar el perfil de gris mas cercano al
landmark, donde la referencia del modelo debe estar
cerca de su objetivo para poder ajustar el modelo. En
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caso de que los perfiles de grises sean largos, la
busqueda para ajustar el modelo se vuelve
computacionalmente costosa y hace que los niveles de
grises se adhieran a otras estructuras alejadas del objeto
de interés, haciendo que ASM converja en la forma
correcta. Debido a esto, se sugiere un enfoque de
resolucion multiple, haciendo que la imagen tenga desde
una baja resolucion a una alta resolucion, generandolos
con un suavizado gaussiano y submuestreo para producir
una piramide de resolucion (Figura 13). El nivel 0 de la
piramide es la imagen original, el nivel 1 es una imagen
con la mitad del nimero de pixeles a lo largo de cada eje.
Después se utiliza una mascara gaussiana de 5x5 (se
descompone linealmente en 2 circonvoluciones [58], de
1-5-8-5-1) y luego submuestreando cada pixel de gris
correspondiente (ver Ecuacion 21).

Nivel 0

Nivel 1

s

Nivel 2

Fig. 13 Ejemplo de submuestreo en el cambio de resolucion en una
pirdmide de resolucion de una imagen [58].

y[n] = X, x[2n]e~"" @n
Posterior al ajuste de la nueva imagen con la piramide
resolucion se obtiene el ajuste en base a los landmarks y los
perfiles de grises Ecuacion 22.

by = Ff xy[nl(g —9) (22)
Donde gajustado, representa g desplazado por m muestras a lo
largo de la direccién normal del limite correspondiente y
con el cual se va midiendo la distancia para encontrar al
perfil de gris representativo (Figura 14).

g(x)

A W\ﬁ

dg(x)
dx

% =0.5(g(x+1)—-g(x-1)

Fig. 14 Busqueda de los perfiles de grises en un nuevo modelo aplicando el
perfil de gris que coincida con el nuevo objeto.

I11. EVALUACION DEL MODELO CON LAS BASES DE DATOS
CDNET 2014 Y CASIA GAIT DATASET

En esta seccion se describe el proceso para la deteccion de
peatones con variaciones de forma al caminar tomando en
cuenta las bases de datos CDNet 2014 y CASIA GAIT
DATASET, donde se toman en cuenta dos fases: Entrenamiento
(PDM) y ajuste (ASM). La fase PDM consiste en:

1. Alineacién de las formas marcadas por los landmarks

(Ec. 10-13).

2. Analisis de componentes principales (Ec. 14-18).

3. Construccion de niveles de grises, (Ec. 19).

La fase de ajuste también conocida como ciclo ASM se puede
describir como sigue:

1. Transformadas multiresolucion aplicadas a las
coordenadas de los contornos (Ec. 20).
2. Busqueda activa y ajuste (Ec. 21).

Siguiendo este proceso, se construye un modelo de forma
activa de un peaton.

En la etapa entrenamiento se usa el modelado de distribucion
de puntos (PDM), donde se propuso un marcado de 50
landmarks alrededor del contorno del peaton basandose de [59],
tomando en cuenta algunos puntos antropométricos segun el
modelo CAESAR [60]. De este modelo se pueden identificar los
puntos especificos que corresponden a ciertas extremidades o
partes del cuerpo humano ya sea en modelos 2D o 3D. En las
Figuras 15y 16 se muestra a modo de ejemplo, las imagenes de
los frame 23 de un peatdn entrando a la oficina (escena office),
y el frame 50 de un peatéon caminando a cero grados, de la
escena CASIA Gait dataset, cabe mencionar que cada imagen
se les realizé un marcado manual (50 landmarks), en cada uno
de los 50 frames formando un conjunto de entrenamiento,
donde hay un peatéon caminando en cada una de las escenas
office, PETS2006 y sofa de CDNet 2014 'y también de un
peaton caminando a cero grados, peaton caminando a 34
grados, peaton caminando a 56 grados y peaton caminando a 90
grados de la escena CASIA Gait dataset, para ser usados en la
etapa de PDM.

Posteriormente, se busca la alineacion del conjunto de
entrenamiento originando la forma media de todo el conjunto
de entrenamiento. Para la captura de perfiles de grises se utiliz6
una recta perpendicular en cada landmark de 40 pixeles de
ancho (20 pixeles hacia arriba y 20 pixeles hacia abajo), para
utilizarlos en la btisqueda activa de grises en cada imagen del
conjunto de entrenamiento. Se definié como criterio de parada,
2 iteraciones, en la busqueda del ajuste al mejor modelo de
variacion que se asemeje para poder segmentar la silueta del
peatdn, tomando en cuenta las variaciones en el movimiento de
las piernas al caminar.

El modelo de forma activa fue usado para construir un
modelo que detecte a cada peaton en cada uno de los frames de
las escenas tanto de CDNet 2014 como de CASIA Gait dataset
y que al momento de ajustar se definié como criterio de parada
2 iteraciones en la busqueda de hasta 2 niveles de resolucion en
la busqueda de los 20 pixeles en los perfiles de grises en cada
landmark alrededor de la silueta de cada peaton.

En el proceso del modelado y para obtener el modelo de
forma humana es necesaria la representacion de los modos de
variacion mas representativos de PDM en cada una de las
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escenas (Figuras 17 y 18). Hay que mencionar que el primer
modo de variacion retine la informacién sobre la posicion de la
forma de cada una de las personas, mientras que el segundo y
tercer modo de variacion obtienen la direccion en la que
caminan ademds de que representan las diferentes
deformaciones de las formas que se pueden adaptar en la
busqueda del ajuste.

Fig. 15 Ejemplo del marcado con 50 puntos caracteristicos (landmarks), en
la etapa de PDM de la escena office (frame 23) de CDNet 2014.

Fig. 16 Ejemplo del marcado con 50 puntos caracteristicos (landmarks), en
la etapa de PDM de la escena peaton caminando a cero grados (frame 50)
de CASIA Gait dataset.
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Fig. 17 Representacion de 3 modos de variacion del modelo de forma de los
peatones de las escenas a) office, b) PETS2006 y c) sofa de CDNet2014.

II1.1 AJUSTE DEL MODELO DE FORMA ACTIVA CON LOS
DATASET SELECCIONADOS

En esta etapa se busca detectar mediante el ajuste del modelo
de forma de la silueta de un peatoén en un frame en escala de
grises, donde el algoritmo 4SM busca la distancia minima entre
el landmark y los 20 pixeles de los perfiles de grises en cada
uno de los 50 puntos alrededor del contorno del peaton.

Los resultados obtenidos de busqueda del ajuste con ASM se
muestran en los frames de las escenas office, PETS2006 y
sofa de CDNet2014, donde se muestran en las Figuras 19, 20
y 21, en los cuales se observa el marcado original (GT,
ground-truth, puntos verdes) y el estimado, (puntos rojos).

Fig. 18 Representacion de los 4 modos de variacion del modelo de forma de los
peatones de las escenas a) peaton caminando a cero grados b) peaton
caminando a 36 grados, c) peaton caminando a 54 grados y d) peaton
caminando a 90 grados de CASIA Gait dataset.

il
§ 8
Groundthruth
Estimado

Fig. 19 Deteccion de un peatén en la escena office de CDnet2006 a) frame
630y frame 634. Donde GT son los landmarks y los landmarks estimados.

En el analisis de la busqueda del ajuste del peaton, los
mejores ajustes se llevaron acabo en los frames donde no habia
contraste entre el peaton y el fondo, este contraste se presenta
generalmente en la escena sofa donde el peaton el cual esta
vestido con un pantalon oscuro y se confundia con el sofa que
también es de color oscuro. En la escena PETS2006, el mayor
problema se presentd donde el peaton generaba un reflejo en el
piso y el ajuste localizaba el reflejo como parte del peaton. Por
su parte, en la escena office se presenta menos problemas de
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ajuste, solamente donde existe oclusion entre el peaton y la
puerta es donde el algoritmo no alcanza a realizar la deteccion.

Groundthruth
Estimado

~—— Groundthruth
Estimado

b)
Fig. 20 Deteccion de un peaton en la escena PETS2006 de CDnet2006 a) frame
1128 y frame 1151. Donde GT son los landmarks del ground-truth y los
landmarks estimados.

b)

Fig. 21 Deteccion de un peaton en la escena sofa de CDnet2006 a) frame
108 y frame 121 donde GT es el ground-truth y los landmarks estimados.
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Los resultados obtenidos de btisqueda del ajuste con ASM se
muestran en los frames de las escenas peaton caminando a cero
grados, peaton caminando a 36 grados, peaton caminando a 54
gradosy peaton caminando a 90 grados de CASIA Gait dataset.
En la Figura 22, se muestran los resultados del ajuste de un
peaton caminando a cero grados, como se puede ver en los
resultados de ajuste como lo muestran los puntos rojos
(aproximados) son muy cercanos a los landmarks del ground
truth (puntos verdes).

b)

Fig. 22 Deteccion de un peatéon caminando a cero grados de CASIA Gait
dataset a) frame 38 y frame 43 donde GT es el ground-truth y los landmarks
estimados.

En la Figura 23, se muestran los resultados del ajuste de un
peatéon caminando a 36 grados, como se observa el peaton
camina a un angulo en el cual hace dificil la grabacion por la
camara y por ende la deteccion del peaton por el angulo de la
toma y por lo tanto los resultados de ajuste como lo muestran
los puntos rojos (aproximados) tienden a estar lejanos en los
brazos de los landmarks del ground truth (puntos verdes).

En la Figura 24, se muestran los resultados del ajuste de un
peaton caminando a 54 grados, como se observa el peaton
camina a un angulo mas pronunciado que en las escenas de un
peaton caminando a 36 grados, lo cual hace dificil la grabacion
por la cdmara y la deteccion del peaton por el dngulo de la toma,
por lo tanto los resultados de ajuste como lo muestran los puntos
rojos (aproximados) tienden a estar lejanos en las piernas de los
landmarks del ground truth (puntos verdes).

En la Figura 25, se muestran los resultados del ajuste de un
peaton caminando a 90 grados, como se observa el peaton
caminando de perfil muy diferentes a las escenas de un peaton
caminando a 36 grados o a 54 grados, lo cual hace dificil la
grabacion por la camara y la deteccion del peatdn por el angulo
de la toma, por lo tanto los resultados de ajuste como lo
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muestran los puntos rojos (aproximados) tienden a estar lejanos
en las piernas de los landmarks del ground truth (puntos
verdes).

b)

Fig. 23 Deteccion de un peaton caminando a 36 grados de CASIA Gait
dataset a) frame 24 y frame 27 donde GT es el ground-truth y los landmarks
estimados.

b

Fig. 24 Deteccion de un peaton caminando a 54 grados de CASIA Gait
dataset a) frame 36 y frame 38 donde GT es el ground-truth y los landmarks
estimados.
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b)

Fig. 25 Deteccion de un peatén caminando a 90 grados de CASIA Gait
dataset a) frame 24 y frame 27 donde GT es el ground-truth y los landmarks
estimados.

Iv. RESULTADOS

Para verificar la precision del ajuste logrado por el modelo
de forma activa, se realiza una validacion cruzada leave one out
[61], para calcular el error de ajuste se utiliza como métrica la
distancia euclidiana (e) entre los puntos (Xg,ye) del ground truth
y los puntos ajustados (Xa,y=) obtenidos por el ajuste del modelo
de forma activa.

Entonces, el calculo del error de ajuste por cada punto del
modelo de forma activa esta dado por :

e= |Gy =" + 0~ ) @)
Por tanto, el calculo del error de ajuste medio es:
1N
e= E; e (22)

Donde k=50, que corresponde al numero de iteraciones de la
validacion cruzada.

Finalmente, se reporta la gran media de los errores de ajuste
de las 50 iteraciones de la validacion cruzada a través de
diagramas de caja. Considerando que un diagrama de caja es
una herramienta util para analizar el nivel de dispersion de los
errores de ajuste obtenidos. Se presenta un diagrama de caja por
cada uno de los conjuntos de imagenes experimentales de la
base de datos CDmnet2014 donde cada frame tiene una
resolucion de 360x240, en las escenas de office y sofa; de
720x576 pixeles en la escena PETS2014 y CASIA Gait dataset,
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donde todos los frames tienen una resolucion de 320x240
pixeles.

En la evaluacion de las escenas de la base de datos
CDNet2014, en la escena office, se obtuvo un error de ajuste
medio de 7.2 pixeles, el cual es un resultado satisfactorio
considerando el nivel de oclusion en las extremidades inferiores
del peatdn en la escena.

En lo que se refiere a la escena PETS2006, a pesar de las
dificultades que tiene con el brillo del piso, las sombras y
oclusion, se obtiene un error de ajuste medio de 8.3 pixeles. De
forma similar, en la escena sofa se obtuvo un error de ajuste
medio de 7.1 pixeles.

Finalmente, la Tabla 2 y Figura 26, resumen los errores de
ajuste medio obtenidos en la experimentacion de las escenas
office, PETS2006 y sofa de CDnet2014.

Tabla 2 Resumen del promedio total del calculo del error de ajuste en las
escenas office, PETS2006 y sofa. Ademas del nimero de iteraciones y la
cantidad de pixeles en los perfiles de grises obtenidos en cada landmark.

Numero de Error de
Total de . Numero de
Escena perfiles de ajuste . .
frames . . iteraciones
grises medio
office 50 40 7.2 2
PETS2006 50 40 8.3 2
sofa 50 40 7.1 2
13F £
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Fig. 26 Representacion del error de ajuste medio entre los landmarks del
ground-truth y los landmarks estimados en las escenas office, PETS2006 y sofa
de CDnet2014.

En la evaluacion de las escenas de la base de datos CASIA
Guait dataset, en la escena peaton caminando a cero grados, con
el cual se obtuvo un error de ajuste medio de 4.5 pixeles, el cual
es un resultado satisfactorio considerando que esta escena no
contiene variaciones relevantes al caminar.

En lo que se refiere a la escena peaton caminando a 36
grados, a pesar de las dificultades que tiene con el angulo, se
obtiene un error de ajuste medio de 6.4 pixeles. De forma
similar, en la escena peaton caminando a 54 grados se obtuvo
un error de ajuste medio de 6.1 pixeles. Por ultimo en la escena
peaton caminando a 90 grados, se obtuvo un resultado de error
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de ajuste medio de 5.6 pixeles, debido a que en esta escena se
observan variaciones al abrir el compas de las piernas.
Finalmente, la Tabla 2 y Figura 27, resumen los errores de
ajuste medio obtenidos en la experimentacion de las escenas
experimentadas de la base de datos CASIA Gait dataset.

Total de Numero Er‘ror de Numero de
Escena de perfiles ajuste . .
frames . . iteraciones
de grises medio
peaton 0 50 40 4.5 pixeles 2
grados
peaton 36 50 40 6.4 pixeles 2
grados
peaton 54 50 40 6.1 pixeles 2
grados
peaton 90 50 40 5.6 pixeles 2
grados
de distri‘bucion media usando el de pun‘los

it

+ o+

Valores de error medio
IS o > ~
T T T T
I I I I

. . .
peaton 0 grados peaton 36 grados peaton 54 grados

peaton 90 grados

Fig. 27 Representacion del error de ajuste medio entre los landmarks del
ground-truth y los landmarks estimados en las escenas peaton caminando a 0
grados, peaton caminando a 36 grados, peaton caminando a 54 grados 'y

peaton caminando a 90 grados de la base de datos CASIA Gait dataset.

V. DISCUSION Y CONCLUSIONES

En este trabajo se propuso la ubicaciébn de peatones con
problemas de fondo, al detectar el movimiento con dos técnicas
la técnica de deteccion de movimiento y el modelo de forma
activa (ASM). Se evaluaron 2 bases de datos CDnet2014 y
CASIA Gait dataset, de estas bases de datos se seleccionaron
los frames que se utilizaron para entrenar a cada conjunto de 50
imagenes mediante el modelado de distribucion de puntos
(PDM), con 50 landmarks alrededor del contorno del cuerpo de
cada peaton en las escenas mencionadas. Al final se muestran
los mejores resultados dando un promedio total en el calculo del
error de ajuste medio, 7.5 pixeles en la busqueda del ajuste de
cada peaton de las escenas de la base de datos CDNet2014 y
un resultado en el calculo del error de ajuste medio de 5.6
pixeles en las escenas de la base de datos de CASIA Gait
dataset.
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La presente investigacion se compard con el trabajo realizado
por Vasconcelos et al., [51], donde utilizan una base de datos
tomada de CASIA Gait dataset, donde cada uno de los frames
tienen una resolucion de 340x240 pixeles, con una tasa de 25
Jfps. Las imagenes contienen peatones caminando en diferentes
direcciones, pero el fondo de cada uno de los frames es claro 'y
los peatones tienen un alto contraste por lo cual la deteccion con
un método de deteccion de movimiento ademas del algoritmo
ASM hacen mas fécil el ajuste de la silueta de cada peaton. Otros
puntos de discusion del trabajo de Vasconselos son: (a) utiliza
2743 frames de entrenamiento, (b) construye un modelo de 113
landmarks, (c) utiliza un criterio de parada de 16 iteraciones;
para poder ajustar un peaton y asi obtener como resultado un
error medio de 4 a 5 pixeles.

A diferencia del trabajo mencionado, en esta investigacion se
entrend con una cantidad menor de landmarks (50 landmarks),
con un criterio de parada de 2 iteraciones, ademas de utilizar
una base de datos con caracteristicas diferentes a la de CASIA
Gait dataset. CDnet2014 tiene imagenes que incluyen
problemas de fondo, escala, resolucion, ademas de otras
caracteristicas que hacen dificil la deteccion.

En trabajos futuros se espera detectar peatones con mayores
variaciones al caminar, pero esta vez utilizando un conjunto de
datos mayor y diferentes al utilizados en esta investigacion
donde contenga escenas con diferentes problemas de oclusion,
iluminacioén y problemas de fondo.
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CAPITULO 5

Conclusiones y trabajo futuro

Este capitulo concluye esta tesis y presenta posibles lineas de investigacién como trabajo futuro.

5.1. Conclusiones

En esta tesis se investigd la deteccion de peatones desde escenas de videovigilancia. Especificamente, la propuesta
realizada combina el potencial de dos técnicas del estado de arte: la detecciéon de movimiento y los modelos de forma
activa. La técnica de deteccién de movimiento utilizada se basa en la diferencia de frames con sustraccién de fondo
(DFSF). Esta técnica es utilizada en los sistemas de videovigilancia, debido a que se presenta robusta ante problemas
de fondo, iluminacién, sombras, etc. Al aplicar esta técnica en cada frame de una videosecuencia, se identifican las
regiones que hayan tenido algtin cambio, las cuales se etiquetan y sirven de entrada para ajustar un modelo de forma
activa de un peatén. El modelo de forma activa (ASM) fue ejecutado para evaluar las variaciones de forma desde una
escena de video donde aparecieron peatones videograbados. Para esto fueron aplicados los pasos en el modelo del
algoritmo ASM y sus etapas fueron: entrenamiento PDM, extraccion de la escala de grises y la bisqueda activa en
una imagen nueva que no pertenece al conjunto de entrenamiento. En la etapa de PDM, se realizé un marcado a cada
peatén en los diferentes frames, la cantidad de landmarks que se utilizaron para anotar fueron 50 alrededor de Ia si-
lueta de un peatén tomando en cuenta los puntos antropométricos esenciales. En la dltima etapa del algoritmo ASM se
busco el ajuste de un peatén a pesar de las variaciones al caminar. Al final, ASM permiti6 la localizacién de peatones
en las escenas, para lo cual se requiri6 un conjunto de entrenamiento estadisticamente significativo. Durante la expe-
rimentacion, se observé que el ajuste del modelo de forma activa requiere un tiempo de procesamiento considerable,
ademads de que disminuye su precisioén ante variaciones de fondo extremas. En esta investigacién se utilizé la base de
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datos CDnet2014, la cual esta basada en escenas de videovigilancia. Este dataset contiene escenas de peatones, autos
y otros objetos en movimiento; todos ellos contenidos en escenas con variaciones de fondo, iluminacién y ruido. Tres
secuencias de la base de datos CDnet2014 fueron experimentadas: Office, PETS2006 y sofa; las cuales presentan tanto
variaciones en sus escenas, asi como diferente nimero de peatones.

Por lo antes mencionado, se cumple el objetivo general planteado para esta tesis, aceptandose la hipdtesis postulada
dado que el error de ajuste medio obtenido en nuestra experimentacién es menor a 10 pixeles.

5.2. Trabajo futuro

La propuesta de esta tesis basada en la deteccion de movimiento por sustraccion de fondo y el ajuste de un modelo
de forma activa de un peatén tuvo resultados satisfactorios, sin embargo, existen atin oportunidades de mejora, por lo
que se proponen las siguientes lineas de investigacion:

1. Mejorar la deteccién de las regiones de movimiento en cada frame de una videosecuencia, experimentando con
técnicas alternas a la sustraccion de fondo. Esto es recomendable puesto que es limitada la aplicacién de un solo
frame como fondo para una escena, sobre todo si esa escena es una grabacion que cubre periodos de tiempo
largos, como dias o semanas. En esos casos, las variaciones en objetos, iluminacion y condiciones climéticas
(en grabaciones de exteriores), afectadas de forma mediata las escenas. En una investigacién preliminar, se pudo
verificar la viabilidad de las técnicas: Diferencia temporal (Temporal differencing), diferencia en tres frames
(Three-frame differencing), y sustraccion de fondo adaptado (Adaptive background substraction).

2. Utilizar algoritmos de deteccion de objetos alternos a los modelos de forma activa. En esta investigacion se ha
observado que es posible lograr un rendimiento aceptable en la localizacion de peatones utilizando esta técnica,
sin embargo, las variaciones extremas en el fondo y la indumentaria de los transetntes generan cambios para
los cuales el modelo de forma no fue entrenado, lo que incide en un ajuste deficiente. Actualmente, en el estado
del arte se esta investigando la viabilidad de las redes neuronales convolucionales en diferentes problemas de
deteccién de objetos, por lo tanto, éstas representan una opcién viable para investigar.
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