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1. INTRODUCCION

Segun confirmd Fenalco, las pérdidas debidas al d#mercancia en los grandes supermercados
ascendieron a mas de 166 mil millones de pesomalizir el afio 2008. Este fendmeno viene en
crecimiento y se hace evidente al destacar lodtadss obtenidos en el Censo Nacional de Mermas
[1], donde se pone en evidencia que durante el B¥)frincipales cadenas de comercio reportaron
pérdidas por 420.119 millones de pesos, dondel® omntinda siendo la principal causa de las
pérdidas en los supermercados. El 40 por cientasdeérdidas obedecié a desperdicios, averiasen la
mercancias, y vencimientos, 8 por ciento a erradgsinistrativos, en tanto que 41 por ciento tuvo
como origen los robos, o sea 172.249 millones degalel cual un 19 por ciento corresponde a los
cometidos por funcionarios o empleados de los kestialientos y 22 por ciento por los clientes o
visitantes a los almacenes y supermercados.

Gracias a la masificacién en cuanto a implementagésistemas de seguridad y vigilancia como los
CCTV (Closed Circuit Televisionen grandes superficies y a la incapacidad deepevctoda esta
informacién por parte de operadores humanos, slagaea de desarrollar y ahondar en la
investigacion de una serie de algoritmos que panmiéalizar un monitoreo del comportamiento de
las actividades de clientes y visitantes a losrdo®lugares de interés. Factores como la potelecia
procesamiento de las computadoras actuales,pandislidad de amplia informacion, y la facilidad
de acceso a este tipo de tecnologia hacen vialpediilidad de hacer un seguimiento efectivo a
visitantes en estos establecimientos.

El propésito de éste algoritmo es el de mejorarrioeles de seguridad en grandes superficies,
buscando disminuir cifras de hurto y de violencidravés de la construccion de perfiles de
comportamiento a partir de regiones de interés fmardeteccion de anomalias que constituye el
objetivo general de éste trabajo.

Los registros de video presentan multiples escesgridiversas situaciones, podemos encontrar una
persona sola o un grupo de personas, acciones camoar o simplemente ver vitrinas dentro de un
centro comercial, hasta acciones como una caidafrenégamientos entre personas, asimismo, los
escenarios son diversos, se pueden encontrarrosgi video al interior de una oficina, dentraude
centro comercial, en una bodega o incluso en exeicomo una calle o un parqueadero. La
clasificacion de los videos se hace entonces tdaiem cuenta los escenarios y las personas que
intervienen. De acuerdo a los escenarios los registe clasificaron en videos interiorggd@or) y
exteriores gutdool) y de acuerdo a las personas que intervienen git@b se clasifica como una
persona o un grupo de personas.

La integracién de las mdltiples técnicas formulagagesarrolladas en [2], [3], [4] vy [5] como la
segmentacién de fondo, la deteccion de puntostdegs el agrupamiento en regiones de interés y el
seguimiento de objetos permitirdn construir pesfitke comportamiento humano para su posterior
estudio, analisis y caracterizacion, arrojando caowsultado final la construccion de perfiles de
comportamiento humano a partir de regiones deéstpara la deteccion de anomalias consiguiendo
asi el objetivo general propuesto.

Para cada una de las técnicas se profundizara retarhentaciones tedricas con sus respectivas
referencias bibliograficas, presentando primero umhea general para luego terminar con la
descripcion de la herramienta utilizada para queatbr encuentre en el informe todo lo respectivo
desarrollo del programa. Después de contar cobdsss tedricas se mostrara la implementacién, los
desarrollos y resultados de cada una de las etamagonciernen a este proyecto, para evaluar el
cumplimiento y la consecucion de los objetivos pextos.

2. MARCO TEORICO

La construccion de perfiles de comportamiento Ha sstudiada desde diversos enfoques en [6], [7],
[8] y [9]. Para lograr la construccion de perfitlescomportamiento a partir de una secuencia deyide
se deben poner en consideracion diferentes técpibasramientas que permitan la consecucién del
objetivo propuesto. El desarrollo de un perfil demportamiento incluye discriminar qué



caracteristicas (posicion, velocidad, aceleraci@hor del pixel en RGB y tono de grikurtosis
asimetria, etc.) son relevantes y cuales no lo Esrimportante tener presente que las caractesstic
son funciones que tienen como variable el tiempo.

Se tendran en cuenta conceptos importantes dwhdésarrollo del trabajo como la segmentacién de
fondo [10], [2], [11], [12], la deteccion de escasn[13], [14], [15], [16], la generacidn de regisrtke
interés [17], [4], [18], [19], [20]tracking [21], [5], prediccidn [22], etc., que seran lasrherientas
que posibilitaran poder definir perfiles de comporiento con el fin de detectar anomalias dentro de
la secuencia de video. Muchas de éstas técnicdmyasido estudiadas y desarrolladas por otros
autores.

A continuacion se hara una recopilacion del estddb arte de los conceptos mencionados
anteriormente con el fin de proporcionar basesda®isolidas al desarrollo del trabajo.

La sustraccion o segmentacion de fondo es unacgécomunmente usada para segmentar objetos de
interés en una escena para ser implementado ea@plies, como en el caso particular, de vigilancia
y es tal vez, la parte del proceso de generaciqedédes mas importante de este proyecto, ya gue d
este depende la fidelidad de los puntos de int@e el objeto en movimiento y la generacién de la
ROls para realizar un seguimiento eficaz en elgiem

La técnica de segmentacion de fondo ha sido tragadX. Zhang, J. Jiang, Z. Liang, C. Liu en [3],

Y. Wang y B. Yuan en [11], donde realizan segnmdtade piel para deteccién de rostros, gran
aporte puede brindar este tipo de segmentaciérersbargo recopilar Unicamente esta informacion
resulta limitada ya que se perderian caractersstiif@rentes a la cara, por lo que para el caso de
nuestra segmentacion se tendran en cuenta diferemodos comdrame difference correlacion
espacial y mezcla de Gaussianas.

La mezcla de Gaussianas ofrece mdltiples ventaja® aobustez, oclusion parcial y estabilidad,
ademas de contar con elevada precision, sin embelrgosto computacional de la implementacién de
esta técnica es de igual manera elevado. En [1®adiea el andlisis de los pardmetros que componen
el modelo de mezcla de Gaussianas.

No menos importante, la identificaciéon de puntosirderés sobre el objeto segmentado jugara un
papel trascendental durante la generacion de ggedi# comportamiento, este proceso se puede llevar
a cabo por medio de diversas técnicas [13] comad{d#], Noble [23], SUSAN [15] y CSS [16].

La localizacion de puntos de interés dentro deast@na es de vital importancia y es ampliamente
usada en aplicaciones de procesamiento de imagewisgn por computador para caracterizar los
objeto de interés.

Harris realiza un analisis acerca de los auto-vestde una matriz compuesta por derivadas de la
intensidad luminica. La matriz de auto-correlacs@nestima por las derivadas de primer orden. Los
vectores propios de la matriz son las direccioreesmédximo y minimo cambio, por lo que se puede

deducir segun los valores propios la existenciaigunto uniforme, punto de borde o puntos de

esquinas dependiendo del valor que tomen.

Noble define una nueva medida de seleccion demsgoimo funcion de la matriz de auto-correlacion
en el detector de esquinas de Harris y Stephemsinahdo un parametro que dependia de la
informacién de la imagen y agregando una const@tendependiente que es mucho mas facil de
seleccionar.

El detector de esquinas SUSAN es el principio imegletado por Smith y Brady y usa una mascara
circular que bordea cada pixel con el fin de vesifila existencia de esquinas. Buscando el enfodgue
rapidez, se busca evitar el uso de derivadas parténcion de las caracteristicas bidimensiongles.
elemento primordial de SUSAN es el filtro no linpafra la deteccion de caracteristicas, y lo que hac
es calcular el area de la imagen que tiene el miswa de gris que el centro de la mascara circular
El filtro acumula el nUmero de puntos dentro dedudd con un nivel de gris similar al del centro.



Finalmente, CSS brinda la capacidad de detectacteaiisticas de curvaturas tanto gruesas como finas
a un costo computacional bajo. Adicionalmente, @2$za una deteccion de esquinas en la imagen a
multi-escala y cuenta con un umbral adaptativo.

En el trabajo desarrollado por X. Chen He y N. HYGng, [3], se desarrolla el detector de curvatura
CSS. El método propuesto se basa en la generagian dhapa de contornos del cual se computa la
curvatura absoluta a baja escala para reteneryarnsantidad posible de esquinas, ya sean falsas o
verdaderas. Se asume que todas las esquinas vasladtan incluidas en el grupo de las esquinas
candidatas junto con las esquinas falsas. Estasifio es verdadera en la medida en que el mapa de
contornos sea extraido usando un umbral bajo sdal@ usada sea de igual manera baja.

Dado que un local maximo puede representar esqueraaderas como circulares y también ruido,
Chen y Yung proponen dos criterios para eliminawu@lo y las esquinas circulares. Para conseguir
este cometido, primero se comparan las esquinatdeaas usando un umbral adaptativo local que es
calculado automaticamente en lugar de solo hawede un umbral global para remover las esquinas
circulares. Lo que se hace posteriormente es quérigulos restantes de las esquinas candidatas se
evaltan con el fin de eliminar cualquier tipo dgusa falsa debido al ruido de cuantizacion y deal
triviales. La evaluacidn se basa en una regionnticeédde soporte, la cual varia de una esquinaaa otr
segun la esquina candidata contigua. Finalmentedimten el método para que los extremos de las
curvaturas sean tratados como tal.

Existen diversos criterios para realizar el agrupato en regiones contenedoras de puntos de interés
(ROIs), algunos de ellos propuestos en [17], [88],[[19], [20]. Seran estas ventanas los objetos d
predileccién para caracterizarlos de acuerdo aostpeortamiento en el tiempo, segln su posicion,
velocidad, aceleracion, valor del pixel en RGBpvalekurtosisy asimetria.

El Clusteringo agrupamiento hace referencia a la clasificadidsigoervision de un conjunto de datos
en grupos oclusters [17], los datos pertenecientes a cadaster son similares o comparten
caracteristicas. Ellusteringes utilizado en diversos contextos como el asatigipatrones, la toma de
decisiones, el aprendizaje artificial, la recupgnacle la informacion, la segmentacion de imageaes,
clasificacion de patrones, etc., a esto se debeagida en las diversas comunidades de investigacio

Como un ejemplo delustering[4] tenemos la recuperacion de la informacion puede evidenciarse
cuando se realiza una basqueda en la internet, bapmillones de paginas web relacionadas con la
informacién que estamos buscando, se puede utilizalustering para reducir el tamafio de los
resultados mostrandolos por grupos de menor didensi nuestra busqueda fuese “libro”, los grupos
que se pueden realizar serian género, idioma, &fm,donde a cada uno se asignan las paginas
correspondientes. Es posible encontrar grupos mutd® pequefios dando lugar a una estructura
jerérquica. La estructura jerarquica es uno deldsstipos de agrupamiento y consiste en un conjunto
de agrupaciones anidadas que se organizan comdbah éda uno de loslusterses la unién de
subclusterstodos los objetos componen aluster que se asimila a la raiz del arbol. La siguiente
estructura de agrupamiento es la estructura partiti donde simplemente los datos son asignados en
grupos que no se traslapan entre si, por lo queasaiéto sélo pertenecera a un unico grupo.

Dentro de los diversos algoritmos existentes paadizar clusteringtenemos las redes neuronales,
clasificadores de Bayek;meansy k-Nearest Neighboide los mencionadok;meanses un algoritmo
gue cuenta con una estructura de agrupamientcipasl.

El algoritmo k-means[18] es el algoritmo mas popular a la hora deizaalagrupamiento, fue
propuesto poMcQueeren 1967. La velocidad computacional del algorisaesu principal atractivo y
a esto debe su popularidad, por lo anterior fusgassu aplicacion para éste desarrollo.

Con las ROIs construidas, se necesita obtener gidtosciones de interés, para esto es necesario ver
qué ocurre con cada region durante un periodoedepth implementando un seguimienttracking
Existen diferentes métodos para realizacking pero debido a la necesidad de optimizar y redrlcir
costo computacional del algoritmo se decidio im@etar el algoritmo planteado en [5].



Este algoritmo propone una nueva forma para redliaeking mediante la estimacion de movimiento
de traslacion de la imagen usando suma de diferemg cuadrados. El modelo propuesto es muy
sencillo y es utilizado en procesamiento de vidarosp bajo costo computacional.

En [5], la estimacién de movimiento consiste eddéinicion de vectores de movimiento que indican
los desplazamientos en las coordenada$ra@ley la basqueda de un vector éptimo que produzca el
minimo error. Por otro lado, la correlacion cruzadaampliamente usada emwtchingde imagenes
desplazadas ya que posee grandes ventajas conpeimacia de la iluminacion y sombras ademas
de que permite realizar estimacion de grandes alemplientos de la region. El proceso descrito en [5]
indica que para un bloqueque pertenece dtame actual, se realiza una busqueda efrahe de
referencia sobre un area busqugdga con una ventana de busqueda de tamario fijobjEtieo de la
busqueda es encontrar el bloque que mejor se gjuwsigo error sea minimo. Para este algoritmo esto
se consigue minimizando la suma de diferencia ddredlos.

Para la evaluacion de los resultados existen difesedefiniciones y métodos aceptados, en la nmaayori

se busca definir términos como exactitud, eficienziefectividad de un clasificador a la hora de

realizar una prueba diagnostica. En general ndeeuis acuerdo para la definicion de éstos términos
por lo que encontrar un método adecuado resultac@siones ambiguo. El método propuesto en [24]
y [25] es uno de los mas comunes y sobre el qtierse mayor informacion, éste método es conocido
como curvas ROCReceiver Operating Characteristjcg es utilizado en el analisis de sefiales para
diferenciar las tasas de aciertos y de falsas akrgeneradas por un clasificador. Otra de las
aplicaciones de este método es la evaluacién dgsbasurealizadas en medicina para discriminar entre
pacientes sanos y enfermos. El método de curvas &RiGe dos términos importantes que son la

sensibilidad y la especificidad, el primero de ®llmce referencia a la probabilidad de obtener un
resultado positivo de la prueba cuando éste dabassees decir que mide la capacidad de aciertos,
por otro lado la especificidad es entendida comaptababilidad de obtener un resultado negativo

cuando éste debe ser asi, es decir que mide laidagale descarte.

3. ESPECIFICACIONES

Durante el desarrollo del trabajo de grado se hemesario ensayar diferentes técnicas y herrarsienta
para la consecucion de los diversos objetivos mstos. En el proceso de experimentacion, ademas
de las herramientas necesarias, se logro deterwiireer especificaciones del proyecto que no habian
sido contempladas anteriormente, como el formatadbn, resolucion y tasa diemes estas nuevas
especificaciones contribuyeron a la delimitaciohalieance del trabajo.

La rutina desarrollada se compone de diversositiigus que en conjunto tendrdn como resultado la
adquisicion de los datos de interés y el postersbudio. Algunos de los algoritmos usados fueron

desarrollados por otros autores, cada uno de esg#a con una sustentacion tedrica que ha sido
estudiada por diversas comunidades cientificasgltpeitmos cuentan con su respectiva licencia y su
uso esté dirigido a la investigacion y desarrobondievosoftware Para otras etapas se utilizaron las

funciones propias de Id®olboxde MATLAB.

La secuencia de video es la entrada al progranebg dumplir con las siguientes especificaciones.
Formato del video: .avi, resolucion del video: @80, tasa dérames 30 framegsegundo. Estas
especificaciones se establecieron después dearealidtiples pruebas y se establecieron con aldin
mejorar la velocidad de procesamiento del prograimaresolucion efectiva y obtener buenos
resultados finales.

La primera etapa consiste en detectar en la seeudewideo lo que corresponde al fondo del video y
separarlo, es decir realizar una sustraccion ddofopara esto se utiliz6 un algoritmo basado en
Mezcla de Gaussianas [12] que empldaathespara entregar después de éstos una imagen binaria
con los objetos de interés que no hacen parte afelof Seguidamente, mediante operaciones
morfoldgicas realizadas mediantdmibge Toolboxde MATLAB [26], se identifica y se selecciona el
objeto con mayor area asumiendo que es la perspeesonas de interés.



Teniendo el objeto mas grande diferenciado del dosel devuelve las propiedades de color para
determinar en esa imagen los puntos de interédasanalgoritmo de deteccion de esquinas CSS
(Curvature Scale Spapd3] que arroja como resultado una matriz de Mdsfiy 2 columnas, que
corresponde a las coordenadas que tiene cada geimberés sobre la imagen. Cada fila es un punto
de interés.

Una vez se tienen los puntos de interés, el sitpij@aso es agruparlos. El nUmerchlstersva desde

3 hasta 5. Este nimero se determind empiricamestyando en diversas secuencias de video. Para
realizar losclustersse usa la funciokmeansde MATLAB que se basa en el algoritmo ldenedias

[17], [4], [18] y [19]. Cadaclusterse encierra en el rectangulo més pequefio quencivatéodos los
puntos de interés correspondientes a chgder, esta ventana se denomina RR&gion of Interet

Para la siguiente fase se encuentra un algoritreceglel encargado de realizar la ubicacion de cada
ROI en cada uno de Idsaamesde la secuencia de video e implementa una suntifelencia de
cuadrados usando correlacion cruzada [5]. Durdrdegaiimiento de cada una de las ROIs se captura
y almacena informacion de desplazamiento en X eltentro de la ROl y momentos de alto orden
como varianzakurtosisy asimetriagkewnegs

Como etapa final se realiza el estudio y clasifitaale la informacion obtenida de la secuencia de
video para decidir qué segmento de informacionemtasanomalias o comportamientos extrafios. Se
realiza una estimacién de la sefial mediante unighoedineal que utiliza Sramespara predecir el
comportamiento de los 5 siguientes y se comparalamnesultados obtenidos del tracking. Para la
discriminacién de comportamientos se utiliza la autke las sefiales de error para cada atributo,
seguido de un umbral adaptativo.

Los pasos mostrados anteriormente se llevaranadiaghante una ventana de ft@mes Una vez haya
transcurrido la ventana, se desplazaaesquedando traslapada con la anterior. Este proseso
repite hasta el final de la secuencia de videoetdim de actualizar la informacion ya que ésta loiam
durante el video y se pretende garantizar que esgante y acorde a lo que esta ocurriendo en la
escena analizada.

La informacion anterior y las operaciones de caua de las fases del programa se resumen en la
Tabla I.

Tabla |. Fases de sustraccién, deteccion puntos de inwéstruccion de ROIldracking, estimacion y clasificacion y las herramientas
utilizadas en cada fase del programa

Fases del programa Herramienta utilizada

Sustraccion de fondo Método: Mezcla de GaussianasSe realiza en los 5 primeré@mesde la
ventana. Recibe como entrada los 5 primdérasiesde la ventana y arrojp
como salida el objeto de interés recortado y cerpsopiedades de color
Deteccién de puntos deMétodo: CSS.Se realiza en el quinfoamede la ventana. Recibe como entrada
interés la imagen del objeto segmentado y arroja como aalith matriz de N filas y

columnas correspondientes a los N puntos de inggré&sntrados.
Construccion de ROIs Método: K-means. Se realiza en el quinfoamede la ventana. Recibe la matfiz
de puntos de interés y arroja como salida las evadias de las ROIs.

1A%

Seguimiento Método: Block Matching. Se realiza durante toda la ventana. Tiene cpmo
referencia las ROls construidas, almacena infordmade los atributos.
Prediccién Método: Predictor lineal. Se realiza en los Ultimos ffamesde la ventanal

Recibe como entrada los datos de los 5 primigamsesde la ventana y entredga
la prediccion de los 5 ultimos.

Decision Método: Umbral adaptativo. Se realiza en los ultimdsamesde la ventanal
Recibe como entrada los datos de los atributosojeacomo salida si éfame
se clasifica como normal o anémalo.

En la Figura 1 se muestra el diagrama de bloquesrgpresenta el algoritmo desarrollado, los

procesos se realizan en una ventana deab@esy como se puede observar, vuelven a iniciar apenas

culmina la etapa de decision entre comportamiemtosiales 0 andémalos. Las entradas y salidas de
estos blogues se encuentran en la Tabla 1. Caddeulos bloques se explicaréa a fondo en la seccion
de Desarrollos.
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Fig. 1. Diagrama de bloques del algoritmo desarrollado.

4. DESARROLLOS

Se lograron mdltiples desarrollos a nivel de safta@n este trabajo, desarrollos como la sustraccio
de fondo, la deteccidn de esquinas, la genera@deglones de interés ytehcking, eran algoritmos
gque ya estaban implementados, sin embargo, senpaese desafios de gran magnitud por el hecho de
que eran algoritmos totalmente independientes poguie fue necesario adecuarlos para que en
conjunto se pudiese obtener el resultado deseado.

No obstante, ante la necesidad de ser pertineatel@leccién de los pardmetros se propusieron los
atributos por los cuales se tomaba la decisiorcadde la presencia o no de anomalia en la secuencia
de video. Varias fueron sometidas a analisis pegai a la conclusion de cuales eran los pardmgtros
atributos que mejor definian la anomalia; atribwtomo el tono promedio en las regiones de interés,
la posicion del centro de la regiones de interébgmrjes coordenadase y, asi como l&urtosisde

las mismassu asimetriay varianza fueron tenidos en cuenta. Finalmentgeseartd el parametro de
tono promedio debido a que aportaba informacidénrada acerca de los eventos que tenian presencia
en la secuencia de video.

El algoritmo implementado utiliza el diagrama dedples que se muestra en la Figura 1, como ya se
dijo, es un proceso repetitivo, todos los procesoexcepcion de la carga y configuracion de
parametros son periédicos, se realizan duranteemtana cuyo tamafio es defi@mescon el fin que

el algoritmo sea adaptativo, ya que la informaaénactualiza continuamente. En cada ventana se
realizan los procesos indicados en la Figura 2idegwle una prediccion y una toma de decision.
Estos procesos no se realizan en todofrdmsesde la ventana ya que para la prediccion se naogesit
datos almacenados para asi lanzar una prediccidosdgguientes. El movimiento de la ventana
permite la actualizacién de las regiones, ésta sevenuna cantidad fija de feames quedando
traslapada con la anterior, haciendo que los dattsnidos sean funciones continuas y no existan
saltos de datos entre ventanas.
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Cuadros

Fig. 2. Descripcion de proceso de construccion de perdiéesomportamienta,: Estimacion de fonda,: Deteccion de objeto de interés.
t;: Eliminacion de fonda,: Deteccién de puntos de interés. Agrupamiento de puntos de interés en ROI's pasgpior seguimiento.

El algoritmo no necesita secuencias de entrenamipot lo que es independiente del video con que
se esté trabajando; ésta es una gran ventaja yla gpécacion es en seguridad, donde las situasion

y escenarios son muy diversos y no se limita a agnaatos escenarios y comportamientos posibles; el
aprendizaje se da en ldmmesprevios a la prediccidon y la toma de decision. |&n secciones
siguientes se explicara a fondo los bloques dejrdma de la Figura 1 y el proceso descrito
anteriormente.

Ademas del desarrollo de software se hizo necekagtaboracion de una base de datos con videos
propios debido a la dificultad para obtener viddessituaciones reales, ya que son especialmente
cuidados por las empresas y sus departamentogydedsel. Se elaboraron un total de 40 videos. En
estas secuencias se recrearon comportamientos délarsujeto como saltos, caidas, desmayos,
flexiones, sentadillas, lanzamiento de golpes ydmiiinesperadas para diferentes escenarios y se
llevaron a cabo tanto en interiores como en exesioy con diferentes resoluciones efectivas
(distancia del sujeto hacia la camara). Igualmesge recrearon acciones para dos sujetos,
especialmente peleas, con las mismas caractesistescritas anteriormente. Se mantuvo la cdmara
fija y la iluminacion controlada aunque en algumim®os se generaron sombras que pueden producir
errores en los resultados obtenidos. Los vided®edaos son de corta duracion debido a que la tasa
deframespor segundo es de 30, por lo que hay un gran mideeimagenes por procesar. La duracion
va desde dos hasta doce segundos como maximagmalsecuencias de video se puede observar
que existe oclusion parcial.

Cada video cuenta con su respectigmund truth archivo que describe detalladamente los

comportamientos encontrados en cada video; setas s que posteriormente seran utilizados para
la evaluacién de desempefio del algoritmo al compasaresultados obtenidos de cada video con su
respectivaground truth Es importante resaltar queggbund truthes elaborado de manera subjetiva,

sin embargo, se hace de la manera mas objetival@gstorresponde con lo que se aleja del contexto
de la secuencia.

Debido a la importancia de la medicién de lo subedn una secuencia de video y con el fin de medir
el desempefio del cddigo desarrollado, se genehlamamientas que permitieran confirmar el buen
funcionamiento del mismo, cerciordndose que losltiados eran convincentes y acordes a lo que se
presenciaba en el video.

Se generd mediante MATLAB un video de control pastrar y evaluar el desempefio del algoritmo
usado para realizar la sustraccion de fondo en fradse El proceso de mezcla de Gaussianas se
realiza cada %rames el primero de ellos siempre sera totalmente lblajacque es drameque se
establece como fondo inicial, lmmesrestantes muestran lo que realmente es de nuetsrés que

es todo lo que estd en movimiento en el video,ees,do que no hace parte del fondo. El video de
control se completa al terminar todo el procese glmacenado en una estructura de nombre MOG. El
paso siguiente es el de creacion del video med@mendo de MATLAB.



Otro video de control importante es el que comrtilErsframesque se utilizan para encontrar puntos
de interés, proceso que se da después de reakzatame gaussianas y de la seleccidén del objeto de
predileccion, a éste se devuelven propiedades|dese buscan los puntos de interés. En el video,
los puntos estan marcados con color, cada col@araque region de interés pertenece dicho punto.
Igual que el video anterior, éste se completa rahiter todo el proceso y es almacenado en una
estructura de nombre CSS.

Para la evaluacion del algoritmo ttacking nuevamente se genera un video. La regién quejesob
de seguimiento se encierra en un rectdngulo quieaindonde se encuentra, es decir, que para
considerar como 6ptimo un algoritmo tlacking, las regiones deberan aparecer sobre el/los sageto/
en movimiento. El video que correspondératkingde las ROIs mantiene los mismos colores usados
para identificar la ROI del video de puntos de rigge Los videos se almacenan en estructuras de
nombres V y VT, el primero es uracking auxiliar de la region identificada en movimientcely
ualtimo corresponde d@tackingde cada una de las regiones de interés.

4.1 Carga de video y configuracion de parametros.

Este es el bloque inicial del algoritmo y realizerkntes tareas para garantizar el funcionamiento
Optimo del mismo. Arranca con almacenar en un éspe memoria la secuencia de video que ha
sido seleccionada por el usuario, seguido de lkenciiin de informacion de la misma. La informacion
extraida de la secuencia es la de duracion debwideimero dérames Esta informacion es utilizada
para definir el tamafio de la ventana.

Igualmente éste blogue define el nimero de ROIsfgotor de escala para el umbral a partir de la
informacién ingresada por el usuario, ademas estaldl orden del predictor lineal que es utilizado.

Por ultimo se crean todos los espacios de mem@gasarios para almacenar y procesar toda la
informacién recogida durante el proceso, estoscgspale memoria estan en funcién del nimero de
framesy del numero de ROls.

En el codigo que se encuentra en el ANEXO CODIGOslguientes variables corresponden con las
tareas desarrolladas por el bloque.

* Frames almacena el nimero élmmesde la secuencia.

» Duracion, almacena la duracion de la secuencia.

e Tasa, almacena el numero filamespor segundo de la secuencia, obtenido a partia de
duraciéon y el nimero deames

* minimo y maximo, usadas para definir el tamafcelaana.

* |y h, usadas para limitar el proceso de sustraa@fondo.

» Kk, define el nimero de ROIs con las que se vabajaa

* ROIS, espacio de memoria que almacena las coordenizdas ROIs.

e orden, corresponde al orden del predictor lineal.

« Desplazamientov, Desplazamientoh, Variarkartosis y Skewness, arreglos usados para
almacenar los datos obtenidos de la secuenciapyeldiccion, éstos estan en funcién del
numero de ROIs y del nimero flames Cada arreglo es de dimensiémames X 3 X k,
cada matriz de lak corresponde con una ROI, cada fila de cada masizisada para
almacenar diferentes tipos de informacion, la pran@@macena los datos de los Ultimos cinco
framesde la ventana, la segunda almacena los datosidtethe la prediccion realizada y la
tercera fila almacena los datos de los primerasodnamesde la ventana.

« edv, edh, ev, ek y es, arreglos utilizados paraaedmar el error entre las sefales de la
secuencia y de la prediccion, estan en funciomdelero de ROIs y del nimero ffames
Cada arreglo es de dimensiétrames x 1 X k



e sdv, sdh, sv, sk y ss, vectores utilizados paraedmar la suma de los atributos comunes de
las las ROls, estan en funcion del numeréraimes

4.2 Segmentacion de fondo

Con todos los parametros listos, el siguiente pie$@lgoritmo es la realizacion de la sustraccién d
fondo para detectar asi el sujeto en movimientosdlaccion del algoritmo para este punto se realizd
teniendo en cuenta diversos parametros, pero etetfésmnte fue el de robustez, es asi como sé eligi
un algoritmo que realiza sustraccion de fondo usamdmodelo de Mezcla de Gaussianas [12].

En el algoritmo implementado, se presenta el modeldlezcla de Gaussianas para sustraccion de
fondo en escenas estéticas, donde el dispositicapieira de imagenes se encuentra fijo. EI modelo
tiene diversos pardmetros que pueden ser ajuspadtasproducir diferentes resultados de acuerdo a
los escenarios y comportamientos registrados.

4.2.1 Principio del algoritmo

A partir de [12] se inicia la implementacion cordifinicion de pardmetros:

X;: variable que representa el pixel actual en eflicuactual,.

C: Numero de distribuciones.

t: representacion del tiempo (indice de cuadro).

w; .. es el estimado del peso de la i-ésima Gaussialmareezcla en el tiempo
n: funcién de densidad espectral de la Gaussiana.

Ui ¢ valor medio de la i-€sima Gaussiana en la mezckal tiempa.

X, - matriz de covarianza de la i-ésima Gaussiana emelzcla en el tiempo

Las anteriores funciones se combinan para bring&afuncion de densidad combinada.

La construcciéon del modelo se realiza mediant@haputacion de las probabilidades de cada pixel de
color.

En general el modelo de mezcla de Gaussianasrealéocomo:

c
P(Xy) = Z Wi,tn(Xt;ﬂi,t'Zi,t)
i=1

Donde,

Media de una mezcla es igual a:
C
He = z WitHtit
i=1

Esto es la suma ponderada de las medias de ladatgs de los componentes.

Se dice qué; coincide con el pardmetici X; esta dentro del valor 2.5 de la desviacion estadela
esa distribucion, es posible que se presenten ptadticoincidencias. Los parametros del i-ésimo
componentes se actualizan asi:

wir=0-awi 1 ta
tir = (1= plpir—1 + pX;



%=1 —p)o?i 1+ P(Xt - Hi,t)T + (Xt - Hi,t)
Donde:

p= aP(Xt|ﬂz,t—1.Zi,t—1)

a: parametro de aprendizaje predefinido
0?1 varianza de la i-ésima Gaussiana en la mezotd g@mpot
Us: es la media del pixel en el tiempo
Los parametros de todas las distribuciones quéenert coincidencias permanecen sin cambiar, esto
es:
Hit = Hit—1
Uzi,t = Uzi,t—1

Sin embargo, los peseg, tienen que ser ajustados mediante:
wir =1 —a)wiq

Si X; no coincide con ninguna de las C distribucionesgoreces la distribucion menos probable se
remplaza por una distribucién donde el valor achigtla como el valor medio, y la varianza se escoge
para que sea alta y el peso a-priori sea bajo.

El problema de estimacion de fondo se resuelvecédg@ado las distribuciones Gaussianas que
tienen la evidencia més influyente y la menor varéa

Como los objetos en movimiento tienen mayores ma&sa que un pixel perteneciente al fondo y para
representar los procesos de fondo, primeros las<gmas se ordenan de acuerdo al valoy;gg

||i¢|| de manera decreciente.

La distribucién de fondo con menor varianza esua ge posiciona en primer lugar mediante la
aplicacién de un umbral, donde:

Cc
i=1 Wl,t

Yb_ w;
B = argmin, <th >T
Todos los pixeleX; que no coincidan con ninguna de los componentesa@logados como pixeles
pertenecientes a un objeto en movimiento, es astg el objeto de interés.

4.2.2 Andlisis de parametros

En[19] se realiza el andlisis de los parametros que coempel modelo de mezcla de Gaussianas,
donde menciona que para valores pequefio¥ (telacion entre distribucion dbackgroundy
foreground como 0.1 funciona adecuadamente cuando no se ¢ata la distribucion de fondo.
Valores elevados de T, como 0.9 es adecuado paercisines donde la distribucién del objeto de
interés se fusiona con la distribucion del fondo.

El nimero de componentes en el modelo de mezcl@admssiana§ es dependiente del ambiente
donde se va a poner a trabajar. Para espacio®iatepoco complejos un valor de&eomponentes es
suficiente. Para escenas complejas como exteriefagjmero de componentes puede se? dé.

Para el caso particular, se usan 3 componentegieyae pueden presentar escenas con algun grado de
complejidad dado que el algoritmo esta orientada aplicacion en grandes superficies y lugares
frecuentados por mas de una persona.

Otros pardmetros sgny a, que se refieren a la tasa de aprendizags el parametro de aprendizaje

predefinido, yp es usado como un segundo filtro que es calcukid@mbargo, el no tener en cuenta
este Ultimo pardmetro no afecta el desempefio getittho y por el contrario, se libera al algoritmo
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de una carga computacional adicional que es desflaleopara el rendimiento, por lo que no se tuvo
en cuenta. Los valores tipicos parascilan entr®.01 y 0.5. Observando los resultados obtenidos en
[12] y tras la realizacion de pruebas, para ést@petro se eligio un valor de= 0.01.

La asignacion inicial de los parametros se reakmiendo en cuenta videos en diferentes contextos
que fueron evaluados en este proyecto: un sujetmeambiente interior complejo, un sujeto en un
ambiente exterior complejo, dos sujetos en un ami@terior sencillo y dos sujetos en un ambiente
exterior sencillo; y buscando obtener la mayorigficia al momento de hacer la discriminacion entre
fondo y objeto de interés.

4.3.3 Proceso

Como se mencioné anteriormente, varias tareas daplecacion se realizan periddicamente
permitiendo asi la actualizacion de la informacyotener un algoritmo adaptativo. El algoritmo de
sustraccion de fondo debe tener entonces, unaiéiorfija dentro de la ventana de ffames en
nuestro caso se seleccioné d&d@nes donde el primero de ellos se elige como fondoiahide la
secuencia del video y a partir de este, se realipaoceso de sustraccion en feamessiguientes. Se
elige el dltimoframe de los cinco como resultado del proceso, en asttopse tiene una imagen
binaria, donde en negro se encuentran los pixelesq corresponden al fondo.

La imagen obtenida presenta ruido resultado de icamdn la iluminacién o por sombras de los
sujetos, en este punto se utiliza una operaciéifiohdgica conocida comolose[26], que consiste en
realizar una dilatacion seguida de una erosiora Egeracion permite rellenar huecos de los objetos
sin distorsionarlos, pero no tiene la capacidadliseinar ruido, al rellenar los objetos y hacenhogs
grandes, permite una facil extraccion del objetintkrés, que corresponde al mas grande encontrado
en dichoframede la secuencia de video y que se recorta usasdmbrdenadas de BoundingBox
Después de realizar este corte se procede a dewbsa imagen los colores que tenia originalmente.
La imagen con el objeto mas grande recortaddrdeiey que cuenta con todas sus propiedades de
color es la salida de este bloque.

Para realizar este proceso se utiliza la funfodut,auxiliar,G,COR]=mixog(source,l,h,G)27] que

se encuentra implementada en el ANEXO CODIGO, &st&e como parametros de entrada la
secuencia de videgdurceg y los limites inferior y superior para delimit@rproceso de sustraccion de
fondo ( y h, limite inferior y superior respectivamente). Laalidas de esta funcion son las
coordenadas de los puntos de intecésiff, una imagen con el objeto de interés recortaglorgsto de

la imagen en negraqxiliar), una estructura que contiene foemesque han sido procesados y que
son utilizados para la construccion del video dduacion G) y las coordenadas y dimensiones del
BoundingBoxgue contiene el objeto de interé¥JR. Con ésta funcidn se puede obtener los puntos
de interés ya que la funcién que realiza este giotento se encuentra incluida emixog; se hizo asi

ya que la deteccion de puntos se hace con el ufiiame usado para la sustraccién de fondo, se
aprovecho entonces para realizar la deteccion deopude interés inmediatamente después de que
termine éste proceso.

Con los parametros ajustados, a continuacion séranés algunas de las secuencias generadas por
este proceso en diferentes videos que presentarraady situaciones diversas, para asi dar alrid
y complementar la explicacion del proceso llevadalzo por este bloque.

La primera secuencia que se va a mostrar es lardgespondiente al inicio del video C6.avi, que se

encuentra en la Figura 3, donde interviene un @@etla escena. Esta secuencia se desarrolla en un
ambiente exterior.
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(d) (e)
Fig. 3. Sustraccion de fondo para el video C6.avi, secardiosframesobjeto de este proceso. En puntos blancos se radesgue no
pertenece al fondo: (a) Sustraccién de fondo gdramel, (b) Sustraccion de fondo pardraime2, (c) Sustraccion de fondo pardreime
3, (d) Sustraccion de fondo pardraime4, (e) Sustraccién de fondo pardrame5.

En la Figura 3 se encuentran los cifmesque pertenecen al proceso de sustraccién de fondo,
como se explico anteriormente, el prinfigme del proceso se elige como fondo inicial, éste giem

va a estar en blanco, indicando asi el inicio detgso. En logramessiguientes se lleva a cabo el
proceso de sustraccion de fondo, el sujeto en niemim se marca en blanco, en la Figura 3 (d) y la
Figura 3 (e) se puede ver que la sombra de sugattasca igualmente, indicando asi que no pertenece
al fondo. La Figura 3 (e) es la imagen seleccionmda realizar la operacion morfologidase para
después realizar el recorte del objeto mas grarfiteaynente devolver las propiedades de color. Es
ésta imagen la salida del proceso que seré usatieripamente por el bloque de deteccion de puntos
de interés.

En la Figura 4 se muestra el proceso de sustradgdondo para la secuencia de video C19.avi, en
ésta hay dos sujetos que participan en la escénae® se desarrolla igualmente en un ambiente
exterior.

Fig. 4. Sustraccion de fondo para el video C19.avi, seamdlosframesobjeto de este proceso. En puntos blancos se radesjue no
pertenece al fondo: (a) Sustraccion de fondo pafieame 56, (b) Sustraccion de fondo pardreime57, (c) Sustraccion de fondo para el
frame58, (d) Sustraccion de fondo pardrame59, (e) Sustraccién de fondo pardrame60.

La Figura 4 contiene los cindmamesde la sustraccion de fondo, pero a diferencisadeidura 3, el
proceso inicia en uframe diferente al primero, mostrando asi que el proesscepetitivo durante
todo el video. El proceso inicia con fehme 56 como se muestra en la Figura 4 (a),ftasnes
siguientes muestran en blanco a los dos sujetosimjersienen en la escena, también se puede
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observar que en algundsames se marcan nuevamente sobras de los sujetos, l@aF@g(e)
nuevamente pasa por el procesaldse seguido de la extraccion del objeto mas granfileaymente
el retorno de las propiedades de color, paranebtasi la imagen de entrada al bloque de détec
de puntos de interés.

4.3 Deteccion de puntos de interés.

La localizacion de puntos de interés dentro deast@na es de gran importancia y es ampliamente
usada en aplicaciones de procesamiento de imagefigién por computador.

Con la discriminacién entre objeto de interés ydfmnel siguiente paso es realizar la deteccion de
rasgos distintivos dentro de la imagen recibida lefue anterior; no tiene sentido realizar la

deteccion de puntos en toda la imagen ya que gémgrantos que no son de importancia para el
andlisis del comportamiento del sujeto. Para lsseomcion de este objetivo se estudiaron diversos
mecanismos y métodos para deteccion de puntogedésn

Entre los métodos que se estudiaron se encueritdeteztor de esquinas de Harris y Stephens, el
detector de esquinas de Noble, SUSAN y CSS.

CSS, es el método apropiado para implementar eralegdjo no sélo por su capacidad de detectar
caracteristicas de curvaturas tanto gruesas camas, fisino también porque lo hace a baja carga
computacional. Adicionalmente, CSS realiza unaatéie de esquinas en la imagen a multi-escala y
cuenta con un umbral adaptativo.

En el trabajo desarrollado por X. Chen He y N. HYGng [3], se desarrolla el detector de curvaturas

CSS. El método propuesto se basa en la generagidn dhapa de contornos del cual se computa la
curvatura absoluta a baja escala para reteneryarnsantidad posible de esquinas, ya sean falsas o
verdaderas. Todos los maximos locales de la fund®@rcurvatura absoluta se establecen como

candidatas a esquinas. Se asume que las esquidaslems estan todas incluidas en el grupo de las
esquinas candidatas junto con las esquinas fésts suposicion es verdadera en la medida en que el
mapa de contornos sea extraido usando un umbeay lajescala usada sea baja de igual manera.

Dado que un local maximo puede representar esquarasderas como circulares y también ruido,
Chen y Yung proponen dos criterios para eliminawu@lo y las esquinas circulares. Para conseguir
este cometido, primero se comparan las esquinatdeaas usando un umbral adaptativo local que es
calculado automaticamente en lugar de sélo hacedeisin umbral global para remover las esquinas
circulares. Lo que se hace posteriormente es quérigulos restantes de las esquinas candidatas se
evaltan con el fin de eliminar cualquier tipo dguesa falsa debido al ruido de cuantizacion y desal
triviales. La evaluacidn se basa en una regionnticeédde soporte, la cual varia de una esquinaaa otr
de acuerdo a la esquina candidata contigua. Fiménietroducen el método para que los extremos de
las curvaturas sean tratados como tal.

4.3.1 Principio del algoritmo

La filosofia del método propuesto en [3], es wilidas propiedades globales y locales de las
curvaturas e influenciar dichas propiedades al nmbonge hacer la extraccion de las esquinas.

El método se fundamenta en primera instancia eectdgtlos bordes usando el detector de bordes de
Canny para obtener un mapa de bordes binario. tB@eaxseguidamente los contornos de los bordes
del mapa que se habia generado, se realiza eflief@espacios cuando se llegue a puntos de fin de
los bordes y se prosigue con la extraccion si afgimo de fin estd en cercania con otro puntorge fi

0, se marca dicho punto como esquina de unidhstrel punto de fin estd conectado a un contorno de
borde, pero no a otro punto de fin.
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Posterior a la extraccion de contornos, se caltulaurvatura en una escala baja fija para cada
contorno para almacenar las esquinas verdaderassiderar los maximos locales de la curvatura
absoluta como candidatas a esquinas.

Se calcula un umbral adaptativo de acuerdo a katuna media dentro de la regién de soporte. Las
esquinas circulares se eliminan comparandolas &arutvatura de las esquinas candidatas con el
umbral adaptativo.

De acuerdo con una region de soporte dinAmicaadeala, se evallan los angulos de las esquinas
candidatas restantes para eliminar cualquier eagdiatsa.

Finalmente, los puntos de fin de los contornosraiseno se marcan como esquinas hasta que no
consideren estar demasiado cerca una esquinaade otr

Para consultar el desarrollo matematico complatorfeemitirse al ANEXO A.

4.3.2 Proceso

El proceso de deteccion de esquinas recilfeapie con tonalidad de pixeles original donde solo se
destaca la region que se sustrajo del fondo, safestorma a una imagen de intensidad. A ésta se le
aplica el detector de esquinas de Canny y se @btiemo resultado un mapa binario de esquinas. El
paso siguiente es extraer el contorno a partindgda y rellenar los huecos que puedan existir.en el
Para cada contorno se calcula la curvatura a bsgalee para quedarse con todas las esquinas
verdaderas. Todos los maximos locales de curvaar@onsideran como candidatos a esquinas.
Posteriormente se eliminan todas las esquinas deddas y todas las falsas esquinas originadas por
ruido y, los puntos finales de una linea tambiém &®adidos como esquinas solo si éstos no estan
cerca de esquinas superiores detectadas.

Este proceso se lleva a cabo con en el misrame donde termina el proceso de mezcla de
Gaussianas. Se recibe la imagen del objeto madgracortado de la imagen original y con todas sus
propiedades de color; esta imagen es ingresada a [funcion
[cout,marked_img]=corner(l,C,T_angle,sig,H,L,Endpm,Gap_size) [28] que se encuentra
implementada en el ANEXO CODIGO, recibe como emtiadmagenlj ya sea en color o en tono de
gris, la relacién entre el eje mayor y menor de aliyse C), el angulo obtuso maximo que una
esquina o punto puede tener cuando es detectadaveodaderal(_anglg, la desviacion estandar de
un filtro usado para calcular la curvatusgg), los limites inferior y superior del detector egquinas
de Canny(H,L), una bandera para controlar le decision de afi@slipuntos extremos de una curva
como esquinasbEndpoin) y un parametro usado para llenar los vacios grtémtornos Gap_sizg
como resultado se obtiene una matriz de 2 colummaélas (coul), cada fila corresponde a un punto
de interés y en cada columna se almacena las czatas ey que tiene el punto de interés dentro
del framg adicionalmente devuelve una imagen con los pudéositerés marcadosérked imd

Por lo anterior, es la matriz de puntos de intkrémica salida de este bloque y la entrada alesitg

de construccién de regiones de interés.

4.4 Construccion de ROls

Este blogue se encaraga de construir las regiomgsedlileccién a partir de la matriz de puntos de
interés recibida del bloque anterior. La idea @a panto es la de realizar grupos de puntos teaiend
en cuenta caracteristicas comunes.

El Clusteringo agrupamiento hace referencia a la clasificadidsigoervision de un conjunto de datos
en grupos oclusters [17], los datos pertenecientes a cadaster son similares o comparten

caracteristicas. Elusteringes utilizado en diversos contextos como el aisédlisipatrones, la toma de
decisiones, el aprendizaje artificial, la recupgémacle la informacion, la segmentacion de imageaes,

clasificacion de patrones, etc.
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Como un ejemplo delustering[4], tenemos la recuperacion de la informacion puede evidenciarse
cuando se realiza una busqueda en la internet ntedia motor de busqueda.

La estructura jerarquica es uno de los dos tiposaghkeipamiento, consiste en un conjunto de
agrupaciones anidadas que se organizan como ulh &data uno de loslusterses la unién de
subclusterstodos los objetos componen aluster que se asimila a la raiz del arbol. La siguiente
estructura de agrupamiento es la estructura paméiidonde simplemente los datos son asignados en
grupos que no se traslapan entre si, por lo queeagjéto sélo pertenecera a un Unico grupo.

Dentro de los diversos algoritmos existentes peadizar clusteringtenemos las redes neuronales,
clasificadores de Baye&rmediasy k-Nearest Neighborde los anteriores se eligié el algoritmo
k-meansque cuenta con una estructura de agrupamientizipaal. A continuacion se describira el
algoritmo utilizado.

4.4.1 Principio del algoritmo k-medias

El algoritmo k-means[18] es el algoritmo mas popular a la hora deizaalagrupamiento, fue
propuesto poMcQueeren 1967, el asunto de agrupar un conjunto de @ates nimerd de grupos

o clusterstiene diversas aplicaciones como en biologia, genétriminologia, estadistica, etc. La
velocidad computacional del algoritmo es su priakgiractivo y a esto debe su popularidad.

El algoritmo requiere de unos valores iniciales goa fundamentales para obtener una solucién
optima, la solucién Optima se encuentra en funciéhconjunto de datos, de los grupos y de la
distribucion del conjunto de datos. La elecciondiferentes valores iniciales, conduce a obtener
resultados diferentes que no siempre seran lomogtiDe acuerdo al escenario donde se utilice el
algoritmo existen diversas formas de condicionésiales, la seleccion de condiciones iniciales
arbitrarias es la forma general de inicializacion.

El resultado final de cada uno de kogrupos, corresponde a los puntos que minimizalistancia al
centro del k-ésimo grupo. La medida de distancieegémente es la Euclidiana, pero no resulta raro
encontrar implementaciones haciendo uso de landistdVlahalanobis.

El algoritmo tiene cuatro etapas fundamentalesrsg€iff] y [19]; se parte de un arreglo X que cuenta
conn puntos y que se quieren clasificarkegrupos distintos, para esto se siguen los paseseu
encuentran a continuacion:

1) Se asignan condiciones iniciales a los centrosk drupos, la eleccion de los centros se
realiza arbitrariamente, los centros se definenocGnC,, C5, ..., Cy.

2) En la segunda etapa del algoritmo se realizaeraciones y se asigna cadg;, donde
1 <i <n, algrupoj, dondel <j < k y se escoge teniendo en cuenta que la distanti& e
X; y C; sea la minima de las distanciaskgeon los demas centros deister.

|X; = Cj|| = min |IX; — Cpull; 1 <m <k, dondg #m

El operadol|-|| corresponde a la norma euclidea, y se define dantistancia entre dos
puntosA y B, en general para un espacio euclidep damensiones se tiene que

14B]| = J (b — a)? + (b — a)* + -+ (by — @)

En este punto pueden suceder dos situaciones ggemoonsideradas por el algoritmo; la
primera es que ningun punto se asigne a un ceatlusterpor lo que etlusterdesaparece y
hay un niumero menor ddusters la otra situacion que se puede manifestar en etafa
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corresponde a aquella donde el punto es igual idare a varios centros dluster, para este
caso, la asignacion se realiza arbitrariamente.

3) La fase siguiente corresponde a actualizar loge®nle losclusters,encontrando la media o
el centro de masa de los puntos que han sido @sigreacadaluster, esto es, para cadase

hace,
1
o %"
C

XEC;

Donde|Cj| es el numero de elementos que fueron asignadesntbC;. De ésta fase proviene

el nombre del algoritmo ya que se realiza la mdditos puntos para calcular el nuevo centro
decluster

4) EI dltimo paso consiste en repetir los pasos dugg iterativamente hasta que el centro de
cluster converja 0 no tenga cambios significativos, cuaesim suceda, el arreglo X queda
asignado a cada uno de los centrosldsterCy, C,, Cs, ..., Cy.

4.4.2 Proceso

La funcibnkmeansde MATLAB implementa el algoritm&-mediasdescrito anteriormente y entrega
un vector der elementos que indica la pertenencia de cada pumada uno de ldsclusters.La
funcion permite ademas seleccionar el tipo de mistaque se desee utilizar y permite ingresar el
namero de iteraciones para el algoritmo. Tiene fés®s bien diferenciadas, la primera es la
asignacion en grupo, donde un conjunto de dat@sig@a a cada centro, y en la segunda se hace la
asignacion individual, donde cada punto se asiggi@idualmente a cada centro.

La funcibnkmeanses la siguientDX,Cnt] = kmeans(cout,k) tiene dos entradas, una es la matriz de
puntos de interéx@u) que es la salida del bloque de deteccion de putgadnterés y la otra entrada
es el nimero delusterso regiones de interés (ROIs) que se quieren canggjucomo se dijo en las
especificaciones, éste nimero va de 3 a 5; ladasalie la funcién son un vector que indica la
pertenencia de un punto de interés a uno dell@ters(IDX) y una matriz de dos columna yilas
que indican las coordenadas del centro de caddeufasclusters(Cnt).

La construccion de las regiones de interés sezeetdhniendo en cuenta la funcion de pertenencia de
los puntos de interés. Todos los puntos que pegena@ un mismaluster se encierran en un
rectangulo que los contiene a todos quedando afrooada la region de interés (ROI). Cada region
de interés se identifica con un color.

En Figura 5 y Figura 6 se muestran los grupos d¢opude interés que corresponden con el proceso
de sustraccion de fondo mostrado en Figura 3 yr&igurespectivamente; cada grupo de puntos se
identifica con un color diferente. En estas figutambién se puede apreciar el resultado de la
operacion de recorte del objeto mas grande quesgnde al sujeto en movimiento en ambos casos.
En Figura 6 se muestra que cuando hay mas de atosujse encuentran separados, el algoritmo
escoge uno de los dos sujetos y en ese realizdaaibn de puntos de interés durante ese proceso.
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Fig. 5. Clusterso agrupacién de puntos de interés para el pradesustraccion de fondo del video C6.avi realizad@lframe5. Cada
agrupacion corresponde una region de interés.

Fig. 6. Clusterso agrupacion de puntos de interés para el praesuwstraccién de fondo del video C19.avi realizzdelframe60. Cada
agrupacion corresponde una region de interés.

4.5 Seguimiento y Prediccién

4.5.1 Seguimiento

Con las ROIs construidas, se necesita obtener gdtosciones de interés de sus atributos como son
su posicion del centro en los ejes coordenaxd®y, kurtosis, skewnegsasimetrialy varianza de las
mismas, para esto es necesario ver qué ocurre aim region durante un periodo de tiempo. Es
necesario entonces, implementar un seguimientaaking existen diferentes métodos para realizar
esta tarea pero debido a la necesidad de optimireducir el costo computacional del algoritmo se
decidio implementar el algoritmo planteado en [5].

4.5.1.1 Principio del algoritmo

[17] propone una nueva forma para realipacking mediante la estimacion de movimiento de
traslacion de la imagen usando suma de diferedei@siadrados (SSD). EI modelo propuesto es muy
sencillo y es ampliamente utilizado en procesaroiertvideo.

En [17] la estimacion de movimiento consiste eddfinicion de vectores de movimiento que indica

los desplazamientos en las coordenada$raaley la busqueda de un vector éptimo que produzca el
minimo error. Por otra parte, la correlacion craz@dCORR) es usada en miatchingde imagenes
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desplazadas ya que posee grandes ventajas conepeimencia de la iluminacién y sombras, y
permite realizar la estimacion de grandes despliaraos de la region.

El frame actual se divide en bloques cuadrado® de B y se asume que cada uno de los bloques
presenta movimiento de traslacion por lo que esbjggalcular un vector de movimiento, que
describa el desplazamiento en las dos coordenBdes.un bloqug que pertenece dlameactual, se
realiza una busqueda enfedme de referencia sobre un area de busgyeglacon una ventana de
busqueda de tamafio fijo. El objetivo de la busqsdencontrar el bloque que mejor se ajuste y cuyo
error sea minimo. Para este algoritmo esto se gamsiminimizando la suma de diferencia de
cuadrados.

Para consultar el desarrollo matematico y la bedeca de este procedimiento, consultar el ANEXO
A.

4.5.1.2 Proceso

Cdémo se dijo anteriormente el algoritmo es adaptatipara esto se hace necesario que los procesos
sean periddicos permitiendo asi la actualizaciétadeformacién. Ya se ha explicado que los cinco
primeros se usan para realizar la sustraccion ddofy el dltimoframe de estos se usa para la
deteccion de puntos de interés y construccion sledgiones de interés a partir de dichos puntos.
También se habl6 de los atributos de las ROIs ysgueéstos los que generan la informacion durante
el tiempo, es aqui donde se ve la necesidad deaeah seguimiento a la regién de interés emigali

de tiempo.

El tamafo de la ventana de dfe@messe definio realizando pruebastdacking; como este algoritmo
utiliza correlacion se debe definir hasta qué pueto algoritmo resulta 6ptimo, evitando
equivocaciones o resultados negativos. De las psusé obtuvo que el algoritmo presenta resultados
confiables durante cincrames(avanzando en la linea de tiempo y retrocedienddadinea de
tiempo) delframe que se toma como referencia, es decir, que setisnes de interés se encuentran
en elframeKk, los resultados del tracking a estas regionesasofiables desd¥ — 5 hastak + 5.

Para realizar el seguimiento se utiliz6 el algovitrdescrito anteriormente que se encuentra
implementado en la funciéfg,c,r,w,h] = SSDXCORR(f,t]29] del ANEXO CODIGQ tiene dos
entradas que son la imagen que se quiere busoagen de referencid) Que para nuestro caso es la
region de interés y la imagen donde se quiere e¢racogsa imagen de referencipdue corresponde
con el nuevdrame Yy tiene como salidas las coordenadas del ceetta region de interésy r) y el
ancho y alto de la regiémv(y h), las coordenadas del centro y de las dimensismesisadas para la
ubicacion de la ROI en #lameque esta siendo analizado para la extraccionglatsbutos.

Para garantizar la confiabilidad de los resultadkdgracking se decidié implementar un seguimiento
previo (pre-tracking al de las regiones de interés, se resolvié hahalizar los resultados de pruebas
realizadas que mostraban que si las regiones eesnson muy pequefias y el fondo es complejo se
producian errores en el seguimiento generandoatss érroneos de los atributos de las mismas. Con
el pre-tracking se tiene una region de referencia mas grande lorepliece el margen de que el
algoritmo falle a la hora de buscarla dentrofdihe El pre-trackingtoma como referencia el objeto
mas grande recortado y con sus propiedades de colap se dijo, se obtiene en el quiftamede la
ventana. Elpre-trackingva desde el primeframe hasta el ultimo de la ventana. tEhcking de las
regiones de interés se da dentro del resultadfadagor elpre-trackingpara caddrame es decir
que la region de interés ya no se busca en toffamesino que queda limitada a una regién menor.

Una vez localizada la regién de interés en cadadeniosframesse procede a obtener sus atributos.
Estos se van a almacenar en dos vectores diferguitesirven para guardar toda la informacion ya que
la ventana al moverse queda traslapada con la@mnyesi sélo se tuviera un vector para almaceaar |
informacién se sobrescribiria la informacion y pade se perderia. Los datos de los atributos de las
ROI de los cinco primerosamesde la ventana se almacenan en la tercera fieada una de las
matrices de atributos correspondientes a cada é¥@ids seran usados posteriormente para realizar la
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prediccién. Los datos de los Ultimos ciftamesde la ventana se almacenan en la primera fila de
cada una de las matrices de atributos correspuedia cada ROI.

A continuacion se presentan secuencias donde sde pabservar elpre-tracking y tracking
correspondiente a las ventanas que se han venidtramdo anteriormente. En la Figura 7 y en la
Figura 9 se observa pte-trackingrealizado en los videos C6.avi y C19.avi respaatiente, donde

en rojo se encuentra encerrado el resultado. Eiglaa 8 y en la Figura 10 se observaatkingde

las regiones de interés de las mismas secuenaida;rectangulo indica una region diferente y como
se dijo, conservan los mismos colores que se leddxado en el bloque de construccion de regiones de
interés. En las secuencias se puede observar bicahtambio de tamafio de las diferentes regiones
gue se da cuando se recalculan las regiones désnte

Fig. 7. Pre-trackingrealizado en una ventana defidimespara el video C6.avi: (&)re-trackingframe1, (b) Pre-trackingframe2, (c)Pre-
tracking frame 3, (d) Pre-trackingframe 4, (e)Pre-trackingframe5, (f) Pre-trackingframe 6 (g) Pre-trackingframe 7, (h) Pre-tracking
frame8, (i) Pre-trackingframe9, (j) Pre-trackingframe10.
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0
Fig. 8. Trackingrealizado a las regiones de interés en una vedmri®framespara el video C6.avi: (a) Regiones de intéréme 1, (b)
Regiones de interdsame 2, (c) Regiones de interéame 3, (d) Regiones de interéame4, (e) Regiones de interflame5, (f) Regiones
de interéframe®6, (g) Regiones de interfame7, (h) Regiones de interéame8, (i) Regiones de interésmame9, (j) Regiones de interés
frame10.
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Fig. 9. Pre-trackingrealizado en una ventana defl@mespara el video C19.avi: (®re-trackingframe56, (b)Pre-tracking frames7, (c)
Pre-tracking frames8, (d)Pre-tracking frameb9, (e)Pre-tracking frames0, (f) Pre-tracking frames1, (g)Pre-trackingframe 62, (h)Pre-
tracking frame63, (i) Pre-tracking frameb4, (j) Pre-tracking frames5.

Fig. 10.Trackingrealizado a las regiones de interés en una ved&fifframespara el video C19.avi: (a) Regiones de intér@se56, (b)
Regiones de interésame 57, (c) Regiones de interéame 58, (d) Regiones de interésime 59, (e) Regiones de interéame 60, (f)
Regiones de interésame 61, (g) Regiones de interémme 62, (h) Regiones de interéame 63, (i) Regiones de interédsame 64, (j)
Regiones de interédsame65.
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4.5.2 Prediccién

El proceso de prediccion también se desarrolla st@ bloque, su funcion es la de realizar la
prediccion del comportamiento de datos siguientgsamir de una serie de datos de entrada. El
propésito de tener una sefial resultado de unaqgeiédies el de compararla con una sefial de datos y
establecer posibles diferencias entre las dos. featizar la prediccidn se utiliza un predictorekith
hacia adelante y su principio se explica en laisiga seccion.

4.5.2.1 Principio del algoritmo

En [22] se muestra un predictor lineal, éste sepomm de un filtro coM tabs cada uno con pesos
Wi, Ws,...,Wy Y con entradasi(n — 1),u(n — 2), ..., u(n — M), como se puede observar en la
Figura 11. El objetivo de este filtro es el de abteuna muestra futura a partir de un ndmero de
muestras pasadas, es decir que es un sistema. &&lusaenM del predictor lineal viene dado por el
namero de elementos de retardo necesarios paraaiarael conjunto de muestras usadas para hacer
la prediccion.

u(n-1) uln—-2) uln—M +1) uln—M)
u(n) zZ! zZ! zZ!

“D 0

A2/

Fig. 11.Filtro usado para implementar un predictor lifeatia delante utilizando la segunda forma traspuest

al(n)

G

La salida del sistemia(n) esta dada por la siguiente expresion

M
ii(n) = wiu(n — k)
kZl ‘

Por dltimo el error de prediccion viene dado patifarencia entre la muestra de entrada y su valor
predicho, es decir
ey = u(n) —i(n)

4.5.2.2 Proceso

Para el proceso de prediccion se utilizan funcigagsplementadas en MATLAB. La primera que se
utiliza escoef = Ipc(x,p) que calcula los coeficientes de un predictor lile&ia delante; recibe dos
entradas que son los datos anteriores al datoeggaisre predecix] y el orden del predictor lineal
(p) y arroja como resultado un vector que contieseclmeficientesgoe) para la implementacién de
un filtro que corresponde con un predictor lindal.segunda funcion se usa para la implementacién
del predictor, ésta es la funcign= filter(b,a,x), ésta funcién implementa un filtro usando la seigun
forma traspuesta (Direct Form Il Transposed) de em#acion de diferencias estandar. La funcién
recibe como entrada la secuencia de datos, logiemtés de promedio moévil y los coeficientes auto-
regresion y arroja como resultado la sefial o detimado.

Las secuencias que son usadas en estas funciamnespomden con los datos almacenados en los 5
framesanteriores deframe que se quiere calcular el dato, para esto selanléos coeficientes y se
ingresan al filtro para calcular el dato erframesiguiente, es decir que si se quiere calcularaia d
determinado en dtame6 se deben enviar los datos de Ideafnesanteriores. Este proceso se lleva a
cabo con todos los atributos de cada region deésitéCcomo se dijo anteriormente, hay una fila en
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cada matriz de datos donde se almacenan los maslltee la prediccion; como es evidente los cinco
primerosframesde un video no almacenan datos de predicciébnstenpainto tenemos dos vectores de
datos que a partir del quinb@amede cada video almacenan informacion y son estopaue se van

a comparar para ver las diferencias existenterdi#gndo de su amplitud nos permiten identificar
anomalias en los atributos.

Para relacionar las dos sefiales, la de datos & paeatliccion, se realiza la diferencia de cadagunt

el resultado obtenido se eleva al cuadrado patareslores negativos, obteniendo asi una funcin d
error o diferencia para cada atributo de cada ned&interés. En la Figura 12 se puede observar un
atributo para una region de interés del video G6s& muestran los datos de Desplazamiento
Horizontal, en Figura 12 (a), la sefial resultaddéaderediccién en Figura 12 (b) y en la Figura R (
se observa la sefial de error correspondiente. Bnfigeira se puede observar que la sefial de
prediccion sigue acertadamente a la sefial de dales algunas diferencias de amplitud.

Desplazamiento Horizontal ROI 1 Prediccién Desplazamiento Horizontal ROI 1
120

Amplitud
Amplitud

9000

8000~ ——F—-——F-—ft-—t-—ft-—t-—+t-—F- -]

7000 - -t ——pf-—f--—T-—T--—T--—T-—7--+

6000~ — — L - L L L1111

5000~ -~ - —F-—ft-—t-—f-—t-—t-—F—-—

4000 - - --—r-—7-—T-—T--T--T--9--75

Amplitud

3000k - —L——L__L__L__1l__1__1__1__

2000 ——F - —F - —f - —f -~ -t ===~

1000 - - ——pF——1-—T-—T-—T-—7-—7-—-|-

Fig. 12. Datos de Desplazamiento Horizontal ROI 1: (a) Batbtenidos de seguimiento, (b) Datos obtenidogreeiccion, (c) Sefial de
error

La ultima parte del proceso es relacionar atributiiizando sus sefiales de error; de cada ROI se
tienen los mismos atributos, ahora para relacioaat realiza una suma de los atributos, es decir,
promedian las sefiales de error salvo por un falgascala de desplazamiento, variaskaywnesy
kurtosis de las ROIs, obteniendo finalmente cinco sefiatesegpondientes a cada uno de los
atributos, siguiendo el proceso descrito estadeei@acionan los atributos en las diferentes BQis

su vez las sefiales de datos y prediccion. En lar&it3 (a), (b) y (c) se muestra las sefiales ade err
del atributo Desplazamiento Horizontal en las reg#ode interés (tres regiones de interés por @gfect
yenla Figura 13 (d), se muestra el resultadia dema de éstas.

23



Error Desplazamiento Horizontal ROI 1 Error Desplazamiento Horizontal ROI 2

9000 T T T T T T T T T 4500 T
I I I I I I I I I I I
| | | | | | | | | | |
8000 ——F——F——f-—fF =t - =+ —F——F— 4000 — —F - —F - —f - —fF - —F -+ ——+——F—
| | | | | | | | | | |
| | | | | | | | | | |
L el e A e A R el e e e e e B
| | | | | | | | | | |
6000 — —L - L __L__L__1__1 3000 — —L L __L__L__1_
| | | | | | | | | | |
| | | | | | | | | | |
g 5000~ —F -~ -t ===+ g 2500 ——F - —F -t - —t——+-
g DR R g L
B e e it it ity i H e A B e e Rt it il M H e A
| | | | | | | | | | |
300k ——L - —L__L__L__1__1 1500 — —L — —L L __L__1_
| | | | | | | | | | |
| | | | | | | | | | |
2000- - —-F—-—-F—-—t—-—t—-—+t-—+ 1000 - —F—-——+—-——+—-—+—-—+—
| | | | | | | | |
| | | | | | | | |
T
|
Il

|
|
[
|
|
0 50 6

100 ~~—F -~~~ 7 -~ ~"7 "~ 7" "7 - "7- 7"~ 7" 50—~ 7T T T T T T 7R
‘ J-L 4L‘ ‘ /M
0 L _— 0 | {
20 4

=}

Frames Frames
@ (b)
Error Desplazamiento Horizontal ROI 3 Suma Desplazamiento Horizontal
1400 T T T T T T T T T 10000 ‘ ‘ ‘ ; ‘
| | | | |
9000 - - --F--T--f--T--T--T--7--7
1200 | | | | |
8000 ——F——F——+——f+——+——+——+——
| | | | |
1000 L e T
6000 | | | | |
g oo 3 R
2 2
= £ s000F - -L--L__L__L__1_
£ £ | | | | |
< 600 < | | | | |
4000 - - --F--f--T--T--T--T--7--7
| | | | |
2000———:———:———:———:———:— —————————————
200 | | | | |
FLU U e e e i i
| | | |
0 0 ﬁm
0 10 20 30 40 50
Frames Frames
(©) (d)

Fig. 13. Datos de Desplazamiento Horizontal: (a) Sefalrda &OI 1, (b) Sefial de error ROI 2, (c) Sefialed®r ROI 3, (d) Suma de
atributos

4.6 Decision

El ultimo paso del proceso es el de decisién, &8 dgnde se discrimina entre comportamientos
anémalos y normales. La discriminacion debe haatrsznte todo el video y caflamees evaluado
para determinar su comportamiento. El proceso disida involucra varias tareas que se encuentran
dentro del circuito de decision indicado en la Fagi4

Desplazamiento ( \

Horizontal
Desplazamiento
Vertical
Varianza Circuito de Decision Normal o
Decision Anomalia
Skewness
Kurtosis

Fig. 14.Circuito de decision para deteccion de anomaléshe como entradas la suma de todos los atrilyutosoja la decision acerca de
la existencia o no de anomalia effraine.

El circuito recibe como entradas las sefiales dexsigrcada uno de los atributos y arroja como Unica
salida la decision de si #hmeanalizado presenta o no. Para determinar anoneadiaada atributo se
decidio utilizar un umbral y un factor de escalajs del umbral es muy sencillo, para cada awibut
delframeen andlisis se revisa si el dato supera o no braiirsi lo supera el dato presenta anomalia,
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el factor de escala se utiliza para ajustar el aimbu valor por defecto es la unidad, y al aunten&
algoritmo se vuelve mas selectivo como se vera srdcion de analisis de resultados.

Ahora bien, como la informacién se renueva medingetualizacion de las regiones de interés, si se
selecciona un umbral fijo los resultados no sedifiables o el algoritmo se va a limitar a un grupo
de secuencias de video que cumplan con ciertasteesticas.

Se decidié entonces utilizar un umbral que se Actuperiddicamente al igual que todos los procesos
éste se realiza en la misma ventana dérdfdes cuando se llega al dltimipame de la ventana y
conociendo que los datos guardan relacion durarfitentesse calcula el maximo de los dltimos 5
framesdonde se incluye el ultimo y éste este valor ggascomo umbral. El umbral es valido durante
los 5 frames siguientes donde al llegar al Ultimo se actuafizevamente. ElI umbral se calcula
Unicamente sobre las sefiales de suma de atributos.

Para decidir si eframetiene un comportamiento anémalo se tienen en audestresultados de si el
dato supera el atributo, se tienen cinco atribigbsinimo tres de ellos presentan anomalia se dice
que elframetiene un comportamiento anémalo, de lo contragiolasifica como normal.

5. ANALISIS DE RESULTADOS

Para realizar el analisis del trabajo desarrollseldhizo necesario la generaciéon de diversos videos
donde se mostraran actividades poco usuales eongbartamiento humano como saltos, caidas,
peleas entre sujetos y movimientos erraticos quaiperan discriminar de forma adecuada entre un
movimiento normal y uno anémalo.

La toma de los videos se hizo en dos tipos de angsaiferentes: exteriores e interiores. Parasb c
de los videos realizados en interiores, se realizv&n casas de familia con iluminacién artificial
controlada donde el dispositivo de captura se enadijo en un tripode cerca al sujeto debido al
limitado espacio. Se realizaron dos tipos toma#ptaerpendicular como diagonal de frente al/los
sujeto/tos. Para el caso de los videos en exterggaealizaron a las afueras y en las callesndmie
iluminacion natural y de la misma manera el digpaside captura fijo en un tripode. Estas tomas
fueron mas amplias y se realizaron capturas didgexe frente y de espaldas al/los sujeto/tos

El método propuesto se probd con videos que reaneaimbientes diversos, tanto en interiores como
en exteriores, con angulos de camara diferentes pesencia de hasta dos sujetos en la escena.

Atributos como el tono promedio, varianZairtosis asimetria cskewnessvelocidad, aceleracion,
posicidn horizontal y vertical del centro de lagioaes de interés fueron analizados y estudiad@s pa
determinar qué atributos eran los que mayor inforbmaaportaban con el fin de detectar anomalias en
la secuencia digzames.El desempefio de cada atributo dependia de los rentios que se registraron
en los videos de prueba, la calidad de los mismesambiente en el que se desarrollaba la escena.
Los atributos que mejor desempefio obtuvieron fulremle asimetria o skewneksrtosis varianza

gue son medidas estadisticas diferentes por sardin distinto y posicién tanto vertical como
horizontal del centro de las regiones de interésdpscriben el movimiento del sujeto/s en la escena

5.1 Caso de Andlisis

Nombre video: C6.avi, Tasa deames 30 framegs, Longitud de ventana: Xfames, Numero de,
ROIs: 3, Orden del predictor: 2, Factor de umki#):

Las siguientes imagenes corresponden a los regsltdrdenidos para el Video C6.avi. En la secuencia
de video, se generan las medidas de los atribelescsonados para cafi@ame En este video se
presenta un sujeto en la escena caminando normalmasta eframe 39 de la secuencia, a partir del
frame siguiente hasta el 65 yace parado evaluando &nasdesde dtame 76 emprende una huida
espontdnea de la escena hasta finalizar la seaudacvideo. El video cuenta con un total de 97
cuadros. En teoria podemos determinar qué cuadrcatalogan como anémalos y cuales no. Desde el
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frame 1 hasta el 75 se catalogan corinames sin anomalia dada la razén que el criterio de
anormalidad no se ajusta a lo que realiza el sgjetestogrames sin embargo a partir détame 76
incurre en anormalidad y por consiguienteffasnesdel 76 al 97 se dictaminan que poseen anomalia.

Para el atributo de desplazamiento vertical en@ R de la Figura 15 (a) (b), se observa que la
amplitud en losframesalrededor del 28 y 85 es elevada comparativamenrtela amplitud que
tomaron los demagames Ese mismo comportamiento se registré en la peeiic El célculo del
error posibilita que se identifique con mayor eitadtla ubicacion de las anomalias, ya que en los
framesdonde se registraron valores de amplitud elevadexactamente significa que las posean.
Como se puede ver en Figura 15 (d), el predictovena ser capaz de prever el valor de un dato que
tomara un valor erratico o brusco, pero trata dstaise al maximo a dicho valor, sin embargo nunca
alcanzara a predecirlo exactamente, lo que pemtistziminar de forma mas selectiva y con mayor
sustento teodrico la presencia de anomalias. Egtodemos ver en los alrededoresfdamine 28, donde
eventualmente se registraban como anomalias emaFi§ua pesar que enggbundtruth no lo eran,

pero posterior al calculo del error en Figura 16 apuda de la prediccién fueron filtrados y podibil
una deteccion de anomalia correcta.

Desplazamiento Vertical ROI 1 Prediccion Desplazamiento Vertical ROI 1

Amplitud
Amplitud

Frames

@) (b)

Desplazamiento Vertical ROI 2

Frames

Prediccion Desplazamiento Vertical ROl 2

Amplitud
Amplitud

Frames

)(c (d

Frames
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Desplazamiento Vertical ROI 3 Prediccion Desplazamiento Vertical ROl 3

Amplitud
Amplitud

Frames Frames
(e)
Fig. 15 Resultados correspondientes al atributo DesplaramMéertical para el video C6.avi: (a) Resultaddeoio del tracking para la

ROI 1, (b) Resultado obtenido de la prediccion pafOIl 1, (c) Resultado obtenido del tracking garROI 2, (d) Resultado obtenido de la
prediccion para la ROI 2, (e) Resultado obteniddrdeking para la ROI 3, (e) Resultado obteniddederediccion para la ROI 3.
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Fig. 16 Sefiales de error para el atributo Desplazamientticéeen las diferentes regiones de interés: éfeSde error de Desplazamiento
Vertical para ROI 1, (b) Sefial de error de Desplagato Vertical para ROI 2, (c) Sefial de error é@sazamiento Vertical para ROI 3.

Algunos atributos funcionan mejor en unos escesagoe en otros, y este es el caso para el
desplazamiento horizontal. El desplazamiento hot@gpara este tipo de videos ofrece informacién
atil que describe perfectamente el recorrido d@teudurante el video. El sujeto se desplaza en la
escena de izquierda a derecha caminando normalrhasta efframe 39, esto se evidencia en la
Figura 17 (a), donde el desplazamiento horizgpdgh la ROI 1 toma valores relativamente altos y
constantes, esto también se observa para la ROlpdrg la ROl 3 en la Figura 17 (c) y (e)
respectivamente aunque para la ROI 3 no es taergeidesto debido a la eleccion en determinados
instantes de la ROl y a la deteccion de la mismaugano fue la mejor, porque como se observa en la
Figura 8 (f) a (j), el &rea de las regiones da@stelel video C6.avi fueron pequefas y especiabriant
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region marcada en color verde. La disminucion eamalitud de los valores desddraeime40 hasta el
65 se debe a que la actividad del sujeto es césiemuestoframes,ya que yace parado evaluando la
escenay las regiones de interés nos experimeatabias posicionales.

En contraste, en Idsames76 a 97 se registraron las mayores amplitudegreate con lo sucedido
en la secuencia del video, donde el sujeto enisievalo deframesbruscamente pasa de un estado

de reposo en el que evaluaba la escena a coresrtirgamente hasta finalizar la misma por lo que el
desplazamiento horizontal tomé valores grandes.

Desplazamiento Horizontal ROI 1 Prediccion Desplazamiento Horizontal ROI 1

Amplitud
Amplitud

100
Frames Frames

(@) (b)

Desplazamiento Horizontal ROI 2 Prediccién Desplazamiento Horizontal ROI 2

Amplitud
Amplitud

Frames Frames

(© ()

Desplazamiento Horizontal ROI 3 Prediccién Desplazamiento Horizontal ROI 3

Amplitud
Amplitud

Frames Frames

(e)
Fig. 17 Resultados correspondientes al atributo Desplaramiéorizontal para el video C6.avi: (a) Resultatitenido del tracking para la

ROI 1, (b) Resultado obtenido de la prediccion paROl 1, (c) Resultado obtenido del tracking garROI 2, (d) Resultado obtenido de la
prediccion para la ROI 2, (e) Resultado obteniddrdeking para la ROI 3, (e) Resultado obteniddedgrediccion para la ROI 3.

El calculo de los errores para cada regién deéstpara el atributo de desplazamiento horizongl fu
acorde a lo sucedido en la secuencia de videmyjad se describe engbund truth En cada una de
las figuras mostradas en Figura 18 se registraatoras considerables de amplitud, lo que descaibe |
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repentina huida del sujeto en la escena, discrimimacertadamente Idsamesdonde se presentan
eventuales anomalias.
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Fig. 18 Sefiales de error para el atributo Desplazamientozétdal en las diferentes regiones de interés: Sajial de error de
Desplazamiento Horizontal para ROI 1, (b) Sefiatmer de Desplazamiento Horizontal para ROl 2 S@fal de error de Desplazamiento
Horizontal para ROI 3.

Como es bien sabido, la varianza es uno de logdddres de dispersidbn mas importantes porque
proporciona una medida acerca de la variabilidadndeonjunto de datos. En la Figura 19 (a), (®)y (
se muestra el resultado del célculo de la varipara todas las regiones de interés del video Céavi
célculo es realizado posicionando el valor de aatta de los pixeles en tono de gris dentro de la
region de interés en un vector, y es a este atgle calcula la varianza.

La varianza en este caso no brinda informacionrmétante exceptuando el resultado obtenido para
la ROI 2 de la Figura 19 (c), donde se obtienengén los valores de amplitud parafieenesdonde
se estipul6 que existia anomalia, esto es, dindoges76 a 97.

Al observar las regiones de interés marcadas palgetitmo, se observa que en algunos intervalos de
la secuencia de video éstas poseen areas reduldidagise representa un problema al momento de
detectar en el siguienfeame la misma regién ya que la probabilidad de encontra regién con
similares caracteristicas (igual tono de los pRets elevada, por lo que podria incurrir en etdor.
ejemplo de esto se observa en la Figura 21 (g) dqede se muestra que las regiones generadas en e
video C6.avi deframe41 a 45 fueron pequefias e incluso la region dtgaeen color rojo lo fue en
extremo, igualmente, en la Figura 21 (f) a (j)rdgion etiquetada en color verde fdeme6 al 10
mostrd la misma deficiencia, lo que conllevariaua ge registren resultados inconsistentes respecto
la descripcion del video hecha ergebund truth

Sin embargo, y como se especificd anteriormentedleulo del error posibilita que errores surgidos
durante etrackingy la generacién de la regiones de interés se m@gimizados ante la imposibilidad
del predictor de augurar futuros valores que camibauscamente en el tiempo. Esto se ve
perfectamente en los resultados obtenidos de tosesrobtenidos para el atributo de varianza en la
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Frames
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(e)

Fig. 19. Resultados correspondientes al atributo Varianza ph video C6.avi:

Frames
la ROI 2, (e) Resultado obteniddrdeking para la ROI 3, (e) Resultado obteniddederediccion para la ROI 3.

(b) Resultado obtenido de la prediccion para la RO(c) Resultado obtenido del tracking para la RO(d) Resultado obtenido de la

prediccion para



2

x 10

pyjdwy
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0]
Fig. 21 Trackingrealizado a las regiones de interés en una vedari@framespara el video C6.avi: (a) Regiones de intdérame41, (b)
Regiones de interéfsame 42, (c) Regiones de interéame 43, (d) Regiones de interésime 44, (e) Regiones de interéame 45, (f)

Regiones de interésame 46, (g) Regiones de interéame 47, (h) Regiones de interéame 48, (i) Regiones de interdsame 49, (j)
Regiones de interédsame50.

La asimetria akewnespermite identificar si los datos se distribuyerfatena uniforme alrededor del
punto central (media aritmética). La asimetria gués tres estados diferentes, cada uno de losscuale
define de forma cémo estan distribuidos los dagspeacto al eje de asimetria, es por esta razén que
puede tomar valores tanto positivos como negatikbsgual que con la varianza, cada uno de los

valores del tono de los pixeles en tono de gridiggonen en un vector que finalmente es al que se |
calcula la asimetria.

Por cada region de interés se calcula el valortaled promedio y éste valor serd el punto de

comparacion o eje de asimetria con el que se fibemé el tipo de distribucion del grupo de datos
presente en cada ROI.

Particularmente se presentaron valores cambiaggtsse observa en la Figura 22 (a), (c) y (e)séNo
logra determinar con claridad en este instanteuerirgmespueden existir anomalias. Al igual con lo
que hemos detallado anteriormente, la reducidadiEéas regiones de interés e incluso el ambiente e
gue se desarrolla el video influye altamente es esultado.

Skewness ROI 1 Prediccion Skewness ROI 1
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Skewness ROI 2 Prediccion Skewness ROI 2
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Skewness ROI 3 Prediccién Skewness ROI 3
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) (e ®

Fig. 22 Resultados correspondientes al atributo Asimetr&kewvness para el video C6.avi: (a) Resultado alietel tracking para la
ROI 1, (b) Resultado obtenido de la prediccion paf@Ol 1, (c) Resultado obtenido del tracking garROI 2, (d) Resultado obtenido de la
prediccion para la ROI 2, (e) Resultado obteniddrdeking para la ROI 3, (e) Resultado obteniddederediccion para la ROI 3.

Frames

El célculo del error para el atributo de asimetpar, el contrario, muestra unos resultados mucho
mejores. Se consiguio obtener unos graficos queensaban las fluctuaciones mostradas en primera
instancia en la Figura 22 a pesar que para la REig3ra 23 (c) no s6lo detecté anomalias en los

framesdonde se especificoO que existian, sino tambiéfragneslos cuales habian sido catalogados
como normales en ground truth
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Fig. 23 Sefiales de error para el atributo Asimetria o 8kew en las diferentes regiones de interés: (&l 8eferror de Asimetria para ROI
1, (b) Sefial de error de Asimetria para ROl 2S@g)jal de error de Asimetria para ROI 3.

Uno de los atributos que mayor informacion aporioek analisis de anomalias fue la medida de
kurtosis Lakurtosisdetermina el grado de concentracion que presésgaralores en la regiéon central

de la distribucion. Por medio del Coeficiente Herrtosis podemos identificar si existe una
concentracion de valores elevada, normal o baja.
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Prediccion Kurtosis ROI 1

de interés tomaron un valor similar al

on

7

, el valor de los pixeles detdrda regi

Kurtosis ROI 1

es decir

que posteriormente fue dispuesta en un vectorcqoienia todos y cada uno de los valores de los

pixeles en tono de gris. A este vector que contemia la informacion de la region de interés, fue a

que se le determiné el CoeficienteKigrtosisa través de una funcién ya existente en MATLAB que
media. Es por esta razén que en la Figura 24 (@ éos frames40 y 45 se presentan valores

lo calculaba. Con este tono promedio se calcutdvel de concentracion de tonos similares al de est
elevados

Para calcular el Coeficiente d@irtosis en cada uno de losamesde la secuencia de video, se
identificaron las regiones de interés en dadime dichas regiones, fueron consignadas en una matriz

promedio en esa ROI en ese instante de tiempo.
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Fig. 24 Resultados correspondientes al atribKiatosis para el video C6.avi: (a) Resultado obtenido dmtking para la ROI 1, (b)

Frames
Resultado obtenido de la prediccion para la R@t)IResultado obtenido del tracking para la RQH2 Resultado obtenido de la prediccion

para la ROI 2, (e) Resultado obtenido del trackiag la ROI 3, (e) Resultado obtenido de la prédficpara la ROI 3.



Observamos nuevamente que el calculo del errorgdamtributo dekurtosisFigura 25 (a), (b) y (c)
resulta beneficioso en pro de la deteccién de aliasndsto puede verse debido a que los maltiples
picos que tomaban los graficos en la Figura 24(¢)y (e) se vieron suavizados, y las porciones de
framesdonde se supone que existe la posibilidad de guanhanomalias fueron las que tomaron
valores elevados.

Error Kurtosis ROI 1 Error Kurtosis ROI 2

Amplitud
Amplitud

Frames Frames

(@) (b)

Amplitud

Frames

(©)
Fig. 25 Sefales de error para el atribftartosisen las diferentes regiones de interés: (a) Sefatdr dekurtosispara ROI 1, (b) Sefial de
error deKurtosispara ROI 2, (c) Sefial de erroridertosispara ROI 3.

Ahora bien, el procedimiento del calculo del eofiece la posibilidad de una deteccion mas sekectiv
de anomalias, sin embargo, el calculo de la suntasdeesultados de los errores de cada atributo ser

el paso que finalmente conformard un panorama igoopn el que se pueda discriminar tipos de
movimientos anémalos y normales.

El proceso de decision se lleva a cabo luego detaracién de los resultados de las sumas de cada
uno de los atributos teniendo en cuenta los remdtale error, es justo en este punto donde se
discrimina entre qué comportamientos son anémalosaes son normales. El proceso de decision
involucra los resultados de las sumas registradaa pada uno de los atributos: desplazamiento
horizontal, desplazamiento vertical, Varianza, Astiiay Kurtosis

Como se muestra en la Figura 14, el circuito recthao entradas las sefiales de suma de cada uno de
los atributos Figura 26 y arroja como Unica saladecision de si drame analizado presenta o no
anomalia.

En la Figura 26 (a), (b), (c), (d) y (e) se muesties graficos de las sumas de los errores de los
atributos. La informacién contenida dentro de lo&figos mencionados se ird generaraidine
conforme el video es analizado por el algoritma, Ipague la decisién se tomara en tiempo real. La
decision esta ligada a la implementacion de un ah@ataptativo, cambiante en el tiempo, y un factor
de escala. El uso del umbral adaptativo ofrecestelauante pardmetros como escenarios en los que se
desarrolla la secuencia de video, iluminacién, sasity movimientos de los sujetos. Para cada
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atributo de cadframeen andlisis se revisa si la informacidn resultantgera o no el umbral, esto es,
si el dato supera el umbral significa que presantanalia y por lo tanto, el atributo en didname
El factor de escala se utiliza para ajustar el aisu valor por defecto es la unidad, y al aunrténta

el algoritmo se vuelve mas selectivo.

Suma Desplazamiento Vertical

Suma Desplazamiento Horizontal

pnydwy

10000

pnydwy

Frames

Frames

(b)
Suma Skewness

@
Suma Varianza

x 10

pnydwy

Frames

Frames

(d)

Suma Kurtosis

pnydwy

Frames

(e)

Fig. 26 Sefiales de suma de error para cada uno de lbstasi (a) Sefial de suma de Desplazamiento hoalzdb) Sefial de suma de

Desplazamiento vertical, (c) Sefial de suma de Waaia(d) Sefial de suma de Asimetria, (e) Sefialmia slekurtosis

El algoritmo fue puesto a prueba en 33 videos cfarathtes escenarios y ambientes todo esto para
determinar el desempefo general del mismo. Lodtaess obtenidos para el video C6.avi fueron

calculados del mismo modo para todos los videos.

En el ANEXO D fueron consignaddss resultados encontrados luego de poner a preleddgoritmo

de tal forma que se pudiese determinar cualesl@esandeos que tenian mejor desempefio. Se dispuso

una tabla que identificaba en una de sus colunutis iosframespara los videos, y en las columnas
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subsiguientes se consignaron los resultados detéainginacion de anomalia para cada video en cada
frame

Con el fin de generar un resultado numérico queafusedible se llevo a cabo un andlisis de
sensibilidad y especificidad del algoritmo. Debidda susceptibilidad de incurrir en una errada
determinacion de anomalias y por ser un clasificddaipo binario, se analizé cualeameshabian
sido catalogados por el programa como andmaloslg aman (Falsos Positivos - FP) y cuéiesnes
habian sido catalogados como andémalos y efectivenpmaseian anomalia (Verdaderos Positivos -
VP). Lo anterior condujo a representar graficamdatesensibilidad del algoritmo frente a 1 —
especificidad, que en otras palabras, es la prideadbi de aciertos -detectar anomalia cuando
efectivamente la hay-, contra la de desaciertosectlr anomalia cuando no la hay-, en la
determinacion de las anomalias.

En cadaframe para cada video se definio la existencia de Hatsitivo (FP) o Verdadero Positivo
(VP) y fueron totalizados. La probabilidad de adgr(Razén de Verdaderos Positivos VPR) se
calculo segun la razén del total de VP y el tomfrdmescatalogados con anomalias, conforme el
ground truth Asi mismo, la probabilidad de desaciertos (Rad®rralsos Positivos FPR) se calculd
teniendo en cuenta la razén del total de FP ytal deframesetiquetados como normales.

Los resultados de la probabilidad de aciertos yaadedos para cada video se dispusieron en la
Figura 27, cada punto corresponde a un video dicylar, los videos que tuvieron mejor desempeiio

son aquellos que tienen valores de sensibilidachéts y valores de 1 — especificidad bajos, en el
caso ideal todos los puntos deberian estar coadastren la coordenada (0,1), lo que implica una
probabilidad de aciertos del 100% sin cometer dedaclguno. El video que tuvo mejor desempeiio

fue el video C6.avi con 34.3% de aciertos contB¥B8de desaciertos, seguido por el video C19.avi

con 29.5% de aciertos y 5.7% de desaciertos. Hltagl® de todos los videos puede ser consultado en
el ANEXO D.

Aparentemente la cantidad de aciertos del algorémbajo, pero teniendo en cuenta que el anadisis s
lleva a cabdrameaframelos resultados obtenidos cumplen las especificasipfanteadas.

1 - Especificidad vs Sensibilidad

Sensibilidad
o
o
\
|

0 1 1 I 1 1 1 I 1 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

1 - Especificidad

Fig. 27 Curva ROC Nombre video: C6.avi: Tasaftemes 30 framess, Longitud de ventana: féames nimero de ROIs: 3, orden del
predictor: 2, factor de umbral: 1,0.

5.2 Desempefio de Atributos

Con el fin de establecer cual atributo fue el queotmejor desempefio en la determinacion de
anomalias, se tomaran 4 videos en los que sevabgerios mejores resultados y cuantitativamente se
analizara el resultado en cadame para cada atributeerificando la concordancia con la descripcion
de los sucesos en cada uno de ellos en la secumhei@eo con ayuda dground truth

En las tablas que se muestran en el ANEXO B (Taplgabla 2, Tabla 3, Tabla 4) se observan los
resultados para los videos C6.avi, C19.avi, D3yaW8.avi. En la column&rame se confinan los
cuadros del video donde el algoritmo detectd lagmeia de anomalia. Las columnas Dv, Dh, V, Ky
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S hacen referencia a los atributos de desplazamiamtical, desplazamiento horizontal, varianza,
kurtosisy asimetria respectivamente. Como se mencion@utarioridad, como minimo deben existir
3 atributos que cataloguen a cddame como andmalo para que el algoritmo marque efnaehe
correspondiente una anomalia. La maf@alface referencia a que el atributo marcé anonealian
frame donde, sustentado enground truth no existe anomalia (Falso Positivo). Por el @oidr la
marca K) significa que el atributo sefial6 anomalia efframedonde si existia (Verdadero Positivo).

Para cuantificar los resultados, se totalizarorrdgsiltados de falsos positivos y verdaderos positi
para cada atributo, se calcul6 el totafrdenesanémalos detectados y se comprob6 cual era lelittdri
gue tuvo mayor incidencia en la decision de an@nali

Como se ve en el ANEXO B, la Tabla 1, para el @i@®.avi el atributo que tuvo mejor desemperio
fue el de desplazamiento horizontal, resultadoctbgn vista a los sucesos que acontecen en la
secuencia de video, ya que el movimiento erratalcdjeto facilita que éste atributo identifiquenco
un mayor grado de acierto las anomalias.

En el video C19.avii ANEXO B Tabla 2, destacaromdamentalmente los atributos de
desplazamiento horizontal, desplazamiento horizoktatosisy asimetria. La secuencia de video
contemplaba dos sujetos incidiendo en la escenadg®rminado instante se ensafiaban en empujones
y pufietazos erraticos, estos movimientos erratpergnitieron que el algoritmo detectara en la
mayoria de sus atributos anomalias, debido a queesentaban movimientos en todos los sentidos
posibilitando variaciones de los tonos de los gixebruscas que permitieron que casi todos los
atributos contribuyeran en buena medida al resnltad

En el video D3.avi, ANEXO B Tabla 3, se destac&aiributos, el de desplazamiento horizontal y el
de varianza. Esto es porque en la secuencia de wndelen dos sujetos que al llegar al encuentro se
ensafian en golpe y empujones. La manera en quengejaeon marc6 valores altos para el
desplazamiento horizontal, ya que de estar en asigipn casi fija los sujetos pasaban a ubicarse en
una posicioén totalmente diferente en un lapsoeatapd corto. Estos movimientos brindaron un buen
escenario para se presentaran dispersiones dealiatadas, implicando que los valores de los psxele
tuvieron una gran variabilidad y, por consiguienige el atributo de varianza fuera determinant@en
deteccion de anomalias.

Definitivamente para el video B8.avi, ANEXO B Tallalos atributos de desplazamiento vertical y
asimetria fueron los que tuvieron mayor incideneia la determinacion de anomalias. El
desplazamiento vertical fue trascendental en lasidecprincipalmente porque en el desarrollo del
video se presenta un sujeto desplazandose endaaegqoe ejecuta un salto; este salto permite que el
atributo de desplazamiento vertical tome valoresaglos cuando el sujeto realiza el movimiento. La
asimetria es el otro atributo que incidio en gradiea en las decisiones de anomalias dratoes se
debe a que por ser un video que se desarrollateriars ooutdoorsel valor de la asimetria tuvo
variaciones grandes por razones de iluminaciorcgresio donde se despliegan los sucesos.

En conclusion, el desempefio de los atributos depéeldcontexto en el que se desarrolle el video, es
decir, para los videos en que se presentaban salidglas, desmayos, y en general, movimientas qu
implicaran un desplazamiento vertical, el atribdemominado de la misma forma influia en mayor
grado que los demas, caso contrario a cuando @desl se presentaban acciones que involucraban
desplazamientos horizontales como huidas o apaesigepentinas de sujetos, en estos casos el
atributo de desplazamiento horizontal destacabaicigkhlmente, los momentos estadisticos
mostraron un buen desempefio en general, promediahoi@s elevados, lo que implico que fueran
atributos decisivos al momento de la determinad&fas anomalias en los comportamientos.

5.3 Analisis por Grupos deframesy Desempefio del Algoritmo en Interiores y Exteriogs

Con el fin de poder obtener mejores resultadospkresado el analisis por grupos fi@mes este
procedimiento implica marcéimmescomo andmalos a aquellos que el algoritmo nodestificé con
anomalia. Las agrupaciones se realizaron en gdg8s5 y #rames El procedimiento de marcacion
deframesse hace como sigue:

38



Para realizar el analisis en grupos ddréBnesse tuvo en cuenta aquellmmeslos cudales el
algoritmo identific6 con anomalia. Al momento dea@ntrarframescon anomalia se marcaban con
anomalia eframe anterior y elframe siguiente independientemente de la existenciandenalia en
estosrames Para el analisis en grupos de 5fyamesse marcaron los ddésamesanteriores y los dos
framessiguientes y, los #amesanteriores y 3ramessiguientes respectivamente. Para visualizar lo
anteriormente dicho se supondra el resultado paraideo que cuenta con Z@amesluego de
analizarlo con el algoritmo propuesto Figura 28eEsalisis puede ser consultado en el ANEXO D

Frames 1 3| 4 5 6/ 7/ 8 9 10 1p 1 13 14 15 a6 |17 |18 [19 |20
Resultado | | v | o | o N| N| N| N| N| N| N| N| N| N[ N| Of N N N N
Original
Andlisisen | | Al gl ol Al NININININININI NI NI AL Of Al NI NI N
Grupos de 3
Andiisisen | o | A lo | o| A|A|IN|[NIN|[N|N|N|N|A|A|[O|]A|A|N|N
Grupos de 5
Andlisisen | v Al lolalalalNININININIAlAlAlOl Al Al Al N
Grupos de 7

Fig. 28 Ejemplo de Andlisis en grupos de 3, 5 yra@mes O: frame originalmente identificado con anomalia, fkame originalmente
identificado como normal y Aramecatalogado con anomalia luego de realizar elsiaddor grupos.

El analisis por grupos dieamesfue pensado en base a 2 hipétesis fundamentgldd: dlgoritmo
incurre en error marcando anomalias fexmes consecutivos que no la poseian debido a errores
mencionados con anterioridad, lo que el aumentb-ekspecificidad seria reducido comparado al de la
sensibilidad. 2) Se presenta un nimero elevadératees marcados con anomalia correctamente
(verdadero positivo) que estan distribuidos a tgdade la secuencia de video, lo que presuntamente
no ocurriria con logramesfalsos positivos, por lo que el analisis de grupesnitiria aumentar la

sensibilidad del algoritmo.

En base a la evidencia tedrica planteada, se ranelts resultados luego de realizar el analisis de
grupos. Adicional a esto, se vari6 el factor deakespara ajustar el valor del umbral con el fin de
confirmar la selectividad del algoritmo y verificar se presenta un mejor desempefio del mismo,
asimismo, se etiquetaron los puntos de los videgescescenarios fueron exterioresitioorg con

color azul e interioresndoors con color rojo.

Podemos ver en la Figura 29 (a), que el resultadeegado por el programa es muy bueno, se
consiguen valores de sensibilidad elevados comparaoin su contraparte. Al momento de hacer la
distincién entre los videos llevados a cabo enrexts e interiores Figura 29 (b), se pudo constata
gue el programa tuvo mejor desempefio con los vileshos en exterioresytdoorg. De los 11
videos hechos en interiores, solo 3 destacaromgdiuen resultado, caso contrario se observo son lo
videos hechos en exteriores, donde la gran magstievo por encima de la diagonal mostrada, lo que
implicaba que el programa estaba haciendo unaaiétecorrecta de anomalias. Este resultado se
puede deber a diversos factores, la iluminacioaxteriores es mayor, esto implica la inexisteneia d
sombras que perturben la buena segmentacion de;fsedpueden conseguir planos mas amplios,
captando todos los sucesos con mayor exactitudsar e que el area efectiva se reduzca; en
interiores generalmente el fondo es complejo,ssillaesas, espejos, televisores, objetos que generan
reflejos que estimulan al programa a cometer @ooinducirlo a generar falsas regiones de interés.
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Fig. 29(a) Resultado entregado por el programa sin hawdisis por grupo dieamescon factor de escala del umbral de 1. (b) Distimcié
entre los videos realizados en exteriores e inesio

Al realizar el analisis en grupos deframesse observa, como es légico, que la sensibiliddd y
especificidad se eleven. Al etiqguefermesque antes no poseian anomalias provoco que ellea®u
datos se viera forzado a ubicarse en inmediacideégrafico. Al comprobar si la razon entre la
deteccidn correcta o no de anomalias mejorabagsé toncluir que cambié poco o nada el resultado,
incluso, se degradd, ya que al no realizar el sisdlie grupos se tenia una razon promedio de 1,639,
en cambio al llevar el proceso de andlisis en grugeo3frames la razén disminuy6 a 1,475, lo que
para este caso no fue conveniente realizar elsss@ie observa en la Figura 30 (b), que los vidaos
exteriores siguen teniendo un mejor desempefoadikess en grupos no cambid en nada los resultados
vistos anteriormente.
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Fig. 30 (a) Resultado entregado por el programa haciendliises por grupo de famescon factor de escala del umbral de 1. (b) Dishimci
entre los videos realizados en exteriores e inesio

Como sucede en el caso de agrupacion ftar8es,al realizar grupos de fsames Figura 31 (a) la
razon promedio entre la sensibilidad y 1-espeddidise vio disminuida a 1,378. La dispersion de los
resultados no se afectd, ademas de esto, la omague lo videos de exteriores presentan mejor
desempefio persiste, Figura 31 (b).
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Fig. 31(a) Resultado entregado por el programa haciendiis&s por grupo de famescon factor de escala del umbral de 1. (b) Disinci
entre los videos realizados en exteriores e inesien el videoC6.avi.

La Figura 32 (a), es resultado de llevar a catamélisis en grupos defiflames La dispersion de los

datos es muy alta puesto que la mayoria de elloatatdgaron con anomalia, adicionalmente, muchos
framesfueron etiquetados con anomalia incorrectamentppeeso que los valores de 1-especificidad

se ubican acentuadamente a la derecha del graficdal razon el resultado no es bueno. La razén

promedio entre la sensibilidad y l-especificidadesiice aln mas luego del analisis en grupos de 7
framesa 1,363.
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Fig. 32(a) Resultado entregado por el programa haciendiises por grupo de ffamescon factor de escala del umbral de 1. (b) Distimcio
entre los videos realizados en exteriores e ima&sio

Para tener en cuenta todos los factores que pudiefi@ir en los resultados que mostrara el
algoritmo, se concibié modificar el factor de eacdél umbral para que éste fuera mas selectivo y
discriminara de mejor manera las anomalias. Can@stusca disminuir la deteccion incorrecta de
anomalias, sustentado en el argumento que la datescada se debe a la participacion de atributos
donde el valor del umbral no fue suficiente parscddarlos.

Se espera reducir el nimero de detecciones intasren mayor medida a costa de perder informacion
pertinente. Se empezo elevando el factor de edealambral a 1.2, el resultado de cambiar el umbral
con este factor se observa en la Figura 33 (a).

Al aplicar un umbral més elevado, se logra indefamncl algoritmo de los escenarios en los que se
desarrollen las secuencias de video. Es como Eiglma 33 (b) se puede observar que los videos en
interiores, que antes no sobrepasaban la diagoredtaban sobre la misma, implicando que el
algoritmo casi aleatoriamente determinara anomakdé®ra con el nuevo valor de umbral se
desempefiaron favorablemente.
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Fig. 33(a) Resultado original entregado por el prograoraun factor de escala de umbral de 1.2. (b)miith entre los videos realizados
en exteriores e interiores

Se realizé igualmente el analisis por grupos coendescribié anteriormente para el factor de escala
de umbral de 1 pero ahora con 1.2. Los resultabtesnmlos luego de este procedimiento son los

mostrados en las Figura 34.
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Fig. 34 (a) Resultado entregado por el programa haciendbise por grupos de f8amescon un factor de escala de umbral de 1.2. (b)
Distincion entre los videos realizados en extes@énteriores para el andlisis de grupos &tarBesy factor de escala de 1.2. (c) Resultado
entregado por el programa haciendo analisis pgrogrde Sramescon un factor de escala de umbral de 1.2. (d)migih entre los videos
realizados en exteriores e interiores para el sinale grupos de fiamesy factor de escala de 1.2. (f) Resultado entregmi@| programa
haciendo andlisis por grupos dér@mescon un factor de escala de umbral de 1.2. (g) m2igin entre los videos realizados en exteriores e

interiores de Tframesy factor de escala de 1.2.

Se determind que al ir aumentando la agrupacidinadees la dispersion de puntos era proporcional
lo que de ninguna forma fue beneficioso ya quelmdeate se requieren de datos agrupados para

garant

izar que el

algoritmo actie como un clagifica El

independientemente del tipo de video, yamgdooro indoor.

programa se desempefio

La razon promedio entre la sensibilidad y 1-espeddd se reduce a medida que se aumenta la
cantidad deframesagrupados, esto fue, 1,516 para el resultadonatigiin aplicar el andlisis de
grupos, 1,466484932 al realizar el analisis en agugle 3frames y 1,419 y 1,366 al concebir el

analisis en grupos de 5 yframes

Nuevamente se incrementé el factor de escala detaira 1.4. En este caso se observo un resultado
destacable respecto a los resultados obtenido®tcos umbrales. La razon promedio obtenida sin
realizar el analisis en grupos ffamesfue la mas alta registrada Figura 35 (a) con @06, Esto
indica que la cantidad de aciertos comparada cade ldesaciertos fue la mas alta, por lo que se
determina que este factor de escala del umbrdl@stieno debido a que es capaz de eliminames
falsos positivos y hacer prevalecer los verdadeosgivos. Al aumentar el factor de escala del winbr
es evidente que los parametros de sensibilidadeggdecificidad se reduzcan viéndose esta Ultima con
un mayor impacto. Se logré acentuar de forma n&s @l clasificador que se pretendia construir. Es
destacable que se consigue por primera vez ohteaediscriminacion sin falsos positivos, es degir,
algoritmo no incurrié en error al detectar anontatige no existian, ademas de esto la naturaleza del
video (ndoor, outdoo) no fue determinante al momento de arrojar el ltador del algoritmo
Figura 35 (b).
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Fig. 35(a) Resultado original entregado por el prograoraun factor de escala de umbral de 1.4. (b) @igimentre los videos realizados
en exteriores e interiores.
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Fig. 36 (a) Resultado original entregado por el prograacemdo andlisis por grupos dér@mescon un factor de escala de umbral de 1.4.
(b) Distincion entre los videos realizados en éates e interiores para el andlisis de grupos derBesy factor de escala de 1.4. (c)
Resultado original entregado por el programa hdcieamalisis por grupos defBamescon un factor de escala de umbral de 1.4. (d)
Distincion entre los videos realizados en extes@énteriores para el andlisis de grupos tarfiesy factor de escala de 1.4. (e) Resultado
entregado por el programa haciendo andlisis pgrogrde #ramescon un factor de escala de umbral de 1.4. (f) @igin entre los videos
realizados en exteriores e interiores para el sindle grupos deffamesy factor de escala de 1.4.

Por ultimo se incrementé el factor de escala derahgbun valor de 1.6. Se observa en la Figura 37
que el grupo de puntos se aglomeran hacia la jpdet@or izquierda del gréafico, lo que implica gele
nuevo valor de umbral descarté un numero signifiocgdanto de aciertos como de fallos posicionando
muchos de los puntos sobre la diagonal (aleatafjedaerdiendo la independencia acerca del tipo de
video analizadodutdooro indoor) ya que el algoritmo para este caso fue maseetieicon los videos
realizados en exteriores.
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Fig. 37 (a) Resultado original entregado por el prograoraun factor de escala de umbral de 1.6. (b) @igimentre los videos realizados
en exteriores e interiores.

En la Figura 38luego de realizar el andlisis de grupos, se érifina dispersion elevada de los datos
lo que es negativo al momento de tomar decisibgueel algoritmo en este caso no se comporta
como clasificador. La dependencia acerca del tguideo persiste, desempefiandose de mejor manera
para los tipos de videos realizados en exteriores.
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Fig. 38 (a) Resultado original entregado por el prograacemdo analisis por grupos dér@mescon un factor de escala de umbral de 1.6.
(b) Distincion entre los videos realizados en éates e interiores para el andlisis de grupos derBesy factor de escala de 1.6. (c)
Resultado original entregado por el programa hdcieamalisis por grupos defBamescon un factor de escala de umbral de 1.6. (d)
Distincion entre los videos realizados en extes@énteriores para el andlisis de grupos tarfiesy factor de escala de 1.6. (e) Resultado
entregado por el programa haciendo andlisis pgrogrde #ramescon un factor de escala de umbral de 1.6. (f) @igin entre los videos
realizados en exteriores e interiores para el sindle grupos deffamesy factor de escala de 1.6.

6. CONCLUSIONES

Se cumplieron a cabalidad los objetivos trazadsgalel planteamiento del desarrollo de este trabajo
de grado que eran el construir perfiles de compuetato de regiones de interés en una secuencia de
video con el propdésito de detectar anomalias. Alrde detalle, los objetivos de realizar estimacién
fondo correspondiente a la secuencia de videotifibam puntos de interés en objetos equiparados
como no pertenecientes al fondo, agrupar puntdatdeés en regiones o ventanas de interés, seguir
regiones o ventanas de interés en una linea dedi@ara realizar un modelamiento de sus atributos
caracteristicos y clasificar los atributos entrmportamientos normales y anémalos fueron alcanzados
satisfactoriamente.

Luego de realizar las pruebas se evalu6 la expmigiesomo muy positiva y se constaté el buen
funcionamiento de la rutina desarrollada. El akgaoi fue capaz de detectar anomalias con un buen
grado de acierto. El procedimiento que se llev@laocbrindé un panorama expedito en pos de la
deteccion de anomalias.

El algoritmo tiene la capacidad de determinar iillizlmente cualeBamespresentan o no anomalia
durante el video mediante la utilizacion de un whladaptativo, lo que supone para trabajos
posteriores, se pueda proponer una nueva formadalisia en base a éstos resultados para asi mejorar
el desemperio de la deteccion de las anomaliagjeydacexistencia de anomalia enftame puede
suponer la existencia de anomalias en grupdsdes

De los resultados se infirid que seleccionandoaatof de escala de umbral adecuado se disminuyo
ampliamente la dependencia del algoritmo por esmeEnapropiados donde éste se desempefiara bien,
ya que con un factor de escala propicio, factomsocsombras, oclusion parcial, tipo de entorno
(interiores y/o exteriores), resolucion efectivast@hcia a la cdmara), iluminacién, numero de esjet
que intervienen en la escena y angulo y posicida démara fueron irrelevantes en mayor grado.

Lo mas destacable del trabajo que se desarrolldasopropiedades del algoritmo que se obtuvo. Su
capacidad de adaptabilidad, es decir, su aptitudctigalizar periédicamente las regiones de interés
permitieron obtener informacion acorde a lo quelsstocurriendo en cada instante de la escena
analizada, por lo que brindé la posibilidad deatramformacion en tiempo reabrfline) y asi generar
una deteccion temprana de anomalias, ésta es Uas\ddudes del algoritmo.

Otra gran virtud que posee el programa desarroleglgue éste no requiere de un entrenamiento

previo que proporcione los medios adecuados pataen funcionamiento, por la razén que limitaria
al algoritmo a desempefiarse de buena forma solanm@mtdeterminados tipos de secuencias y
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situaciones que cumplan caracteristicas especific@sndolo altamente, por el contrario, no es
necesario un entrenamiento o preparacion del #&goyrisino que todas las herramientas necesarias
para una buena deteccion las obtiene de informduisddrica y reciente a la escena analizada.

El proceso seguido para identificar las anomali@safcertado, ya que con solo los resultados de los
atributos el algoritmo hubiese incurrido en errofdacer el calculo del error de los atributos pasa
diferentes regiones de interés permiti0 descartmultados erréneos y resaltar los validos,
adicionalmente, la suma de los errores para catlautat ofrecié un panorama con condiciones
propicias para la toma de decisiones.

Se pudo constatar que los atributos tenian mejeendeeiio dependiendo del contexto en el que se
desarrollaran los hechos en la secuencia de viEedaecir, existen atributos que son capaces de
describir fielmente los acontecimientos ocurridasapactividades especificas dentro de la escena. Es
por esto que el atributo de desplazamiento horidgpdra videos en los que el sujeto de forma
inesperada corria luego de haber estado caminaadalgunosframes con normalidad mostro
resultados acertados. Al estar el sujeto en deatedoi punto en uframey enframesposteriores
encontrarse en una posicion completamente difesignédicd pues, para este atributo, que el sigeto
estaba desplazando a gran velocidad comparadmariara en que se desplazé normalmente, por lo
que fue capaz de reproducir este comportamient@lenes elevados al momento de calcular el grado
de desplazamiento horizontal del objeto de interés.

Asi como ocurrié para el atributo de desplazamigmazontal, ocurrié para el desplazamiento
vertical, obviamente en otros contextos. Este @illlescribié con mejores resultados movimientos
en las secuencias de video como caidas, saltasagles, cuclillas, etc. y, en general, movimientos
gue implicaran que las regiones de interés enmdatado instante de tiempo estuviesen posicionadas
a una altura diferente de la que estuvieron pasacias efframescercanos.

Cabe destacar que los atributos restamedpsis asimetria y varianza fueron de gran ayuda para
describir no s6lo los movimientos en los que lobatos de desplazamiento tuvieron gran aporte sino
también en los movimientos donde éstos mismos mbaban con un buen desempefio, como en
peleas de sujetos y movimientos erraticos en genera

El factor mas desafiante para hacer una buenacitatede anomalias residia al momento de hacer
sustraccion de fondo, debido a que una mala seguiéntdel objeto de interés implicaba que los
procesos posteriores a este se vieran afectadesagelo resultados poco confiables e inesperados.
Videos donde el fondo fuera complejo y la ilumidecino estuviese controlada generaba que la
creacion de las regiones de interés no fuera optinabservar regiones de interés con poca éarea, y
como consecuencia de esto tracking inadecuado debido a que podia identificar dichadreg
incorrectamente en el siguieritame

El analisis en grupos deamesfue pensado en primera instancia para mejoraekgtados obtenidos
del algoritmo en detectar efectivamente anomali@gtar en lo posible falsos positivos, sin embargo
al observar los resultados que se registraronné&lisis de grupos ayud6 en nada respecto a este
objetivo. Se verificé que conforme se aumentabiglero ddramesen las agrupaciones, el resultado
de la razdén promedio entre la sensibilidad y 1-@fipelad se degradaba, por lo que se infiere, que
debe replantearse la forma en que se lleva a cetboaaalisis para que los resultados que arroja el
algoritmo se vean afectados positivamente.

Debido a que todos los procesos que se llevanadiatnte la generacién de los resultados y alrhace
el perfilamientoframe a frame, la ejecucién del algoritmo toma un tiempo consbér. Existen
alternativas viables que contribuyen a mejoraregldimiento del programa y su desempefio, se
concluye pues, que replanteando el analisis deogrs@ puede aumentar la cantidad de aciertos, esto
es, no solo considerando lisamesandémalos en si mismos para realizar la agrupasitn,también,
tener en cuenta cada atributo que determind qu® dliame fuera anémalo, es decir, se realizaran
grupos deframesunicamente a loffamesque fueron marcados por el algoritmo como anémalos
cuando sus cinco atributos asi lo determinaron ycumndo cuatro o menos atributos destacaron
anomalia en este punto. Esta forma de analisisgpaframesdonde todos los atributos coincidieron
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manifestando anomalia, siendo un buen camino patazar la sensibilidad del algoritmo y consigo, la
cantidad de aciertos.

Desde el punto de vista de rendimiento, se puegarllun proceso donde se eliminen filas y columnas
de pixeles de la secuencia de video sin perdemiEoion importante, lo que implica que el algoritmo
tenga menos informacidn que procesar y arroje teead en menor tiempo, ademas, se puede llevar
acabo una redefinicion del algoritmo en un lengdaj@rogramacion que brinde mejores bondades en
cuanto a rendimiento como C, ya que se demostréagieteccion de anomalias fue una realidad.
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8. ANEXOS

ANEXO A: ALGORITMOS

1. Deteccion de Puntos de Interés

1.1 Lista inicial de esquinas candidatas

El listado inicial de las candidatas a esquinallesa a cabo por intermedio de la definicién del j-
ésimo contorno extraido, asi,

Al ={P],P,..,P]},

dondeP’ = (x/,y/) son los pixeles en el contorno. N se refiere aterd de pixeles en el contorno, y
xi], J’i] son las coordenadas del i-ésimo pixel en el j-@giamntorno.

Un contorno se define como cerrado si la distaeciie sus puntos de fin es considerablemente
pequefia, de otra forma es abierto:

) cerrado si |P11 PI\J,| <T,

Al = _

abierto si |P1]P1d| >T,

dondeT se usa para determinar si dos puntos de fin esté&iderablemente cerca.

Para un contorno cerrado, se aplica convoluciduler directamente para suavizar el contorno, sin

embargo, para un contorno abierto un cierto nunterqpuntos debe ser compensado en los dos
extremos del contorno cuando ha sido suavizado.

L avizado = AT®g ; convolucion del contorno con suavizador Gaussianp funcion digital
Gaussiana de con ancho controladogor

Luego de esto, se calcula el valor de la curvatareada pixel del contorno,

49



3 AxijAzyij — AzxijAyij
- .2 . 2415
[(ax))" + (8y/)]
Donde Axij = (xij+1 - xij—1)/2 ' Ayij = (yij+1 - yij—1)/2 ' Azxij = (Axij+1 - Axij—1)/2 ' Azyij =

(Ayl,, —Ayl_,)/2. De la ecuaciorfl), todos los méximos locales de la funcion curvatsma
incluidos en la lista inicial de esquinas candigata

K’

parai=1,2,...,N, @9

En la Figura 1. se muestran ejemplos tipos deieas|girculares y obtusas.

a) b)
Figura 1. Ejemplos de: a) esquina circular y b) esquinas#tu

1.2 Evaluacién de esquinas

Se define el término de region de soporte (ROS)etdim de discriminar entre esquinas circulares y
obtusas.

La regidén de soporte de una esquina se define eérsegmento del contorno delimitado por las dos
esquinas mas cercanas con curvatura minima. Eld@Q@ada esquina se usa para calcular un umbral
local adaptativo, donde es la posicion de la esquina candidata en el oumtb; +L, es el tamafio de

la ROS centrada an y R es un coeficiente:

u+L1

— 1
T(u)=RXK=RX—— z K(i
W e dD IO

i=u—L,

K: es la curvatura media de la ROS. Si la curvaderana esquina candidata es mayor e, se
declara dicha esquina como verdadera, de otra masezliminada de la lista.

La razon por la que se pueden eliminar las esquinagares es porque las esquinas obtusas caen con
mayor rapidez eh,+L, que una esquina circular en la misma ROS.

La curvatura media de una esquina es menor quanNatara de una esquinas circular. Las esquinas
circulares tienden a tener una curvatura menor fj(e), en caso contrario las esquinas obtusas,
aunque depende del valor seleccionado Rara

En teoria, con un valor deseleccionado correctamente se puede lograr ddie@reantre estos dos
tipos de esquinas sin mayor inconveniente.
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1.3 Eliminacion de esquinas falsas

La clave del éxito reside en la correcta definiai@h angulo de una esquina, en particular, el @ngul
de una esquina puede ser una caracteristica andpiguaaria en funcion de su definicion.

El hecho de desconocer a-priori la caracteristcawivatura global, motivé a proponer el método con
el cual se logre determinar el rango apropiado @eatuar esquinas potencialmente candidatas vasado
en lo definido como ROS.

En la Figura 2. se muestran 5 puntos etiquetadesarturva. Cada uno de ellos representa maximos
locales de curvatura y pueden ser catalogados esmquinas.

Figura 2.Caso de esquinas ambiguas.

Para el punto 3 se generara una nueva ROS queasbaesde los puntos 2 a 4 y sera considerada
como esquinas por tener un angulo agudo.

En otras palabras, los puntos 2 y 4 pueden sengiatmente removidos después del proceso de
eliminacion de esquinas circulares, por tal motalopuevo ROS para el punto 3 seran la region que
abarca el 1 a 5.Luego de determinar las ROS deslaginas candidatas el angulo de cada esquina
candidata se puede definir como aquel que esté &drlineas que unen el punto de esquinas en
cuestién y los dos centros de masa de ambos ladtzs RIOS, donde los centros de masa se definen
como la posicion media de todos los pixeles derandde la ROS.

Sin embargo, el proceso anterior falla cuandoata tte variaciones locales a lo largo de un arco.

Para considerar determinado &nguloomo candidato a eliminar, debe ser suficienteenebtuso,
para el caso de un arco, no es de gran ayuda queoete extienda demasiado (ROS grande).

Con el fin de evitar el problema anterior, se rege€l &ngulo de una esquina usando tangente. Con
éste método, tanto arcos como lineas pueden aselidasde el mismo enfoque.

Descripcion:

Primero, como se muestra en la Figura 3. a), yadoien un brazo de la ROS (de C a E), se ubican 3
puntos: C, un punto medio My E. Si esos 3 punboscslineales, la direccion de la tangente deldoraz
de aquella ROS se define de C a E, sino, se sup@xéstencia de un circulo de cenffpque tiene la
misma distancia (radio de la curvatura de esa RO&) tres puntos.

C=x,y1) M= (x3,y2), E = (x3,¥3) y Co(x0,¥0)
_ (12 + 712 (2 — ¥3) + (2 + ¥, ) (3 — y1) + (32 + y32) (0 — ¥2)
0 2[x1(y2 —y¥3) + x2(y3 — 1) + x3(y1 — ¥2)]

Yo = (12 +y1) 2 = y3) + (0% + ¥2.2) (3 — y1) + (x3° + ¥32) (1 — ¥2)
0 =

2[x1(y2 = y3) + x2(y3 — y1) + x3(y1 — ¥2)]

Centros de masa en

ambos lados de la ROS.
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a) Definicion de centro de masa.

Esquina Candidata C

e N

Direccién tangente
del otro braze

1 Centro del

~, £
\6 circulo supuesto

___________________ =
Punto E Punto F
b) Definicion de tangente.

Figura 3. Definicion de angulos de una esquina. a) Defimicde centro de masas, b) definicion de tangente.

Segundo, se dibuja una linea®ac,, y se us#® para representar la direccion@e C,, De la misma

forma se us& para denotar la direccién dea M. Luego, se puede calcular la tangenté€ gera este
brazo de la ROS, asi:

/s
y1 =60+ sign(sin(tb - 6)) 'S

Como tercer paso, la tangente de la ROE dé se determina de la misma manera como se hizo de
aE. Las dos lineas tangentes producto del analigerian son las que formaran el angulo de la
esquinaC.

JC = {|V1 =72l si |lyi—val<m

"2 —|y; —y2] otrocaso

Por ultimo, el criterio de decision,
C; es una esquina verdadera.6i < 0,p;
C; es una esquina falsast; > 0,

Donded,,,; se refiere al maximo valor de angulo obtuso que esguina puede tener para que pueda
ser considerada como esquina.

2. Seguimiento

El frame actual se divide en bloques cuadrado® de B y se asume que cada uno de los bloques
presenta movimiento de traslacion por lo que esbf@sgalcular un vector de movimiento, que
describa el desplazamiento en las dos coordenBdas.un bloqug que pertenece dtame actual,
como se muestra en la Figura 4., se realiza unqubda en eframe de referencia sobre un area
bdsquedg y con una ventana de busqueda de tamafio fijobjEtieo de la busqueda es encontrar el

blogue me mejor se ajuste y cuyo error sea mingag este algoritmo esto se consigue minimizando
la suma de diferencia de cuadrados (SSD).
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B .
2B

3B

b
. Bloque g ®

. Area de busqueda f

(a)

Figura 4. Framesa) Frameactual b)Framede referencias

La expresion para la SSD es
B-1B-1

SSDy) = ) ) [fx+hky +D = gl D

k=0 1=0

Se recorre todo el bloquey el area de busqueda, por otro ladpy son las coordenadas del vector
gue se postula como vector de movimiento Optima t@ordenadas pertenecen al rajig@w],
valores entr® y w indican un desplazamiento negativo, mientras @& £ncuentran entrey 2w
indica un desplazamiento positivo.

Como los pixeles de la imagen solo asumen valeadss se puede realizar operaciones con himeros
complejos para luego obtener la parte real; entonce

[fx+ky+D—gkD]*=
R{fx+ky+D—glkDP?+j2gk,Df*(x+k,y+D] +jf(x+ky+0D}

Remplazando el resultado obtenido y rescribiendxpeiesion de la SSD, tenemos

B-1B-1

SSD(x,y) = R{SSD(x,y) + j Z Z[Zg(k, Df2(x+ky+D] +fG+ky+1D)
k=0 =0

El objetivo de este desarrollo matematico es reiscla expresion de la suma de diferencias de
cuadrados, para esto se plantean dos nuevas eafiaplg.

fe(k, D) = f2(k, D) + jif (k, 1)
9cke, ) =2jg(k, 1) -1
Con estas nuevas variables se puede rescribiptag&n para SSD,

fex+k,y + Dge(k, D) =
—[f2x+ky+D)—-290kDf(x+k,y+D]—jl29k,Df?(x+k,y+ D+ f(x+ky+1D)]

B-1B-1 B-1B-1

SSDCY) = —R1Y. Y febetky +Dgile D]+ ) > g2(ieD
k=0 1=0 k=0 1=0

Esta Gltima expresion es exactamente igual a fagud que se menciond para la SSD, pero tiene dos
cosas particulares, la primera es un término cotestgue corresponde al bloggeque se esta
analizando, con este término resulta inutil trabdgbido a que es constante y no depende de las
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coordenadas del vector que se postula como vegiima el primer término es el que resulta
atractivo, ya que esta en funcion del vector y @sigee minimizarlo para minimizar la SSD. Este
término se puede ver como la correlacion cruzaaayuef. (x + k,y + 1) g-(k, 1) hace referencia a la
convolucion entr¢, y g., en este casg. se deja quieta f. se desplaza. }

Utilizando la transformada rapida de Fourier (FifT9us propiedades se tiene el siguiente resultado
para la convolucion entig y g

fo * 9c= Fc(m,n)GC*(m,n)

DondeF, y G; corresponde a la transformadas de Fourigf gy respectivamente.

El resultado final para la SSD es
B-1B-1

SSD(x,y) = —R[IFFT(F,(m, n)G:(m,n))] + Z Z 92(k, 1)

k=0 1=0

ANEXO B: TABLAS DE RESULTADOS

O
<

)
=

Frame

26
27
28
29
30
31
32
66
67
69
70
78
79
80
92
93
94
95
TOTAL VP(X) 6 11 9 9 9
TOTAL FP(O) 7 6 5 5 6
Anomalias = 11 | 0,54545455 1| 0,81818182| 0,81818182| 0,81818182

Tabla 1. Desempefio de los atributos para el video C6.avi

Oo|O|O|O (=
o|0O[Oo|O|w»

o|0|0 |0 |0 |<

Oo|0ofO|O|O (O

O|0Of(O|O|O|O|O

X |X|X|O0|O

x
XX |X|[X]|O

X | X [X|X

X | X |X[|X

x

XXX [X|X|X|[X|X|[X]|X]|X
XXX [X|X[X|X|X
XX |X [X[|X([X

x
x
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52

56

0,8| 0,74285714

34

Dh

54

Dv

51

0,72857143| 0,77142857| 0,48571429

Frame

22|0
23|X
24|X
25|X
a7
50
56|X
57|X
58|X
59|X
60|X
61|X
62|X
63|X
64|X
71|X
81
82|X
83|X
105|0
117
119
134X
135|X
136
137|X
138|X
139|X
140|X
150|X
151
152
153
154
155
171
173|X
174|X
175
183X
184X
185|X
199|X
200(X
210
221(X
222|X
223|X
224|X
225|X
231|X
232|X
233[X
234(X
235|X
236|X
237|X
238|X
240(X
251|0
255(|0
258
259
270(X
276|X
277|X
278|X
279
280
287|X
288|X
308
309|X
310|X

TOTAL VP(X)

TOTAL FP(O)

Anomalias = 70

Tabla 2. Desempefio de los atributos para el video C19.avi
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Tabla 3. Desempefio de los atributos para el video D3.avi
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Frame Dv Dh \ K S
25|10 0 0
37|0 (0] (0] (0]
39|0 0 0
40|0 0 0
55 (0] (0] (0]
59|0 0 0
74 0 0 0
75 (0] (0] (0]
810 0 0
103 0 0 0
111X X X
112X X X
113X X X
114|X X X
122 X X X
124X X X X
125|X X X X
133X X X
134X X X
155/|0 0 0
167|0 0 0
169|0 (0] (0]
1700 0 0
1740 0 0
175/|0 0 0
188|0 0 0
199|0 (0] (0]
202|0 0 0 0
205|0 0 0
TOTAL VP(X) 8 3 5 6 9
TOTAL FP(O) 16 13 9 12 12
Anomalias =9 | 0,88888889| 0,33333333| 0,55555556| 0,66666667 1

Tabla 4. Desempefio de los atributos para el video B8.avi

ANEXO C: CODIGO

1. Funcién mixog (Sustraccion de Fondo)

function  [cout,auxiliar,G,COR]=mixog(source,l,h,G)
% source=mmreader(‘input.avi’);

fr = read(source,|); % read in 1st f r anme as background franme
% fr=imresize(fr,[120 160]);
fr_bw = rgb2gray(fr); % convert background to greyscale

fr_size = size(fr);

width = fr_size(2);

height = fr_size(1);

fg = zeros(height, width);
bg_bw = zeros(height, width);

% -----m-mmm oo mog variables -------------

C=3; % number of gaussian components (typically 3-5)

M=3; % number of background components

D =2.5; % positive deviation threshold

alpha = 0.01; % learning rate (between 0 and 1) (from paper 0.01)
thresh = 0.25; % foreground threshold (0.25 or 0.75 in paper)
sd_init = 6; % initial standard deviation (for new components) v
paper

w = zeros(height,width,C); % initialize weights array

mean = zeros(height,width,C); % pixel means
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sd = zeros(height,width,C); % pixel standard deviations

u_diff = zeros(height,width,C); % difference of each pixel from mean
p = alpha/(1/C); % initial p variable (used to update mean and sd)

rank = zeros(1,C); % rank of components (w/sd)

B initialize component means and weights
pixel_depth = 8; % 8-hit resolution

pixel_range = 2*pixel_depth -1; % pixel range (# of possible values)
for i=1:height

for j=1:width

for k=1:C

mean(i,j,k) = rand*pixel_range; % means random (0-255)

w(i,j,k) = 1/C; % weights uniformly dist

sd(i,j,k) = sd_init; % initialize to sd_init

end

end

end

f r anmes=source.NumberOf Fr anes;

o------mmmmmm e process franes

for n=1rLh

fr = read(source,n); %readin franme

% fr=imresize(fr,[120 160]);
fr_bw = rgh2gray(fr); % convert  frane to grayscale

% calculate difference of pixel values from mean

for m=1:C
u_diff(:,:,m) = abs(double(fr_bw) - double(mean(:,: \m)));
end

% update gaussian components for each pixel
for i=1:height
for j=1:width

match = 0;
for k=1:C
if (abs(u_diff(i,j,k)) <= D*sd(i,j,k)) % pixel matches component

match = 1; % variable to signal component match

% update weights, mean, sd, p

w(i,j,k) = (1-alpha)*w(i,j,k) + alpha;

p = alpha/w(i,j,k);

mean(i,j,k) = (1-p)*mean(i,j,k) + p*double(fr_bw(i, 0);
sd(i,j,k) = sgrt((1-p)*(sd(i,j,k)*2) + p*((double(f r_bw(i,j)) -
mean(i,},k)))"2);

else % pixel doesn't match component

w(i,j,k) = (1-alpha)*w(i,j,k); % weight slighly decreases

end
end

w(i,j,:) = w(i,j,2)./sum(w(i,j,.);
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bg_bw(i,j)=0;

for k=1:C

bg_bw(i,j) = bg_bw(i,j)+ mean(i,j,k)*w(i,j,k);
end

% if no components match, create new component
if (match == 0)

[min_w, min_w_index] = min(w(i,j,:));
mean(i,j,min_w_index) = double(fr_bw(i,j));
sd(i,j,min_w_index) = sd_init;

end

rank = w(i,j,:)./sd(i,j,:); % calculate component rank

rank_ind = [1:1:C];

% sort rank values
for k=2:C
for m=1:(k-1)

if (rank(:,:,k) > rank(:,:;,m))
% swap max values
rank_temp = rank(;,:,m);
rank(:,:;,m) = rank(:,;,k);
rank(:,:,k) = rank_temp;

% swap max index values
rank_ind_temp = rank_ind(m);
rank_ind(m) = rank_ind(k);
rank_ind(k) = rank_ind_temp;

end
end
end

% calculate foreground
match = 0;
k=1;

fg(ij) = 0;
while  ((match == 0)&&(k<=M))

if (w(,j,rank_ind(k)) >= thresh)
if (abs(u_diff(i,j,rank_ind(k))) <= D*sd(i,j,rank_ind
fg(i.j) = 0;

match = 1;

else

fg(i.j) = fr_bw(i,j);

end

end

k = k+1;

end

end

end

% figure(1),subplot(3,1,1),imshow(fr)
% subplot(3,1,2),imshow(uint8(bg_bw))
% subplot(3,1,3),

% b = bwmorph(fg,'close’);

% fg= bwmorph(b,'open’);

% figure;

% imshow((fg))
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auxiliar=zeros(height, width,3);
auxiliar(:,:,1)=im2bw(fg);
auxiliar(:,:,2)=im2bw(fg);
auxiliar(:,:,3)=im2bw(fg);

G(n,1)=im2 f r anme(auxiliar);
end

I=bwmorph(fg, 'close' );
[L,n] = bwlabel(l);

S =regionprops(L);
X=[S.Area];

% BB=[S.BoundingBox];
[areamax, pos]=max(X);
Seg=ismember(L,pos);

% % Seg=imfill(Seg);
% figure;

% imshow(Seq)
BB=regionprops(Seq);
COR=BB.BoundingBox;
COR=floor(COR);

f r ame=read(source,h);

I=( frame(COR(2):COR(2)+COR(4),COR(1):COR(1)+COR(3),:));

% figure

% imshow(l)

[cout,marked] = corner(l,[1,[,[1,0.2);
cout(:,1)=cout(:,1)+COR(2);

cout(:,2)=cout(;,2)+COR(1);

cout=round(cout);

auxiliar=zeros(height, width,3);
auxiliar(COR(2):COR(2)+COR(4),COR(1):COR(1)+COR(3),
% auxiliar(COR(2):COR(2)+COR(4),COR(1):COR(1)+COR(3
% auxiliar(COR(2):COR(2)+COR(4),COR(1):COR(1)+COR(3
% auxiliar(COR(2):COR(2)+COR(4),COR(1):COR(1)+COR(3
auxiliar=uint8(auxiliar);

2. Funcién corner (Deteccion de Puntos de Interés)
function  [cout,marked_img]=corner(varargin)

% CORNER Find corners in intensity image.

%

% CORNER works by the following step:

% 1. Apply the Canny edge detector to the gr
obtain a

% binary edge-map.

% 2. Extract the edge contours from the edge
the

% contours.

% 3. Compute curvature at a low scale for ea
% true corners.

% 4. All of the curvature local maxima are c
% candidates, then rounded corners and false
% noise and details were eliminated.

% 5. End points of line mode curve were adde
not

% close to the above detected corners.

%

% Syntax :

60

D=l

),1)=marked,;
),2)=marked;
),3)=marked;

ay level image and

-map, fill the gaps in

ch contour to retain all

onsidered as corner
corners due to boundary

d as corner, if they are



%
%
%
%
is
%
%

(=)

[cout,marked_img]=corner(l,C,T_angle,sig,H,

Input :
| - the input image, it could be gray, col

empty([]), input image can be get from
C - denotes the minimum ratio of major axi

ellipse,

%

whose vertex could be detected as a cor

detector.

%
%

The default value is 1.5.
T_angle - denotes the maximum obtuse angle

when

%
%
%
%

it is detected as a true corner, defaul
Sig - denotes the standard deviation of th
computeing curvature. The default sig i
H,L - high and low threshold of Canny edge

value

%
%
%
%

gap

%
%
%
%
%

is 0.35 and 0.
Endpoint - a flag to control whether add t
as corner, 1 means Yes and 0 means No.
Gap_size - a paremeter use to fill the gap

not more than gap_size were filled in t
Gap_size is 1 pixels.

Output :
cout - a position pair list of detected co

image.

%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
the
%

marked_image - image with detected corner
Examples

| = imread(‘alumgrns.tif');
cout = corner(l,[],[1,[1,0.2);

[cout, marked_image] = corner;
cout = corner([],1.6,155);
Composed by He Xiaochen
HKU EEE Dept. ITSR, Apr. 2005
Algorithm is derived from :
X.C. He and N.H.C. Yung, Curvature Scale Sp
Adaptive Threshold and Dynamic Region of Su

17th International Conference on Pattern Re

August 2004.

%
%

Improved algorithm is included in :
X.C. He and N.H.C. Yung, “Corner detector b

curvature properties”,

%
%

Optical Engineering, 47(5), pp: 057008, 200

[I,C,T_angle,sig,H,L,Endpoint,Gap_size] = parse_inp

if size(l,3)==3

I=rgb2gray(l); % Transform RGB image to a Gray one.
end
tic
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BW=EDGE(I,'canny" ,[L,H]); % Detect edges
time_for_detecting_edge=toc

tic
[curve,curve_start,curve_end,curve_mode,curve_num]=
e); % Extract curves

time_for_extracting_curve=toc

tic
cout=get_corner(curve,curve_start,curve_end,curve_m
point,C,T_angle); % Detect corners

time_for_detecting_corner=toc

img=l;

for i=1:size(cout,1)
img=mark(img,cout(i,1),cout(i,2),5);

end

marked_img=img;

% figure(2)

% imshow(marked_img);

% title('Detected corners')

% imwrite(marked_img,'corner.jpg’);

function
[curve,curve_start,curve_end,curve_mode,cur_num]=ex

% Function to extract curves from binary edge map
% contour is nearly connected to another endpoint
continue

% the extraction. The default gap size is 1 pixle

[L,W]=size(BW);
BW1=zeros(L+2*Gap_size,W+2*Gap_size);
BW_edge=zeros(L,W);

BW1(Gap_size+1:Gap_size+L,Gap_size+1:Gap_size+W)=BW

[r,c]=find(BW1==1);
cur_num=0;

while size(r,1)>0
point=[r(1),c(1)];
cur=point;
BW1(point(1),point(2))=0;
[1,J]=find(BW1(point(1)-Gap_size:point(1)+Gap_s
Gap_size:point(2)+Gap_size)==1);
while size(l1,1)>0
dist=(I-Gap_size-1)."2+(J-Gap_size-1)."2;
[min_dist,index]=min(dist);
point=point+[I(index),J(index)]-Gap_size-1;
cur=[cur;point];
BW1(point(1),point(2))=0;
[1,.J]=find(BW1(point(1)-Gap_size:point(1)+G
Gap_size:point(2)+Gap_size)==1);
end

% Extract edge towards another direction
point=[r(1),c(1)];
BW1(point(1),point(2))=0;
[1,J]=find(BW1(point(1)-Gap_size:point(1)+Gap_s
Gap_size:point(2)+Gap_size)==1);
while size(1,1)>0
dist=(I-Gap_size-1)."2+(J-Gap_size-1)."2;
[min_dist,index]=min(dist);
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point=point+[I(index),J(index)]-Gap_size-1;
cur=[point;cur];
BW1(point(1),point(2))=0;

[1,1J]=find(BW1(point(1)-Gap_size:point(1)+G ap_size,point(2)-
Gap_size:point(2)+Gap_size)==1);
end

if size(cur,1)>(size(BW,1)+size(BW,2))/25
cur_num=cur_num-+1;
curve{cur_num}=cur-Gap_size;
end

[r,c]=find(BW1==1);

end

for i=l.cur_num
curve_start(i,;)=curve{i}(1,:);
curve_end(i,:)=curve{i}(size(curve{i},1),);
if (curve_start(i,1)-curve_end(i,1))"2+
(curve_start(i,2)-curve_end(i,2))"2<=32

curve_mode(i,:)= ‘loop’
else

curve_mode(i,:)= line'
end

BW_edge(curve{i}(;,1)+(curve{i}(;,2)-1)*L)=1;
end
% figure(1)
% imshow(~BW _edge)
% title('Edge map’)
% imwrite(~BW_edge,'edge.jpg’);

function
cout=get_corner(curve,curve_start,curve_end,curve_m ode,curve_num,BW,sig,End
point,C,T_angle)

corner_num=0;
cout=[];

GaussianDieOff = .0001;
pw = 1:30;
ssq = sig*sig;
width = max(find(exp(-(pw.*pw)/(2*ssq))>GaussianDie Off));
if isempty(width)
width = 1;
end
t = (-width:width);
gau = exp(-(t.*t)/(2*ssq))/(2*pi*ssq);
gau=gau/sum(gau);

for i=l:curve_num;
x=curve{i}(:,1);
y=curvef{i}(;,2);
W=width;
L=size(x,1);
if L>W

% Calculate curvature

if curve_mode(i,:)== ‘loop’
X1=[x(L-W+21:L);x;x(1:W)];
y1=[y(L-W+1:L);y;y(1:W)];
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else

x1=[ones(W,1)*2*x(1)-x(W+1:-1:2);x;0nes (W,1)*2*x(L)-x(L-1:-1:L-
WI;
yl=[ones(W,1)*2*y(1)-y(W+1:-1:2);y;0nes (W,1)*2*y(L)-y(L-1:-1:L-
WI;
end

xx=conv(x1l,gau);
XX=xXX(W+1:L+3*W);
yy=conv(yl,gau);
yy=yy(W+1:L+3*W);

Xu=[xx(2)-xx(1) ; (Xx(3:L+2*W)-xx(1:L+2*W-2 N2 ; xx(L+2*W)-
xX(L+2*W-1)];

Yu=[yy(2)-yy(1) ; (yy(3:L+2*W)-yy(1:L+2*W-2 N2 5 yy(L+2*W)-
yy(L+2*W-1)];

Xuu=[Xu(2)-Xu(1) ; (Xu(3:L+2*W)-Xu(1:L+2*W- 2))/2 ; Xu(L+2*W)-
Xu(L+2*W-1)];

Yuu=[Yu(2)-Yu(1) ; (Yu(3:L+2*W)-Yu(1:L+2*W- 2))/2 ; Yu(L+2*W)-
Yu(L+2*W-1)];

K=abs((Xu.*Yuu-Xuu.*Yu)./((Xu.*Xu+Yu.*Yu).* 1.5));

K=ceil(K*100)/100;

% Find curvature local maxima as corner candidates
extremum=[J;
N=size(K,1);
n=0;
Search=1;

for j=1:N-1
if (K(j+1)-K(j))*Search>0
n=n+1;
extremum(n)=j; % In extremum, odd points is minima and
even points is maxima
Search=-Search;
end
end
if mod(size(extremum,2),2)==0
n=n+1,
extremum(n)=N;
end

n=size(extremum,2);
flag=ones(size(extremum));

% Compare with adaptive local threshold to remove r ound corners
for j=2:2:n
%l=find(K(extremum(j-1):extremum(j+1))==max(K(extre mum(j-
1):extremum(j+1))));
%extremum(j)=extremum(j-1)+round(mean(l))-1; % Rega rd middle

point of plateaus as maxima

[X,index1]=min(K(extremum(j):-1:extremu m(j-1)));
[X,index2]=min(K(extremum(j):extremum(j +1)));
ROS=K(extremum(j)-index1+1:extremum(j)+ index2-1);

K_thre(j)=C*mean(ROS);
if K(extremum(j))<K_thre(j)
flag(j)=0;
end
end
extremum=extremum(2:2:n);
flag=flag(2:2:n);
extremum=extremum(find(flag==1));
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% Check corner angle to remove false corners due to boundary noise
and trivial details
flag=0;
smoothed_curve=[xx,yy];
while sum(flag==0)>0
n=size(extremum,2);
flag=ones(size(extremum));
for j=1:n
if j==1&j==n

ang=curve_tangent(smoothed_curve(1:L+2*W,:),extremu m(j));
elseif j==1

ang=curve_tangent(smoothed_curve(l:extremum(j+1),:) ,extremum(j));
elseif  j==n
ang=curve_tangent(smoothed_curv e(extremum(j-
1):L+2*W,:),extremum(j)-extremum(j-1)+1);
else
ang=curve_tangent(smoothed_curv e(extremum(j-
1):extremum(j+1),:),extremum(j)-extremum(j-1)+1);
end
if ang>T_angle & ang<(360-T_angle)
flag(j)=0;
end
end

if size(extremum,2)==0
extremum=[];

else
extremum=extremum(find(flag~=0));

end
end

extremum=extremum-W;
extremum=extremum(find(extremum>0 & extremu m<=L));
n=size(extremum,2);
for j=1:n
corner_num=corner_num-+1;
cout(corner_num,:)=curve{i}(extremum(j) )
end
end
end

% Add Endpoints

if Endpoint
for i=1l:curve_num
if size(curve{i},1)>0 & curve_mode(i,;)== line'

% Start point compare with detected corners
compare_corner=cout-ones(size(cout,1),1 )*curve_start(i,:);
compare_corner=compare_corner.”2;
compare_corner=compare_corner(:,1)+comp are_corner(:,2);

if min(compare_corner)>25 % Add end points far from
detected corners
corner_num=corner_num+1;
cout(corner_num,:)=curve_start(i,:)
end

% End point compare with detected corners
compare_corner=cout-ones(size(cout,1),1 )*curve_end(i,:);
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compare_corner=compare_corner.”2;

compare_corner=compare_corner(:,1)+comp

if min(compare_corner)>25
corner_num=corner_num-+1;
cout(corner_num,:)=curve_end(i,));
end
end
end
end

function  ang=curve_tangent(cur,center)

for i=1:2
if i==1
curve=cur(center:-1:1,);
else
curve=cur(center:size(cur,1),:);
end
L=size(curve,l);

if L>3

if sum(curve(l,:)~=curve(L,:))~=0
M=ceil(L/2);
x1l=curve(l1,1);
yl=curve(l1,2);
x2=curve(M,1);
y2=curve(M,?2);
x3=curve(L,1);
y3=curve(L,2);

else
M1=ceil(L/3);
M2=ceil(2*L/3);
x1=curve(1,1);
yl=curve(l1,2);
x2=curve(M1,1);
y2=curve(M1,2);
x3=curve(M2,1);
y3=curve(M2,2);

end

if abs((x1-x2)*(y1l-y3)-(x1-x3)*(yl-y2))<le-8
tangent_direction=angle(complex(curve(L

curve(1,1),curve(L,2)-curve(1,2)));
else
% Fit a circle

X0 = 1/2*(-y1*x2"2+y3*x2"2-y3*y1"2-y3*x
y2*y3N2+x3N2*y1+y2*y172-y2*x3N2-y 2"\ 2*y1+y2*x 1" 2+y 3N

y1*x2+y1*x3+y3*x2+x1*y2-x1*y3-x3*y2);

y0 = -1/2%(x1N2*Xx2-X1N2*X3+y 17 2*x2-y 112
X3N2*X2-y3N2*X2+X3*y 2/ 2+x1*y3N2-x1*y 2" 2+Xx3*Xx2"2)/ (-

x1*y3-x3*y2);
% R = (x0-x1)"2+(y0-y1)"2;

radius_direction=angle(complex(x0-x1,y0
adjacent_direction=angle(complex(x2-x1,
tangent_direction=sign(sin(adjacent_dir

radius_direction))*pi/2+radius_direction;

end

else % very short line
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tangent_direction=angle(complex(curve(L,1)- curve(1,1),curve(L,2)-
curve(1,2)));
end
direction(i)=tangent_direction*180/pi;
end
ang=abs(direction(1)-direction(2));

function  imgl=mark(img,x,y,w)

[M,N,C]=size(img);

imgl=img;
if isa(img, ‘logical )
imgl(max(1,x-floor(w/2)):min(M,x+floor(w/2)),ma x(1,y-
floor(w/2)):min(N,y+floor(w/2)),:)=
(imgl(max(1,x-floor(w/2)):min(M, x+f|oor(w/2 )),max(1,y-
floor(w/2)):min(N,y+floor(w/2)),:)<1);
img1(x-floor(w/2)+1:x+floor(w/2)-1,y-floor(w/2) +1:y+floor(w/2)-1,:)=
img(x-floor(w/2)+1:x+floor(w/2)-1,y-floor(w [2)+1:y+floor(w/2)-1,:);
else
imgl(max(1,x-floor(w/2)):min(M,x+floor(w/2)),ma x(1,y-
floor(w/2)):min(N,y+floor(w/2)),:)=
(imgl(max(1,x-floor(w/2)):min(M, x+f|00r(w/2 )),max(1,y-
floor(w/2)):min(N,y+floor(w/2)),:)<128)*255;
img1(x-floor(w/2)+1:x+floor(w/2)-1,y-floor(w/2) +1:y+floor(w/2)-1,:)=
img(x-floor(w/2)+1:x+floor(w/2)-1,y-floor(w [2)+1:y+floor(w/2)-1,);
end
function  [I,C,T_angle,sig,H,L,Endpoint,Gap_size] = parse_in puts(varargin);

error(nargchk(0,8,nargin));
Para=[1.5,162,3,0.35,0,1,1]; %Default experience value;

if nargin>=2
I=varargin{1};
for i=2:nargin
if size(varargin{i},1)>0
Para(i-1)=varargin{i};
end
end
end

if nargin==1
I=varargin{1};
end

if nargin==0 | size(l,1)==

[fname,dire]=uigetfile( *.bmp;*.jpg;*.gif , 'Open the image to be
detected' );

I=imread([dire,fname]);
end

C=Para(l);
T_angle=Para(2);
sig=Para(3);
H=Para(4);
L=Para(5);
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Endpoint=Para(6);
Gap_size=Para(7);

3. Funcion SSDXCORR (Funcion de Tracking)

function  [S,c,r,w,h] = SSDXCORR(f,t)

% function SSDXCORR: accelerated SSD using XCORR

%

% Detail method information, check the paper below

%

% F. Essannouni, R. Oulad Haj Thami, D. Aboutajdine
% "Simple noncircular correlation method for exhaus

difference matching",

% Opt. Eng. 46, 107004 (Oct 03, 2007); doi:10.1117/

%
%

% Inputs: f = f r anme image, 2 dimensional image

% t = template image, 2 diminsional image
% Output: S = SSD score space

% figure with the global maximum marked as
%
%
% By Yue Wu

% ECE Dept

% Tufts University
% 04/10/2011

%
%
% Demo:

% f = imread(‘cameraman.tif');figure,imshow(f),titl
% t = imcrop(f,[190,104,31,65]);figure,imshow(t),ti
% S = SSDXCORR(f,t);

%
%

% Initialization

t = double(t);
f = double(f);

% Complex template construction
tc = 2*t*1i-1;
fc = f.A2+f*1i;

% SSD using XCORR

tc = rot90(tc,2);

m = conv2(fc,conj(tc), 'same' );
S =real(m);

% Result display

% figure,imshow(uint8(f),[]),colormap(gray)
[v,ind] = max(S());

[c,r] = ind2sub([size(S,1),size(S,2)],ind);

[w,h] = size(t);

% rectangle('Position’,[r-round(h/2), c-round(w/2),
w],'EdgeColor','g’,'LineWidth',2);
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4. Interfaz Grafica del algoritmo.

function  varargout = GUI_Final(varargin)

% GUI_FINAL M-file for GUI_Final.fig

%  GUI_FINAL, by itself, creates a new GUI_FINA
%  singleton*.

%

%  H=GUI_FINAL returns the handle to a new GU
%  the existing singleton*.

%

%  GUI_FINAL('CALLBACK',hObject,eventData,handl
%  function named CALLBACK in GUI_FINAL.M with
arguments.

%

%  GUI_FINAL('Property','Value',...) creates a

the

%  existing singleton*. Starting from the left

are

%  applied to the GUI before GUI_Final_OpeningF
%  unrecognized property name or invalid value
application

%  stop. Allinputs are passed to GUI_Final_Op

%

%  *See GUI Options on GUIDE's Tools menu. Cho
% instance to run (singleton)".

%

% See also: GUIDE, GUIDATA, GUIHANDLES

% Edit the above text to modify the response to hel
% Last Modified by GUIDE v2.5 12-Mar-2012 17:40:46

% Begin initialization code - DO NOT EDIT
gui_Singleton = 1;
gui_State = struct( mfilename,

, gui_Singleton,

'gui_Name'
‘gui_Singleton’
‘gui_OpeningFcn'
'gui_OutputFcn'
'gui_LayoutFcn' NIE
'gui_Callback’ .
if nargin && ischar(varargin{1})

gui_State.gui_Callback = str2func(varargin{1});
end

if nargout
[varargout{1:nargout}] = gui_mainfcn(gui_State,
else
gui_mainfcn(gui_State, varargin{:});
end
% End initialization code - DO NOT EDIT

% --- Executes just before GUI_Final is made visibl

function  GUI_Final_OpeningFcn(hObject, eventdata, handles,
% This function has no output args, see OutputFcn.

% hObject handle to figure

% eventdata reserved - to be defined in a future v

% handles structure with handles and user data (

% varargin command line arguments to GUI_Final (s

% Choose default command line output for GUI_Final
handles.output = hObject;
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% Update handles structure
guidata(hObject, handles);

% UIWAIT makes GUI_Final wait for user response (se e UIRESUME)
% uiwait(handles.figurel);

% --- Outputs from this function are returned to th e command line.
function  varargout = GUI_Final_OutputFcn(hObject, eventdata , handles)
% varargout cell array for returning output args ( see VARARGOUT);
% hObject handle to figure

% eventdata reserved - to be defined in a future v ersion of MATLAB
% handles structure with handles and user data ( see GUIDATA)

% Get default command line output from handles stru cture

varargout{1} = handles.output;

% --- Executes on button press in pushbuttonl.
function  pushbutton1_Callback(hObject, eventdata, handles)
% FINAL_6

% Limpiar Comand Window y Workspace

clc

% clear all

% Lectura del video y almacenamiento en una variale , Se obtiene informacion
% a partir del video como namero de frames y duracién.
Name=get(handles.editl, 'String'  );

Video=mmreader(Name);
Info=mmfileinfo(Name);
Fr anes=Video.NumberOf Franes; % Numero de Franes del Video

Duracion=Info.Duration; % Duracion del Video

Tasa=round( Fr ames/Duracion); % Fr anes/s

% Se define el tamafio de la ventana, el numero de R Ol's, orden de predictor
% y todos los elementos de memoria que almacenaran los datos del video

% (Tracking, Prediccion, Error)

M=1/2; % Factor de escala de la ventana

I=1; % Condiciones iniciales para usarse con la funcion mixog
h=(Tasa/3)*M;

minimo=1; % Condiciones que definene el tamafio de la ventana

maximo=2*h;

k=get(handles.edit2, 'String');

k=str2num(k);

ROIS=zeros(k,4);

f=get(handles.edit4, 'String');

f=str2num(f); % Factor de escala de umbral usado para determinar la
anomalia.

N=h-1;

Orden=2; % Orden para el predictor lineal

% Se crean vectores para almacenar los datos obteni dos de tracking y de
% prediccion de cada uno de los atributos. En 1 se guarda tracking, en 2
% prediccién, en 3 se guarda los datos usados para ser ingresados al

% predictor lineal
Desplazamientov=zeros( Fr anes,3,k);
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Desplazamientoh=zeros( Fr anmes,3,k);
Varianza=zeros(  Fr anes,3,k);
Kurtosis=zeros( Fr anes,3,k);
Skewness=zeros( Fr anes,3,k);

% Vectores usados para almacenar la diferencia entr
% tracking y los datos obtenidos mediante el predic
% cada atributo

edv=zeros( Franes,1Kk);

edh=zeros( Franes,1,k);

ev=zeros( Framnes,1k);

ek=zeros( Franes,1k);

es=zeros( Franes,1,k);

% Vectores usados para almacenar la suma punto a pu

% (diferencia) para cada uno de los atributos
sdv=zeros( Franes);

sdh=zeros( Fr anes);

sv=zeros( Franes);

sk=zeros( Franes);

ss=zeros( Franes);

css=1; % Contador
% contador=0;

while h<= Frames %Condicion para recorrer todos los

if maximo> Fr anes
maximo= Fr anes;
end

% Se realiza la separacién de fondo y se obtienen |
% interes (almacenados en cout), en la variable aux

e los datos obtenidos de
tor linel, se hace con

nto de las tres ROIS

f r ames del Video

0Ss puntos de
iliar se tiene la

% region del franme (Despues de 5 f r anes) donde se hace puntos de

interes

% para ser usada posteriormente, COR guarda las coo

% region despues de realizar MoG .
[cout,auxiliar, G, COR]=mixog(Video,l,h);

% Video de la separacion de fondo usando Mezcla de

% mixog)
MOG(I:h)=G(l:h);

% Se realizan los grupos o clusters de puntos de in

[IDX,Cnt] = kmeans(cout,k);

% En este ciclo se realizan las regiones de interes

% la variable "auxiliar" con los puntos de interes
% video de visualizacion

for i=1:k

x=cout(IDX==i,1);

y=cout(IDX==i,2);
ROIS(i,1)=min(cout(IDX==i,1));
ROIS(i,2)=max(cout(IDX==i,1));
ROIS(i,3)=min(cout(IDX==i,2));
ROIS(i,4)=max(cout(IDX==i,2));

for p=L1:length(x)
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% Se pintan los puntos correspondientes a una ROI d e un color

% diferente, el numero de ROlvade 3 a5

if i==1
auxiliar(x(p),y(p),1)=256;
auxiliar(x(p),y(p),2)=0;
auxiliar(x(p),y(p),3)=0;

end

if i==2
auxiliar(x(p),y(p),1)=0;
auxiliar(x(p),y(p),2)=256;
auxiliar(x(p),y(p),3)=0;

end

if i==3
auxiliar(x(p),y(p),1)=0;
auxiliar(x(p),y(p),2)=0;
auxiliar(x(p),y(p),3)=256;

end

if ==
auxiliar(x(p),y(p),1)=256;
auxiliar(x(p),y(p),2)=256;
auxiliar(x(p),y(p),3)=0;

end

if i==5
auxiliar(x(p),y(p),1)=0;
auxiliar(x(p),y(p),2)=256;
auxiliar(x(p),y(p),3)=256;

end

end

end

% Se construye el video de los f ranes donde se realiza la deteccion y
% marcacion de puntos de interes.

CSS(css)=im2 f r ane(auxiliar);

CSs=css+1;

f r ame=read(Video,h);

% En este ciclo se recorre cada uno de los f ranes de que componen la
% ventana, se carga el f r ame donde se realizan puntos de interes.
for j=minimo:maximo

% Se carga cada f rane de la ventana y se obtiene sus

% dimensiones, en cada f r ane se realiza un seguimiento

% (Tracking) de la region extraida despues de reali zar MOG
% usado la funcion SSDXCORR.

f r anee=read(Video,j);

framel=franee;

frame2=franel,

[fil,col]=size( franee(:,:;,1));
% Funcion SSDXCORR realiza un Block Matching entre una region
% de referencia y un f r ane selececcionado, arrojando como
% resultado las coordenadas del centro de la region encontrada

% y el ancho y alto de la regién
[S,c1,rl,wl,hgl] =
SSDXCORR(rgb2gray( f ramel),rgb2gray( frane(COR(2):COR(2)+COR(4),COR(1):COR(1)
+COR(3),));

cl=floor(c1-(w1/2));
ri=floor(r1-(hg1/2));
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% Estas condiciones se realizan para garantizar que la region
% este dentro del frame

if cl<l
cl=1,

end

if rl<l
ri=1;

end

if c1>fil-wl
cl=fil-wil;

end

if r1>col-hgl
rl=col-hgl;

end

% En la regién encontrada en el tracking anterior s e realiza un
% nuevo tracking de cada una de las regiones de int eres
% definidas anteriormente

for m=1:k
ROI= f rame(ROIS(m,1):ROIS(m,2),ROIS(m,3):R0OIS(m,4),:);
[S,c,r,w,hg] = SSDXCORR(rgb2gray( framel(cl:cl+wil-1,rl:rl+hgl-

1,:)),rgb2gray(ROI));

C=c1+floor(c-(w/2));
R=r1+floor(r-(hg/2));

if C<1
Cc=1;

end

if R<1
R=1;

end

if C>fil-w
C=fil-w;

end

if R>col-hg
R=col-hg;

end

% Se recorta la region encontrada, y se procede a e ncontrar

% caractersticas de desplazamiento (horizontal, ver tical), tono
% promedio, varianza, kurtosis y skewness y se alma cenan estos
% valores.

Roi= franel(C:C+w-1,R:R+hg-1,);
Roi=double(rgb2gray(Roi));
VRoi=reshape(Roi,w*hg,1);

varv=var(VRoi);

kur=kurtosis(VRoi);

ske=skewness(VRoi);

Desplazamientov(j,3,m)=c; % Desplazamiento Vertical
Desplazamientoh(j,3,m)=r; % Desplazamiento Horizontal
Varianza(j,3,m)=varv; % Varianza

Kurtosis(j,3,m)=kur; % Kurtosis

Skewness(j,3,m)=ske; % Skewness
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% Construccion de los videos para la evaluacién del
% de seguimiento (Tracking)
if j<=(10*M)

set(handles.text4, 'String' j);

VT(j)=im2

franme2(cl,rl:rl+hgl-1,1)=256;
franme2(cl,rl.rl+hgl-1,2:3)=0;
franme2(cl1+wl-1,rl:r1+hgl-1,1)=256;
frane2(cl+wl-1,r1:r1+hgl-1,2:3)=0;
frame2(cl:cl+wil-1,r1,1)=256;
franme2(cl:c1+wi-1,r1,2:3)=0;
frame2(cl:cl+wi-1,r1+hgl-1,1)=256;
franme2(cl:c1+wl-1,r1+hgl-1,2:3)=0;
franme(frane2),

if m==1

f ranee(C,R:R+hg-1,1)=256;

f ranee(C,R:R+hg-1,2:3)=0;

f ranee(C+w-1,R:R+hg-1,1)=256;
f ranee(C+w-1,R:R+hg-1,2:3)=0;
f ranee(C:C+w-1,R,1)=256;

f ranee(C:C+w-1,R,2:3)=0;

f ranee(C:C+w-1,R+hg-1,1)=256;
f ranee(C:C+w-1,R+hg-1,2:3)=0;
end

if m==2

f ranee(C,R:R+hg-1,1)=0;

f r anee(C,R:R+hg-1,2)=256;

f ranee(C,R:R+hg-1,3)=0;

f ranee(C+w-1,R:R+hg-1,1)=0;
f ranee(C+w-1,R:R+hg-1,2)=256;
f r anee(C+w-1,R:R+hg-1,3)=0;

franee(C:C+w-1,R,1)=0;
f ranee(C:C+w-1,R,2)=256;
f ranee(C:C+w-1,R,3)=0;

f ranee(C:C+w-1,R+hg-1,1)=0;

f ranee(C:C+w-1,R+hg-1,2)=256;
f ranee(C:C+w-1,R+hg-1,3)=0;
end

if m==

f ranee(C,R:R+hg-1,1)=0;

f ranee(C,R:R+hg-1,2)=0;

f r anee(C,R:R+hg-1,3)=256;

f ranee(C+w-1,R:R+hg-1,1)=0;
f ranmee(C+w-1,R:R+hg-1,2)=0;
f r anee(C+w-1,R:R+hg-1,3)=256;

f ranee(C:C+w-1,R,1)=0;
f ranee(C:C+w-1,R,2)=0;
f ranee(C:C+w-1,R,3)=256;

f ranee(C:C+w-1,R+hg-1,1)=0;

f ranee(C:C+w-1,R+hg-1,2)=0;

f r anee(C:C+w-1,R+hg-1,3)=256;
end
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if m==

f ranee(C,R:R+hg-1,1)=256;
f ranee(C,R:R+hg-1,2)=256;
f ranee(C,R:R+hg-1,3)=0;

f ranee(C+w-1,R:R+hg-1,1)=256;
f ranee(C+w-1,R:R+hg-1,2)=256;
f ranmee(C+w-1,R:R+hg-1,3)=0;

franee(C:C+w-1,R,1)=256;
franee(C:C+w-1,R,2)=256;
f ranee(C:C+w-1,R,3)=0;

f ranee(C:C+w-1,R+hg-1,1)=256;
f r anee(C:C+w-1,R+hg-1,2)=256;
f ranee(C:C+w-1,R+hg-1,3)=0;
end

if m==5

f ranee(C,R:R+hg-1,1)=0;

f ranee(C,R:R+hg-1,2)=256;
f r anee(C,R:R+hg-1,3)=256;

f ranee(C+w-1,R:R+hg-1,1)=0;
f r anee(C+w-1,R:R+hg-1,2)=256;
f r anee(C+w-1,R:R+hg-1,3)=256;

f ranee(C:C+w-1,R,1)=0;
f ranee(C:C+w-1,R,2)=256;
f ranee(C:C+w-1,R,3)=256;

f ranee(C:C+w-1,R+hg-1,1)=0;
f r anee(C:C+w-1,R+hg-1,2)=256;
f r anee(C:C+w-1,R+hg-1,3)=256;

end

if m==k
V(j)=im2 franme(franee);
axes(handles.axesl)
imshow( franel)

end

end
if j>minimo+N
set(handles.text4, 'String'j);

franme2(cl,rl:rl+hgl-1,1)=256;
franme2(cl,rl:rl+hgl-1,2:3)=0;
franme2(cl1+wl-1,r1:r1+hgl-1,1)=256;
frame2(cl+wl-1,rl:rl+hgl-1,2:3)=0;
frame2(cl:cl+wil-1,r1,1)=256;
franme2(cl:cl1+wi-1,r1,2:3)=0;
frane2(cl:c1+wi-1,r1+hgl-1,1)=256;
frane2(cl:c1+wi-1,r1+hgl-1,2:3)=0;
VT(j)=im2 frame(frane2),

Desplazamientov(j,1,m)=c;
Desplazamientoh(j,1,m)=r;
Varianza(j,1,m)=varv;
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Kurtosis(j,1,m)=Kkur;
Skewness(j,1,m)=ske;

if m==1

f ranee(C,R:R+hg-1,1)=256;

f ranee(C,R:R+hg-1,2:3)=0;

f ranee(C+w-1,R:R+hg-1,1)=256;
f ranee(C+w-1,R:R+hg-1,2:3)=0;
f ranee(C:C+w-1,R,1)=256;

f ranee(C:C+w-1,R,2:3)=0;

f ranee(C:C+w-1,R+hg-1,1)=256;
f ranee(C:C+w-1,R+hg-1,2:3)=0;
end

if m==2

f ranee(C,R:R+hg-1,1)=0;

f ranee(C,R:R+hg-1,2)=256;

f ranee(C,R:R+hg-1,3)=0;

f ranee(C+w-1,R:R+hg-1,1)=0;
f ranee(C+w-1,R:R+hg-1,2)=256;
f ranmee(C+w-1,R:R+hg-1,3)=0;

franee(C:C+w-1,R,1)=0;
franee(C:C+w-1,R,2)=256;
f ranee(C:C+w-1,R,3)=0;

f ranee(C:C+w-1,R+hg-1,1)=0;

f r anee(C:C+w-1,R+hg-1,2)=256;
f r anee(C:C+w-1,R+hg-1,3)=0;
end

if m==

f ranee(C,R:R+hg-1,1)=0;

f ranee(C,R:R+hg-1,2)=0;

f ranee(C,R:R+hg-1,3)=256;

f ranee(C+w-1,R:R+hg-1,1)=0;
f ranee(C+w-1,R:R+hg-1,2)=0;
f r anee(C+w-1,R:R+hg-1,3)=256;

f ranee(C:C+w-1,R,1)=0;
f ranee(C:C+w-1,R,2)=0;
f ranee(C:C+w-1,R,3)=256;

f ranee(C:C+w-1,R+hg-1,1)=0;

f ranee(C:C+w-1,R+hg-1,2)=0;

f r anee(C:C+w-1,R+hg-1,3)=256;
end

if m==4

f ranee(C,R:R+hg-1,1)=256;
f ranee(C,R:R+hg-1,2)=256;
f ranee(C,R:R+hg-1,3)=0;

f ranee(C+w-1,R:R+hg-1,1)=256;
f r anee(C+w-1,R:R+hg-1,2)=256;
f ranee(C+w-1,R:R+hg-1,3)=0;
franee(C:C+w-1,R,1)=256;

f ranee(C:C+w-1,R,2)=256;

f ranee(C:C+w-1,R,3)=0;

f ranee(C:C+w-1,R+hg-1,1)=256;
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f r anee(C:C+w-1,R+hg-1,2)=256;
f ranee(C:C+w-1,R+hg-1,3)=0;
end

if m==5

f ranee(C,R:R+hg-1,1)=0;

f r anee(C,R:R+hg-1,2)=256;
f r anee(C,R:R+hg-1,3)=256;

f ranee(C+w-1,R:R+hg-1,1)=0;
f ranee(C+w-1,R:R+hg-1,2)=256;
f r anee(C+w-1,R:R+hg-1,3)=256;

franee(C:C+w-1,R,1)=0;
f ranee(C:C+w-1,R,2)=256;
f ranee(C:C+w-1,R,3)=256;

f ranee(C:C+w-1,R+hg-1,1)=0;
f ranee(C:C+w-1,R+hg-1,2)=256;
f r anee(C:C+w-1,R+hg-1,3)=256;

end
if m==k
V(j)=im2 frame(franee);
axes(handles.axesl)
imshow( franel)
end
end
% En estas lineas de cddigo se realiza el error cua dratico
% medio punto a punto entre la sefial que guarda los datos de
% seguimiento y la sefial obtenida de la prediccién realizada

edv(j,1,m)=(Desplazamientov(j,1,m)-Desp
edh(j,1,m)=(Desplazamientoh(j,1,m)-Desp
ev(j,1,m)=(Varianza(j,1,m)-Varianza(j,2
ek(j,1,m)=(Kurtosis(j,1,m)-Kurtosis(j,2
es(j,1,m)=(Skewness(j,1,m)-Skewness(j,2

N:j,3,m));

N:j,3,m));

% Se realiza la prediccion de un punto, con base en
% anteriores almacenados, se usa un predictor linea
if j>=minimo+N && j <maximo

coef_di1=Ipc(Desplazamientov(j-N:j,3
coef_d2=Ipc(Desplazamientoh(j-N:j,3
coef_v=lpc(Varianza(j-N:j,3,m),Orde
coef_s=Ipc(Skewness(j-N:j,3,m),Orde
coef_k=Ipc(Kurtosis(j-N:j,3,m),Orde

est_di1=filter([O -coef_d1(2:end)],
est_d2=filter([O -coef_d2(2:end)],
est_v= filter([0 -coef_v(2:end)],1,
est_s= filter([0 -coef_s(2:end)], 1,
est_k= filter([0 -coef_k(2:end)],1,
Desplazamientov(j+1,2,m)=est_d1(end

Desplazamientoh(j+1,2,m)=est_d2(end
Varianza(j+1,2,m)=est_v(end);
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%
%
%

%

%

%

%

Skewness(j+1,2,m)=est_s(end);

Kurtosis(j+1,2,m)=est_k(end);

end
end

% Con los datos de las ROI se realiza la suma de es tos para
% cada atributo y se almacena en vectores suma.

sdv(j)=sum(edv(j,1,:));
axes(handles.axes?2)
hold on

plot(j,sdv(j), L

sdh(j)=sum(edh(j,1,:));
axes(handles.axes3)
hold on

plot(j,sdh(j), )

sv(j)=sum(ev(j,1,:));
axes(handles.axes4)
hold on

plot(j,sv(j), L

sk(j)=sum(ek(j,1,:));
axes(handles.axes5)
hold on

plot(j,sk(j), V)

ss(j)=sum(es(j,1,:));
axes(handles.axes6)
hold on

plot(j,ss(j), VO

% Se realiza la deteccion de anomalias con los vect ores sumay

% un maximo que se actualiza cada N

franes, si el dato j supera

% el maximo se considera anomalia, esto se realiza para cada

% atributo.

if j>minimo+N && j>(20*M)

p=num2str(j);

contador=0;

J
display(‘Hola")

it sdv(j)>Fpdv

display(horzcat('/Anomalia

contador=contador+1;
end
if sdh(j)>f*pdh
display(horzcat('Anomalia
contador=contador+1;
end
if sv(j)>f*pv

display(horzcat('Anomalia

contador=contador+1;
end
if sk(j)>f*pk
display(horzcat('/Anomalia
contador=contador+1;
end

Frane ',p,' DV'))

Frane ',p,' Dh")

Franme ',p,' V")

Franme ',p,' K")



if ss(j)>f*ps

% display(horzcat('/Anomalia Franme'p,'S")
contador=contador+1;
end
% contador
if contador >=3
set(handles.text18, 'String’ , ‘"Anomalia’ );
else
set(handles.text18, 'String' , 'Normal' );
end
end
% Calculo del maximo, este se realiza para cada atr ibuto y se
% hace cuando se esta en el Gltimo f rane de la ventana, se
% realiza con el valor maximo de los Utimos N frames

if j==maximo
pdv=max(sdv(j-N:j));
pdh=max(sdh(j-N:j));
pv=max(sv(j-N:j));
pk=max(sk(j-N:j));
ps=max(ss(-N:j));
end

end

% Se actualiza la ventana y los valores para realiz
I=l+Tasa/3*M;
h=h+Tasa/3*VM;
minimo=minimo+Tasa/3*M;
maximo=maximo+Tasa/3*M;
end

function  editl_Callback(hObject, eventdata, handles)
% hObject handle to editl (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future v

% handles structure with handles and user data (

% Hints: get(hObject,'String') returns contents of
% str2double(get(hObject,'String')) returns
double

% --- Executes during object creation, after settin

function  editl_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
% hObject handle to editl (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future v

% handles empty - handles not created until afte

% Hint: edit controls usually have a white backgrou
% See ISPC and COMPUTER.

if ispc && isequal(get(hObject, '‘BackgroundColor' ),
get(0, ‘'defaultUicontrolBackgroundColor' )
set(hObject, '‘BackgroundColor' , 'white' );

end
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function  edit2_Callback(hObject, eventdata, handles)
% hObject handle to edit2 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future v

% handles structure with handles and user data (

% Hints: get(hObject,'String") returns contents of
% str2double(get(hObject,'String')) returns
double

% --- Executes during object creation, after settin

function  edit2_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
% hObject handle to edit2 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future v

% handles empty - handles not created until afte

% Hint: edit controls usually have a white backgrou
% See ISPC and COMPUTER.

if ispc && isequal(get(hObject, '‘BackgroundColor' ),

get(0, ‘'defaultUicontrolBackgroundColor' )
set(hObject, '‘BackgroundColor’ , 'white' );

end

function  edit3_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to edit3 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future v
% handles structure with handles and user data (

% Hints: get(hObject,'String") returns contents of
% str2double(get(hObject,'String')) returns
double

% --- Executes during object creation, after settin

function  edit3_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
% hObject handle to edit3 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future v

% handles empty - handles not created until afte

% Hint: edit controls usually have a white backgrou
% See ISPC and COMPUTER.

if ispc && isequal(get(hObject, '‘BackgroundColor' ),

get(0, ‘'defaultUicontrolBackgroundColor' )
set(hObject, '‘BackgroundColor’ , 'white" );

end

function  edit4_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to edit4 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future v
% handles structure with handles and user data (

% Hints: get(hObject,'String'") returns contents of
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% str2double(get(hObject,'String’)) returns contents of edit4 as a
double

% --- Executes during object creation, after settin g all properties.
function  edit4_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to edit4 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future v ersion of MATLAB

% handles empty - handles not created until afte r all CreateFcns called

% Hint: edit controls usually have a white backgrou nd on Windows.
% See ISPC and COMPUTER.
if ispc && isequal(get(hObject, '‘BackgroundColor’ ),
get(0, ‘'defaultUicontrolBackgroundColor' )
set(hObject, ‘BackgroundColor’ , 'white' );
end

9. LISTA DE FIGURAS
Fig. 1. Diagrama de bloques del algoritmo desarrollado.

Fig. 2. Descripcion de proceso de construccion de perfilecomportamienta;: Estimacion de
fondo.t,: Deteccion de objeto de interég: Eliminacion de fondot,: Deteccion de puntos de
interés.ts: Agrupamiento de puntos de interés en ROI's pasiguior seguimiento.

Fig. 3. Sustraccion de fondo para el video C6.avi, secardiosframesobjeto de este proceso. En
puntos blancos se muestra lo que no pertenecaa@dbfga) Sustraccion de fondo pardramel, (b)
Sustraccidén de fondo parafehme 2, (c) Sustraccion de fondo parafelme 3, (d) Sustraccion de
fondo para eframe4, (e) Sustraccion de fondo pardrame5.

Fig. 4. Sustraccion de fondo para el video C19.avi, seamdlosframesobjeto de este proceso. En
puntos blancos se muestra lo que no pertenecadbfda) Sustraccion de fondo pardrame56, (b)
Sustraccion de fondo parafehme 57, (c) Sustraccion de fondo pardaraime 58, (d) Sustraccion de
fondo para eframe59, (e) Sustraccion de fondo pardrame60.

Fig. 5. Clusterso agrupacion de puntos de interés para el pradesustraccion de fondo del video
C6.avi realizado en élame5. Cada agrupacion corresponde una region de snteré

Fig. 6. Clusterso agrupacion de puntos de interés para el pradesustraccion de fondo del video
C19.avi realizado en &lame60. Cada agrupacion corresponde una region deéater

Fig. 7. Pre-trackingrealizado en una ventana de ft@mespara el video C6.avi: (apre-tracking
frame1l, (b)Pre-trackingframe2, (c)Pre-trackingframe3, (d)Pre-trackingframe4, (e)Pre-tracking
frameb5, (f) Pre-trackingframe 6 (g) Pre-trackingframe 7, (h) Pre-trackingframe8, (i) Pre-tracking
frame9, (j) Pre-trackingframe 10.

Fig. 8. Trackingrealizado a las regiones de interés en una ved@idfframespara el video C6.avi:
(a) Regiones de interésame 1, (b) Regiones de interémme2, (c) Regiones de interéame 3, (d)
Regiones de interéfsame 4, (e) Regiones de interéame 5, (f) Regiones de interdsame 6, (g)
Regiones de interésame 7, (h) Regiones de interésame 8, (i) Regiones de interésame 9, (j)
Regiones de interdsame 10.

Fig. 9. Pre-trackingrealizado en una ventana de fiimespara el video C19.avi: (dre-tracking
frame 56, (b)Pre-tracking frames7, (c)Pre-tracking frameb8, (d)Pre-tracking frameb9, (e)Pre-
tracking frame60, (f) Pre-tracking frameb1, (g)Pre-trackingframe 62, (h)Pre-tracking frames3, (i)
Pre-tracking frameb4, (j) Pre-tracking frameb5.
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Fig. 10. Tracking realizado a las regiones de interés en una verdand0framespara el video
Cl19.avi: (a) Regiones de interftame 56, (b) Regiones de interéfame57, (c) Regiones de interés
frame58, (d) Regiones de interfame59, (e) Regiones de interfame 60, (f) Regiones de interés
frame61, (g) Regiones de interfame 62, (h) Regiones de interlame 63, (i) Regiones de interés
frame64, (j) Regiones de interémme65.

Fig. 11. Filtro usado para implementar un predictor lingatia delante utilizando la segunda forma
traspuesta.

Fig. 12. Datos de Desplazamiento Horizontal ROI 1: (a) Baibtenidos de seguimiento, (b) Datos
obtenidos de prediccion, (c) Sefial de error.

Fig. 13. Datos de Desplazamiento Horizontal: (a) Sefalrd® ®OI 1, (b) Sefial de error ROI 2, (c)
Sefal de error ROI 3, (d) Suma de atributos.

Fig. 14. Circuito de decision para deteccién de anomaléshe como entradas la suma de todos los
atributos y arroja si dlameposee 0 no anomalia.

Fig. 15 Resultados correspondientes al atributo Desplaramiéertical para el video C6.avi: (a)
Resultado obtenido del tracking para la ROl 1Re3ultado obtenido de la prediccion para la ROI 1,
(c) Resultado obtenido del tracking para la RQH2 Resultado obtenido de la prediccién para la ROI
2, (e) Resultado obtenido del tracking para la B(e) Resultado obtenido de la prediccion para la
ROI 3.

Fig. 16 Sefales de error para el atributo Desplazamientticeeen las diferentes regiones de interés:
(a) Senal de error de Desplazamiento Vertical pad 1, (b) Sefial de error de Desplazamiento
Vertical para ROI 2, (c) Sefial de error de Despitaeato Vertical para ROI 3.

Fig. 17 Resultados correspondientes al atributo Desplaramidorizontal para el video C6.avi: (a)
Resultado obtenido del tracking para la ROl 1Re3ultado obtenido de la prediccion para la ROI 1,
(c) Resultado obtenido del tracking para la RQH2 Resultado obtenido de la prediccidn para la ROI
2, (e) Resultado obtenido del tracking para la Bdé) Resultado obtenido de la prediccion para la
ROI 3.

Fig. 18 Sefales de error para el atributo Desplazamientizétdal en las diferentes regiones de
interés: (a) Sefial de error de Desplazamiento Hioid para ROI 1, (b) Sefial de error de
Desplazamiento Horizontal para ROI 2, (c) Sefatrder de Desplazamiento Horizontal para ROI 3.

Fig. 19 Resultados correspondientes al atributo Varianza @lavideo C6.avi: (a) Resultado obtenido

del tracking para la ROI 1, (b) Réadib obtenido de la prediccion para la ROI 1, (c)
Resultado obtenido del tracking para la ROl 2,Rd}ultado obtenido de la prediccion para la ROI 2,
(e) Resultado obtenido del tracking para la RGkeBResultado obtenido de la prediccion para la ROI
3.

Fig. 20 Sefiales de error para el atributo Varianza emlifasentes regiones de interés: (a) Sefial de
error de Varianza para ROI 1, (b) Sefial de errovdganza para ROI 2, (¢) Sefal de error de
Varianza para ROI 3.

Fig. 21 Trackingrealizado a las regiones de interés en una vedeidéframespara el video C6.avi:
(a) Regiones de interésame 41, (b) Regiones de interBame42, (c) Regiones de interBame43,
(d) Regiones de interésame 44, (e) Regiones de interfame 45, (f) Regiones de interésmme 46,
(9) Regiones de interésame47, (h) Regiones de interlame 48, (i) Regiones de interésmme 49,
(i) Regiones de interédsame50.

Fig. 22 Resultados correspondientes al atributo Asimetri@kewness para el video C6.avi: (a)

Resultado obtenido del tracking para la ROI 1 Résultado obtenido de la prediccion para la ROI 1
(c) Resultado obtenido del tracking para la RQU® Resultado obtenido de la prediccion para la ROI
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2, (e) Resultado obtenido del tracking para la BQle) Resultado obtenido de la prediccién para la
ROI 3.

Fig. 23 Sefiales de error para el atributo Asimetria o 8kew en las diferentes regiones de interés: (a)
Sefial de error de Asimetria para ROI 1, (b) Se@ardor de Asimetria para ROI 2, (c) Sefial de error
de Asimetria para ROI 3.

Fig. 24 Resultados correspondientes al atribitmtosis para el video C6.avi: (a) Resultado obtenido
del tracking para la ROI 1, (b) Resultado obtenigola prediccion para la ROI 1, (¢) Resultado
obtenido del tracking para la ROI 2, (d) Resultadbenido de la prediccion para la ROI 2, (e)
Resultado obtenido del tracking para la ROl 3Re3ultado obtenido de la prediccion para la ROI 3.

Fig. 25 Sefales de error para el atribitortosis en las diferentes regiones de interés: (a) Sefial d
error deKurtosispara ROI 1, (b) Seial de error idertosispara ROI 2, (c) Sefial de error idartosis
para ROI 3.

Fig. 26 Seinales de suma de error para cada uno de lostasi (a) Sefial de suma de Desplazamiento
horizontal, (b) Sefal de suma de Desplazamienticagr(c) Sefial de suma de Varianza, (d) Sefial de
suma de Asimetria, (e) Sefial de sum&deosis

Fig. 27 Curva ROC Nombre video: C6.avi: Tasa fdemes 30 framegs, Longitud de ventana: 10
frames nimero de ROIs: 3, orden del predictor: 2, fadeoumbral: 1,0.

Fig. 28 Ejemplo de Andlisis en grupos de 3, 5 fr&mes O: frame originalmente identificado con
anomalia, N:frame originalmente identificado como normal y &ame catalogado con anomalia
luego de realizar el analisis por grupos.

Fig. 29(a) Resultado entregado por el programa sin hae#rsis por grupo dieamescon factor de
escala del umbral de 1. (b) Distincion entre lakews realizados en exteriores e interiores.

Fig. 30 (a) Resultado entregado por el programa haciendlisa por grupo de ffamescon factor de
escala del umbral de 1. (b) Distincion entre lakews realizados en exteriores e interiores.

Fig. 31(a) Resultado entregado por el programa haciendiise por grupo de samescon factor de
escala del umbral de 1. (b) Distincion entre latewok realizados en exteriores e interiores en el
videoC6.avi.

Fig. 32(a) Resultado entregado por el programa haciendiis& por grupo de framescon factor de
escala del umbral de 1. (b) Distincion entre latews realizados en exteriores e interiores.

Fig. 33(a) Resultado original entregado por el prograoraun factor de escala de umbral de 1.2. (b)
Distincion entre los videos realizados en extes@nteriores.

Fig. 34 (a) Resultado entregado por el programa haciendbse por grupos de Bamescon un
factor de escala de umbral de 1.2. (b) Distincidtmeclos videos realizados en exteriores e intesior
para el analisis de grupos deframesy factor de escala de 1.2. (c) Resultado entregemtoel
programa haciendo analisis por grupos diganescon un factor de escala de umbral de 1.2. (d)
Distincion entre los videos realizados en extes@énteriores para el andlisis de grupos ftarhesy
factor de escala de 1.2. (f) Resultado entregadcebprograma haciendo andlisis por grupos de 7
framescon un factor de escala de umbral de 1.2. (g) mgth entre los videos realizados en
exteriores e interiores deffamesy factor de escala de 1.2.

Fig. 35(a) Resultado original entregado por el prograoraun factor de escala de umbral de 1.4. (b)
Distincion entre los videos realizados en extes@nteriores.

Fig. 36(a) Resultado original entregado por el prograagemndo analisis por grupos dér@mescon
un factor de escala de umbral de 1.4. (b) Distmadtre los videos realizados en exteriores e
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interiores para el analisis de grupos dé&anesy factor de escala de 1.4. (c) Resultado original
entregado por el programa haciendo analisis pgrogrde Sramescon un factor de escala de umbral

de 1.4. (d) Distincion entre los videos realizadnsxteriores e interiores para el andlisis deag e

5 framesy factor de escala de 1.4. (e) Resultado entregadcel programa haciendo andlisis por
grupos de Tramescon un factor de escala de umbral de 1.4. (f) Dighh entre los videos realizados

en exteriores e interiores para el analisis deagae #ramesy factor de escala de 1.4.

Fig. 37(a) Resultado original entregado por el prograoraun factor de escala de umbral de 1.6. (b)
Distincién entre los videos realizados en extes@énteriores.

Fig. 38(a) Resultado original entregado por el prograa@endo andlisis por grupos dér@mescon

un factor de escala de umbral de 1.6. (b) Distmadtre los videos realizados en exteriores e
interiores para el andlisis de grupos dé&&nesy factor de escala de 1.6. (c) Resultado original
entregado por el programa haciendo andlisis pgragrde Sramescon un factor de escala de umbral
de 1.6. (d) Distincién entre los videos realizadosxteriores e interiores para el andlisis deag e

5 framesy factor de escala de 1.6. (e¢) Resultado entregadael programa haciendo analisis por
grupos de Tramescon un factor de escala de umbral de 1.6. (f) Digin entre los videos realizados
en exteriores e interiores para el analisis deagae #ramesy factor de escala de 1.6.
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