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RESUMEN

El conteo automatizado de personas es una tarea utilizada principalmente en
plazas comerciales, lugares muy concurridos y cerrados, pues las aglomeraciones
pueden ser dificiles de manejar, por lo que es necesario realizar una estimacién del

nimero de personas que hay para actuar de acuerdo a las circunstancias.

Aunque en la actualidad existen sistemas especializados para esta tarea, se
requiere de un gasto adicional para la adquisicion del equipo, por ello se propone la
utilizacion de camaras de video, pues en la mayoria de los lugares donde se requiere

tener un estimado del nimero de personas, ya cuenta con camaras de vigilancia.

En este trabajo se propone un sistema de conteo de personas con videocamaras
para videosecuencias con flujo peatonal moderado. En el médulo de deteccion de
personas se ha utilizado el método de deteccion de rostros de Viola-Jones. Por otro
lado, para realizar el conteo de una persona a la salida de la videosecuencia, se
utiliza el Filtro de Kalman. Ademads, se propone un método de asociacién de datos

para casos de multiples rostros o problemas de oclusion.

Los resultados son favorables ya que se obtuvo hasta un 92 % de aciertos durante
el conteo. En el andlisis ROC del seguimiento se obtuvo una precision de hasta 0.92,

una razon de verdaderos positivos de 0.9379 y una razoén de falsos positivos de 0.1524.

Este proyecto ha sido presentado en el congreso internacional First North

III



American Meeting On Industrial And Applied Mathematics, Oaxaca, Méx., 2010
y en el XLIV Congreso Nacional De La Sociedad Matemdtica Mezicana, San Luis
Potosi, Méx., 2011.
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ABSTRACT

Automated counting people processes are being of extensive use in malls and
other crowded and closed places. As reliable estimation of the number of persons is
an important problem in visual surveillance in order to act depending to different

scenarios according to the size of the crowd.

Although currently there are specialized systems for this task, it requires the
acquisition of expensive equipment. Therefore, we propose to use a video camera to
count, since there are surveillance cameras in the majority of places in which we need

to know an estimation for the number of people.

In this work we propose a counting people system by using a video camera in a
place where the pedestrian flow is moderate. To perform the detection of a person
we use a face detection method due to Viola and Jones. On the other hand, to follow
and count a person after been detected we use the Kalman filter, the counting of the
person is done at the moment when leaving the video. Additionally, we propose a

data association method for the case of multiple faces or occlusion problems.

The results are favorable because we obtain a precision of 92 % for the people
counting problem. In the ROC analysis tracking we get a 0.92 of accuracy and 0.9379

for true positives and 0.1594 for false positives rate.

Results for this project have been presented on the international conference
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First North American Meeting On Industrial And Applied Mathematics, Oaxaca,
Méx., 2010 as well as on the XLIV Congreso Nacional De La Sociedad Matemdtica
Mexicana, San Luis Potosi, Méx., 2011.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

1.1. Contexto e identificacion de la problematica

En muchas ocasiones es necesario considerar y determinar el transito peatonal
de un determinado lugar. Un ejemplo muy claro es el caso de los supermercados,
los cuales exigen el conocimiento aproximado del ntiimero de clientes que tienen por
dia para asi poder establecer la estrategia de marketing, horarios y contratacion de

mano de obra para los dias con mayor afluencia.

Otro ejemplo es el conocimiento del niimero de personas que existe en lugares
con abundante concurrencia para asi determinar los mejores patrones de seguridad

en caso de alguna contingencia.

Existe una gran cantidad de aplicaciones del seguimiento de peatones. Los
sistemas de seguimiento especificos para aplicaciones de realidad virtual y aquellas en
que la medicién del rendimiento deportivo requiere que partes especificas del cuerpo
sean rastreadas. En contraste, la supervision de la seguridad, la deteccion, conteo de
personas, control de trafico peatonal y aplicaciones de identificacién del patrén de

flujo de trafico peatonal enfatizan el seguimiento en un nivel mas robusto. En este



1.2. ALGUNOS SISTEMAS EXISTENTES

caso todos los individuos en una escena pueden ser considerados como unidades
Unicas indivisibles. Por supuesto, un sistema que puede realizar el seguimiento
simultaneo en todas las escalas es altamente deseable, pero hasta ahora, tal sistema

no existe (Masoud y Papanikolopoulos [5]).

El conteo de personas hoy en dia es una herramienta muy socorrida para diversas
aplicaciones, pero todos con la meta de conocer el flujo global de las personas, por lo
que ahora no solamente es necesario determinar el nimero de personas que existen

dentro de un lugar si no que también es importante conocer su direccién.

1.2. Algunos sistemas existentes

Existen diferentes aplicaciones comerciales para el conteo de personas, los cuales
ain tienen desventajas grandes frente al costoso software especializado para el
conteo de personas, dado que, por ser este especializado, requiere de dispositivos
propiamente costosos y exclusivo solamente para su fin, es decir, requieren de un

espacio y sus aplicaciones son limitadas.

Es posible obtener una estimacion del trafico peatonal con los diversos métodos
existentes para el conteo de personas, sin utilizar un software costoso, tal es el caso
del contador mecanico que consiste en torniquetes y puertas giratorias colocados
en las entradas de las instalaciones, sin embargo, este sistema tiene el problema
de no permitir el flujo rapido en las entradas cuando existe mucha afluencia. Otro
caso es el contador térmico, el cual tiene un sensor que identifica el gradiente entre la
temperatura ambiental y la temperatura corporal, este tipo de contador es ineficiente
cuando la temperatura ambiental es semejante a la corporal. El contador manual
permite que una persona detecte el flujo peatonal de manera manual, con la evidente
desventaja que una persona tiene cuando existen grandes acumulaciones de personas,

ademds de que el contador manual usualmente tiene sélo 4 digitos.

Otra técnica utilizada es el contador mediante rayos infrarrojos, es decir, un dis-
positivo infrarrojo se comunica con un receptor de extremo a extremo, cuando una

persona pasa, la comunicacién es intervenida y en este caso el contador se activa

2 Jessica T. Rojas Cuevas



1.3. OBJETIVOS

y agrega una persona a la cuenta. El problema que existe con este mecanismo
es la denominada oclusién'. El problema de oclusién es el generado debido al
amotinamiento de las personas, es decir, al cruzar un grupo de personas al mismo

tiempo, el contador solo detecta una.

Actualmente existen estudios acerca del conteo de personas mediante vi-

deocamaras.

Sin lugar a dudas con el auge que ha tomado la tecnologia en cuanto a imégenes
y video, ha sido posible la adquisicion de cadmaras a muy bajo costo, el cual permite
tener un almacenamiento confiable de los sucesos acontecidos durante el dia con lo
que no sélo puede ser utilizado con fines de seguridad, si no también el conteo de

personas.

En este trabajo se implementa un algoritmo en el ambiente Matlab que permite
el conteo de personas mediante el uso de camaras de video. En primera instancia se
realiza la deteccion de personas, para posteriormente continuar con su seguimiento

y finalmente concluir con el conteo de personas.

1.3. Objetivos

Objetivo general:

Desarrollar un algoritmo para el conteo de personas mediante el uso de
videocamaras en lugares con moderada afluencia peatonal y con iluminacion

constante.
Objetivos particulares.
= Deteccion de personas.

» Evitar el problema de oclusion en el proceso de seguimiento y conteo de

personas mediante el uso de videocamaras.

1QOclusién: Se le llama asf al hecho de tener 2 o més objetos muy cercanos entre si de tal forma

que alguno de los objetos no es identificado debido a que el sensor no lo detecta total o parcialmente.

Jessica T. Rojas Cuevas 3



1.4. MOTIVACION

= Proponer un algoritmo que permita segmentar, detectar, seguir y contar

personas en videos.

1.4. Motivacion

Existen diversos sistemas de conteo de personas que, aunque resultan efectivos,
son realmente costosos, sin mencionar el espacio que pueden ocupar y los recursos
utilizados y restringidos tinicamente para ellos.

Actualmente en la mayoria de los lugares de gran concurrencia, se poseen
sistemas de seguridad, como el uso de videocdmaras de vigilancia. Si ademés de
utilizar las videocdmaras con las que ya se cuenta en ese tipo de lugares para
vigilancia, pudieran ocuparse para el seguimiento y conteo de personas, seria
realmente 1til y ahorraria una gran cantidad de dinero en instalaciones como
supermercados, cines o el sistema de transporte colectivo metro.

Hoy en dia la investigacién enfocada al procesamiento de imagenes esta avanzada
y ha llegado a ser muy especializada. Por ejemplo, es posible el seguimiento y
deteccion de partes especificas del cuerpo para poder asegurar que se trata de una
persona. Mediante estos avances en la ciencia pueden utilizarse diversos mecanismos
de reconocimiento de formas para seguir y contar personas.

Existe una poderosa herramienta matematica que permite la lectura, manejo y
procesamiento de imagenes y video, el ambiente Matlab. Este ambiente es uno de los
mas conocidos y utilizados, por lo que entender comandos, instrucciones y archivos.m
no es una tarea dificil para quien desee comprender a fondo el algoritmo realizado

en este trabajo.

1.5. Funcionamiento global del sistema
El sistema consiste en tres distintos médulos:
= Deteccion de personas
= Seguimiento de personas
= Conteo de personas

4 Jessica T. Rojas Cuevas



1.6. TRABAJOS RELACIONADOS

Tomay Deteccion Seguimiento Conteo
almac. de de de
de video personas personas personas

Figura 1.1: Diagrama del funcionamiento del sistema

En la Figura 1.1 podemos observar como se pretende implementar al sistema
propuesto. El primer médulo (Deteccién de personas) es realizado mediante deteccion
frontal de rostros mediante el método de Viola Jones (ver Capitulo 2). En el caso
del segundo y tercer médulo, Seguimiento y Conteo de personas, se realiza uno como
consecuencia de otro, es decir, el conteo es el resultado del seguimiento de rostros en
las fronteras de cada fotograma. Este procedimiento es realizado mediante el filtro

discreto de Kalman (Capitulo 3).

1.6. Trabajos Relacionados

Hoy en dia el conteo de personas mediante el uso de videocamaras ha tomado
un gran impulso en el ambito de la investigacion. El conteo de personas es un tema
realmente redituable pues el software y hardware para este fin es realmente costoso,
por lo que generar un nuevo mecanismo a bajo costo es un tema de interés.

Existen problemas de seguimiento de personas en lugares donde la multitud
genera oclusién total o parcial de algin individuo. En trabajos como Yang et al. [6]
y Zhao y Nevatia [7] se toca precisamente este tipo de problema. Por un lado Yang
et al. [6] establecen que es posible trabajar con multitudes si se colocan dispositivos
que cubran todos los angulos posibles, es decir, se consideran varias videocdmaras
colocadas estratégicamente. Obviamente este proceso tardaria gran cantidad de
tiempo si se utiliza videocdmaras comunes, pues procesar imagenes de 8 cdmaras

de video en tiempo real es una labor casi imposible computacionalmente hablando.

Jessica T. Rojas Cuevas 5



1.6. TRABAJOS RELACIONADOS

Es por eso que en lugar de utilizar videocamaras utiliza camaras con sensores de
imagenes (8 sensores de imagenes) colocados en el area de conteo, las cuales omiten
el segundo plano y solamente trabajan con las siluetas de las personas. Este trabajo
resuelve el problema de las multitudes, pero con la desventaja de tener que adquirir
8 sensores de imagenes para el inico y exclusivo fin de conteo de personas. Otra de
las cosas es que trabajan bajo el supuesto de un segundo plano totalmente fijo, es
decir, este trabajo no funciona en el caso de tener escaleras eléctricas, puertas en
movimiento o algin elemento mévil en el segundo plano. El trabajo es realmente
rescatable considerando el hecho de tener al menos 2 videocamaras en lugar de
sensores de imégenes y trabajar tnicamente con la silueta de las personas para
asi poder contar personas en tiempo real sin tener que pasar por el procesamiento
de imagenes.

Por otro lado, Zhao y Nevatia [7] han trabajado con secuencias de video
para la segmentacion de humanos utilizando una sola camara fija. La técnica es
mediante el procesamiento de imagenes utilizando un modelo estocastico para el
reconocimiento de personas. Ellos realizan una caracterizacion de acuerdo a la
densidad de concurrencia, siendo la clasificacion de mayor énfasis aquella en la
cual hay aglomeraciones muy abundantes de personas. El problema se reduce a
una soluciéon mediante cadenas de Markov Monte Carlo. En este caso, la deteccién
de humanos se basa principalmente en detectar la cabeza de una persona, como
esto no es suficiente, también puede auxiliarse con el torso y las piernas, realizando
una primera aproximacion mediante elipsoides. Este algoritmo nos ayuda a tener
una deteccién de humanos bastante precisa, es conveniente para lugares donde la
concurrencia es abundante, sin embargo no se ha hablado nada acerca del conteo en
tiempo real.

En el caso de Masoud y Papanikolopoulos [5], el sistema que proponen es
realmente completo y puede ser utilizado incluso en escenarios con movimiento ya
que considera escenarios en donde el viento podria mover las ramas de algtin arbol
cercano. La propuesta de estos autores es muy interesante y resuelve el problema
de oclusion en tiempo real con una sola cdmara. A diferencia de Cai y Aggarwal [8]
y Yang et al. [6] s6lo se necesita de un dispositivo para poder asegurar el conteo
de personas evitando la oclusién. La forma en que se plantea en este trabajo es

reducir la imagen a una imagen que contiene solamente blobs eliminando a priori

6 Jessica T. Rojas Cuevas



1.6. TRABAJOS RELACIONADOS

el segundo plano, de tal forma que sélo se tengan imagenes de siluetas, tal que la
imagen anterior y la imagen actual deben ser semejantes en posicién y tamano, bajo
dos suposiciones, la primera es que no se pueden dividir dos blobs y separan otros
dos simultaneamente al pasar de una imagen a otra; la segunda es que el tamano de
el rectangulo que encierra a los blobs debe tener al menos la mitad del tamano del
rectangulo méas pequeno que encierra al blob més pequeno. El mecanismo utilizado
para el reconocimiento de peatones no requiere un procesamiento y reconocimiento
estricto de la imagen de alguna parte del cuerpo, por lo que el procesamiento en
tiempo real es posible. La desventaja que tiene este sistema es que sin importar que
sean peatones, algin animal o un vehiculo, si cubre las restricciones de tamano se
cuenta como persona. Este sistema es muy efectivo para lugares donde la concurrencia
es abundante pero es lo suficientemente espaciada para que los blobs puedan ser
reconocidos como un individuo.

Un algoritmo mucho mas sencillo pero basado en la misma idea de Masoud
y Papanikolopoulos [5] es el propuesto por H. et al. [9]. Este método utiliza una
sola camara colocada de manera estratégica de tal forma de que esta queda en un
pequeno pasillo y captura imagenes desde arriba de las personas. El area de trabajo
se divide en 3 partes para que al pasar de una parte a otra se tenga la velocidad de
la persona, este pasillo sélo puede tener flujo peatonal bidireccional, ademas de que
por la posicién de la camara no se pueden percibir imagenes de personas lejanas a
menos que la persona sea muy baja de estatura, en cuyo caso la variacion entre los
tamanios de siluetas es minima, por lo que se puede determinar un drea media (Ay)
que ocuparia una persona en la imagen. De esta forma, se elimina el background y
posteriormente se segmenta la imagen, de modo que sélo se tenga que trabajar con
blobs. Si el area del blob esta en [0.6A4y, 1.4A4) la imagen es reconocida como una
persona, si el area del blob es mayor que 1.4A4,, se consideran como dos personas.
Existen criterios para determinar el nimero de personas en base al area media del
blob de una persona en la imagen (Ay), con lo que se elimina el problema de oclusién.
Como puede observarse este método es muy sencillo por lo que el procesamiento en
tiempo real con una sola camara es posible. Las desventajas en este método son dos:
posicionamiento a priori de una camara en un lugar donde el flujo es bidireccional y
moderado y la segunda desventaja es que cualquier objeto o animal que transite por

ahi sera considerado como persona si cumple con las expectativas de area. Pero las

Jessica T. Rojas Cuevas 7



1.6. TRABAJOS RELACIONADOS

ventajas para este procedimiento son muchas, la principal es la sencillez y rapidez
del algoritmo.

De manera muy parecida es el modo de trabajar de Kim et al. [10]. Su trabajo
consiste en colocar la camara de manera estratégica, este sistema trabaja con el
background pues esté diseniado para condiciones en los exteriores (donde la intensidad
de luz, temperatura, viento, entre otras pueden variar), por lo que la sustraccién del
background no resulta de una simple sustracciéon con respecto a la imagen anterior.
El sistema también trabaja inicamente con blobs pero a diferencia de H. et al. [9],
el conteo lo hacen simultdneamente con el seguimiento de personas, es decir, tratan
de predecir el comportamiento y direccién de la persona.

El trabajo realizado en Zhao et al. [11] es un trabajo mucho més preciso y que no
requiere un nivel de complejidad como en Zhao y Nevatia [7], mds sin embargo puede
asegurar la deteccion, seguimiento y conteo de personas pues realiza una deteccién
de rostros y un seguimiento de personas mediante un filtro de Kalman. Este sistema
esta disenado para lugares cerrados con moderada concentracién de personas con una
camara ubicada de manera estratégica, por lo que problemas como la falta o cambio
drastico de condiciones naturales como luz, temperatura, viento no son problema,
pues es un lugar estable. Este sistema resuelve el problema de la oclusion mediante
el seguimiento de rostros y ademas resuelve el problema de decidir si las detecciones
que aparecen en las imagenes necesariamente son personas. El conteo de personas se
realiza mediante el andlisis de las trayectorias de los peatones.

A continuacién se tiene una tabla comparativa en la cual se pueden observar las
ventajas mas importantes que ofrece cada uno de los trabajos previos.

De la Tabla 1.1 puede observarse un panorama general de la tecnologia existente
en cuanto a conteo de personas se refiere. En ella se puede observar que los sistemas
estudiados tienen la principal tarea de cubrir el problema de oclusién, por lo que
todos lo abordan. Los trabajos de conteo de personas en tiempo real atacan el tema
utilizando un método de bajo nivel para deteccién de personas (ver Capitulo 2),
por lo que permiten el rapido procesamiento de los fotogramas, sin embargo, todo
aquel elemento fuera del background es considerado como una persona por lo que se
pierde precision, ademas de que son susceptibles a los cambios de iluminacion y de
ambiente. Por otro lado la deteccion de alguna parte del cuerpo es una opcién que

aunque aumenta la complejidad del sistema permite discernir mejor la presencia de
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Tabla 1.1: Comparacién entre los distintos métodos existentes

Kim et al. [10] v v Regular No Blobs
Masoud y Papanikolopoulos [5] | v/ vV Regular No Blobs
H. et al. [9] v v Baja No Blobs
Yang et al. [6] Vv v Regular Si Blobs
Zhao y Nevatia [7] v No Alta No Cabezas
Zhao et al. [11] Vv No Regular No Rostros

peatones en la escena.
Dado que se requiere de un sistema capaz de realizar el conteo de la mejor
forma posible, en este trabajo se presenta un sistema basado en Zhao et al. [11]

cuyas caracteristicas, en consecuencia, son similares a las mostradas en la Tabla 1.1.
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CAPITULO 2

DETECCION DE PERSONAS

En trabajos relacionados puede observarse que la segmentacion y deteccién de
personas es un elemento primordial y resulta la primera parte a realizar por el
algoritmo que se desea proponer, ya que una vez hecha la deteccion de personas
es posible realzar el seguimiento y finalmente el conteo de esta persona.

Se han comentado algunos de los diversos métodos de deteccion de personas, y
se observo ademas que todos los métodos son mecanismos buenos, que tienen muchas
ventajas y realmente pocas desventajas. Discernir entre que método es el mejor no
es una tarea facil. El criterio para tomar una eleccién no puede ser simplemente uno
pues existen muchas ventajas en, por ejemplo, trabajar con simples siluetas, pero
también existen ventajas en trabajar con el cuerpo humano completo o con el rostro
de las personas. Estos criterios se elegen de acuerdo a la aplicacion especifica que se
le desea dar al sistema propuesto.

En este caso, se desea trabajar con un sistema que sera utilizado en un
ambiente estable, esto es, que la temperatura, el viento y la luz sea estable, como
ocurre en lugares cerrados (bancos, supermercados, estaciones de autobus, etc.),
sin embargo se debe considerar que posiblemente exista un background o segundo
plano movil, pues puede existir en este tipo de lugares puertas que se abren y
cierran, escaleras eléctricas, etc, por lo que es dificil que, al trabajar tinicamente

»1

con siluetas, no se tenga un “falso positivo”", es por ello que se desea tener ya

IFalso positivo: declarar que una regién de una imagen es una deteccién cuando no lo es.

11



2.1. METODOS DE DETECCION DE ROSTROS

sea una buena aproximacién del background no estatico o una buena deteccién
de personas, mediante deteccién completa o de alguna parte especifica del cuerpo
humano. Ambas propuestas son viables y anteriormente estudiadas en trabajos
relacionados. Considerando que al final el background del sistema no es algo que
sea de interés en el conteo de personas, hacer una deteccion completa o de alguna
parte del cuerpo es una manera para resolver el problema de detecciéon y conteo
especificamente de personas. Con ello, una vez identificado el cuerpo humano, el
background no estable del sistema ya no es un problema para el conteo de personas.

La opcién mas natural para la detecciéon de personas dados los criterios ya
establecidos, es la deteccion de rostros. Cabe mencionar por lo tanto, que si se hace
de esta manera, el conteo de personas asegura que realmente se tengan humanos en
el registro de personas, unque el conteo es realizado de manera unidireccional, es
decir, el sistema no puede realizar la deteccién de personas si la posiciéon no es de

frente a la cdmara.

2.1. Meétodos de deteccion de rostros

Una vez establecida la manera en la cual se realizard la deteccion de personas,
es importante saber acerca de las distintas técnicas existentes para la deteccion de
rostros. En Hjelmas y Low [1], Yang et al. [12] pueden observarse distintos métodos
existentes de deteccion de rostros.

Las técnicas para la deteccién de rostros segun Hjelmas y Low [1] estan dadas
en la Figura 2.1.

Por otro lado, las técnicas de deteccién de rostros de acuerdo con Yang et al.

[12] se clasifican en 4 categorias:

1. Métodos basados en conocimientos: Métodos basados en reglas que
codifican el conocimiento humano de lo que constituye una cara tipica. Por
lo general, las reglas capturan la relacion entre caracteristicas faciales. Estos

métodos estan disenados principalmente para localizacién de rostros.

2. Enfoques de caracteristicas invariantes: Estos algoritmos tienen el

objetivo de encontrar caracteristicas estructurales que existen incluso cuando

Falso negativo: es no detectar una regién de la imagen en la que si existe una deteccién.

12 Jessica T. Rojas Cuevas



2.1. METODOS DE DETECCION DE ROSTROS

Deteccion de
rostros

Técnicas basadas
en caracteristicas

Técnicas basadas en
imégenes

Andlisis de
bajo nivel

Andlisis de rasgos

Modelos de formas
activas

Métodos de
subespacios lineales

Redes neuronales

Técnicas
estadisticas

Bordes

Niveles de grises

Medidas
generalizadas

Busqueda de rasgos

Andlisis de
constelaciones

Serpientes

Plantillas
deformables

Modelos de
distribucion de puntos|

Figura 2.1: Técnicas existentes para la deteccién de rostros. Hjelmas y Low [1]

la pose, el enfoque o las condiciones de iluminacién varian (color de piel,

rasgos faciales o texturas). Estos métodos estan disenados principalmente para

localizacién de rostros.

3. Métodos de correspondencia de plantillas: Varios patrones estandar de la

cara se almacenan para describir la cara como un todo o como caracteristicas

faciales separadamente. Para la deteccion se calculan las correlaciones o algin

tipo de distancias entre la imagen de entrada y los patrones almacenados. Estos

métodos se utilizan tanto para la deteccion como localizacién de rostros.

Jessica T. Rojas Cuevas
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2.1. METODOS DE DETECCION DE ROSTROS

4. Métodos basados en apariencia: Estos métodos son entrenados a partir
de un conjunto de imagenes que captura la variabilidad representativa de la
apariencia facial. Estas plantillas aprendidas son utilizadas para la deteccion.
Se basan en técnicas de analisis estadistico o algoritmos de aprendizaje. Estos

métodos se utilizan tanto para la deteccion como localizacion de rostros.

Hjelmas y Low [1] tiene una visién mdas amplia y detallada de los métodos
de deteccion de rostros. Las secciones siguientes seran descritas basadas en dicha

referencia.

2.1.1. Analisis de bajo nivel

La segmentacion en imégenes no triviales es una de las tareas mas dificiles en
el procesamiento de imégenes (Gonzélez y Woods [13]).

La idea principal del proceso de segmentacién de una imagen es reducir y/o
eliminar aquella informaciéon que puede ser poco relevante para poder manejar
solamente aquella que pueda tener una mayor utilidad en la aplicaciéon deseada. Como
es légico suponer en una imagen en esas condiciones es mucho mas facil encontrar
y distinguir caracteristicas estructurales. En general, el proceso de segmentacion de
imagenes consiste en binarizar la imagen de tal forma que se obtengan 2 regiones
o bien para cada color en RGB hacer este mismo proceso para cada dimension.
Existen dos formas principales para llevar a cabo este proceso, una de ellas es
mediante la umbralizacién y la segunda es mediante la deteccion de bordes. En
visiéon computacional el trabajo con imégenes binarias es muy importante ya sea
para realizar segmentacion por intensidad de la imagen, para generar algoritmos de
reconstruccién o reconocer estructuras. La forma mas comun de generar iméagenes
binarias es mediante la utilizacién del valor umbral de una imagen a escala de grises,
para ello se elige un valor limite (o bien un intervalo) a partir del cual todos los
valores de intensidades mayores seran codificados como uno mientras que los que
estén por debajo de este valor umbral seran codificados como cero.

En visién computacional es de utilidad para hacer reconocimiento de objetos o
bien para segmentar regiones, extraer los bordes de objetos (que en teoria delimitan

sus tamanos y regiones) Jimenez y Navarro [14].
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Bordes

La deteccién de bordes es una técnica que nos permite delinear el contorno
de la cara y asi poder reconocer ciertas caracteristicas del faciales. Por ejemplo, en
Craw et al. [15] se plantea la extraccién de bordes para poder reconocer y trazar el
esquema de la cabeza. Puede ser utilizado para detectar ojos, boca y nariz a partir
del delineado del contorno de la cara.

Existen varios métodos de deteccion de bordes, esquinas u otros puntos de
interés. Para detectar un borde en una imagen es necesaria la definicion de derivada,
es decir, un borde existe cuando hay un salto grande de un nivel en la escala de
grises o de color, por lo que el cambio es evaluado mediante la primera o la segunda
derivada. Debido a que se esta trabajando con pixeles ordenados en forma de una
matriz, la derivada debe ser considerada en una aproximaciéon discreta, por lo que

existen distintos métodos de aproximacion para la primer derivada:

» Gradiente de una imagen: El gradiente de una imagen f(z,y) en un punto
(x,y) se define como un vector bidimensional dado por la siguiente ecuacion,

siendo este un vector perpendicular al borde:

2 f(z,y) ] 2.1)

fCE
Glf(z,y)] =V f(r,y) = =
[f(z.y)] =V f(z,y) [fy] L% (o.9)

donde el vector G apunta en la direccién de variacién méxima de f en el punto

(x,y) por unidad de distancia, donde su magnitud y direccién estén dadas por:

Gl = 2+ 17 (2.2)
oz, y) = tan’lé (2.3)
fy

respectivamente.

Es una practica habitual tomar la magnitud del gradiente usando la métrica

|(u,v)| = |u] + |v|. De esta forma:

Gl = [fal + [/l (2.4)
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Para el caso de la derivada en (2.1) es posible utilizar las diferencias de primer

orden entre 2 pixeles adyacentes, definidas por:

f(&?—FA(E,y)—f(l’—AJ?),y

|fel = Ay (2.5)
- f(x,y—l—Ay)—f(x,y—Ay)
1fyl = 2Ny (2.6)

Si ahora definimos a g(z, y) como la imagen binarizada en relacién a los bordes

detectados:

oz, y) = { 1si Glf(x,y)] >T (27)

0si Glf(z,y)] < T

donde T es un valor umbral no negativo elegido convenientemente.

= Operadores de Sobel

Tanto el operador gradiente como el operador de Sobel son operadores que
pueden expresarse mediante convolucion discreta en la cual es necesario la
utilizacion de mascaras, que en este caso son matrices que otorgan un cierto

peso a la funcién f(z,y).

En el caso del operador de Sobel, f,, f, pueden expresarse mediante las

siguientes ecuaciones:

fa: = (2’3 + 2Z6 + Zg) - (21 + 22’4 + 27) (28)
fu = (214225 +29) — (21 + 229 + 23) (2.9)

donde los distintos valores estéan distribuidos de acuerdo a la region de la imagen

que se esté tratando, de dimensién 3 x 3:

Z1 Z9 Z3
24 25 %6 (2.10)

27 28 29
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y las méscaras para el calculo de f, y f, estan dadas por:

-1 0 1
-2 0 2 (2.11)
-1 0 1
y _
-1 =2 -1
0O 0 0 (2.12)
1 2 1
respectivamente. )

Cada uno de los siguientes operadores pueden calcularse mediante el uso de

mascaras.

Operador de Prewitt

Este operador es muy similar al de Sobel, donde las mascaras a utilizar estan

dadas por:
-1 0 1
-1 0 1 (2.13)
-1 0 1
para fy, y
-1 -1 -1
0O 0 0 (2.14)
11 1
para f,.

Operador de Roberts

Este operador marca solamente los puntos de borde, sin informar nada acerca
de la orientacién de estos. Es un operador simple que trabaja muy bien en

imagenes binarias. La mascara es de la forma:

00 0
01 0 (2.15)
00 —1
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18

» Midscaras de Kirsch

Se denominan también de brijula por que se definen considerando una mascara
simple y rotandola en las 8 direcciones principales de la brijula. El valor del
modulo del gradiente resulta ser el maximo de los 8 valores mientras que
la direccién queda determinada por el angulo asociado a la mascara que ha

generado dicho valor méaximo. La mascara de Krisch es de la forma:

-3 -3 5
—3 0 5 (2.16)
3 -3 5

Maéscaras de Robinson

Las méascaras de Robinson se usan de manera muy similar a las méscaras de

Kirsch. La méscara que deberd ser rotada es como sigue:

—1 0 1
—2 0 2 (2.17)
-1 0 1

Noétese que las mascaras de Robinson son simétricas con respecto a una linea
central de ceros en la horizontal, vertical y diagonales. Se pueden calcular
cuatro filtros y los restantes son el negativo de los anteriores, por lo que son

menos costosos computacionalmente que las mascaras de Kirsch.

Miéscaras de Frei-Chen

Las méscaras de Frei-Chen estan dados por un conjunto de 9 méscaras, estas
maéascaras forman un conjunto completo de vectores base. Esto significa que se
puede representar cualquier sub-imagen de tamano 3 x 3 en términos de cada

una de esas imagenes.

Algoritmo de Canny

El algoritmo de Canny se fundamenta en la teoria de operadores de la
primera derivada y resulta particularmente interesante debido a que extrae
bordes y cierra contornos evitando posibles rupturas de los mismos durante

su extraccion. Consiste en obtener el gradiente del Gaussiano aplicado a una
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vecindad. Se puede obtener aplicando el filtro Gaussiano (ver parte anexa) y a
la imagen resultante aplicarle el gradiente mediante cualquiera de las mascaras

mencionadas anteriormente.

Para mas detalle sobre cada uno de estos operadores, se puede consultar en
Martinez y de la Cruz Garcia [16].
Matlab tiene precargados los métodos de Canny, Sovel, Prewitt y Roberts,

mediante la funcién edges:
BW = edge(I,’sobel’)

Donde BW es la imagen binarizada (blanco y negro), I es la matriz donde
estd contenida la imagen y Sobel es el método.

Es posible que en lugar de cualquiera de estos métodos se requiera de otro. Para
estos casos pude programarse un archivo.m de tal forma que este contenga la funcién

que genere la méascara adecuada.

Niveles de grises

En este caso se desea encontrar un punto 6ptimo en la escala de grises, de tal
forma que este punto sea el valor umbral para separar la imagen en una imagen
binaria, de esta forma se pueden extraer las formas mas oscuras de la cara tales
como labios, ojos, cabello, cejas e incluso vello facial.

Este proceso consiste en binarizar una imagen separandola en dos regiones, esto
se obtiene mediante el histograma de la imagen. Se produce el histograma y se
obtienen los dos picos mas grandes, el valor que se encuentra entre estos picos es
un valor wvalle, que sera elegido como el valor del umbral T'. Usualmente el valle es
elegido por el usuario mediante observacién, o bien, realizando una aproximacién del
histograma a funciones conocidas tomando los puntos minimos como valores valles
T'. Asi, los valores menores a T se les asigna el valor 0 y los valores mayores al umbral
se les asignard el valor 1, con lo que se obtiene una imagen binaria.

Cuando los histogramas obtenidos son demasiado complejos y existe més de una
opcién de umbral, es dificil tener un criterio de eleccion para poder umbralizar la
imagen.

Selecciéon de umbral 6ptimo
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Para realizar la seleccion del umbral 6ptimo dadas L intensidades de gris y una
imagen de M x N, se pueden clasificar los M N pixeles en n clases C; de tal forma
que la varianza sea minima. Esto se resuelve mediante Teoria de desiciones para la
seleccion de clases.

Existen dos métodos que actian bajo el criterio de eleccion de la Teoria de

Decisiones, es decir, se elige la clase que tenga la minima varianza.

= Método de Otsu. Elige el umbral 7' correspondiente al nivel de intensidad
que proporcione la minima varianza ponderada. Supone que el histograma se
comporta como dos Gaussianas cuya interseccion serd tomada como el umbral

T. Para mayor detalle puede verse la referencia Otsu [17]

= Método de Ridler-Calvard. Se trata de un método iterativo que obtiene el
umbral mediante el método del punto medio. Es posible saber mas acerca de

este algoritmo en Martinez y de la Cruz Garcia [16]

En el ambiente MatLab es posible obtener de manera directa el umbral T" de

manera directa con un comando precargado:
level = graythresh(I)

donde I es la matriz asociada a la imagen en escala de grises y level es el valor de T',
este calor es calculado mediante el método de Otsu.
Es posible binarizar por regiones de manera manual, conociendo de antemano

el valor de T mediante:

BW = im2bw(I,T)

Color

Si bien la informacion en escala de grises nos proporciona la representacién de la
imagen basada en caracteristicas, el color es un medio més poderoso de la apariencia
del objeto. Debido a las dimensiones extra que tiene el color, dos formas similares
entre si representados en escala de grises podrian ser muy diferentes en un espacio
de color. Los diferentes colores de piel humana dan lugar a un grupo compacto en el

espacio de colores, incluso cuando se consideran diferentes razas.
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Uno de los modelos mas utilizados para la representacién de color es el modelo
RGB (red, green, blue), de los cuales los colores de una imagen son el resultado
de la combinacion de los colores rojo, verde y azul. Dado que la variacion entre el
color de la piel esta dado en gran medida por la luminosidad, es preferible en muchas
ocasiones utilizar los colores RGB normalizados y asf filtrar el efecto de luminosidad.

Los colores normalizados se obtienen de la siguiente manera:

B R
" T R1G+B

B G
9 = RYG+B

- B
R+G+B

donde r+g+b=1. Por lo tanto, los colores normalizados pueden ser obtenidos por
la combinacién de rgb normalizada y también pueden ser relacionados entre si, por
ejemplo, para el color azul b=1-r-¢g. En el andlisis de color de piel, un histograma de
ry g muestra la informacién del color de rostro. Al comparar la informacién de color
de un pixel en el segmento de la cara con los valores de ry g, la probabilidad de que
el pixel pertenece a la region de la carne de la cara puede deducirse.

Existen otros espacios de color donde se utiliza la lumnancia (brillo) y
crominancia (color). Si se suprime la parte de luminancia, pueden evitarse también
problemas de iluminacién no constante. El modelo YIQ (In-fase Quadrature) ha sido
utilizado en la deteccién de rostros. La componente Y proporciona la luminancia y las
componentes 1Q proporcionan la crominancia, I proporciona matices cian y naranja
, mientras que QQ proporciona matices verde y magenta. Mediante la conversion del
modelo rgb al YIQ puede averiguarse el valor de I, el cual es muy 1til para detectar el
color de piel, incluso las asiaticas. La conversién también suprime de manera efectiva
el background de la imagen, lo que facilita la deteccion de rostros en ambientes mas
naturales. Otros modelos de color que también pueden ser utilizados son HSV | YES,
YCrCh, YUV, CIE-xyz, L * a % bx, L x ux vk, CSN y UCS/Farnsworth.

La segmentacion en imagenes a color actia bajo el mismo principio que la

segmentacion en escala de grises, pero teniendo en cuenta las 3 dimensiones de RGB.

Jessica T. Rojas Cuevas 21



2.1. METODOS DE DETECCION DE ROSTROS

Movimiento (video)

El movimiento se utiliza principalmente para videosecuancias, es decir, si se
tiene disponible la videosecuencia, puede hacerse un analisis de regiones mediante
la diferencia entre frames o fotogramas. Este enfoque sencillo permite identificar un
primer plano en movimiento de manera eficiente, independientemente del background.
Se detectan regiones importantes tales como ojos o partes de la cara y se le da
seguimiento con la diferencia de frames. Otra manera de detectar el movimiento es
detectando el movimiento de bordes utilizando un filtro espacio-temporal. El proceso
involucra la convolucién de la imagen en escala de grises I(x,y) con el operador
temporal de segundo orden de bordes m(z,y,t) el cual esta relacionado con el filtro
Gaussiano de la siguiente forma:

Sea el filtro Gaussiano

3/2
Gloy,t) = (1) @i )
™
y el operador temporal de segundo orden, (2.19)
1 02
m(ﬂf,y, t) = — (Vz + E@) G(QZ, y,t()2.20)

donde u es un factor del tiempo y a es el ancho del filtro. Luego, el operador temporal

de bordes convoluciona con la imagen.
S(z,y,t) = I(x,y,t)*xm(x,y,t) (2.21)
donde la convolucién esta definida como:
I(x,y,t) xm(x,y,t) = /OO /OO /OO I(a,b,c)m(a — z,b — y, c — t)0adbOc

que nos proporciona el movimiento de la imagen I(x,y,t).

Medidas generalizadas

Las caracteristicas visuales tales como bordes, segmentacion, movimiento y color
son utilizadas en las primeras etapas de la vision humana. Este pre-procesamiento
permite que posteriormente se realicen analisis de alto nivel en el cerebro. Basados en
esta observacion, es razonable proponer que a nivel computacional se realice primero

el procesamiento de bajo nivel de las propiedades generales de la imagen.
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La simetria de los rasgos humanos es una virtud innegable que puede ser
utilizada para un lenguaje que, aunque no es de alto nivel, nos da una aproximaciéon
muy efectiva de la localizacion de los rasgos faciales. La medida de la simetria asigna
una magnitud en la localizacion de todos los pixeles de una imagen, basada en la
contribucién de los pixeles circundantes. La magnitud de la simetria M, (p) para el

pixel p esta dada por:

Ma(p) = Zi,jef‘(p)c(iaj> (222)

donde C(i,7) es la contribucién del pixel circundante de coordenadas (i, j) para el

conjunto de pixeles definido por I'(p); los cuales se definen de la siguiente forma:

R (2.23)
C(Zvj) = DU(Zaj)P(ivj)rirj (224)

donde D,(i,j) es una funcién de distancia, P(i,7) es una funcién de fase y ry se

definen como:

L 1 _llpi—pjll
DU<Z7]) = \/%6 27 (225)
P(Z,j) = (1 — COS(&Z' + Gj - QOéi,j))(l - cos(@i — QJ)) (226)
re = log(1—|[Vpsl) (227)

i
Or = arctan %y (2.28)

9z Pk

donde py es algin punto (z,y), Vpi es el gradiente de la intensidad en el punto py, y
a; ; es el angulo en sentido contrario de las manecillas del reloj formado por la linea
que pasa por los puntos p; y p;, y la horizontal.

Usando el mapa de magnitudes, se obtiene un 95% de detecciones de ojos y
bocas en bases de datos similares. Algunos experimentos revelan que esta medida es
insensible a bordes y a figuras no convexas en el background.

En la Figura 2.2 puede observarse el mapeo de M, y la imagen original en

donde puede apreciarse la deteccién de ojos y boca.
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Figura 2.2: Imagen original y M,. Tomada de Hjelmas y Low [1]

2.1.2. Analisis de rasgos

En analisis de bajo nivel muchas veces genera resultados poco confiables, por
ejemplo, con un modelo de color de piel puede detectarse un rostro y ademas un
objeto que se encuentre en el background y que sea de un color parecido, por lo que
el porcentaje de detecciones de rostros es muy buena, pero es muy probable obtener
un falso positivo. Este problema puede ser resuelto mediante un modelo de analisis
de rasgos de alto nivel. Existen dos técnicas para el andlisis de rasgos; por una parte

la bisqueda de rasgos y por otra el llamado andlisis de constelaciones.

Biusqueda de rasgos

La busqueda de rasgos comienza con la determinacion de las caracteristicas
faciales mas prominentes, partiendo de esto se puede estimar la ubicacion del rostro
mediante mediciones antropoldgicas. Por ejemplo, si se detecta un area pequena en
la parte superior y un area mayor en la inferior significa que la cabeza esta arriba y
lo de abajo son los hombros, y un par de regiones oscuras en la cabeza nos confirma

una exitosa deteccién del rostro.

Anadlisis de constelaciones

Algunos de los algoritmos utilizados en esta técnica estan fuertemente basados

en reglas heuristicas tomada de modelos de imagenes faciales sujetas a condiciones
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fijas. En este tipo de anadlisis es posible la aparicion de errores al intentar hacer una
deteccién en una imagen con un background complejo o con poses no frecuentes del
rostro, por lo que los avances en esta area orillaron a desarrollar modelos robustos
de agrupacion de rasgos faciales, como el analisis estadistico.

En la Figura 2.3 puede observarse un panorama general de el analisis de

constelaciones.

Figura 2.3: Deteccién de rostros mediante andlisis de constelaciones. Tomada de Hjelmas

y Low [1]

2.1.3. Analisis de formas activas

Este tipo de modelos representan el aspecto fisico real del rostro, por lo
tanto, se utiliza un modelo de alto nivel. Este tipo de modelos interactiian con las
caracteristicas de la imagen local (bordes, brillo) y poco a poco se van deformando

hasta tomar la forma de la entidad.

Serpientes

Los contornos activos son usualmente utilizados para la deteccién de las fronteras
de la cabeza. Para lograrlo, los contornos primero inicializan en las vecindades de
las fronteras. La evolucién de una serpiente se consigue reduciendo al minimo una

funcién de energia, la E, .k (analogia con los sistemas fisicos), que se denota como:
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Esnake = Einterna + Ee:vterna (229)

donde Ejpierna;s Festerna SON las funciones de energia interna y externa respectivamen-
te.La energia interna es la parte que depende de las propiedades intrinsecas de las
serpientes y define su evolucién natural (reduccién o ampliacién). La energia externa

contrarresta los efectos de la energia interna.

Plantillas deformables

La localizacion de los limites de rasgos faciales no es una tarea facil ya que es
dificil organizar todos los elementos en una unica entidad global. El bajo contraste de
la luminosidad también hace problematica la deteccién de bordes. Existe un concepto
mas alla de la idea de serpientes, en la cual se incorpora la informacion global del
ojo para mejorar la fiabilidad del proceso de extraccion. Se toma una plantilla de los
ojos que trabaja bajo el mismo principio que las serpientes en la cual se consideran
los rasgos méas sobresalientes usando 11 parametros.

El mecanismo de deformacion consiste en la minimizacion del descenso mas
pronunciado de una combinacion de energia externa debido al valle, punta, bordes y

el brillo de la imagen.

Modelos de distribucién de puntos (PDM)

Los PDM (Points Distribution Models) son descripciones compactas parametri-
zadas de las formas basados en estadisticas. El contorno de los PDM se discretiza
en un conjunto de puntos etiquetados. Las variaciones de estos puntos primeros son
parametrizados en un conjunto de entrenamiento que incluye objetos de diferentes
tamanios y posturas. Utilizando el andlisis de componentes principales (PCA), las
variaciones de los rasgos en un conjunto de entrenamiento se construyen como un
modelo flexible lineal. El modelo cuenta con la media de todos los rasgos en los

escenarios y los principales modos de variacion de cada punto

r=2T+ Pv (2.30)

donde x representa un punto en el PDM, Z es la funcién media del conjunto de

entrenamiento para ese punto, P = [pips...p;] es la matriz de los t vectores més
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significativos de la covarianza.
El modelo engloba todas las caracteristicas faciales tales como ojos, cejas, boca

y nariz teniendo un 95 % de detecciones.

2.1.4. Técnicas basadas en imagenes

Las técnicas mencionadas anteriormente son utilizadas bajo ciertas restricciones
sobre el segundo plano (background), luz, etc. Existe una necesidad de técnicas que
pueden actuar en escenarios mas hostiles, tales como la deteccién de multiples rostros
con un alto nivel de desorden en el segundo plano. Esta restriccién ha inspirado una
nueva area de investigacién que trata la detecciéon de rostros como un problema
de reconocimiento de patrones. Al formular el problema como un aprendizaje que
reconoce un patrén de la cara a partir de ejemplos. Este tipo de técnicas estan

inmersas en el area de inteligencia artificial

Modelos de subespacios lineales

Estos modelos incluyen las técnicas de anélisis del componente principal (PCA),
andlisis del discriminante lineal (LDA) y andlisis de factor (FA). En este tipo
de técnicas es usual trabajar con los eigenvectores y eigenvalores de la matriz de
covarianza de la distribucion, en donde cada una de las caras puede ser expresada
como combinacion lineal de los eigenvectores mas grandes, cominmente llamados
eigenfaces.

La idea general de esta técnica consiste en que a partir de un conjunto de
fotogramas que representan rostros, generar una base canodnica de un subespacio
lineal que represente los componentes principales de un rostro. Esta base candnica
deberé ser obtenida de los eigenvectores. Por lo tanto, los rostros del conjunto inicial
deberd generarse de la combinacién lineal de la base candnica (eigenfaces).

La deteccion de rostros se realiza proponiendo una distancia minima entre el
espacio de eigenfaces y el rostro representado. Si la distancia entre el espacio lineal
y el rostro es menor a la distancia minima entonces se realiza la deteccién. Esta

técnica, finalmente, es una técnica de optimizacion.
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Redes neuronales

Las redes neuronales se han aplicado exitosamente en muchos de los problemas
de reconocimiento de patrones, tales como el reconocimiento éptico de caracteres,
reconocimiento de objetos y la conduccién auténoma de un robot. Dado que la
deteccién de rostros puede ser tratada como un problema de reconocimiento de clases
de patrones, han sido propuestas diferentes arquitecturas de redes neuronales. La
ventaja de utilizar redes neuronales para la deteccion de rostros es la viabilidad de la
formacion de un sistema para captar la densidad condicional de patrones complejos
de rostros.

Sin embargo, una desventaja es que la arquitectura de red tiene que ser
ampliamente sintonizada (nimero de capas, el nimero de nodos, la tasa de
aprendizaje, etc) para conseguir un rendimiento eficiente.

Esta técnica usualmente es utilizada para completar iméagenes borrosas o
incompletas. Es uno de los métodos mas utilizados para la deteccion de rostros
debido a su alto porcentaje de detecciones correctas y el bajo porcentaje de falsos
negativos. Requiere una fase de entrenamiento en el cual se requiere un conjunto de
caras y otro conjunto de no caras de tal forma que el algoritmo permita establecer
un buen criterio de decisién entre dos clases (caras y no caras).

De acuerdo con Viennet y Soulié [18] una neurona es un proceso elemental que

se compone de (ver Figura 2.4):

= un estado interno p; € P donde P es el conjunto de procesos internos.
= un conjunto finito de senales de entrada s, s2, ..., s,

» una una funcién de transicién de estado g tal que p; = g(s1, so, ..., Sp), es decir,

el estado iterno p; depende de las senales de entrada.

Una red neuronal es el conjunto de neuronas interconectadas que se caracteriza

por:

= su arquitectura: el nimero de neuronas y un esquema de interconecciones

» las funciones de transicion de las neuronas: los pesos Wj; v las funciones g
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P1=9(s1,52,...,5n)

Figura 2.4: Neurona.

Capa de Capa Capade
entrada oculta salida
ENTRADA 1
ENTRADA 2
alida
ENTRADA 3
ENTRARA N

Figura 2.5: Red Neuronal con arquitectura de Perceptrén simple.

En la Figura 2.5 se muestra un ejemplo de una arquitectura de redes neuronales
(Perceptrén simple).

Hjelmas y Low [1], Yang et al. [12], Li y Jain [19], Zhang y Zhang [20] mencionan
que uno de los trabajos mas completos y eficientes en cuanto a deteccion de rostros

se refiere es el elaborado por Rowley et al. [2] realizado mediante redes neuronales
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interconectadas retinalmente. En la Figura 2.6 se puede observar el funcionamiento
de esta propuesta que consiste en sub-muestrear las imagenes en ventanas de 20 x 20
pixeles y realizar un pre-porcesamiento para corregir factores de iluminacién en la
imagen original, posteriormente entran a la red neuronal que consiste de 26 unidades
en la capa oculta, de las cuales 4 unidades trabajan con subregiones de 10 x 10
pixeles, 16 con subregiones de 5 x5 pixeles y 6 unidades buscan en franjas horizontales
traslapadas de 20 x 5. La salida de esta red serd de -1 o de 1 si la ventana no contiene
o contiene un rostro respectivamente. El proceso es escalado sobre la ventana inicial
por un factor de 1.2. Cuando existen detecciones traslapadas, se propone un umbral
que nos indica el nimero minimo de traslapes para reconocer una deteccion como
verdadera, en caso de que una deteccién sea reconocida como verdadera entonces los

traslapes son considerados falsos positivos y rechazados.

Imagen de entrada Sub-vendata extraida Tluminacién Ecualizacion del Campos
8 20x20 pixeles) correcta histograma receptivos  Unidades

- ‘
[
- Entrada Salida

' de la red
* * * 20x20
) pixeles
l. —_— L] .
- \ /
V
Pre-procesamiento Red Neuronal

Figura 2.6: Proceso de deteccién de rostros de Rowley et al. [2].

En ese mismo ano, los autores propusieron una mejora para imagenes rotadas,
ya que la primer propuesta sélo hace detecciones para iméagenes frontales con un
angulo de inclinacién de £10° teniendo hasta un 90,5 % detecciones acertadas para

imagenes frontales y hasta un 70,6 % de aciertos para imégenes frontales rotadas.

Técnicas estadisticas

Este tipo de algoritmos no suponen ningin tipo de informacién previa de la
tipologia de una cara; sino, que a partir de un conjunto de muestras (imégenes de

caras y de no caras) de entrenamiento extraen la informacién relevante que diferencia
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un objeto cara de un objeto no cara. Son sistemas basados en teoria de la informa-
cién, maquinas de soporte vectorial y reglas de decision de Bayes. Son algoritmos de
aprendizaje al igual que los subespacios lineales y redes neuronales, con la diferencia
que no toma decisiones ponderadas, si no de acuerdo a la probabilidad de pertenecer
a un grupo. Este grupo incluye uno de los métodos més referenciados y utilizados

actualmente: el detector de caras AdaBoost (Rama y Tarrés [21]).

Las técnicas anteriormente mencionadas son utilizadas para la deteccion de
rostros, pero si se desea tener un panorama mds amplio en Hjelmas y Low [1], en
Yang et al. [12] se puede encontrar més informacién de cada una de las técnicas de

deteccion de rostros.

2.2. Deteccion de rostros. Método de Viola-Jones

El método propuesto por Paul Viola y Michael Jones [22], es uno de los métodos
méas usados hoy en dia para la deteccion de rostros ya que ha permitido segmentar
multiples rostros en una imagen con tiempos de procesamiento bajos (Rama y Tarrés
[21]). De acuerdo con Caruana y Niculescu-Mizil [23] los métodos basados en boosting,
tal como el método de Viola-Jones, son los que tienen un simple y extremadamente
efectivo comportamiento, mejor aun que redes neuronales, arboles de decisiones y
algoritmos de maquinas de soporte vectorial. De acuerdo con Viola y Jones [22] el
algoritmo es hasta 15 veces mas efectivo que Rowley et al. [2] con hasta el 95% de
verdaderos positivos. Actualmente los avances relacionados a la deteccion de rostros
estdn enfocados en Boosting y basados en el método de Viola Jones como plantean
Zhang y Zhang [24].

A partir de la publicacién Viola y Jones [22] en 2001, la deteccién de rostros,
ojos, labios y rasgos esenciales del rostro dio un giro, convirtiéndose en el caballito
de Troya en cuanto a deteccion de rostros. En 2004 se publicé un segundo articulo
Viola y Jones [25], el cual generaliza la deteccién de cualquier otro objeto, aunque
en principio se tenia como objetivo resolver el problema de deteccién de rostros. De
acuerdo con Viola y Jones [26], el método es un método estadistico de deteccion de
rostros (ver Hjelmas y Low [1]), sin embargo autores como Li y Jain [19], Zhang

y Zhang [20], Tabatabaie et al. [27] consideran que el método estd mejor agrupado
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bajo la clasificacién de Yang et al. [12] en los Métodos basados en apariencia o bien,
consideran el boosting como un meta-algoritmo adicional a los métodos propuestos
en Hjelmas y Low [1].

El auge que ha tomado este algoritmo es debido a que la ejecucion de este es en
tiempo real, ademas de otras tres importantes aportaciones. La primera de ellas es
la introduccion de la imagen integral, la segunda es la extraccién de caracteristicas
y la tercera es la clasificacion en cascada. El método fue elaborado y probado para
imagenes de 384 x288 pixeles. En la Figura 2.7 podemos observar las etapas de este

método propuesto en Viola y Jones [22].

Imagen con

L detecciones
Clasificacion

sub-ventanas

Extraccion de
caracteristicas

Imagen
integral

Imagen de
entrada

Figura 2.7: Diagrama del método de Viola-Jones

2.2.1. Imagen integral

La imagen integral es una representacion compacta de la imagen original.
Esta representacion es uno de los aportes mas importantes del método del Viola-
Jones y permite trabajar de manera rapida con la imagen, pues no trabaja con las
intensidades de cada pixel, sino que trabaja con una imagen acumulativa que resulta
de operaciones basicas. Sea una imagen de N x M pixeles, la transformacion a la
imagen integral resulta ser un arreglo de tamano N x M.

Consideremos una imagen y en ella un pixel (z, y), la imagen integral localizada
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en (x, y) contiene la suma de los valores de las intensidades en los pixeles que se
encuentran arriba y a la izquierda de este punto de la imagen, incluyendo al punto

(z, y), de esta forma,

iz, y) = Z i(x',y) (2.31)

a'<z, y'<y
donde ii(z,y) es la imagen integral e i(x,y) es la imagen original (matriz de
intensidades).

Sea D = [Azy x Ay U[Dxe X Ayo| - [Dzpm X Ay = [a1,b1) X [ag, ba) el
dominio de una funcién f: R* = Ry (x;, y;) un punto en una subregién Ax; Ay,
donde Az; y Ay; son gradientes de pixeles en el eje z y y, respectivamente. Entonces,

el volumen del i-ésimo paralelepipedo esta dado por:

Vi = flxi, vi)Dx; Ay,

Si se toma la suma de Riemann y se hace tender el nimero de particiones a infinito

se obtiene la doble integral.

W{ggo;f(xi, y) Az Ny, = lim Zf iy Yi) Dwi Ny

|A—>O

= // f(z,y)drdy
D
Si Ax; = Ay; = 1 Vi, entonces

ijfx ) //f:cyd:cdy

entonces,
ii(r,y) = Y i(x’,y’)%// i(2',y)da’ dy (2.32)
<z, y'<y z'<z, y'<y

Es decir, la imagen integral es la integral doble de las filas y las columnas hasta
el punto (x,y) de la imagen original.
Usando el siguiente par de funciones de recurrencia la imagen integral puede ser

calculada en una sola ejecucion:
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s(x,y) = s(z,y—1)+i(z,y) (2.33)
ii(z,y) = ti(zx—1,y)+ s(x,y) (2.34)

donde s(z,y) es la suma acumulativa de las filas donde z € 1,2,.... M, y € 1,2, ..., N,
s(z,0) =0y (0,y) = 0. En la Figura 2.8 podemos observar la representacion grafica

de la imagen integral.

Figura 2.8: Valor de la imagen integral: suma de todos los pixeles en el extremo superior

izquierdo

Mediante el célculo de la imagen integral ii(x,y) puede realizarse el célculo
de cualquier suma dentro de un drea de la imagen (ver Figura 2.9). El drea D
puede ser calculada mediante cuatro referencias. El punto 1 (z1,7;) es la imagen
integral A = di(xy1,y1); el punto 2 (z2,y2) es A+ B = ii(x2, y2); el punto 3 (x3,ys) es
A+ C =ii(xs,y3) y el punto 4 (z4,y4) es A+ B+ C + D = ii(xy, ys). Por lo tanto,
el drea D puede ser obtenida de #i(xy, ys) + ii(z1,y1) — {ii(x2, y2) + ii(x3,y3)}.

2.2.2. Extraccion de caracteristicas

La extraccién de caracteristicas es la parte de la propuesta Viola y Jones [22]

en la que se entrena a la maquina para que aprenda a reconocer rostros partiendo
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Figura 2.9: Célculo de un édrea rectangular mediante imégenes integrales

de caracteristicas de bases Haar?.

La extracciéon de caracteristicas aprovecha el manejo de la imagen integral
y facilita el rapido procesamiento de la imagen en comparacién con el manejo
directo de intensidades de los pixeles. Las caracteristicas propuestas son de tres
tipos: Caracteristicas dos-rectangulares (two-rectangle feature) que es la diferencia
entre la suma de las intensidades de los pixeles de dos regiones rectangulares.
Ambas regiones tienen el mismo tamano y forma y pueden utilizarse tanto vertical
como horizontalmente, estas caracteristicas extrae bordes vertical y horizontal
respectivamente. Las caracteristicas tres-rectangulares (three-rectangle feature) se
calcula mediante la suma de las intensidades de los pixeles de dos rectangulos
exteriores y sustrayendo el rectangulo central, extrayendo lineas. Caracteristicas
cuatro-rectangular (four-rectangle feature) se obtienen de la diferencia entre las
intensidades de los pixeles de dos rectangulos de una diagonal y los otros dos
rectangulos de la otra diagonal, extrayendo lineas diagonales R. y J. [3]. En la Figura
2.10 pueden observarse los tipos de caracteristicas considerados.

Las caracteristicas se construyen mediante la adicion y sustraccion de la imagen
integral clara y oscura tomando los vértices inferiores derechos como punto de

referencia.

2Las bases Haar son filtros que realizan diferencias de intensidades entre regiones de una imagen.

Con ello se genera una base de lineas, contornos y puntos que definen asi caracteristicas de objetos.
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| b
g

Figura 2.10: Caracteristicas utilizadas en el método de Viola-Jones. a) two-rectangle. b)

three-rectangle. c¢) four-rectangle

Por lo tanto notemos que a partir de la imagen integral es muy facil realizar la
extraccién de caracteristicas ya que el calculo de ellas sélo se requiere tomar valores
directamente de la imagen integral tal como en la Figura 2.9. En adicién a esto,
una motivacién m&s para pensar en un mecanismo acelerado puede ser explicado
como en Simard et al. [28]. Los autores encontraron que para el caso de operaciones
lineales (por ejemplo f - g), alguna operacién invertible puede ser aplicada a f o a g
y su operacién inversa al resultado. Por ejemplo, para el caso de convolucién puede

aplicarse a ¢ la doble derivada y aplicarle una doble integral al resultado:

freg= [ [rea (2.35)

Por la linealidad de la convolucién y la integral,
[ [y = ([ [1)=s (2.36)
S fag = (//f)*g” (2.37)

Se ha demostrado que el calculo de la convolucién es mas acelerada si se calcula

como en 2.37, sobre todo cuando las matices son dispersas o tienden a ser dispersas.
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Ahora bien, la suma de pixeles puede ser expresada como un producto punto i-r
donde 7 es la imagen y r es el rectdngulo que recorre a la imagen, tomando valores
de 1 en el area de interés y de 0 fuera de dicha area. Actuando de manera analoga a

la convoluvién, el producto punto puede ser reescrito como:

([ f)

donde la doble integral de 7 es la imagen integral como se demuestra en la ecuacién
(2.32), y la segunda derivada de r (derivada por filas y después por columnas)
corresponde a la extraccién de caracteristicas.

Una vez definidas las caracteristicas a utilizar, el aprendizaje es el paso a seguir
para que el método funcione. El mecanismo de aprendizaje que se propone es el
llamado AdaBoost. Lo que se hace en este algoritmo es seleccionar un conjunto
de caracteristicas débiles que permitan descartar todas aquellas imagenes que no
contienen estas caracteristicas, posteriormente en otro ciclo se someten las iltimas
imagenes seleccionadas a otro criterio de seleccién (otro conjunto de caracteristicas
débiles) para descartar nuevamente aquellas imédgenes que no se satisfacen. Si se
sigue este mecanismo consecutivamente, se logra obtener al final una combinacién
de caracteristicas débiles que forman una caracteristica fuerte, la cual permite la
deteccion de rostros.

Para ello se necesita un conjunto de imagenes que contengan un rostro, las cuales
denominaremos imégenes positivas, y otro conjunto de imagenes que no lo contengan
(imagenes negativas), ver Figura 2.11.

Definimos un clasificador débil h;(z, f, p,#) como una salida binaria (0 6 1) que
consiste en una caracteristica f;, un umbral §j y una polaridad p; (indicando la

direccién de la desigualdad, es decir, -1 6 1), de esta forma,

L, sip;fi(x) <pjb;

hj = h(z, fj,p;,0;) =
0, en otro caso

(2.39)

En este caso, x es una sub-ventana de 24 x 24 pixeles. Es decir, si seleccionamos
una caracteristica f; y calculamos su valor en cada una de las imdgenes de

entrenamiento positivas y negativas, puede establecerse un valor umbral §; que pueda
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incluir las imagenes positivas, con ello se define un clasificador débil h;. En la Figura
2.12 se observa la idea del clasificador débil, si fijamos la caracteristica f;, podemos
seleccionar un umbral 6 que mejor clasifique las muestras positivas y negativas (caras
y 10 caras).

Para cada caracteristica existe un clasificador potencial. Observemos que para
una sub-ventana de 24 x 24 pixeles tenemos 180 mil caracteristicas (variando tamano
y orientacién de las caracteristicas Haar) Viola y Jones [26], por lo que tenemos un
nimero muy grande de clasificadores débiles. La tarea de seleccionar un conjunto
mas pequeno de caracteristicas tiene un enorme costo computacional, ademas de
que para cada caracteristica f; se debera realizar la selecciéon del umbral 6; y su
polaridad p; para la construccién del clasificador débil h; que mejor clasifique las
caras.

Existe un algoritmo denominado AdaBoost, el cual construye un clasificador
fuerte C' a partir de la combinacién lineal de T clasificadores débiles, cuyos pesos
son inversamente proporcionales al error de clasificacién. En la Figura 2.13 podemos
observar el algoritmo implementado para el aprendizaje mediante AdaBoost.

Aunque el algoritmo disminuye la enorme labor de elegir T caracteristicas
de un gran numero de caracteristicas existentes, la tarea sigue requiriendo de un

gran poder computacional siendo un algoritmo de orden O(nTK) donde n es el

g

(a) Muestra de imagen positiva (b) Muestra de imagen negativa

Figura 2.11: ImAagenes para entrenamiento de deteccién de rostros
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~£x)

)

> fz(X)

e e )
S

> f3(X)

[S— R ——— ®
(8

Caras
No caras

Figura 2.12: Creacién de caracteristicas débiles h;

numero de muestras, T' es el nimero de clasificadores débiles participantes para el
clasificador fuerte y K el numero total de caracteristicas. Notemos también que debe
calcularse para cada una de las caracteristicas el valor umbral ¢; y su polaridad p;,
sin embargo este célculo sélo se realizara durante la primera iteracién ya que los
clasificadores débiles no dependen del peso ponderado. No obstante, atin requiriendo
de un gran poder computacional durante el entrenamiento, este se ve compensado
con los satisfactorios resultados que se obtienen a la hora de la deteccién, ya que el
nimero de falsos positivos y negativos es menor que con otros métodos de deteccion y
de acuerdo con Viola y Jones [22], se pueden hacer detecciones hasta en 15 fotogramas

por segundo en imagenes de 384 x 288 pixeles.
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= Dados los ejemplos de imdgenes (z1,41),...(Tn,yn) donde y; = 0, 1 para

ejemplos positivos y negativos respectivamente.

= Inicializar los pesos wy,; = ﬁ, i para y; = 0,1 respectivamente donde m y [

son el nimero de imagenes negativas y positivas respectivamente.

» Parat=1,...T

1. Normalizar los pesos wy ; < nwt‘fdt _
J=19t

2. Para cada caracteristica j construimos un clasificador débil h; y

calculamos el error ponderado como:
& = > wnillh(a. f.p.6) —uil
i

3. Definir hi(z) = h(x, ft,pt, 0+) como el clasificador con el menor error e;.
4. Actualizar los pesos:

1—e;
Wit1,; = weiBy

donde e; = 0 si el ejemplo z; es clasificado correctamente, e; = 1 en otro

€
caso y fr = 15

= Fl clasificador fuerte final es:

1, si Zthi athy(z) > %Zthl o

0, otro caso

Clz) =

donde oy = log%

Figura 2.13: Algoritmo AdaBoost. Se construye un clasificador fuerte C' mediante la

combinacién lineal de T' clasificadores débiles h;

2.2.3. Clasificador en cascada

El clasificador es un diagrama de decisiones de arbol modificado, al cual se le
denomina cascada. El principio basico de este clasificador es descartar las no-caras
en lugar de encontrar las caras y asi en lugar de tener un sélo clasificador fuerte (que

serfa ineficiente) se obtiene una serie de clasificadores fuertes que seran colocados en
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cada etapa de la cascada. Cada etapa debera contener un clasificador cada vez mas
fuerte, lo que implica un aumento en el nimero de caracteristicas en cada clasificador
fuerte a medida que la cascada avance.

La imagen es dividida en sub-ventanas tomando como la sub-ventana mas
pequena de 24x24 pixeles y escalando 1.25 veces sub-ventanas mas grandes que
la anterior, tomando un enfoque piramidal, por lo que para una imagen de 384 x288

pixeles requerird una bisqueda en 12 escalas (Figura 2.14).

Figura 2.14: Divisién de la imagen de entrada en sub-ventanas més pequenas

Todas las sub-ventanas son sometidas al clasificador en cascada. En la primera
etapa se encuentra un clasificador fuerte, en caso de que las sub-ventanas sean
aceptables para el primer clasificador pasan a la siguiente etapa, y en caso contrario,
las sub-ventanas son inmediatamente descartadas. Cuando las sub-ventanas pasan
por todos los clasificadores, se obtiene la deteccion de rostros. El concepto se ilustra
en la Figura 2.15.

Usualmente en un clasificador simple se aceptan falsos-negativos para reducir el
nimero de falsos-positivos. En el caso del clasificador en cascada los falsos-positivos
no genera ningun problema ya que en las siguientes etapas estos seran descartados.

El tiempo invertido en la elaboracién del detector es realmente alto, aunque
en la actualidad, como bien se ha mencionado antes, el algoritmo de Viola-Jones es
muy socorrido para la deteccion de objetos, por lo que existe una gran diversidad de
librerias y funciones de entrenamiento para la deteccién de objetos. La de mayor uso
es la libreria de OpenCV (ver Apéndice C), que permite hacer detecciones de ojos,

rostros y boca.
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Todas las sub-
ventanas

D ———————

Deteccion

Descartar
sub-
ventana

Descartar Descartar Descartar
sub- sub- sub-
ventana ventana ventana

Figura 2.15: Clasificador en cascada

Integracion de miiltiples detecciones

Dado que las detecciones son insensibles a pequenos cambios de escala y
traslacion, es inevitable la presencia de multiples detecciones traslapadas que
frecuentemente son falsos positivos y a menudo representan una sola deteccién. Es
necesario realizar un post-procesamiento de las sub-ventanas detectadas para lograr
combinar los traslapes y asi obtener una sola deteccién. En la préactica dos regiones
son la misma si las fronteras estan traslapadas; la deteccién final estd delimitada

mediante el promedio de las esquinas de todas las regiones traslapadas.

2.2.4. Avances y mejoras del método de Viola Jones

El auge que ha tomado el método de Viola Jones en la actualidad ha hecho de
este un tépico de investigacién, de hecho trabajos como el de Zhang y Zhang [20, 24]
se han dedicado a recopilar trabajos actuales de deteccion de rostros y se ha visto
que el punto de partida de los métodos actuales esta en el método de Viola Jones.

La primera y fundamental mejora que se ha realizado es la de R. y J. [3]. En este

trabajo se plantea la incorporacion de nuevas caracteristicas rotadas que detectan
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la presencia de lineas y bordes diagonales, omitiendo asi las caracteristicas cuatro-

rectangular de Viola Jones (Ver Figura 2.16).

1. Caracteristicas de bordes i !
a) b) <) d)

2. Caracteristicas de Lineas

a) b) ] d) e) f) 8) h)

3. Caracteriasticas centro-circundantes

a) b)

Figura 2.16: Prototipos de caracteristicas. Areas negras tienen pesos negativos y dreas

blancas pesos positivos. R. y J. [3].

Asimismo se propone una ecuacién de recurrencia para el rapido calculo de las
caracteristicas basados en la ecuacion 2.34 propuesta por Viola Jones.

Sea [ la imagen original, i(z, y) el pixel de la imagen I en el pinto (z,y) e ii(x, y)
la imagen integral con esquina superior izquierda en (1, 1) y esquina inferior derecha
en (z, ), entonces la imagen integral 7i(x, y) de la imagen estd dada por la ecuacién
2.31:

ii(ry) = > i@y

$,§I7 ylgy

Por otro lado, el calculo recurrente de la imagen integral partiendo de los pixeles

anteriores es:

ii(z,y) = ii(z,y — 1) +di(x — 1,y) +i(z,y) —di(x — 1,y — 1) (2.40)
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donde éi(z,0) = 0, 7(0,y) = 0.

Asi el cdlculo de un area rectangular mediante imagenes integrales es analogo
al calculo propuesto en el trabajo de Viola Jones. Observando la Figura 2.9, para
realizar el calculo del drea del rectdngulo D, el cual denominaremos r(x,y,w, h,0)
cuya esquina superior izquierda es (z,y), ancho w, altura h y angulo de rotacién 6.

Entonces la imagen integral del rectangulo r es:

RecSum(r) = ii(x,y) +ii(z + w,y + h) —ii(z,y + h) — ii(z + w, y) (2.41)

Para caracteristicas rotadas en un dngulo de 135° (ver segunda fila de la Figura
2.16 g) y h)) la imagen integral estard acotada por la curva x — |y — /|, por lo que

la imagen integral rii(x,y) estd dada por:

rii(z,y) = Z i(x',y) (2.42)

z'<z, o/<z—|y—y’|

y la ecuacién de recurrencia:

rii(z,y) =rii(r — L,y — 1) + rit(z — L,y) + i(z,y) —rii(x — 2,y — 1)  (2.43)

con 1ii(0, ) = rii(x,0) = rii(—1,y) = 0. Entonces,

RecSum(r) = rii(x+w,y+w) +rii(x —h,y+h) —rii(z,y) —ii(r+w—h,y+w+h)
(2.44)

Posteriormente Lienhart et al. [29] probd las nuevas caracteristicas contra el
método inicial de Viola Jones y se encontré una mejora de hasta el 10 % con respecto
a las caracteristicas basicas propuestas por Viola-Jones, en la Figura 2.18 podemos
observar una curva ROC comparando el entrenamiento usando caracteristicas basicas
contra las caracteristicas extendidas. Asi mismo se encontré de manera experimental
que el tamano de ventana inicial éptimo para la deteccién de rsotros es de 20 x 20
pixeles. El algoritmo y entrenamiento de Lienhart et al. [29] estd disponible en Open

Computer Vision Library Bradsky [30].
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Figura 2.17: Célculo de imagen integral y rectangulo rotado 135°. R. y J. [3].

096 Performance comparison between basic and extented feature set

Using EXlended Featines —

094 - .

hit rate

09001 0.0015 0.002 0.0025 0.003 0.0035 0.004 0.0045 0.005
false alarms

Figura 2.18: Curvas ROC usando caracteristicas basicas vs caracteristicas extendidas. R.

y J. [3].

Existen otros trabajos basados en el método de Viola Jones que tienen como
objetivo la introduccion de nuevas caracteristicas o con el fin de mejorar el mecanismo
de aprendizaje, ambas para aumentar la precision en deteccion de rostros asi como
para disminuir el tiempo de entrenamiento. En Zhang y Zhang [20] puede encontrarse

una amplia resena de los avances del método de Viola Jones y sus variaciones.
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CAPITULO 3

SEGUIMIENTO DE PERSONAS

Indudablemente, el método de localizacion de personas es una parte clave para
poder llevar un buen seguimiento de estas, no obstante, la técnica de seguimiento de
personas debe ser veloz y poco robusto, de tal manera que la parte de deteccion de
personas sea explotada al maximo.

Existen técnicas robustas para el seguimiento de objetos, tales como flujo éptico
o la técnica del vector de corrimiento de medias. Estas técnicas son las més utilizadas
para el seguimiento de objetos en movimiento. La ventaja que ofrecen este tipo
de técnicas es la deteccién simultdnea con el seguimiento, con lo cual se obtiene
un ahorro en el tiempo de procesamiento. La gran desventaja, la cual es de vital
importancia en cuanto a la aplicacién que deseamos darle al sistema, es que son
muy susceptibles al ruido, a condiciones de oclusién y a fallan en un background
complejo. Esto se puede solucionar mediante una serie de heuristicas y reforzando el
mecanismo con alguna otra técnica de deteccion, haciendo el algoritmo méas robusto.

También existen técnicas para sistemas de control, como lo son los filtros
adaptativos, entre los cuales destacan los filtros de Wiener, de Kalman y los filtros
g — h — k Brookner [31]. De acuerdo con el tipo de sistema, es el filtro a utilizar.
En el caso de un comportamiento deterministico se utiliza el filtro de Wiener y los
filtros g — h — k. En el caso de sistemas dindmicos aleatorios, es comiin hacer uso de
el filtro de Kalman. Para el caso de seguimiento de objetos lo mas comun es utilizar

el filtro de Kalman, pues el comportamiento del objeto es mas bien aleatorio.
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En la Figura 3.1 se puede observar una taxonomia de las diversas técnicas

existentes para el seguimiento de objetos.

Seguimiento de objeto:

Seguimiento de puntos Seguimiento de kernel
Probabilistico Determinisi Basado en
estadistico clerministico lantillas
Subespacio o Métodos de
w Clasificador w
Enfoque Enfoque
variacional Heuristico

Figura 3.1: Taxonomia de los métodos de seguimiento de objetos. Yilmaz et al. [4].

Seguimiento de siluetas

Coincidencia
de formas

Minimizacién
directa

Evolucién de
contorno

Basado en
Multi-vistas

Seguimiento de puntos: Es cuando el objeto es representado por puntos durante
frames consecutivos y la asociacion de los puntos esta basada en el estado del
objeto previo, incluyendo en ocasiones posicién y movimiento. Este tipo de

seguimiento contiene métodos como el Filtro de Kalman y Filtro de particulas.

Seguimiento del kernel: Kernel se refiere a la forma y la apariencia del objeto, por
ejemplo una plantilla rectangular o eliptica con su correspondiente histograma.
El seguimiento se realiza mediante el calculo del movimiento del kernel en
frames consecutivos. Este movimiento es generalmente una transformacion
paramétrica tal como traslacion, rotacion, y afin. En él se encuentran métodos

como Corrimiento de medias y Eigentracking.

Seguimiento de siluetas: El seguimiento se realiza mediante la estimacién de la
region del objeto en cada frame. Los métodos de seguimiento de siluetas usan

la informacion codificada dentro del objeto, dicha informacién generalmente
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es un mapa de bordes. Dados los modelos de los objetos, el seguimiento
se hace mediante Coincidencias de Formas o por Evolucién de Contornos.
Ambos métodos pueden ser considerados como métodos de segmentacién en un
dominio temporal. Métodos representativos en este enfoque son la transformada

de Hough o espacios de Hausdorff.

Dentro de los métodos de Seguimiento de Puntos se encuentran tanto los
Métodos Deterministicos por correspondencia como los Métodos Probabilisticos por
correspondencia o estadisticos.

Los Métodos deterministicos consisten en resolver problemas de optimizacién
los cuales minimizan el costo de correspondencia entre un frame t y un frame t — 1
bajo restricciones de movimiento.

Los Meétodos estadisticos por correspondencia consisten en considerar la
medicion del sensor del video como una variable que contiene ruido. Usan enfoques
de estado-espacio para modelar las propiedades del objeto, tales como posicién,
velocidad y aceleracién y la medicion asociada al objeto es la posicién en la imagen
que usualmente es obtenida mediante algin mecanismo de deteccion. En este tipo
de métodos se contiene al Filtro de Kalman, el Filtro de particulas, el Filtro de
asociacion de datos conjunta con probabilidad y Seguimiento de multiples hipdtesis.

En Yilmaz et al. [4] puede verse un panorama mas amplio de los métodos de
seguimiento de objetos existentes.

Los filtros probabilisticos nos permiten una aproximacién mas certera de la
posicion de una deteccién ya que considera que las mediciones son ruidosas para
realizar las estimaciones y no se involucra en el mecanismo previo que es la deteccién
de objetos como puede ocurrir en Seguimiento de Kernel o Seguimiento de Siluetas.
Asi, se puede hacer uso de un eficaz método de deteccion y aprovechar la alta eficacia
del mismo. Aunque el Filtro de Kalman es un mecanismo que surgio ya hace varios
anos, es el padre de los filtros probabilisticos ya que es un mecanismo que optimiza
las predicciones considerando un comportamiento aleatorio Gaussiano, que es una
de las distribuciones mas sencillas y estudiadas que existen. Esto, en consecuencia
hace del filtro de Kalman un mecanismo sencillo y veloz. Este filtro es un filtro
muy utilizado y estudiado dentro de la visién por computadora por lo que existen
herramientas computacionales que contienen ya librerias con este filtro.

En adelante se utilizara el filtro de Kalman como el método de seguimiento de
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objetos en nuestra propuesta.

3.1. Filtro de Kalman

Antes de hablar de filtros, es necesario definir el tipo de sistema con el que se
esta trabajando.

Un sistema es una colecciéon de entidades interrelacionadas que pueden ser
consideradas como uno solo. Si los atributos de interés del sistema cambian con
respecto al tiempo, este es llamado sistema dinamico. Existen 2 tipos de sistemas
dindmicos, los discretos y los continuos, los cuales dependen de la variacion del
sistema con respecto al tiempo. Para el caso continuo, la ecuacién de estado de un

sistema dinamico lineal se puede reducir a la siguiente expresion:

Jk+1 = Qgr + T'uy

para el caso discreto. En nuestro caso haremos uso del sistema discreto pues la
posicién k es el k-ésimo fotograma en la videosecuencia.
Si el sistema fuera determinista, el sistema dinamico discreto se comportaria de

la siguiente forma:

grr1 = gr+TLak
k1 = Ok
En el caso de las personas, el sistema no sélo no tendré velocidad constante, sino
que se vera afectado por una parte aleatoria. Supongamos que esta parte aleatoria

tiene una distribucién normal con media cero y varianza o2. De esta manera el

sistema tendra la forma:

Jk+1 = Gk +Tgx

k1 = Gp T ug
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donde uy es el cambio aleatorio en la velocidad del tiempo k al tiempo k + 1.
Observemos que en este caso, la ecuacion de estado es una diferencial de primer
orden, por lo que la precisién de las mediciones es un aspecto de vital importancia,
pues es bien sabida la no continuidad de dicho operador y una mala medicion de
alguna variable puede darnos una mala aproximacion de la medicion real. Es asi como

el sistema tiene la siguiente forma:

g1 = Prgr + wy (3.1)
2y = Hpgr + v (3.2)

donde wu; y v son variables aleatorias con distribuciéon normal con media cero y
varianza @y y Ry respectivamente. De acuerdo con el sistema mostrado en (A.9) el
filtro de Kalman puede ser utilizado mediante las ecuaciones mostradas en la Tabla

3.1 siguiendo la siguiente metodologia:

1. Calcular P, usando P, @5 y Qr

2. Calcular Ky usando P |, Hyy1y R

3. Calcular Py usando Kyy1 y Py

4. Calcular los valores sucesivos de §p,; recursivamente usando los valores

calculados anteriormente dados el valor inicial gg y la medicion zxq
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Tabla 3.1: Ecuaciones del Filtro discreto de Kalman

Modelo del sistema dindmico Jkr1 = P19k + Wi

wg ~ N0, Q)
Modelo de las mediciones 2y = Hpgr + vg

v ~ N0, Ry,)
Condiciones iniciales E{g0) = G0

E{Gogs ) = Po
Independencia E(wyvl) =0 Vk, j
Extrapolacién estimada de estado Gy = Prgr +1
Covarianza del error de estimacién P = o P @f + Qp
Actualizacion de estimacién de estado Gr = G, + Kilzw — Higy, |
Actualizacién de la covarianza del error | P, = [I — K Hy| Py,
Matriz de ganancia de Kalman Ky = P, HF [Hy P, HE + Ry

Mediante el Filtro de Kalman puede saberse si alguna deteccion nueva en escena
pertenece o no a las detecciones anteriores. Notemos ademaés que la nueva prediccion
unicamente depende de la prediccién anterior y que no es necesario conocer todas las
anteriores para poder hacer una nueva prediccion. Asimismo es de vital importancia
tener una muy buena medicion de la desviacion estandar del ruido blanco, ya que el
calculo de la prediccion depende de ella.

En la parte Anexa se presenta la deducciéon del filtro de Kalman.

3.1.1. Sistema dinamico del movimiento de rostros

En cuanto al movimiento de los rostros se refiere, es adecuado proponer que de
un estado k a un estado k£ + 1 el movimiento de los rostros se comporte como un
movimiento uniformemente acelerado discreto pues al ser la variacién dt muy
pequeno, la aceleracién se comporta de manera constante y en caso de no serlo, se
compensa con la parte ruidosa inherente al proceso.

La ecuacion del movimiento uniformemente acelerado discreto unidimensional

es de la forma:
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1
Tpr1 = T+ v, O+ EamAtQ (3.3)

La ecuacion (3.3) se puede escribir matricialmente como:

,Z'k.+1 1 At %At2 a:k
Uk+1 = 0 1 At Vg (34)
a 0 O 0 a

es decir, tiene la forma

Xk+1 = @ka (3-5)
donde
Q}k+1 1 At %Atz ‘Tk+1
Xip1= | Vg1 | O,=10 1 At |, X = | Upta
a 0 0 0 a

Si ahora se propone para cada rostro un movimiento rectilineo uniforme
bidimensional sobre 2 puntos (x1,y1) v (z2,¥2), donde (x1,y1) es la esquina inferior
izquierda del rectdngulo que contiene al rostro y (z9, y2) es la esquina superior derecha
de dicho rectangulo (ver Fig. 3.2). Entonces se obtiene un sistema dindmico andlogo

pero con el seguimiento de més de un punto. Por lo tanto,

T
gk = ['TlaU.T,l;az,hylaUy,hay,lux27vm,27a$,27y27vy,27ay,2]k (36)

Jessica T. Rojas Cuevas 53



3.2. ASOCIACION DE DATOS

Figura 3.2: Referencia de los puntos a seguir con el filtro de Kalman

3.2. Asociacion de datos

El filtro de Kalman es un buen método de tipo predictor-corrector, ademas de
que nos proporciona una medicién en casos de oclusiéon o de falsos negativos. Pero
.qué sucede cuando se sigue a mas de un objeto mediante el filtro de Kalman? Cuando
esto sucede existe el problema de asociacién de datos, ya que las trayectorias no han
sido clasificadas, si no que las trayectorias son mezclas y no se tiene mas informacién
que la posicién del objeto. Para ilustrar mejor esta idea observemos la Figura 3.3, en
la cual vemos que no se ha hecho ninguna clasificacion de trayectorias con respecto
a cada objeto.

Para resolver este problema, la propuesta en este trabajo es utilizar la prediccién
del filtro de Kalman y asociarla con la medicién més cercana bajo la normas (|| - [|2)
o norma euclidiana.

Sean:

My = {21k, -.-2m } €l conjunto de mediciones de los m rostros en el tiempo £,

Ny = {G1k,---Gni } €l conjunto de predicciones del filtro de Kalman de los n rostros
en el tiempo k,

2k la medicion del j-ésimo rostro en el tiempo k,
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Medici6n 1 ® Medicién 1
» Medici6én 2 ® Medicién 2
Medici6n 3 ® Medicién 3
© Medicion 4 ® Medicion 4

Figura 3.3: Multi-tracking con filtro de Kalman. Izquierda. Trayectorias clasificadas por

objeto. Derecha. Trayectorias sin clasificar.

i, la prediccién del filtro de Kalman de la i-ésima medicion en el tiempo k.
H la matriz de observacién del Filtro de Kalman

Entonces:

zipy = arg min {|[Hgir — zjxll2} (3.7)
Z]',kEMk

Para dicha asociacion se construyé un vector de indices de tal forma que la
i-ésima posicién asocia a la prediccion ¢ del filtro de Kalman y el valor en dicha

posicion corresponde a la medicién j-ésima.

index = [ay ay ... ay), a; €1,2,...m (3.8)

3.2.1. Aparicion de un nuevo rostro en la escena

La aparicién de un nuevo rostro en una escena no implica ningin problema, pues
un pre-procesamiento del k-ésimo frame ayuda a evitar falsos positivos. Ademéds

aprovechando el dominio temporal puede condicionarse la aparicion de un nuevo
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objeto si en fotogramas consecutivos el rostro nuevo es detectado. Si el rostro es
detectado en tres fotogramas consecutivos el rostro nuevo es seguido mediante un

nuevo filtro de Kalman.

3.2.2. Desaparicion de rostros en fotogramas contiguos

Sin > m en el k-ésimo frame, es decir, si en el k-ésimo frame se tienen mas

predicciones que mediciones disponibles existen sélo 3 posibilidades:
= Falso negativo
= Oclusiéon
= Salida del objeto

Para cualquiera de los casos, el arreglo index tendra al menos dos elementos
repetidos, lo que significa existen 2 mediciones z;;, asociados a distintas predicciones
Z;r, en el k-ésimo frame. En la Figura 3.4 se puede observar mejor la asociaciéon de

datos y el vector index en estos casos.

k-ésimo fotograma

index=[1 2 3 3]

Predicciones de Kalman

Mediciones

Figura 3.4: Asociacién prediccién-medicién para la desaparicién de objetos en la escena.

Los problemas de oclusion y falsos negativos se resuelven de la misma forma.
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3.2. ASOCIACION DE DATOS

Tomando del vector index sélo aquellas mediciones y predicciones que estan
asociadas a los elementos repetidos en este vector, se calcula las distancias que hay
entre dichas asociaciones, la menor distancia sera considerada como una asociacion
correcta de datos, mientras que el resto de ellas seran consideradas como casos
de oclusién y/o falsos negativos. Para estos, se agregard al vector de mediciones
las predicciones asociando con ello las mediciones con las predicciones, siendo las
mediciones las predicciones. Por ejemplo, tomando como referencia la Figura 3.4,
se tienen 4 predicciones y sélo 3 mediciones, por lo que una de las predicciones
repetird a una de las mediciones para la asociacién, por lo tanto el vector index repite
el elemento 3 dos veces en la posicién 3 y 4, lo que quiere decir que la medicion 3
estd asociada a la prediccion 3 y a la prediccion 4. La prediccion 4 esta mas cercana
a la medicion 3, lo cual indica que esta es una asociacion correcta, por lo tanto
la prediccion 3 no tiene medicion, entonces tomaremos la prediccién del filtro de
Kalman para solucionar este problema.

Para la salida de un objeto basta con que la prediccion de Kalman esté fuera de
los umbrales en la imagen. Si esto ocurre, el seguimiento es aniquilado y es anadido
a un contador que indica el nimero de objetos que salen del sistema. En la Figura
3.5 puede observarse el mecanismo de salida de una persona que da como resultado

el conteo.

® &» ©®
® ®
®: a O

Personas=( v Presonas=

Predicciones de Kalman

. Puerta virtual
Q Mediciones

Figura 3.5: Salida y conteo de personas.
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CAPITULO 4

DESARROLLO E IMPLEMENTACION DEL PROYECTO

En este capitulo se muestra la manera en que el sistema fue implementado

asi como el enfoque que de acuerdo con los moédulos mostrados en la Figura 1.1.

4.1. Enfoque y aportaciones

Para cumplir los objetivos indicados en la seccién 1.3 se ha abordado este
trabajo de acuerdo con los moédulos mostrados en la Figura 1.1. Cada uno de los
modulos tiene un enfoque propio, mientras que el enfoque general del proyecto
esta dirigido hacia la creacién de un sistema cuya culminacién es la obtencion de
una interfaz grafica capaz de realizar el conteo automatizado de personas en una
videosecuencia. Asi mismo, en este trabajo se ha realizado una propuesta para la
resolucion de asociacion de datos para el seguimiento de multiples personas, ademas,
se ha realizado una implementacion del Filtro de Kalman de acuerdo a la calibracién
que se ha elaborado a lo largo de este proyecto. El entrenamiento y reconocimiento
de rostros fueron tomado de la libreria OpenCv 2.2, por lo que por nuestra parte nos
dedicamos a elegir un filtro pasa-bajas que reduzca la aparicion de falsos positivos
en la deteccion de rostros.

En resumen, las aportaciones de este trabajo son:

= Elaboracién de una interfaz grafica que automatiza el conteo de personas en
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4.2. FRAGMENTACION DE VIDEO

una videosecuencia.

= Eleccion de un filtro y el tamano de la ventana del mismo para la reduccién de

falsos positivos en deteccién de rostros.

= Implementacion y calibracién del filtro de Kalman para realizar el seguimiento

y conteo de personas.

» Realizacién de una propuesta para la asociaciéon de datos en un ambiente de

multiples personas.

La propuesta de asociacién de datos y conteo de personas fueron implementados
como se explica en el Capitulo 3.

La interfaz gréafica fue elaborada en la herramienta Matlab, por lo que hay
algunas herramientas inherentes a este programa. La version de Matlab utilizada
es 7.12.0.635 (R2011a) de 64 bits para Mac. Asi mismo, se hicieron uso de algunos

archivos de la libreria OpenCv version 2.2 para Mac .

4.2. Fragmentacion de video

Una vez tomado el video, el paso siguiente es obtener cada uno de los fotogramas
estaticos que comprenden al video para que en los siguientes modulos pueda
trabajarse con fotogramas fijos.

Dado que el sistema esta elaborado en Matlab, el formato de video debera ser
aquel que Matlab pueda soportar, tales son .avi, .mpg, .wmv, .asf, y .asx. Existe
una orden en Matlab que permite tomar el video y leer uno a uno los fotogramas de
la videosecuencia, esta orden es mmreader. El video es leido a manera de objeto en
Matlab, de tal forma que se tiene un objeto multimedia del cual se puede obtener
informacién bésica (como se muestra en la Tabla 4.1), asi como el acceso a cada uno

de los fotogramas del video.

4.3. Deteccion de rostros

La deteccion de rostros se trabaja en cada uno de los fotogramas del video que

se desea analizar.
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Tabla 4.1: Informacion del objeto multimedia creado en Matlab cuando se lee el video

Propiedades

Duracion

Velocidad de fotogramas por segundo
Tamano de los fotogramas

Numero total de fotogramas

Formato de video

Bits por pixel

La deteccién de rostros se realiza mediante el Algoritmo de Viola-Jones (V-J)
haciendo uso del archivo FaceDetect.mex (Ver cédigo fuente en Apéndice D). Se
accede a cada uno de los fotogramas y cada uno de ellos es convertido a imagen
en formato doble y esta imagen es transformada a una imagen en escala de grises
(comando en Matlab rgb2gray) y posteriormente sometida a un filtro no lineal
(filtro de la mediana) con una mdscara de 7 x 7 pixeles. Posteriormente se realiza
una busqueda por todo el fotograma tratando de obtener alguna detecciéon mediante
la funcién FaceDetect, asi el valor regresado para cada fotograma con deteccion es
una matriz de N x 4 donde N es el nimero de rostros detectados en el fotograma.
La matriz se conforma por la posicion x del rostro, posicién y, ancho del rostro y
altura de la deteccion.

La funciéon FaceDetect requiere de un archivo que contiene el entrenamiento del
algoritmo V-J en formato xml, el cual es obtenido de la libreria piblica OpenCyv. En
esta libreria se cuenta con cuatro archivos de entrenamiento frontal de rostros, los

cuales fueron probados evaluando asi el desempeno en algunos videos obtenidos en
32] v [33].

4.4. Seguimiento de rostros

El tracking o seguimiento de los rostros se realiza de manera simultanea con
la deteccién de rostros, esto es, en el mismo fotograma en el que ya se realizé la

deteccion se hace el seguimiento mediante el filtro de Kalman.
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4.4. SEGUIMIENTO DE ROSTROS

Para poder utilizar el filtro de Kalman asumimos que un rostro se mueve con

movimiento rectilineo uniformemente acelerado en ambas direcciones (z, y).

Por otro lado, se asume una varianza en el detector de 10/4.4 y una varianza

en el proceso de 0,01119412, donde I,,x, es la matriz identidad de tamano m x n,

ambas varianzas son constantes con respecto al tiempo. Un intervalo de tiempo

dt = (1 frame)/(frames/seg) donde frames/seg es la tasa de fotogramas por

segundo del video. Por lo tanto los valores del filtro del Kalman estan dados como

sigue.

Sea

donde
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Para el gg inicial, se pasa por el detector todos los fotogramas, el primer

fotograma que tenga al menos una deteccién es utilizado para arrancar el filtro

de Kalman utilizando las posiciones (x1,y1) v (Z2,¥2) como go y unas velocidades y

aceleraciones iniciales v, = v;9 =

respectivamente.
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CAPITULO 5

RESULTADOS

5.1. Descripciéon y detalles del analisis

El sistema fue probado en videos con formato mp4, mov y avi a color.

Tres de los videos contienen un solo rostro con movimientos moderados donde
no existe salida de personas y el background es de un color uniforme. Estos videos
tienen un tamano de frame de 720 x 576 pixeles en formato avi, tomados de Chan
[32]. Dichos videos se utilizaron para probar la efectividad del filtro, del detector y
del seguimiento de rostros, asi como para comprobar que el conteo es nulo cuando
no existe salida de personas. Estos videos se denominaran videos de Categoria A

(Figura 5.1). En la Tabla 5.1 podemos ver los detalles de la cdmara.

Figura 5.1: Fotogramas de videos utilizados en la Categoria A

Asimismo se ha utilizado un video en formato mp/ con 4 personas en movimiento
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Tabla 5.1: Detalles de video de la categoria A

Cédmara Sony VX1000E digital cam-corder
Posicién de la camara Frontal (de frente al rostro)
Personas en el video 1

Formato de codificacién de video AVI

Razén de compresion 5:1

Resoluciéon de muestreo de color 4:2:0

Tamano de imagen 720 x 576 pixeles
Velocidad de reproduccién 25 fps

Frames totales 281, 103 y 418

Formato de color PPM

donde existe oclusion entre ellas, asi como problemas de iluminacién y background
no uniforme, con un tamano de frame de 720 x 576 pixeles, ademas de un video de
320 x 240 en formato mp4 con una unica persona que se mueve rapidamente y el
escenario contiene problemas de iluminacién que genera reflejos en el backgraund,
ambos videos estan hechos para probar el tracking ya que no contienen salidas de
personas (disponibles en Maggio [33], ”"motinas_emilio_webcam_turning” Video 1 y
"motinas_multi_face fast” Video 2). Estos videos fueron utilizados para comprobar
la efectividad del filtro, el multitracking y el multitracking con oclusién. A estos
videos se les asignard el nombre de Categoria B (Figura 5.2). Ver detalles en Tabla
5.2.
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Tabla 5.2: Detalles de video de la categoria B

Video 1 Video 2
Camara Logitech Quickcam JVC GR-20EK

Posicién de la camara | Frontal (cintura y cabeza) | Frontal (cintura y cabeza)

Personas en el video 1 4

Formato de imagenes DivX 6 compression DivX 6 compression
Tamano de imagen 320 x 240 pixeles 640 x 480 pixeles
Velocidad de muestreo 10 Hz 25 Hz
Frames totales 447 1275

Figura 5.2: Fotogramas de videos utilizados en la Categoria B

Por otro lado, se ha utilizado la secuencia de iméagenes de la base de datos
disponible en Wong [34] que consisten en fotogramas que conjuntos forman un video.
Se ha utilizado el programa QuickTime Player 7 Pro versién 7.6.6 para unir los
fotogramas y crear el video en formato mov a una frecuencia de 30 fps, un formato
de compresién H.26/4 y una resoluciéon de la imagen de 384x288 pixeles, la calidad de
compresion es alta de acuerdo con dicho programa, lo que significa un bajo porcentaje
de pérdidas por compresion. La resolucion de la imagen original es de 800x600 pixeles,
una resolucién mucho mayor a las que se han utilizado para este trabajo, por lo que
se decidié disminuir la resolucion y trabajar con la resolucién utilizada por Viola

y Jones [22] para la deteccién de rostros. La secuencia de imdgenes contiene 100
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imagenes iniciales cuyo contenido es el background y el resto contiene la secuencia
de personas que pasan a través de una puerta de entrada para el primer video y de
salida para el segundo video. Los videos se tomaron desde una vista superior como
se muestra en la Figura 5.3 mediante una cdmara rig que consiste de 3 cdmaras que
capturan 3 vistas distintas de una secuencia, cada vista es tomada con una camara
y en este caso se ha tomado en cuenta Unicamente la vista de la segunda camara. Se
tomaron 2 de los videos de la base de datos (P2E_S5_C2 y P21._S5_C2) para realizar
las pruebas finales de conteo de personas. En la Tabla 5.3 pueden observarse los

datos de origen de la secuencia de imégenes.

Figura 5.3: Cdmara Rig

En la Figua 5.4 podemos observar un fotograma a la izquierda del Video
P2E_S5_C2 y a la derecha uno del video P2L._S5_C2.

Finalmente como video de Prueba Final (Video PF) se ha tomado un fragmento
de video descargado de youtube VideoMuseumOfCityPeople [35] que consiste en una
escena de una avenida de Istanbul, Turquia con un movimiento natural, sin control de
iluminacion ni del movimiento de los transetintes. La iluminacién es de luz natural en
un espacio abierto en una posicion de la camara a la altura de la cabeza y ligeramente

de perfil. En la Tabla 5.4 pueden observarse algunos detalles del video aunque no
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Tabla 5.3: Detalles de video de la categoria C

Video P2E_S5_C2

Video P2L_S5_C2

Céamara

AXIS P1343 Camara 2

AXIS P1343 Camara 2

Posicién de la camara

Superior (cabeza y cintura)

Superior (cabeza y cintura)

Personas en el video 24 25
Formato de imagenes ipg jpg
Tamano de imagen 800 x 600 pixeles 800 x 600 pixeles
Velocidad de reproduccion 30 fps 30 fps
Frames totales 806 755

Figura 5.4: Fotogramas de los videos utilizados en la categoria C

se conocen los datos de la camara.

5.2. Analisis de

resultados

Se elabor6 una interfaz grafica (GUI) en el ambiente MatLab para un manejo

rapido y simplificado del sistema. En dicha interfaz se observa el niimero de personas

contadas a la salida asi como la secuencia de video con los rostros detectados. En ella

se puede realizar la busqueda de la ubicacion del video, puede accederse a las vistas

de cada uno de los fotogramas del video y pueden observarse algunos resultados de

procesamiento tales como el numero de fotogramas totales del video, el nimero de

Jessica T. Rojas Cuevas
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Tabla 5.4: Detalles de Video PF

Posicién de la camara Frontal-perfil (cabeza y cintura)
Personas en el video 15

Formato de video mp4

Tamano de imagen 320 x 240 pixeles
Velocidad de reproduccion 29.922 fps

Frames totales 500

fotogramas que contienen rostros, el tiempo de procesamiento en segundo y la tasa

de transmisién original del video (frames/seg). En la Figura 5.5 podemos observar

una pantalla de como luce la interfaz grafica obtenida.
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JUsers/Jess/Deskiop/peopie in Istanbul, Cemberiltas-station1.mp4 L Buscar video J | Procesar video |
— Mostrar |
r —_—
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No. fotogramas
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Figura 5.5: Interfaz gréfica desarrollada para el conteo de personas
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5.2. ANALISIS DE RESULTADOS

Deteccion

En cuanto a deteccion de rostros se refiere, el tamano inicial de busqueda
de rostros tiene un tamano de 24 x 24 pixeles, por lo que rostros mas pequenos
que esta sub-ventana no son detectados; dado que el video mas pequeno tiene una
resolucion de 320 x 240 se espera que haya detecciones, pues se trabaja con videos
enfocados y cercanos al rostro, por lo que abarcan al menos un tamano de rostro
mayor al propuesto inicialmente. Para videos comn resoluciones mas grandes a las
que se proponen en este trabajo es necesario aumentar este tamano de sub-ventana
inicial, pues de lo contrario se detectaran falsos positivos muy pequenos en relacién
al tamano del fotograma completo. Esto puede evitarse estandarizando el tamano
de video en una sola resolucién, pues trabajar con multiples resoluciones impide un
6ptimo desempeno de filtros. Asimismo, dado que el detector de rostros trabaja
mediante las integrales de las intensidades de la imagen, es posible tener falsos
positivos en sub-ventanas que cumplan con los clasificadores, lo cual puede evitarse
con un suavizado de imagen, ya que el detector funciona mediante deteccién de lineas

y bordes (Caracteristicas bases Haar).

Filtrado

El filtro que se utilizé se obtuvo realizando pruebas con el filtro promediador,
el filtro Gaussiano y el filtro de la mediana, dado que el ruido es ruido inherente
a la resolucién, es decir, pixeles que tienen un color muy distinto a los pixeles
vecinos (comunmente denominadas “imagenes pixeleadas”). Se realizaron pruebas
con mascaras cuadradas que van desde un tamano de 3 x 3 hasta 9 x 9 y en el caso
del filtro Gaussiano hasta de 11 x 11 pixeles.

El filtro Gaussiano arrojé buenos resultados para videos de Categoria B y
categoria C con un tamano de mascara de 7 y buenos resultados en videos de categoria
A y categoria C con una mascara de tamano 11 x 11 con respecto a la existencia de
falsos positivos, pero el proceso se vuelve lento y genera falsos negativos en videos
de Categoria B y C. El filtro promediador arrojé buenos resultados para videos de
todas las categorias con un tamano de mascara de 7 X 7 pero gener6 falsos negativos
en videos de categorias B y C. El filtro de la mediana arrojé buenos resultados en

videos de todas las categorias con un tamano de mascara de 7 X 7 a excepcion del
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video de la categoria A, el cual contiene una mujer con anteojos y presenta arrugas
en el area del cuello. Dado que el filtro de la mediana genera menos artefactos y
soluciona gran parte de falsos positivos, este es el filtro a utilizar para el resto del
analisis, pues no se presentan grandes efectos de emborronamiento y la mascara a
utilizar es de tamano aceptable para que el proceso no tome demasiado tiempo de
procesamiento por frame.

El filtro arroja resultados buenos, aunque no en todos los casos, pues se ha
trabajado con resoluciones distintas y es bien sabido que el tamano de la mascara
del filtro estd en funcién de la resolucion del frame. Por otra parte, la influencia del
tamano del rostro se relaciona con la efectividad del filtro, es decir, la resolucién
espacial del rostro en cada frame es crucial para la efectividad del filtro, por lo que
generalizar el tamano de la mascara del filtro resulta dificil para todos los videos.
Ademas de que una mascara muy grande disminuye en gran medida la velocidad de

procesamiento pues se requiere de un mayor nimero de operaciones en cada pixel.

Seguimiento y conteo

Para estas pruebas tinicamente se han utilizado los videos de la categoria C y el
Video PF.

Dado que algunas imagenes todavia tienen falsos positivos, se propone una
heuristica en la parte de seguimiento la cual consiste en tener un contador que
indique el nimero de veces que se tiene un nuevo rostro en la escena. Si en 3 frames
consecutivos se tiene un rostro nuevo, el rostro nuevo es aceptado como medido y se
comienza el seguimiento en este nuevo rostro partiendo del ultimo frame. Esto ayuda
a evitar algunos falsos positivos que se tengan en el video.

En este caso, cuando el filtro de repeticiones acepte un nuevo rostro, todo rostro
es considerado como nuevo. Este hecho genera consecuencias, ya que si un rostro es
seguido y existen falsos positivos u oclusion, el sistema atin lo sigue, es decir, se usan
las predicciones de Kalman ain cuando no se tengan detecciones por lo cual tenemos
falsos positivos en la escena. Dado que los tinicos pardmetros que se consideran son
las posiciones, en algunos casos en los que el rostro ocluido vuelve a aparecer en la
escena, este es considerado como un nuevo rostro y se comienza un nuevo filtro de

Kalman, por lo que se tienen 2 mediciones para un mismo rostro. Este problema es
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solucionado mediante la asociacién de datos descrito en la Seccion 3.2, es decir, el
seguimiento falso se corrige asociando este seguimiento a la mediciéon mas cercana,
por lo que ain cuando se tenga un seguimiento falso de un rostro, cuando un nuevo
rostro aparezca, el falso seguimiento se le asocia y desaparece el falso seguimiento.

Para casos de oclusion total de una persona a lo largo de todo el video, es poco
posible que el detector de rostros y el filtro de Kalman puedan solucionarlo, sin
embargo, se han podido resolver casos de oclusion total mediante el filtro de Kalman
en casos donde el individuo aparece en la escena al menos una vez en el k-ésimo
frame y desaparece en un j-ésimo frame (con j > k).

Para el conteo de rostros, se han puesto puertas virtuales en los cuatro bordes
de los frames con un grosor de 15 pixeles. En casos donde la salida de personas
esta fuera de estas puertas virtuales, el conteo no se puede realizar, por lo que es
necesario adaptar estas puertas virtuales al video. Otro problema surge cuando el
seguimiento se realiza en estas puertas virtuales, por ejemplo, cuando un rostro se
queda parado en estas puertas en multiples frames; en este caso, se cuenta a una
misma persona el nimero de frames en las que se realiza el seguimiento. Este efecto
es inevitable, por lo cual es necesario restringir el sistema para casos donde el flujo
peatonal es constante.

En la Tabla 5.5 podemos observar los resultados arrojados en el espacio ROC
de un analisis binario (cara, no-cara) después del filtro de Kalman y en la Tabla 5.6
los resultados del conteo.

También se ha probado el sistema con seis videos tomados en el transporte
colectivo METRO de la Ciudad de México. Estos son tomados en pasillos y andenes,
por lo cual tienen problemas fuertes de iluminacién, enfoque, resolucién y flujo
abundante y multi-direccional de personas. Las tomas estan hechas desde arriba
hacia abajo, por lo que los frames tienen un angulo de inclinacion. Los videos estan
en formato avi y son convertidos a formato mp4 para tener compatibilidad con
MatLab. Tienen una resolucién de 352 x 240 pixeles, son videos en 3 canales (RGB).
Ver Figura 5.6.

Para estos videos no se ha realizado un anélisis ROC debido a que las condiciones
no cumplen con los requerimientos para que el sistema funcione, empezando por
la existencia de un flujo multi-direccional de personas. No obstante, los resultados

obtenidos son alentadores, pues a pesar de tener problemas fuertes de iluminacién,

Jessica T. Rojas Cuevas 71



5.2. ANALISIS DE RESULTADOS

Tabla 5.5: Resultados obtenidos en el espacio ROC

Fotogramas con rostros 618 518 499
Detecciones totales 751 1082 873
Falsos positivos 145 52 62
Falsos negativos 111 73 20
Verdaderos positivos 717 1103 908
Verdaderos negativos 316 289 88
Porcentaje VP (sensibilidad) 86.59 % 93.79 % 94.58 %
Porcentaje FP (1-especificidad) 31.45% 15.24 % 49.71 %
Precision 0.80 0.92 0.88

Tabla 5.6: Resultados obtenidos en el conteo de personas

Personas reales (salida) 24 25 15
Personas contadas 22 23 13
Error relativo conteo 8.33% 8 % 13.33%
Porcentaje de aciertos conteo 91.67 % 92 % 86.67 %

de no tener tomas frontales de rostros, de ser videos “pixeleados” y ademadas un

background no constante (el metro en movimiento) se logran realizar algunas

detecciones y conteo de algunas personas, sin embargo, a pesar de ser el flujo muy

abundante, el contador s6lo detecta un ntimero pequeno de rostros.
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Figura 5.6: Fotogramas de los videos utilizados en el Metro de la Ciudad de México
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CAPITULO 6

CONCLUSIONES Y TRABAJO A FUTURO

El conteo automatizado de personas es una tarea muy ttil pero dificil de realizar.
Si bien existen en la actualidad mecanismos automatizados de conteo, todavia se
tienen problemas para el eficaz funcionamiento en situaciones de oclusién y bajo la
presencia de multiples personas en un mismo instante ¢t. La tarea se vuelve ain mas
compleja cuando se realiza la localizacion de las personas. No obstante, se ha podido
realizar dicha tarea ain bajo estas dificultades.

En este trabajo se ha propuesto como objetivo general la realizacién de un
sistema capaz de realizar el conteo de personas en una videosecuencia con flujo
peatonal moderado, el cual ha sido logrado bajo las condiciones de iluminacién
adecuada y resoluciones de video como las utilizadas por Viola y Jones [22] (384x288
pixeles) y R. y J. [3] (320x240 pixeles). Ademads, se han elaborado tres mddulos
abordando asi cada uno de los objetivos particulares (detectar, seguir y contar
personas), la parte de deteccién se ha logrado mediante la deteccién de rostros,
el seguimiento y conteo se ha logrado mediante le Filtro de Kalman y la parte de
asociacion de datos propuesta en la Seccién 3.2. Asimismo, se ha trabajado y resuelto
problemas de oclusiéon como se propuso en uno de los objetivos particulares.

La deteccién de rostros funciona muy bien para videos bien iluminados asi como
en videos en los que se ha realizado un buen filtrado, cuyos pardmetros del filtro van
de acuerdo a los requerimientos y propiedades del video. Para videos en condiciones

adversas, donde existe baja iluminacién, donde los rostros no son precisamente
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frontales, y la distancia entre el rostro y la camara es grande, es muy dificil realizar
una buena detecciéon aun realizando un pre-procesamiento de la imagen, es por ello
que una posible solucién consistiria en realizar un entrenamiento para la deteccion de
rostros en este tipo de ambientes, utilizando como imégenes de referencia los frames
contenidos en los videos recabados en estos escenarios. Como un trabajo a futuro se
propone dicho entrenamiento.

El filtro de Kalman en este trabajo es utilizado para evitar la presencia de falsos
negativos, incluyendo los generados por problemas de oclusién, ya que de no ser asi,
en algin fotograma podria perderse la deteccién justo a la salida de la persona, lo
que impide su conteo. Es por ello que se realiza el seguimiento y predicciéon de un
rostro no detectado hasta que el rostro vuelva a aparecer en la escena, lo que provoca
la presencia de falsos positivos en miltiples fotogramas (hasta un 49.71 % de falsos
positivos), sin embargo, el conteo tiene muy buenos resultados (ver Tablas 5.5 y 5.6)
por lo cual podemos asegurar que atn bajo la presencia de falsos positivos, nuestro
clasificador esta funcionando bien ya que la precision esta por encima de 0.8. Podemos
observar también un alto porcentaje de verdaderos positivos de hasta 94.58 %, lo que
nos indica que los parametros utilizados en el suavizado y en la deteccién de Viola-
Jones son los adecuados para una buena clasificacion de rostros y no-rostros. El
porcentaje de falsos positivos puede ser enormemente disminuido aprovechando el
espacio temporal y proponiendo un umbral en el nimero de fotogramas consecutivos
en los que un rostro no re-aparece en la escena, eso depende del balance que se quiera
lograr entre falsos positivos y falsos negativos, en este caso se desea un minimo de
falsos negativos pues de no ser asi, el conteo puede verse afectado enormemente. Sin
embargo, en un trabajo cuyo tinico objetivo es el seguimiento, el umbral en el espacio
temporal resuelve el problema de falsos positivos.

Los resultados obtenidos en el conteo son alentadores ya que pudimos obtener
hasta un 92 % de aciertos, lo cual nos dice que este sistema automatizado nos da un
buen estimado de el nimero de personas que salen en un pasillo unidireccional. Uno
de los problemas en el conteo de personas es detectar personas atin cuando parpadean,
bostezan, hablan, viran la cabeza o que inclusive fuman o portan accesorios en el
rostro (lentes, vello facial, piercings, etc.), lo que dificulta la deteccién y por ende el
conteo. En este caso se ha resuelto el problema atin en estas circunstancias donde

el movimiento de las personas es natural. Ademas notemos que no se han obtenido
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videos sujetos a las necesidades del proyecto, si no que se han tomado bases de
datos disponibles a toda comunidad cientifica y se ha realizado el exitoso conteo
en dichos videos. Adicionalmente, el trabajo no estd exclusivamente calibrado a un
unico escenario, a diferencia de los trabajos revisados en el estado del arte, ya que
ha sido probado en escenarios distintos, inclusive con resoluciones de video distintas
y se han logrado excelentes resultados en la tarea de conteo de personas.

Es importante resolver primero situaciones adversas como problemas de enfoque,
iluminaciéon y ruido, para que en un futuro el sistema pueda trabajar con
aglomeraciones grandes de personas. Este trabajo se propuso para realizar el conteo
de personas en un video con flujo peatonal moderado (en el sentido de que las
personas no causen oclusién total en los rostros), pero se ha trabajado en casos

donde si existe oclusion y se muestra un buen funcionamiento.
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APENDICE A

DEDUCCION DEL FILTRO DISCRETO DE KALMAN

Supongamos que tenemos dos diferentes mediciones de la misma cantidad de
interés x. La medicion del primer y segundo instrumento seran llamadas x; y s
respectivamente. Ademads, se sabe que ambos instrumentos tienen ruido blanco el cual
estd modelado por Gaussianas con desviacion estandar o; y 05 en cada instrumento.

Se desea combinar ambas mediciones para obtener una sola estimacién. Si
01 = 09, entonces entonces se estimara un promedio de x7 y x5. Si 01 << 09, se
considerard a la mejor medicion que en este caso es x; y de manera analoga, para
01 >> 09, se considerara a xo. En otro caso distinto a los anteriores, se realizara un
promedio pesado de ambas mediciones, dandole mayor peso a aquella mediciéon que
tenga la menor desviacion estandar. Propongamos un promedio de la lectura entre

su varianza:

xr1 x2
L T2 2 2
N o? + o2 T105 + X207
= 2 = 5 5 (A.1)
O bien,
A 1'10'% i 1'20'% i
v 02402 02402 o
1 2 1 2
2 2 2 2
- 2 2 1 2 2
oy + 05 o] + 05
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R (aa— )
= T To — X
1 O'%—f—O'% 2 1
fo:l‘l—f-K(ZL‘Q—Il) (A2)
o2
dOl’ldeK:o_%Tlo_g.

De acuerdo con la suposicién de la existencia de ruido blanco (comportamiento

Gaussiano), podemos escribir la probabilidad de que z sea la mejor medicién como:
1 _ % (w—9021)2
pi(x) = VrPa (A.3)
1
para el primer instrumento, y para el segundo instrumento la probabilidad es:
1 _% (17122)2 A )
T) = —¢ 72 4
N (

Dado que las dos mediciones son independientes entre si, podemos combinarlas

multiplicando sus distribuciones de probabilidad y normalizando:

1 (e—z1)? 1 (a—z9)?

px) = pi(@)p(z)=Ce * & *

—% é(ac2—2mm1+z%)+%(w2—2x1’2+x§)}

1 2( 1, 1 z1 29 L )
5|z 5+—= 72x(—+f>>+(f+*)}
= Ce 2_( (U% 03) of 3 o7 o3

r 2, 2 2 2
~3[o*(drgt ) 2oz ) |40
= (Ce “1L o193 9192

[ 52 2 2 2
1|o1+o3 2 olxgtoyxy
-3 | (7 —2:570%“;2 +D
= (e 193 112
[ 2 2
—3| Ty (ol (i) ) g (Al ) p
2 2
— C@ L o105 al+a2 01+<72 01+¢72
2,2 2 2 2
1 01+o2 _01:62+a2:cl +E
22,2 \* 2102
= (e 193 13
1 a%+a% olxgtoyxy
T2 0'20'2 r= 0'2+0'2
p(z) = Fe * 7172 172 (A.5)

De la expresién (A.5) podemos observar que el valor de x mas probable obtenido
de la combinacién de las 2 mediciones es el & obtenido en (A.1) y que la varianza de

los resultados combinados es:
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2 2
0105

= 12 A6
’ o2+ o3 (4.6)
Por lo que la ganancia si esta dada por:
2
o
K=—"1- A7
o} + o3 (A7)

Por lo tanto la ecuacién de & es la obtenida en (A.2) y la varianza estd dada

por:

6= (1-K)o? (A.8)

Esta es la forma del clasico filtro de Kalman unidimensional. Actuando de manera

andloga y generalizando las expresiones predecir mediciones, dado el sistema:
T = Ppap + wy (A.9)
Zhpr = Hipwep + v (A.10)

donde zj representa la medicion real en el tiempo k + 1, w; es ruido blanco
con varianza @, 2z, es la medicién ruidosa con ruido blanco con varianza Rj. Las

ecuaciones del Filtro de Kalman asociado al sistema son:

i, = Oiy (A.11)
Pry = P 0 +Qu (A.12)

donde @, es la matriz de propagacion del sistema, 7;_ ; es la primera estimacion
de zpy1, PpPy @{ es la matriz de covarianza estimado del sistema. Por otro lado
es necesario asociar el valor estimado con la medicién, por lo que esta asociacién

esta dada por:

Tpr1 = T+ Ky [2e — Hip @] (A.13)

Py = [ = Ky Hyn)Pyy (A.14)

Estos son los valores actualizados de las estimaciones de 1 y Pri1, donde

Kip1 = P H G [Hie P (HYE )+ Ry ™! (A.15)
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APENDICE B

SUAVIZADO ESPACIAL

Considere una funcién f : R* — R continua en el intervalo [a, b] X [¢, d] la funcién

que describe las intensidades de una imagen. Sea

g(x,y) = flx,y) +n(z,y) (B.1)

la version ruidosa de la imagen, con 7 una variable que no depende de la intensidad
en el punto (z,y) (ruido aditivo). Si f(z,y) es suave y monétona en el punto (z,y)
y g(z,y) estd en las altas frecuencias, entonces se puede obtener una aproximacion
f (x,y) mediante un operador que permita el paso a las bajas frecuencias y elimine las
altas frecuencias, es decir, un filtro pasa-bajas. Un suavizado espacial en una imagen
es aquel que no permite cambios abruptos en las intensidades de una imagen (filtro
pasa-bajas).

El mecanismo de suavizado espacial se realiza mediante una transformacién T

tal que:

T(g) =~ g si |lg(z,y) — f(z,y)]| <e

En otro caso, T(g) en (z,y) es estimado respecto a la combinacién de las
intensidades de los vecinos de (z,y).

La linealidad de un filtro depende de las propiedades de la transformacién
T. Un filtro lineal es aquel tal que T es lineal y un filtro no lineal es aquel cuya

transformacion 7' no es lineal.
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B.1. Filtrado lineal

Si definimos la transformacién 7' como:

T(g(e.9)) = (hx 9)wry) = [ N / " (s, t)f(— s,y — )50t

entonces T' es una transformacién lineal que resulta de la convolucion de h con g,
donde h es la funcion que suaviza la imagen, denominada mdscara de convolucion.

La convolucién discreta de una imagen esta dada por:
(h*g)(z,y) ZZhst (x — s,y —t) (B.2)

Usualmente h esta definida en una vecindad de tamano m x n y en el resto de la

imagen toma un valor de cero, por lo que la convolucion se reduce a:
(h*g)(x,y) ZZhst (x — s,y —1t), m=2u+1, n=2v+1 (B.3)

Algunos ejemplos de este tipo de Filtros son:

Filtro promediador

1
h(s,t) = p— (B.4)
Filtro gaussiano
e
h(s,t) = 577 (B.5)
Filtro promedio ponderado
(hsg)(z.y) = Dot 2t (s t)g(x — s,y — 1) (B.6)

20,200 s t)

B.1.1. Mascaras de convolucion

Para evaluar el filtro en el punto (z,y) de la imagen g mediante la ecuacién

(B.2) se sigue el siguiente procedimiento:
1. Localizar el punto (x,y) en la imagen g.
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B.1. FILTRADO LINEAL

2. Rotar la mascara de convolucién h 180°.
3. Colocar el centro de la méscara rotada h en el pixel (z,y).

4. Multiplicar el valor de la mascara rotada en cada pixel por la intensidad de la

imagen y sumar estos resultados.
Ejemplo:
Considere la imagen g de tamano 5 x 5.
17 24 1 8 15
23 5 7 14 16
glz,y)= 4 6 13 20 22 (B.7)
10 12 19 21 3
11 18 25 2 9

y la méscara de convolucion h de 3 x 3
8 1 6
his,t)= 3 5 7 (B.8)
4 9 2

Se desea evaluar el filtro lineal mediante la ecuacién (B.2) en el punto (2, 4). Siguiendo

el procedimiento mencionado anteriormente se obtiene:

171241 12 | 8 | 15*
235 | 77 | 14° | 16°
4 | 6 | 13520 | 228
10[12] 19|21 3
11118125 2 | 9

F(2.4) = (1)(2) + (8)(9)(15)(4) + (7)(7) + (14)(5) + (16)(3) + (13)(6) + (20)(1) + (22)(8) = 575

En caso de que se desee filtrar los pixeles de los bordes, se toman varios criterios,
por ejemplo, rellenar la méascara de convoluciéon con ceros; otro caso es llenar los
espacios faltantes con los valores en el lado opuesto (efecto reflejo); no filtrar estos
pixeles y tomar los valores de la imagen original; o desechar los bordes. El criterio
depende de la imagen, de las caracteristicas que se desean obtener y de la importancia

que se le desea dar a los valores de los bordes de una imagen.
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B.2. Filtros no lineales

Los filtros no lineales son aquellos cuya transformacion no es lineal. Existen
varios criterios y el principio basico del filtrado no lineal es semejante al suavizado
lineal, es decir, se desea mantener los valores en bajas frecuencias y suavizar aquellas
altas frecuencias tomando como referencia las intensidades de sus vecinos en una
vecindad m x n. Algunos filtros son:

Sea S, ,, la vecindad de (z, y) de tamaflo mxn 'y f l imagen filtrada que aproxima
af.

Media geométrica

Media armonica

fay = Y — (B.10)

Media contrarmoénica

A Zs,tesm g(S, t)Q+1

flz,y) = @ es el orden del filtro (B.11)
Zs,tesw,y g(‘S? t)Q
Minimo
flz,y) = Jnin g(s,t) (B.12)
Punto medio
o) =2 | min [gs,6)] + max [g(s,0)] (B.13)
x,y) = 5 s,gleléil,y g\s, Si%%fy g\s, .
Mediana
F(@,y) = Megses,,9(5,1) (B.14)

El filtro de la mediana es sumamente socorrido debido a su capacidad de

reduccion de ruido sin suavizar demasiado la imagen.
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APENDICE C

ACERCA DE OPENCV

Visién por computadora es la transformacion de un fotograma o video a una
nueva representacién, como pasar una imagen de color a escala de grises o remover
el movimiento en un fotograma. Dicha transformacion es para lograr alguna meta,
por ejemplo, la reduccién de informacién para un facil y rapido acceso.

Dado que los seres humanos somos criaturas visuales, suele creerse que la vision
por computadora es una tarea facil, sin embargo es una tarea que requiere de gran
procesamiento y conocimiento para poder realizarse.

OpenCv (Open Source Computer Vision) es una libreria de funciones de
programacion en coédigo abierto para la vision por computadora en tiempo real.
OpenCv tiene licencia libre para uso académico y comercial. Estd desarrollado para
C++, C y Phyton sobre Linux, Adroid, Window y Mac OS y existen desarrollos
activos para funcionar en Ruby, MatLab y otros lenguajes, con mas de 2500
algoritmos optimizados (disponible en Bradsky [30]). Actualmente MatLab contiene
algunas de las librerias para la vision por computadora.

Una de las principales metas de OpenCyv es otorgar una infraestructura de simple
utilizacién para que las personas puedan construir sofisticadas aplicaciones de visién
por computadora de forma rapida y sencilla. Debido a que el aprendizaje de la
maquina y la visién por computadora a menudo van de la mano, OpenCv contiene
librerias de entrenamiento y aprendizaje.

Inicialmente fue desarrollado por Intel para avances de aplicaciones intensivas de
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CPU. OpenCyv fue construido como una manera para hacer vision por computadora
universalmente viable. Tardaron siete anos (1999-2006) para lanzar y desarrollar la
primera versién oficial de la librerfa (Bradski y Kaehler [36]).

Entre las multiples funciones que contiene, OpenCv dispone de archivos en
fomato html cuyo contenido es el entrenamiento para la clasificaciéon en cascada
usando el algoritmo de Viola-Jones (Viola y Jones [25]) para la deteccién de ojos,

boca, cuerpo superior frontal, rostros frontal y rostros de perfil.
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APENDICE D

CODIGO FUENTE FUNCION FACEDETECT.MEX

La funcién de deteccién de rostros esta basado en la colaboracion de Sreekar
Krishna obtenida de la pagina de MatLab Centrall. La funcién es un archivo tipo
mex cuyas funciones son llamadas de OpenCyv.

Entradas: 1. Location of the XML file that contains the Haar cascade
2. Image in which face needs to be located (Gray image only)
Salidas: Matriz NxM
N es el nimero de rostros detectado
M = 4; 1: X posicién de la cara
2: Y posicién de la cara
3: ancho del rostro
4: altura del rostro
El programa hace la comprobacién de errores en
1. nimero de entradas
2. la imagen estd en escala de grises y en formato doble
Author: Sreekar Krishna
sreekar.krishna@asu.edu
Version 1.0
Created: May 13 2008

#include "mex.h” // Para archivos MEX
// Para OpenCV
#include ”cv.h”

static CvMemStorage*x storage = 0;

static CvHaarClassifierCascade* cascade = 0;

void mexFunction(int output_size , mxArray soutput[], int input_size, const mxArray *input[])
{

char xinput_buf;

int buflen;

mxArray *xData;

double *xValues;

int i,j;

int NoOfCols, NoOfRows;

/* Verificar el nidmero de argumentos x/

1 ttp://www.matworks.com/matlabcentral/fileexchange/19912-open-cv-viola-jones-face-detection-in-matlab

89



90

if(input_size!=2)
mexErrMsgTxt (” Usage: ~FaceDetect .(<HaarCascade_File >, <Graylmage>)” );
/* la entrada debe ser una cadena %/
if ( mxIsChar(input[0]) != 1)
mexErrMsgTxt (” Input_l_must_be_a_string.”);
/* obtener la longitud de la cadena x*/
buflen = (mxGetM(input [0]) * mxGetN(input [0])) + 1;
/% copiar de los datos de cadena de input[0] en una cadena C input_ buf. */
input_buf = mxArrayToString(input [0]);
if (input_buf == NULL)
mexErrMsgTxt (” Could_not_read _HarrCascade_Filename_to_string.”);
// leer la Haar Cascada del archivo XML
cascade = (CvHaarClassifierCascadex*) cvLoad( input_-buf, 0, 0, 0);
if( !cascade )
{
mexErrMsgTxt ("ERROR: _Could_not_load _classifier _cascade” );
}
/* werificar si la imagen de entrada estd en formato doblex/
if (!(mxIsDouble(input[1]))) {
mexErrMsgTxt (” Input._image_must_be_gray._scale_and_of_type_double”);
}
//Copiar apuntador de entrada
// Esto lleva la imagen de entrada en escala de grises que fue enviada desde MatLab
xData = (mxArray =)input[1];
//Obtiene la matriz de los datos de entrada
// La matriz se rasteriza en una columna
xValues = mxGetPr(xData);
NoOfCols = mxGetN(xData); // Obtiene el nimero de columnas en la imagen
NoOfRows = mxGetM(xData); // Obtiene el nimero de filas en la imagen
/% Obtiene el nimero de dimensiones en la imagen de entrada */
int number_of_-dims = mxGetNumberOfDimensions (input [1]);
if (number_of_dims > 2)
mexErrMsgTxt (” Input_image_should_be_gray._scale_and_of_type_double” );
// Crea una Iplimage de los datos asi la deteccidn de rostros puede ser corrida
Ipllmage* gray = cvCreatelmage( cvSize (NoOfCols, NoOfRows), IPL.LDEPTHS8U, 1 );
// Carga la columna de vectores en Iplimage
// Iplimage es leida en una fila
// Appropriate conversion is carried out here
for (i=0;i<NoOfCols; i++)
for (j=0;j<NoOfRows; j+-+)
{
int value = xValues [(i*NoOfRows)+j];
gray—>imageData[j*NoOfCols+i] = value;
}
/% ok ok ok o ok K kK o oK o ok K ok K kK S K R oK K KK oK oK o oK K ok K oK K o oK K KK oK o oK K ok K kK o oK o oK K KK o oK o oK K ok K K K K K
* FExziste un error en OpenCV, si wuno llama a la funcién cvLoad antes de llamar cualquier

* libreria cxCore, se produce un error por la funcién cvRead que forma parte de cvLoad.

* este error cualquier funcidn de la libreria czcore debe ser llamada. Aqui creamos una

* de 11xz11 pizeles y erosionar la imagen con un pequeno niucleo.

sk sk o ok ok ok ok ok ok sk ok ok sk R ok ok ok ok sk ok ok o oK ok K ok ok K ok ok oK ok K ok ok K sk ok oK sk o ok ok K sk sk ok sk o ok sk K ok sk K ok ok oK ok o ok ok K ok ok K ok ok ok ok k)

Ipllmage* dummy = cvCreatelmage( cvSize (11, 11), IPL.LDEPTHS8U, 1 ); // Make a dummy image

otra funcidén de

Para resolver

imagen ficticia

IplConvKernel* se = cvCreateStructuringElementEx (3,3,1,1,CV_.SHAPE_ELLIPSE); // Create a filter

cvErode (dummy,dummy, se ); // Erode

cvReleaselmage ( &dummy );

/% ok ok ok o ok o ok K ok K K oK ok oK K ok K KK oK K o ok K oK K oK oK ok oK K ok K K K K oK K oK K oK oK oK oK S oK K oK K oK oK o ok K oK K KK K oK R K K K

* Detector de rostros *
st 3 ok K kK ook o oK K oK K KR S oK K oK K K oK oK oK K KK o oK o oK K kK K o ok K KK oK K o oK K ok K ok o oK K ok K KK o ok ok K ok ok ok ok
// Requiredo en el proceso de deteccidn de rostros

storage = cvCreateMemStorage (0);
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cvClearMemStorage( storage );

// Deteccidn de rostros con factor de escalamiento 1.1, 2 traslapes y 24z24 tamano de ventana

CvSeqx faces = cvHaarDetectObjects( gray, cascade, storage,
1.1, 2, 0/*CV_HAAR_DO_.CANNY_PRUNINGx / ,
cvSize (24, 24) );

// Asignar wvariavle de salida

// Numero de filas = nimero de detecciones

// Numero de columnas = 4

// 1: Localizacidn de la cara X

// 2: Localizacidén de la cara Y

// 8: Ancho de la cara

//  4: Altura de la cara

double xData;

if (faces—>total)

{
output [0] = mxCreateDoubleMatrix (faces—>total, 4, mxREAL);
Data = mxGetPr(output [0]); // Obtener el apuntador de la wvariable de salida
// Iterar por cada uno de los rostros
for( i = 0; i < faces—>total; i++ )
{
CvRect* r = (CvRectx*)cvGetSeqElem( faces, i );
/* La primer columna contendrd la localizacidén =z de todas las caras
* La segunda columna contendrd la localizacién y de todas las caras */
Data [i] r—>X;
Data [i4+faces—>total] = r—>y;
Data [i+faces—>total*2] = r—>width;
Data [i4+faces—>total*x3] = r—>height;
// Depurar
// printf ("%d % % %\n”, r—>z, r—>y, r—>width, r—>height);
}
}
else
{
output [0] = mxCreateDoubleMatrix (1, 1, mxREAL);
Data = mxGetPr(output [0]); // Obtener el apuntador de la wvariable de salida
Data [0] = —1;
}

// Liberar toda la memoria
cvReleaselmage ( &gray );

return;
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APENDICE E

CODICGO DEL SISTEMA PROPUESTO

mov=mmreader (dir ); Zeer pelicula donde dir=path
%ropiedades de la pelicula

numFrames = mov.NumberOfFrames;

height=mov. Height;

width=mov. Width;

Y%niciar conteo de tiempo de procesamiento

tic

%efinir variables del filtro de Kalman
deltat=1/mov.FrameRate;

Q=0.01*xeye(12,12);

R=10%eye (4);

Phi=[1, deltat, 0.5xdeltat"2, 0, 0, 0,0,0,0,0,0,0

0, 1, deltat, 0, 0, 0,0,0,0,0,0,0

0, 0, 1, 0, 0, 0,0,0,0,0,0,0

0, 0, 0, 1, deltat, 0.5+deltat"2,0,0,0,0,0,0
0, 0, 0, 0, 1, deltat,0,0,0,0,0,0

0, 0, 0, 0,0, 1,0,0,0,0,0,0

0,0,0,0,0,0,1,deltat, 0.5xdeltat "2,0,0,0
0,0,0,0,0,0,0,1,deltat ,0,0,0
0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0
0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,deltat ,0.5xdeltat "2
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,deltat
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1];

H=[1, 0, 0, O ,0, O, 0, 0, O
o, 0, 0, 1, o, 0, 0, 0, O, O, 0, O
0, 0, 0, 0,0, 0,1,0,0
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P=eye(12)x1le4;

P=Phi*P+Phi’+Q;
K=P*H’) /((H«P«H')+R);
mult=KxH;

P=(eye(size (mult))—mult)*P;

3

Y%nicializar variables

ka=0;

1=0;

people=0;

flag =0;

movi (1:numFrames) = struct(’cdata’, [], colormap’, []);
o

%Deteccion y segimiento

OZ

ZProcesamiento en el i—esimo frame
for i=1:numFrames
images = read (mov,i); @eer imagen
Img = rgb2gray (images); %Zonvertir a escala de grises
Img=medfilt2 (Img,[7 7]); %iltrar con filtro de la maediana
Face=FaceDetect (’haarcascade_frontalface_alt2.xml’ ,double(Img)); %Realizar detecciones
[m n]=size (Face); %nedir nimero de detecciones
if Face==1%i Face=—1 significa que no hay detecciones
m=0;
Face=zeros (1,4);
else

flag=flag+1; ZLuando haya al menos una deteccidn inicia

if flag=—=

la bandera de seguimiento

m=0;
Face=zeros (1,4);
elseif flag==2%niciar g_0

gold=[Face(:,1), zeros(m,l), zeros(m,l) Face(:,2) zeros(m,l) zeros(m,1) Face(:,3)+Face(:,1),
end

end

if flag>=2%niciar seguimiento a partir de 2 frames consecutivos con detecciones

mold=size (gold ,1);

g=zeros(mold ,12); %argar g en memoria
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xj=zeros (mold ,4);

for j=1:mold
g(j,:)=(Phixgold(j,:) ) ’; Zalcular g partiendo del frame anterior con Kalman
xj(j,)=(Hxg(j,:) )"

end

z=[Face(:,1:2), Face(:,1:2)+Face(:,3:4)]; Zalcular z

Y stablecer asociacidn de datos
dist=zeros (m,mold);
for j=1m
for k=1:mold
dist (j,k)=norm(xj (k,:)—2z(j,:)); Hnorm(z(j,:));
end
end
if m>1
[c,index|=min(dist ); %ndex: posicidon:zj indice=z
elseif m==1;
c=dist ;
index=ones (1,mold);

end

INuevos rostros en la escena
if mold<m
I=141;
if 1==3 %i exzisten nuevos rostros en 3 frames consecutivos inicia nuevo seguimiento
1=0; %nicia conteo de frames consecutivos
mnew=mold ;
for j=1m
if index™=j
mnew=mnew-+ 1;
g(mnew,:)=[z(j,1),zeros(1,2),2(j,2),zeros(1,2),z(j,3),zeros(1,2),z(j,4),zeros
xj (mnew,:)=(H*g(mnew,:) ") ’;
index (mnew)=j ;
¢ (mnew)=0;
end
end
m=mnew ;
else
m=mold ;
end;

end

Alismo nidmero de rostros que el frame anterior
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if m==0

zZ=X] ;

elim=zeros (1,mold);

for j=1:mold
if (any(xj(j,:)<15))||(xj(j,3)>width—15]|xj(j,4)>height —15) ZRevisa

end

end

elim (j)=1;

z(elim==1,:)=[];

m=size (z,1);

index=1:m;

% Nuevo rostro o salida de personas

else

mnew=—m;

for j=1:mold

if sum(index=j)>1 %lementos asociados a la misma medicidén

end

96

var=c;

var (index™=j)=5000000;

[r,quedado]=min(var); %Flegir el mds cercano a la medicidn
indexnew=index ;

Xjnew=xj ;

xjnew=xjnew (indexnew=—j ,:);

indice=zeros(size (indexnew));

indice (quedado)=j;

indice=indice (indexnew=—j );

for k=1:sum(index=—j );

if indice(k)==0%eridfica si hay salidas

st

no

hay entrada y

‘

if (all (xjnew(k,:)>15))&&(xjnew (k,3)<width—15 && xjnew (k,4) <height —15) Zpue;

mnew=mnew-+1;
z(mnew,:)=xjnew (k,:); %anadir mediciones de Kalman
indice (k)=mnew;
end
end
end
indexnew (indexnew=—j)=indice;
xj (indexnew==0,:)=[];
g(indexnew==0,:)=[];
indexnew (indexnew==0)=[];

index=indexnew ;
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end
m=numel (index );

end

if m<mold

people=people+(mold—m); Aonteo de personas que salen

set (handles.counter,’String’ ,num2str(people));

end

clear gold mnew dist var
Honvertir la nueva medicidn en vieja para el nuevo frame
if m>0
for j=1m
gold (j,:)=(g(j ) +K(z(index(j),:)" —Heg(j ,:) ")) s
Fac(j,:)=(Hsgold (j,:) ") ’;
end

Fac=[Fac(:,1:2), Fac(:,3:4) —Fac(:,1:2)];

ka=ka—+1;
Hesplegar detecciones en pantalla

DisplayDetections (images , Fac);

nFrames = mov.NumberOfFrames ;
vidHeight = mov. Height ;
vidWidth = mov.Width;
else
flag=0;

end
end

if m =0
movi(i)=(getframe);
else
imshow (images)
movi(i)=(getframe);
end

A impiar variables

clear g Fac Face ¢ index m mold xj z cont erase
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end

toc
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