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1. INTRODUCCION

El ingenio y la innovacion del ser humano no conocen limites. El desarrollo social, cientifico
y tecnologico es hoy una consecuencia de aquella caracteristica humana, esta nos permite
evolucionar en diferentes aspectos de la sociedad. Para aprovechar esta condiciéon del hombre,
se plantea la ingenieria como una herramienta que aporta a la solucién de problemas. En este
caso, desde la Ingenieria Electronica, se quiere desarrollar una metodologia que permita el

anélisis de video para avanzar en la deteccién del fuera de juego en el futbol.

Actualmente la tecnologia es un pilar fundamental dentro de nuestra sociedad. Dentro de los
procesos tecnologicos es objeto de estudio el campo de inteligencia artificial que converge otras
ciencias como la légica, la computacién y la filosofia, y que busca el disefio y creaciéon de enti-
dades con capacidad de razonar de manera auténoma. En ella encontramos un area conocida
como vision por computador, la cual incorpora métodos para la adquisicién, el procesamiento

y el andlisis de imagenes permitiendo extraer informacién para su comprension.

Estas herramientas tecnolégicas se han venido incorporando en el deporte, con el fin de mejorar
no solo el rendimiento de los atletas, sino también el desempeno de las competencias. En el caso
del desempernio del deportista encontramos desarrollos como Wimu-Quiko, sistema desarrollado
por la empresa RealTrackSystems, que permite al deportista acceder a informacion sobre sus
pardmetros como frecuencia cardiaca, velocidad, distancia recorrida o la posicién de su cuerpo,
ayudando asi a que este pueda mejorar su rendimiento [4]. En el caso de desempenio de las
competencias encontramos desarrollos como el Ojo de Halcén, aplicado en el tenis de campo
como apoyo para el juez en jugadas dudosas [39], el GoalRef, implementado en el fatbol como
un sistema de alarma que notifica al juez el evento de gol [6], y el first down line, implementado
en el futbol americano, que permite al espectador visualizar a través de una pantalla el proximo
down. Especificamente para el fatbol, es indispensable implementar desarrollos que brinden

un analisis claro y objetivo de situaciones controversiales como el fuera de juego.

Para algunas de las aplicaciones mencionadas se resalta el uso de técnicas basadas en visiéon
por computador, las cuales se implementan dentro de este proyecto, permitiendo como primera
fase encontrar metodologias para la segmentacion y clasificacion de jugadores dentro de videos
de fatbol, con fin que en trabajos posteriores se logre un desarrollo para la deteccion del fuera
de juego y este sirva de herramienta de apoyo a los jueces de linea en la determinacién de este
tipo de jugadas, dado que posibilita la disminucién de la subjetividad de los juez en la toma

de decisiones.
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1.1. DEFINICION DEL PROBLEMA

La norma numero 11 del reglamento oficial de futbol, popularmente conocida como fuera
de lugar, ha sido una de las més controversiales. Esta norma, indica cuando un jugador se

encuentra en fuera de juego, cuando no y como se sanciona [15].

El principio bésico del fuera de juego, define que un jugador esta en posicion de fuera de juego
si se encuentra mas cerca de la linea de meta contraria que el balén y el pentltimo adversario
[15]. Esta norma fue creada con el fin de beneficiar el juego de ataque y el gol, que son los
objetivos finales del Futbol [57], asi como desarrollar el juego colectivo, en vez del oportunismo

individual [65], evitando que el atacante saque provecho de su posicion.

El fuera de juego suele sefialarse en jugadas que a menudo finalizan con el balén dentro
de la porteria o en posibilidad de anotacién, es decir, estd directamente relacionado con el
marcador del partido [30]. Esta norma es centro de constantes cuestionamientos, ya que en
muchos casos se presentan errores de apreciacién por parte de los arbitros asistentes que
favorecen injustamente a un equipo sobre otro, lo cual llega a ser trascendental y definitivo
en campeonatos importantes, y que producen una serie de debates entre los mismos jueces,
jugadores, directivos, aficionados, medios de comunicacion e incluso la FIFA (organismo rector
del fatbol mundial).

Estos errores se deben a diferentes factores, entre los que se destacan la falta de atenciéon y
concentracion, donde aspectos que se encuentran en el terreno de juego como la novedad, la
complejidad, el cambio, la sorpresa, el conflicto y la incertidumbre hacen que estos factores
(atencion y concentracion) se dirijan, sin buscarlo, hacia otros estimulos en vez de aquellos

que realmente importan, juzgar el fuera de juego [16].

Otro factor que cabe mencionar es el que tiene que ver con la percepcion visual, en el que el

arbitro asistente deberd observar objetos diferentes de manera simultinea:

El atacante que realiza el pase
= El balén

= FEl atacante que recibe el pase

El penaltimo adversario (defensa)

= El portero

12



Algo que no es compatible con la funcién normal del ojo, puesto que no esta en capacidad de
percibir la posicion relativa de los jugadores y del balon a la vez, esto basado en la fisiologia

de los movimientos oculares [13].

Lo anteriormente mencionado deja en evidencia la necesidad de desarrollar un sistema que
permita la deteccion del fuera de juego, siendo este un macro proyecto que consta de 5 etapas

ilustradas en la figura 1.

. EXTRACCION DE .
SEGMENTACION CARACTERISTICAS CLASIFICACION
RECONOCIMIENTO DE
ACTIVIDAD SEGUIMIENTO
& -

Figura 1: Etapas requeridas en reconocimiento de actividad

1. Segmentacion: Resaltar en las imagenes las regiones o los objetos que son mas impor-

tantes, es decir, separar o aislar del fondo aquellos cuerpos que realmente interesan.

2. Extraccién de Caracteristicas: Tomar y analizar la informacién més relevantes y signifi-

cativa de las imagenes segmentadas.

3. Clasificaciéon: Organizar y catalogar en grupos aquellos objetos con caracteristicas simi-

lares.
4. Seguimiento: Estimar una probable siguiente posicion de los objetos.

5. Reconocimiento de actividad: Estimar ciertos comportamientos de los objetos.

El objetivo de este proyecto es llevar a cabo el desarrollo de la etapa 3, dando solucién a su
vez a las etapas 1 y 2, con el fin de concluir si es posible la clasificacién de jugadores en la

imagen analizada por medio de técnicas de visién por computador.

1.2. JUSTIFICACION

La utilizacién de herramientas tecnoldgicas para el control y monitoreo de los diferentes es-

pectaculos deportivos es una tendencia que se ha proliferado en los ultimos anos. Muchos
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deportes de aceptaciéon mundial hoy en dia cuentan con tecnologias de ayuda que permiten a
los jueces tomar decisiones en tiempo real. Es el caso del tenis de campo con el ojo de halcédn,
figura 2, el cual es un sistema de red de cadmaras que se utilizan para seguir los movimiento
de la bola, entregando datos de posicion y velocidad de esta; y el fatbol americano con el first
down line, figura 3, que consiste en superponer una linea en el campo de juego por medio de
un computador que procesa en tiempo real, permitiendo al espectador visualizar el préximo

down. Estas tecnologias ayudan a tener claridad en jugadas polémicas.

El fatbol, (football soccer, como es conocido mundialmente) no es la excepcion, aunque la
penetracién de dichas tecnologias en este deporte en particular apenas estd en sus primeras

fases.

Segun el informe de Finanzas de la FIFA, presentado en la isla de Mauricio en Mayo de 2013,
el ingreso total, derivado de competiciones, eventos, derechos deportivos, entre otros, asciende
a 1166 millones de doélares [28].

Dado que el fatbol es un deporte tan popular y que tiene la capacidad de mover esta cantidad
de dinero, tiene sentido trabajar en tecnologfas que lo hagan aiin mejor. Es por este motivo que
vemos importante llevar a cabo la realizacién de este proyecto, y asi cumplir con la finalidad

del objetivo del macroproyecto el cual es ayudar al arbitro asistente en la detecciéon del fuera

de juego en partidos de fiitbol.

pasel

OFFICIAL REVIEW

Figura 2: Ojo de Halcon [39]

s 28’ a
ME OF POSS 3045

Figura 3: First down line [36][50]

14



1.3. OBJETIVOS

1.3.1. Objetivo General

Desarrollar una metodologia para la segmentacion y clasificacion de los jugadores presentes
en secuencias de video de partidos de fatbol, con el objetivo posterior de facilitar la deteccién

automatica del fuera de juego.

1.3.2. Objetivos Especificos

= Realizar una revision bibliografica sobre las diferentes técnicas modernas utilizadas en
visién por computador para la extraccién de caracteristicas, segmentacién y clasificaciéon

de objetos en movimiento.

= Crear una base de datos con escenas de juegos de futbol que pueda ser utilizada en el

entrenamiento y prueba del sistema.

= Determinar una metodologia para segmentar los jugadores en los juegos de la base de

datos.

= Determinar una metodologia para la clasificacién de los jugadores en sus respectivos

equipos.

» Verificar estadisticamente el funcionamiento de los métodos desarrollados.
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2. ESTADO DEL ARTE

Este capitulo presenta una breve recopilacién de los trabajos més relevantes que tratan el tema
del analisis del video de juegos de fatbol y que en su mayoria fueron publicados en las series
de la IEEE.

En 2005, Xu y Shi de la Universidad Jiaotong de Shangai [66], trabajaron en segmentacion de
jugadores y discriminacion de equipos en videos de fatbol. Aqui se presentan métodos para
la extracciéon de caracteristicas de bajo nivel en videos de futbol. Para la segmentacion de
jugadores se propone la distribucién principal de color caracteristico y para discriminar a que
equipo pertenece cada jugador se usa el grado de correlaciéon cruzada cromética eliminando la

necesidad de extraer plantillas de jugadores con antelacién.

En este mismo ano Sato y Aggarwal de la Universidad de Texas [59], publicaron su articulo
acerca del seguimiento de jugadores de fiitbol en imégenes trasmitidas por television. En esta
publicacién se presenta la transformada de distribucion espacio-temporal de velocidad (TVS)
como método para el seguimiento de varios jugadores simultaneamente. Ademés se extiende
la transformada TVS para aplicarla, bien sea en escala de grises o en imégenes a color, con
el fin de realizar el seguimiento de las texturas de los objetos. Para aumentar el rendimiento
computacional de la transformada TVS, se utilizé6 una ventana alrededor objeto que se esta
siguiendo. Esta operacién mantiene la ventana en el centro del objeto a seguir y proporciona

un método alternativo de seguimiento cuando los jugadores quedan ocluidos.

Para el 2008, Mazzeo, Spagnolo, Leo, D’orazio del Consejo Nacional Italiano de Investigaciéon
[49] publican el articulo deteccién visual y seguimiento de jugadores en partidos de fatbol.
Se propone en este articulo un algoritmo de seguimiento de personas que es capaz de detec-
tar y seguir jugadores de fatbol en situaciones complejas como, variacién de condiciones de
iluminacién, alta frecuencia de imagenes y procesamiento en tiempo real. La segmentacion se
lleva a cabo mediante un algoritmo basado en la sustraccion del fondo. Los objetos detectados
se clasifican de un algoritmo de agrupamiento no supervisado, que permite la solucién de los

problemas de manchas, divisién y fusién.

En este mismo afio Nuifiez, Facon y Britto Jr de la Pontificia Universidad Catolica de Parana
en Brasil [53], realizaron su investigacion sobre segmentacion de videos de fatbol: deteccion
de refrei y jugadores. En este articulo se presenta una metodologia para la segmentaciéon de
jugadores en videos de partidos de futbol. Esta metodologia incluye algunos algoritmos de
procesamiento de alto y bajo nivel, para la deteccién del campo se utiliza la deteccién del
color dominante en la region de segmentacion, y en la identificacion de réferi y jugadores el

método consiste en binarizar la componente de matiz desde el intervalo maximo y minimo, el

17



pixel matiz que tenga un valor dentro del intervalo se pone negro y el resto blanco. El algoritmo
utilizado para la deteccion de color dominante muestra eficiencia a las variaciones de clima,
iluminacién, de color y la calidad del video. Los resultados para la segmentacion de jugadores
y réferi muestran que la extraccién de estos solo con el matiz dominante es limitada, y que
una metodologia basada en agrupamiento no supervisado y algunos supuestos es prometedora

para la deteccion de dos jugadores y el réferi.

En el 2008, Huang, Llach, Zhang de la Corporacion de Investigaciéon Thompson de Princeton
y State Key Lab of Machine Perception de la Universidad de Peking [38], trabajaron en un
método para deteccidén y seguimiento de objetos pequenos basados en filtros de particulas.
Aqui se presenta un método eficiente para la localizacion de objetos que integra localizacion y
seguimiento. El sistema inicializa utilizando un detector fuerte, que se crea a partir del analisis
de las formas de las manchas de primer plano y se usa para activar el seguidor de objetos, luego
un detector débil se construye con las salidas de la probabilidad de deteccién de primer plano
integrado con la probabilidad de la observacién del seguidor, por lo tanto con detector débil
v un seguidor temporal se localiza el objeto a través del tiempo. En el seguimiento de objetos
basado en filtro de particulas, la estimaciéon de movimiento es integrado para generar una
mejor distribucién propuesta y una mezcla de modelos disefiada para manejar la ambigiiedad
de la plantilla de juego debido al fondo desordenado. En este articulo el esquema propuesto es

aplicado a la deteccién y seguimiento del balén en videos de fatbol.

En el ano 2010, Liu y Jian del departamento de ingenieria, ciencias de la computacién, fisica y
matematicas de la Universidad Oral Roberts de Tulsa, Oklahoma y Garner y Vermette de la
facultad de ingenieria de la Republic Polytechnic de Singapore [47], realizan una publicacion
sobre seguimiento del balén a partir de videos de futbol, donde se propone un sistema capaz
de localizar y hacer seguimiento al balén durante un partido. Los algoritmos para este sistema
logran distinguir con precisién los objetos fijos y los méviles en una serie de tramas de video,
son capaces de detectar el balén, determinar sus coordenadas, estimar donde estari ubicado en
las préximas tramas de video. Para el logro de lo anterior se realiza inicialmente un algoritmo
para el aprendizaje del fondo, este proceso contiene principalmente un bucle que se ejecutara
sobre los primeros cientos de tramas para obtener una base buena; el bucle se inicia mediante la
lectura de la trama actual del video, después se toman todos los promedios de las tramas leidas
para actualizar el cuadro y construir el fondo. Luego se inicia un proceso de umbralizacion,
desarrollando una funcion umbral basada en la varianza, por su eficiencia y simplicidad en
términos de implementaciéon y adaptacién a cambios de iluminacién. Para retirar el ruido no
deseado se desarrolla una funcién morfologica con una entrada y una salida. El primer plano
de la imagen de entrada es la imagen binaria resultante de la umbralizacion y la salida es (the
resulting de-noised image) una imagen clara con distintas regiones que pueden ser reconocidas.

Para la deteccion del balén se crea una matriz U que se encarga de examinar las regiones de

18



cada trama; cada tamano de la regién es verificado contra el rango de tamarfio tipico del balén
en esa ubicacién de la trama, si se encuentra una regién con un tamano aproximado al del
balén en dicha posicién esa regiéon serd marcada como balén. La funcién también puede dar

como salida la ubicacién del centro del balén si es necesario.

Para el 2011, Hossein-Khani, Soltanian-Zadeh, Kameri y Staadt del Departamento de Ingenie-
ria Eléctrica y Computacion de la Universidad de Tehran en Iran [37], trabajaron en deteccion
del balén con el objetivo de la deteccién de eventos de tiros de esquina en videos de fatbol.
En este articulo se propone un sistema que se centra principalmente en la deteccién del balon.
La trayectoria del balén puede ser obtenida por medio de seguimiento y se utiliza usualmente
para la identificacion y deteccién de los eventos més importantes en un partido de fatbol.
Para la deteccién del campo de juego, lineas de campo y del balén se realiza procesamiento
de imégenes basado en segmentacion. Los métodos de espacio HSV y RGB se utilizan para
la extraccién del color dominante del campo de juego, luego se remueven los jugadores por
medio de operaciones morfologicas. Para la detecciéon de las lineas se utiliza Hough Transform.
El método de limpieza morfologica se aplica para la deteccién del balén, es automatico y en
tiempo real, lo que produce resultados superiores en comparacién con otros métodos comunes

como Template Matching y Circular Hough Transform (CHT).
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3. MARCO TEORICO

Este capitulo presenta un resumen de las metodologias del estado del arte que constituyen
el marco teérico sobre el cual esta desarrollado el presente trabajo. Existen tres partes muy
importantes en el desarrollo de la aplicacién de interés, como son, la segmentacién, la extraccién
de caracteristicas y la clasificacién, que por tanto seran abordadas de forma independiente en

este capitulo.

3.1. SEGMENTACION

Este método divide la imagen en sus partes hasta un nivel de subdivisién en el que se afslan
las regiones u objetos de interés. Tiene como objetivo resaltar los objetos o regiones de primer
plano cambiando la representacion de la imagen por una mas significativa, ya que se encarga de
localizar los objetos y de encontrar los limites de los mismos dentro de la imagen. Al aplicar
segmentacién a una imagen lo que se obtiene es un conjunto de segmentos o regiones que

representan toda la imagen.

Los algoritmos de segmentacién se basan en una de estas dos propiedades bésicas de los valores

de nivel de gris: discontinuidad o similitud entre los niveles de pixeles vecinos.

3.1.1. Discontinuidad

Se divide la imagen basandose en cambios bruscos de nivel de grises. Para la detecciéon de
discontinuidades el métodos méas utilizado es la correlaciéon de la imagen con una mascara de
3x3:

r1 T2 I3
T4 Tz T6

Ir Ty X9

Se multiplica entonces el valor de los pixeles de la imagen que estan cubiertos por la mascara
con la componente de la mascara correspondiente a cada pixel[26] . La formula para dicha

operacion es:

9
R = Z(gvZ * 2;)

i=1
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donde R es la respuesta de la méascara, z; es el nivel de gris asociado al pixel de la imagen con

coeficiente de la mascara, x;.

Deteccion de puntos aislados (Filtro Laplaciano):

Para este fin se usa la siguiente méscara:

-1 -1 -1
-1 8 -1
-1 -1 -1

Se mide entonces la diferencia entre el pixel central y sus vecinos, y se dice que un pixel serd
un punto aislado siempre y cuando la diferencia con sus vecinos sea suficientemente relevante

o significativa [26].

Detecciéon de lineas:

En este caso se usan las siguientes méascaras para cada direccion:

-1 -1 -1 -1 -1 2 -1 2 -1

2 2 2 -1 2 -1 -1 2 -1

-1 -1 -1 Horizontal 2 -1 -1 45° -12 -1 Vertical
2 -1 -1
-1 2 -1
-1 -1 2 ]

Las direcciones se pueden establecer al observar que para cada direcciéon las méscaras presentan

valores mayores que para otras posibles direcciones [26].

Deteccion de bordes:

La frontera entre dos regiones con nivel de gris diferente se define como borde. Los métodos de
deteccion de bordes son los méas utilizados para la deteccién de discontinuidades, y la mayoria
de estos estan basados en el calculo del gradiente (primera y segunda derivada), ya que el

gradiente de una imagen en un punto indica la variacién maxima de la funcién en este.
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Métodos basados en gradiente.

El gradiente de una imagen I(x,y) en la posicion (z,y) se define como:

La derivada es el vector que apunta en la direccion de la maxima variacion I(z,y). Se determina
si es borde o no, si el valor de la magnitud del gradiente supera un umbral determinado [23][26].

La magnitud del gradiente se calcula mediante:

IVI|| = /12 + I}

En la figura 4, se observa que para cambio de nivel gris oscuro a claro la primera derivada es
positiva, para cambio de nivel de gris claro a oscuro es negativa y en las partes donde el nivel
de gris no varia es cero. En la segunda derivada en la parte oscura de cada borde el valor es

positivo, en la parte claro negativo y cero en la posicién de los bordes y donde el gris no varia.
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Figura 4: Deteccién de bordes

Existen varios operadores que hacen parte de los métodos basados en gradiente para la detec-
cién de bordes:

= Operador de Roberts:
Utiliza las siguientes méscaras

Sl

Este operador tiene un buen rendimiento con imagenes binarias, pero debido a que tiene en
cuenta muy pocos pixeles de entrada para hacer la aproximacion es muy sensible al ruido y

solo detecta la ubicacion de los bordes, mas no su orientacion.

= Operador Sobel:
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Utiliza las siguientes mascaras

-1 -2 -1 -1 0 1
0 0 O -2 0 2
1 2 1 -1 0 1

Esta mascara pasa por cada pixel, calculando el valor para cada uno. Teniendo un umbral
previamente determinado, se define si es borde o no, tomando el valor calculado del gradiente
en funcién del umbral predefinido. Sobel enfatiza el valor de los pixeles cercanos al centro,
al proporcionarles un coeficiente de 2. Ademés, proporciona una suavizado al efecto de la

derivacion, lo que se ve reflejado en la disminucién del ruido.
= Operador Prewit:

Utiliza las siguientes mascaras

-1 -1 -1 -1 0 1
0 0 O -1 0 1
1 1 1 -1 0 1

Se diferencia del operador Sobel en que este no enfatiza en los pixeles cercanos al centro,
como se observa en las mascaras, por lo que este operador brinda una mejor deteccién de los
bordes verticales y horizontales. Ademas para este caso, este operador no solo proporciona la

magnitud de los bordes, también entrega la direccién de los mismos.
= Operador Kirsch
Este operador basa su funcionamiento utilizando una méscara simple y rotandola en las 8

direcciones principales de la brajula (Norte, Noroeste, Oeste, Suroeste, Sur, Sureste, Este y

Noreste). Las méscaras utilizadas son:

-1 -1 -1
kb=| 0 0 0 |[,0°
1 1 1
-1 -1 0
kh=| -1 0 1 |[,45°
0 1 1

25



ko= | —1 11],90°
-1 1
0 1

ks=| -1 0 1,135
-1 -1 0

Para cada pixel de la imagen se obtienen 4 valores, los cuales son el resultado de la convolucién
con cada mascara, el valor del modulo del gradiente resulta ser el méximo de esos 4 valores, y
la direccién se determina por el angulo asociado a la mascara que ha generado el valor méximo

con el que se defini6 el gradiente.

= Operador Frei-Chen

Este operador mejora la enfatizacién que se pretende en Sobel al cambiar los coeficientes de la
mascara. Frei-Chen costa de 9 méscaras que se pueden dividir en 3 subespacios: bordes, lineas
v el medio. Los dos primeros sirven para la deteccién de bordes y lineas, y el medio sirve para

la deteccion de regiones de intensidad uniforme.
Las mascaras utilizadas son:

Subespacio de bordes



Subespacio de lineas

. [0 1 0 ]
fs= 3 -1 0 —1
. 0 1 0 |
C 1o i
1
fe = 3 0 0 O
. 71 -
1 -2 1
1
f7 - 6 -2 4 —2
1 -2 1
-2 1 -2
1
fs = 5 1 4 1
-2 1 -2
Subespacio uniforme
111
1
fo= 6 111
11 1

Se aplican la méscaras a cada punto de la imagen, se suman sus resultados y a este resultado

se le haya la raiz cuadrada y se saca el coseno:

Frei — Chen = cos /Zfi
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Métodos basados en la segunda derivada.

= Operador Laplaciano

El Laplaciano de una funcién|23| es:

O2f  0f
_ 72 _ 2 J Z 4
V=V f_8m2+(")y2

Este operador es capaz de localizar los bordes con bastante exactitud por medio de la de-
terminacion del cruce por cero. El Laplaciano vale cero si f(z,y) es constante o cambia de
forma lineal. Se dice que hay un cruce por cero si se presenta un cambio de signo en la funcién

resultante y esto hace que se determine la presencia de un borde.

El operador Laplaciano tiene la desventaja de ser bastante sensible al ruido, teniendo en cuenta
que esta basado en la segunda derivada, ademés que se pueden dar casos de deteccion de bordes

dobles o falsos bordes.

Una de las mascara utilizadas para el Laplaciano es [26]:

Las mascaras utilizadas en el Laplaciano son simétricas rotacionalmente, lo que le permite

detectar bordes en todas las direcciones del espacio.

Operador Canny.

El operador Canny se basa en los cambios de intensidad para la deteccién de bordes, los cuales

son detectados al observarse un cambio brusco en la primera derivada.

Los criterios béasicos utilizados en este método son [23]:

= Criterio de deteccion. Evitar la deteccion de bordes inexistentes, a igual que la elimina-

cién o no deteccién de bordes importantes.
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= Criterio de localizacion. Minimizar la distancia entre la posicién real del borde y la

posiciéon del borde localizado o detectado.

= Criterio de 1tinica respuesta. Entregard un tinico pixel por cada pixel de borde verdadero,
por lo que el detector no deberd encontrar miltiples pixeles de borde donde solo existe

uno.

Este método consta de 3 fases que seran descritas a continuacién:
1. Obtenciéon de Gradiente:

Inicialmente se debe eliminar el ruido y suavizar la imagen utilizando un filtro gaussiano.
Este resultado se obtiene al promediar los valores de intensidad de los pixeles del entorno de

vecindad con una méscara como las que se muestran a continuacion.

(1 4 7 4 1] (2 4 5 4 2
141626164 1491294
2—7372641267,E51215125

4 16 26 16 4 4 9 12 9 4

|1 4 7 4 1| |2 4 5 4 2|

Luego de suavizar la imagen se calcula la magnitud y la orientaciéon del gradiente mediante

las formulas:

G=,/G2+G?

0 = arctan2 (Gy, Gz)
donde arctan2, es la funcién arco tangente con dos argumentos. El angulo de direccion del
borde se aproxima a unos de los siguientes dngulos: 0°, 45°, 90° y 135°.

2. Supresién no maxima al resultado del gradiente:

29



Esta fase tiene el objetivo del adelgazamiento de los bordes. Tomando la imagen suavizada,
para cada pixel de la imagen se encontrara la direccién que més se aproxime a la direccion del
angulo del gradiente hallado. Luego, se verifica si la magnitud del gradiente es menor que al
menos uno de sus dos vecinos en la direccién obtenida anteriormente, en caso de que esto se
cumpla se asigna el valor de 0 a dicho pixel, en el caso que la magnitud sea mayor que sus

vecinos se asigna el valor de la magnitud.
3. Histeresis de umbral:

Para esta fase se deben aplicar dos umbrales, uno alto y uno bajo. Se utiliza el umbral alto
en primera instancia, el cual marca los bordes que se puede estar seguro son reales. A partir
de esto, se siguen las cadenas de méaximos locales para cada punto de la imagen en ambas
direcciones perpendiculares a la normal del borde, que sean mayores que el valor del umbral
bajo. Con esto se guarda la lista de pixeles que aparecen como componentes conectadas. En
este proceso se eliminan pixeles ruidosos que no constituyen una linea pero que se habian

tomado en cuenta como tal.

3.1.2. Similitud

Se divide la imagen basandose en la busqueda de zonas que tengan valores similares conforme

a unos criterios prefijados:

Crecimiento de regiones:

Este método consiste en agrupar pixeles en regiones en regiones mayores. Para este procedi-
miento se definen un conjunto de semillas que marcan un pixel de cada uno de los objetos de
interés. A partir de la semilla, se realiza la comparacion de los pixeles vecinos que no estan
marcados como semilla, aquellos pixeles con propiedades similares se anaden a la semilla for-
mando una regién. La similitud entre la semilla o regién y el pixel vecino se definird mediante
la diferencia entre el valor de intensidad del pixel y la media de la region. Se formaran entonces
tantas regiones como semillas se hayan definido y el proceso se detendrd hasta que cada pixel
de la imagen sea asignado a una region. El buen resultado de la segmentacién depende de la
correcta seleccion de las semillas, ya que estos deben representar adecuadamente las regiones
de interés, y la definicién de los criterios de similitud que permitiran que se anadan pixeles a

la region [26].
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Umbralizacién:

Es una técnica muy implementada en imagenes cuando las diferencias entre el objeto de
interés y el fondo son bastante claras. Es método lo que hace bésicamente es binarizar la
imagen, quedando separado el fondo de las regiones de interés. Este resultado se logra, primero
tomando la imagen en escala de grises, luego se define un umbral U y se compara el nivel de
gris de cada pixel de la imagen con el umbral establecido, de manera que, si el nivel del pixel
es mayor que el umbral se le asigna un valor de 1 y de lo contrario (si es menor) se le asigna

un valor de 0, obteniendo asi las dos secciones (fondo y objeto de interés).

3.2. SUSTRACCION DE FONDO EN VIDEO

La sustraccion de fondo también se conoce como deteccion de primer plano [56], es una técnica
en el campo de procesamiento de imagenes y visién de computador donde las imagenes de
primer plano son extraidas luego de haber sido procesado. Generalmente las regiones de interés
de una imagen son objetos (humanos, carros, etc) en primer plano. Después de la etapa de
pre-procesamiento de la imagen (que puede incluir la eliminaciéon de ruido, etc) se requiere
la localizacién de objetos, para lo que se puede hacer uso de esta técnica. La substraccién
de fondo es un método ampliamente utilizado para la detecciéon de objetos en movimiento en
videos de cdmara estaticas. Este método se justifica mediante la deteccién de objetos a partir
de la diferencia entre el cuadro actual y un cuadro de referencia, a menudo llamado “imagen

de fondo” o “modelo de fondo” como se muestra en la Figura 5.

Un algoritmo robusto de sustraccién de fondo debe ser capaz de manejar los cambios de

iluminacion, movimientos repetitivos de desorden y cambios de escena a largo plazo [64].

Los siguientes anélisis hacen uso de la funcion V (x,y,t) como una secuencia de video donde t
es la dimension de tiempo, x y y son las variables de localizacion de pixel. Ejemplo V' (1,2, 3)
la intensidad del pixel esta en (1,2) y es la localizacion del pixel en la imagen en t=3 en la

secuencia del video.

3.2.1. Diferencia de fotogramas

Diferencia de fotogramas (absoluta) en el tiempo t-+1 es:

D(t+1)=|V(z,y, t+1)=V (x,y,t)
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El fondo se asume como el frame en el tiempo t. Esta diferencia de imagen solo mostrara

alguna intensidad de los pixeles que cambiaran de ubicacién en los dos frames.

Aunque aparentemente se ha removido el fondo, este método solo funcionard para los casos
en que los pixeles de primer plano estdn en movimiento y los pixeles de fondo permanecen

estaticos.

Un umbral (threshold) Th se pone en esta diferencia de imagenes para mejorar la resta.

\V(z,y,t+1) =V (x,y, t)| >Th

Es una de las técnicas més comunes y utilizadas en aplicaciones relacionadas con procesamiento
de video e imagenes. Su objetivo es la deteccion de objetos en movimiento por medio de una
mascara de primer plano. Para la obtencién de la mascara de primer plano se debe determinar
el modelo de fondo, es decir la parte estatica de la escena, el cual seré el objeto sustractor de
fondo. El modelado de fondo se realiza mediante el calculo de un modelo inicial de fondo, el
cual se debe estar actualizando constantemente con el fin de adaptarse a los posibles cambios
de la escena. La mascara de primer plano se obtiene entonces mediante la resta entre el frame

actual y el modelo de fondo como se muestra en la Figura 5.

DIFERENCIA ENTRE
LAS IMAGENES

IMAGEN PARA
COMPARACION

IMAGEN DE REFERENCIA

Figura 5: Sustraccién de fondo

3.2.2. Mezcla de Gausianas MOG

Es un algoritmo de segmentacion de fondo basado en una mezcla gaussiana de Fondo/Primer
plano. Este algoritmo utiliza un método de k distribuciones gaussianas (k= 3 a 5) para modelar

cada uno de los pixeles que pertenecen al fondo. Los pesos de la mezcla me indica el tiempo
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que los colores permanecen en la escena, definiendo entonces que los colores de fondo probables

son los que se mantienen més tiempo y més estéticos en la escena [1], ver Figura 6.

Cada pixel en la escena se modela mediante una mezcla de K distribuciones gausianas [62]. La

probabilidad de que cierto pixel tenga un valor de x en un tiempo N se escribe como:

K
p(ay) = win(zn;0;)
=1

donde wyes el peso del pardmetro de la componente gaussiana k. 1 (x;60;) es la distribuciéon

normal de k", representada por:

0 (s 00) =1 71, 3 | = ——p———e B T o)
k (2m)2

donde py es lamediay ), = 013] es la covarianza de la componente k.

Las distribuciones k son ordenadas basados en el valor fitness 1;’—: v las primeras distribuciones

B son utilizadas como modelo de fondo en la escena donde B es estimado como:

b

B = argmin w; >T
min | 3 wj

J=1

El umbral T es la minima fracciéon del modelo de fondo. La sustraccion de fondo se realiza
marcando como pixel de primer plano cualquier pixel que su desviacién estandar es mayor que
2.5 en cualquiera de las distribuciones B. La primer componente Gausiana que coincida con

el valor de prueba seréd actualizada de acuerdo a las siguientes ecuaciones:

UA)I]c\H-l = (1 — ) + ap (wy |zn41)

== a) iy + pry
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~ N+1 N

~ T
S =a-a) 4 (g;NH _ ﬂém) (;,;NH _ ﬂkNH)

~ N
p=an (o 3, )

p (Wi |TN+1) = 1; si wges el primer componente Gausiano que coincide, 6 0 en el caso contrario.

donde wy, es la componente gaussiana k' y é define el tiempo constante que determina el
cambio. Si ninguna de las K distribuciones coincide con el pixel de prueba, la componente
menos probable se sustituye por una distribucién con un valor actual como su media, una

varianza inicialmente alta y un parametro de peso bajo [42].
1. Algoritmo de Maximizacion de la Esperanza.

La estimacién inicial mejora la precisién de la estimacién y también el rendimiento del se-
guidor permitiendo la convergencia rdpida de un modelo de fondo estable. Las ecuaciones de
actualizaciéon de la ventana L da prioridad sobre los datos recientes, por tanto, el seguidor

puede adaptarse a los cambios en el medio ambiente [42].

Los algoritmos de EM por estadistica de esperanza suficiente en linea son:

. . 1 . .
wl]{V-l-l = w]]{V + m (p (wk ‘$N+1) — w]iv)
“N+1 _ AN p(wr|zng1) N
My =y Tt N (zn1 — i, )
S b (we i)
A N+1 ~ N A ~ N
pl(w|rny1) < N ~NA\T
= T =Ni1 - (UCN+1 — My ) ($N+1 — My ) -
K Z’“ SN (w2 Z’“

34



Figura 6: BackgroundSubtractorMOG

3.2.3. Mezcla de Gausianas adaptativa MOG2

Este algoritmo, expuesto por Zivkovic [69] en agosto de 2004 en la conferencia internacional
de reconocimiento de patrones en Reino Unido, es una mejora adaptable del modelo de mezcla
gaussiana propuesto por Stauffer y Grimso para la sustraccién de fondo. La diferencia radica
en que el algoritmo de Zivkovic selecciona de manera apropiada el ntimero de distribucién
gaussina para el modelamiento de cada pixel de fondo, lo que permite adaptacién ante las
variaciones por cambios de iluminacién en la escena. Adicionalmente, este algoritmo realiza

también la deteccion de sombras [1], ver Figura 7.

Figura 7: BackgroundSubtractorMOG2

Zivkovic parte de la premisa de que no se sabe nada acerca de los objetos en primer plano
que se pueden ver ni cudndo y con qué frecuencia van a estar presentes, por lo tanto crea lo

siguiente:
p(FG) =p(BG)
Asumiendo una distribucion uniforme de la apariencia del objeto en primer plano:

P (7(“ |FG) = cra
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Decide entonces que el pixel pertenece al fondo si:

p (7 |BG) > cr (= Rere)

Donde ¢, es un valor de umbral y p (? |BG) es el modelo de fondo.

3.3.

3.3.1.

EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

Descriptores

Los descriptores son entidades matematicas utilizadas para decodificar las caracteristicas més

importantes de un objeto o evento de interés y que permiten asociarlo como miembro de una

clase particular de objetos o eventos. En el caso particular de las imégenes, los dos tipos de

descriptores mas comunes son los basados en intensidad y los morfolégicos.

Los pixeles son la forma de codificacién digital donde se encuentra el contenido de una imagen,

siendo el pixel la unidad minima de informacién de una imagen. Se define entonces que los

pixeles representan las caracteristicas propias de una imagen que entendemos como relevantes

para estudio. Es por ello que cualquier método de gestién de imagenes basado en su contenido

debera guardar algun tipo de relacion o actuar sobre el valor de los mismos|17].

Los descriptores visuales deberén tener las siguientes propiedades preferiblemente:

Simplicidad: Representacion de las caracteristicas de la imagen de forma clara y sencilla

para su facil interpretacion.

Repetibilidad: El descriptor generado a partir de una imagen debe ser independiente del

momento en que se genere.

Diferenciabilidad: El descriptor debe tener la capacidad de diferenciar una imagen del
resto y al mismo tiempo contener la informacién que le permita establecer una relaciéon

entre imagen con caracteristicas similares.

Invarianza: Capacidad del descriptor de mantener la relaciéon de las imagenes a pesar de

sus deformaciones o transformaciones.

Eficiencia: Los recursos consumidos para generar el descriptor deben ser aceptables pa-
ra su correcto funcionamiento en aplicaciones con restricciones criticas de espacio y/o

tiempo.
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3.3.2. Histogramas de color

Un histograma de color representa la frecuencia de aparicién de cada una de las intensidades
de color presentes en la imagen, esto se hace por medio de la cuantificacion de los pixeles que
comparten dichos valores de intensidad de color. Se compone entonces de diferentes rangos o
contenedores que representan un valor o conjunto de valores de intensidad de color. Se debe
tener en cuenta que la cantidad de intervalos pueden aumentar o disminuir la informacién
representada por el descriptor, cuanto mayor sea el niimero de intervalos, mayor poder discri-
minativo tendra el descriptor, pero aumentard también el costo computacional y presentara

mas sensibilidad al ruido.

El histograma de color de una imagen esta dado mediante la siguiente formula:

hrap =N Prob(R=r,G=g,C =c)

donde R, G y B representan los tres canales de color y N es el ntimero de pixeles en la imagen.

El espacio de color es un modelo de representacién del color con respecto a los valores de
intensidad, y puede ser desde una hasta de cuatro dimensiones. El espacio de color RGB se
conforma por los colores rojo, verde y azul, y su mezcla arroja como resultado el color deseado.

Este espacio utiliza coordenadas cartesianas como se muestra en la Figura 8.

Red

255/0/255 255/265/256

Blue

2

255/0/0

255/255/0

0r255/255

o0 0/255/0 Green

Figura 8: Espacio de Color RGB

Para el espacio de color HSV, la componente Value representa la intensidad de color o brillo, la
componente Hue representa la tonalidad y la componente Saturacion representa la intensidad

dentro del propio color. El espacio de color HSV se representa en la Figura 9
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Figura 9: Espacio de color HSV

3.3.3. Descriptores de forma

Una de las principales y méas relevantes caracteristicas de una imagen es la forma teniendo
en cuenta que el reconocimiento de objetos para el ser humano se basa en esta caracteristica.
Esta posee una informacion seméntica muy importante que se extrae inicamente mediante la

segmentacion, la cual deberd ser muy cercana a la que realiza el sistema visual humano.

La representacion de los descriptores de forma se pueden basar en caracteristicas del contorno
v su contenido interno, o tnicamente del contorno de acuerdo a la necesidad. Se han definido
varias caracteristicas como, la firma de forma, firma de histograma, invariantes de forma, mo-
mentos, curvatura, contexto de forma, caracteristicas espectrales, entre otros. A continuaciéon

se describiran algunos de los descriptores de forma maés importantes:

Descriptores de Fourier

Los descriptores de Fourier se han utilizado en muchas aplicaciones de representacién de forma
con resultados satisfactorios sobre todo para el reconocimiento de caracteres. Para obtener un
descriptor de Fourier, se aplica la transformada de Fourier a un vector complejo derivado de
las coordenadas de los limites de la forma. El vector complejo U esta dado por la diferencia

de los limites de los puntos desde el centroide (z., y.) de la forma:

1 N-1 1 N—-1
Te=—2> x(n), Yo=Y y(n)



ro—x. + (Yo — Ye)
T —2c + (Y1 —ye)
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Tp —Te + Z.(yn_yc)

Es necesario encontrar los coeficientes de Fourier Fj, y al limitar los coeficientes k, se logra
la reduccién del ruido de alta frecuencia, dejando al mismo tiempo los principales detalles de
los patrones. Para obtener los coeficientes de Fourier es necesario aplicar sobre el vector U la

transformada de Fourier unidimensional:

F, = FFT [U]

Los descriptores de Fourier adquiridos son traslacion, rotacién y escala invariante. La aplicacion
de un ntmero limitado de de descriptores de Fourier tiene un efecto similar al de un filtro
pasa-bajo, sin embargo, esta reducciéon puede producir de informacién espacial en cuanto a los
detalles finos [?].

Descriptor de escala de espacio de curvatura (CSS)

El descriptor de escala de espacio de curvatura, toma la forma de la frontera como una senal en
una dimension y la analiza en el espacio de escala. Desde la curvatura se encuentra una medida
local que indica que tan répido un contorno plano esta cambiando, explotando la escala de
espacio de curvatura. Por tanto, a través de una suavizado de Gauss, se tiene que los cruces
por cero de las curvaturas en diferentes escalas representan las caracteristicas perspectivas de

forma de contorno.

Para la obtencién de estos descriptores se debe realizar una normalizacién a escala un vector

complejo derivado de las coordenadas de los limites de la forma asi:

NGOVIOREIORI0)
3
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En los puntos de cruce por cero de la curvatura estan ubicados los limites de la forma. Se aplica
2
un suavizado de Gauss aplicando un funcién de Gauss ¢ (t, o, ¢) = e[=t=9%1/20" gentro de 1a

ecuaciéon, como se muestra a continuacion:

x/(t):x(t)*g(t, g, C)> y/(t):y(t)*g(t> g, C)

con ¢ constante y o en aumento, la forma en evolucién se vuelve més suave. Este proceso se
realizar hasta que no hayan mas cruces por cero. Los puntos de cruce por cero que se obtienen
se representan graficamente en el plano (¢, o) para crear el mapa de contornos de escala de

espacio de curvatura |?].

3.4. CLASIFICACION

Es un proceso de inducciéon del conocimiento y hace parte de las ramas de la inteligencia
artificial[8]. Tiene como objetivo el desarrollo y estudio de sistemas que permitan a una mé-
quina aprender a partir de informacion suministrada [34]. De acuerdo a lo anterior en la Figura
10 se muestra un esquema de aprendizaje de méaquina. La base de este aprendizaje, al igual
que cualquier otro tipo de aprendizaje es utilizar la evidencia conocida para poder dar una

hipotesis y poder dar solucion a situaciones no conocidas o nuevas [11].

El aprendizaje de maquinas es un termino que se puede confundir facilmente con la mineria
de datos, debido al uso de los mismos métodos y el solapamiento de los mismos. Sin embargo,
se aclara que el aprendizaje de maquinas se enfoca en la prediccidon con base en la informacion
extraida de los datos de entrenamiento, mientras que la mineria de datos se centra en el
descubrimiento de informacién desconocida en los datos (antes) por lo que se le llama etapa

de analisis de descubrimiento de conocimiento en bases de datos.

Los desarrollos es este campo se enfocan principalmente en dos objetivos: por una parte en
la eliminacién del conocimiento experto y la intuicién que se genera mediante la interaccién
Hombre-Maquina; otros en cambio tratan de establecer una colaboracién entre estos dos ele-
mentos. Se tiene en cuenta, sin embargo, que la participaciéon humana y su intuicién no puede
ser reemplazada en su totalidad por una maquina, ya que es el experto (humano) quien desa-

rrolla y disena estos sistemas determinando los procesos que debe realizar la maquina [11].
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Ejemplo Nuevo caso

Maquina
Algoritmo de Modelode:
aprendizaje _— - Clasificacion _— Respuesta
automatico - Optimizacion

Figura 10: Estructura general de un sistema de aprendizaje

Por medio del aprendizaje automético se generan tres tipos de conocimientos:

= Crecimiento: Se adquiere de lo que nos rodea y guarda informacién como si dejara huella.

= Reestructuracion: Al interpretar los conocimientos se hace un razonamiento y se genera

un nuevo conocimiento que se le llama reestructuracion.

= Ajuste: Se obtiene al generalizar varios conceptos o generando propios.
En aprendizaje automatico, para la generaciéon de conocimiento y mejoramiento en el ren-
dimiento de los sistemas se usan los siguientes algoritmos, que se explicaran en la siguiente
seccién:

1. Clasificacién Supervisada.

2. Clasificacién No Supervisada.

3. Aprendizaje por esfuerzo.

4. Transduccién.

5. Aprendizaje multi-tarea.

3.4.1. Clasificacién Supervisada

Produce una funcién que establece correspondencia entre las entradas y las salidas deseadas
del sistema. Estos algoritmos son entrenados con ejemplos etiquetados, que se toman como

entrada, y ademads se conoce la salida deseada [11] .
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Un algoritmo de clasificacion supervisada analiza los datos de entrenamiento e infiere una
funcién a partir de dicho analisis que es capaz de predecir el valor correspondiente a cualquier

objeto de la entrada.

En general la clasificacién supervisada sigue los siguientes pasos para la solucién de un pro-

blema:

1. Determinar el tipo de ejemplos de entrenamiento: Datos a utilizar para entrenar el mo-
delo.

2. Reunir un conjunto de entrenamiento.
3. Determinar la funcién de ingreso de la representacion de la funcién aprendido.

4. Determinar la estructura de la funcién adecuada para resolver y el problema y la técnica

de aprendizaje correspondiente.

5. Completar el diseno.

En iméagenes, se definen como funciones, técnicas y/o algoritmos que se encargan de asignar
una determinada etiqueta a una serie de imagenes entrantes, de acuerdo a ciertos patrones o
parametros que estas presentan, permitiendo ordenarlas por clases o categorias. Estos paré-

metros pueden ser el tono, la textura, la forma, entre otros [20], [29].

Para este caso, sobre la imagen se delimitan manualmente campos de entrenamiento o areas
piloto que se consideran suficientemente representativas para luego realizar la segmentacion
automaética. En palabras més sencillas, se entrena el algoritmo en el reconocimiento de dis-
tintas categorias, a partir de ejemplos de etiquetados anteriores para que este realice luego la

clasificacion automaticamente [20].

3.4.2. Clasificacion No Supervisada

En este tipo de aprendizaje no hay un conocimiento a priori. Los datos de entrada se tratan
como un conjunto de variables aleatorias a parir del cual se construye un modelo de densidad

para el conjunto de datos.

El aprendizaje no supervisado utiliza técnicas de estimacién de densidades estadisticas y mé-
todos de mineria de datos que tratan de resumir y explicar las principales caracteristicas de
los datos [41].

Los enfoques del clasificacién no supervisada incluyen:
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» Agrupamiento [35].
= Modelos de Markov.

= Separacion ciega de sefiales mediante extraccién de caracteristicas para la reduccion de

dimensionalidad [7].

Para el caso de imégenes, son técnicas de agrupamiento que pretenden segmentar una imagen
en clases desconocidas y asignarles una etiqueta, a partir de una busqueda automética de
grupos con valores semejantes que dicha imagen presenta. No requiere de ningtin conocimiento
previo del area de estudio ni necesita un proceso de muestreo de la imagen, por lo que se
hace precisa la intervencién humana para la interpretacion de resultados. La finalidad de los
algoritmos de agrupamiento es ordenar los objetos en conjuntos tales que los que estén en el

mismo sean muy semejantes entre si, pero que cada conjunto sea diferente [20].

3.4.3. Aprendizaje por esfuerzo.

El aprendizaje por esfuerzo es adecuado cuando no se tiene conocimiento a priori del entorno
o es demasiado complejo. El aprendizaje por esfuerzo consiste en aprender a decidir, ante
una situacién determinada, cuales es la accién mas adecuada para cumplir un objetivo. Este
consta de una componente selectiva, encargada de seleccionar la opcién més adecuada entre
varias acciones posibles a ejecutar y otra componente asociativa, que se encarga de asociar las
alternativas encontradas a situaciones particulares en que se tomaron. Este problema genérico
cubre tareas tales como el aprendizaje del control de un robot mévil, aprendizaje de cémo
optimizar operaciones en una factoria, y aprendizaje de como realizar jugadas en juegos de
tableros. Cada vez que un agente realiza una accién en su entorno, un entrenador provee un
premio o penalizacién que indica la bondad del estado resultante. Por ejemplo, cuando se
entrena a un agente para jugar un juego, el entrenador debe proveer una recompensa positiva
cuando el juego es ganado, negativa si se pierde y cero en los otros estados. La tarea del agente
es la de aprender a partir de esta recompensa indirecta y retrasada, a elegir secuencias de
acciones que produzcan la mayor acumulacién de recompensas. Un ejemplo de estos tipos de
algoritmos es el Q-learning, que permite adquirir estrategias de control 6ptimas a partir de
recompensas retrasadas, aun cuando el agente no posee un conocimiento inicial del efecto de
las acciones en el entorno. Estos algoritmos estan relacionados con la programacién dinamica,

frecuentemente empleada en la resolucién de problemas de optimizacion [11].
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3.4.4. Transduccion.

Similar al aprendizaje supervisado, pero no construye de forma explicita una funciéon. Trata
de predecir las categorias de los futuros ejemplos basdndose en los ejemplos de entrada, sus

respectivas categorfas y ejemplos nuevos.

3.4.5. Aprendizaje Multitarea.

El Aprendizaje Multitarea (MultiTask Learning - MTL) permite entrenar una tarea junto con
un conjunto de tareas relacionadas con ésta, se define una tarea como principal y las demés
como sub-tareas. Lo permite que las tareas secundarias ayuden a la principal a mejorar su

entrenamiento [18].

3.4.6. Tipos de Clasificadores

Entre los tipos se clasificadores més comunes se encuentran

Clasificador de Bayes.

Hace parte de los métodos de clasificacion supervisada, ya que requiere de ejemplos clasificados
para su correcto funcionamiento. Este clasificador puede predecir las probabilidades del niimero
de miembros de una clase, y la probabilidad de que una muestra dada pertenezca a una clase
en particular. Esta basada en el teorema de probabilidad condicionada, més conocido como el

teorema de Bayes.

Sean A y B dos sucesos aleatorios cuyas probabilidades se escriben como P (A) y P (B)
respectivamente, verificindose que P (B) > 0 . Supongamos que se conocen las probabilidades
a priori de los sucesos A y B, es decir, P(A) y P (B), asi como la probabilidad condicionada
del suceso B dado el suceso A, es decir P (B|A). La probabilidad a posteriori del suceso A

conocido que se verifica el suceso B, es decir P (A|B), puede calcularse a partir de:

P(A|B)* P (A)
P (B)

P(A|B) =

La formula anterior define la probabilidad de que se de un suceso habiendo sucedido otro que

influye en el anterior.
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Vecino mas Cercano.

Nearest Neighbor (NN). Es un método simple de agrupamiento jerarquico con propiedades
estadisticas, que consiste en clasificar cada pixel o patrén en la clase de su vecino mas proximo
segtn una medida de distancia (figura 11). Este método se puede extender y generalizar usando

los k vecinos mas cercanos kNN, lo que permite mejorar la tasa de acierto en la clasificacion.

El kNN es un método no paramétrico el cual consiste en tomar k ejemplos de entrenamiento
cercanos en el espacio de caracteristicas [10]. El método sirve para estimar la funciéon de
densidad de probabilidad F(x|C}) a partir de la informacién entregada por el conjunto de

ejemplos luego de saber si un elemento x pertenece a la clase Cj.

Los ejemplos de entrenamiento son vectores en un espacio de caracteristicas multidimensiona-
les, cada uno con una etiqueta de clase. Para el entrenamiento se almacenan los vectores de

caracteristicas y las etiquetas de la clase de los ejemplos de entrenamiento.

Para la clasificacion, el usuario define una constante k. Se tiene un nuevo vector del que no se
conoce su clase. Se calcula la distancia entre los vectores almacenados (caracteristicos de las
clases) y el nuevo, seleccionando los k ejemplos més cercanos. El nuevo vector es clasificado

de acuerdo a la frecuencia con que se repita en los vectores caracteristicos.

Por lo general una métrica de distancia utilizada es la distancia euclidiana:

p

d(z, ;) = Z (i — xjr)Q

r=1

En resumen, el método de knn lleva dos procesos:
» El entrenamiento: Para cada ejemplo < z, f (x) >, donde z € X, se agrega el ejemplo a
una estructura que representa los ejemplos de aprendizaje o entrenamiento.

» Clasificacion: Dado un ejemplar x, que debe ser clasificado, y sean x1, ..., 7}, los k vecinos

mas cercanos a x4 en los ejemplos de aprendizaje, entonces se tiene que:

k
f(z) < argmaxyey 25 (v, f(x5))

i=1
donde 6 (a,b) =1 si a = b, y 0 si en cualquier otro caso.
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Figura 11: Clasificacion por el método del vecino mas cercano

La clasificacion entrega el valor de f (z,) que es un estimador de f (z). Este solo es el valor

mas comun de entre los k vecinos mas cercanos a .

El kNN parte del supuesto de que los vecinos més cercanos dan la mejor clasificaciéon uti-
lizando para ello todos los atributos. El problema de esta suposicion esta en que es posible
que se tengan muchos atributos irrelevantes que dominen sobre la clasificacion: dos atributos

relevantes perderian peso entre otros veinte irrelevantes, por ejemplo [22].

Para elegir el valor de k se debe tener en cuenta lo siguiente:

= Si k es pequetio el modelo serd muy sensitivo a datos que son atipicos (ruido).

= Sik es muy grande reduce el efecto del ruido pero tienen a asignar a la clase mas grande

y crean limites entre clases parecidas

La mejor eleccion de k dependera fundamentalmente de los datos. Un buen k puede ser selec-

cionado heuristicamente [24].

Redes Neuronales. Con el fin de imitar el funcionamiento del cerebro humano, este sistema
se basa en la experiencia como principio de aprendizaje.Este sistema es capaz de realizar la
clasificacion de objetos a partir de la construcciéon de una red neuronal. Su estructura estd
compuesta por nodos (neuronas), cada una con una cantidad de memoria local, y conectadas
entre ellas por canales de comunicaciéon. Tienen en comun algin tipo de regla de aprendizaje
(entrenamiento), estan en la capacidad de reconocer patrones incompletos, distorsionados o
con ruido, y por su implementacién paralela, se adaptan a las operaciones en tiempo real. La
dificultad de este método de clasificacion reside en la obtencion de la red neuronal, pues una

vez conseguida, el procesamiento es rapido [46], [60].
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Maquinas de Soporte Vectorial. Support Vector Machines (SVM). Sistema de clasifi-
cacion que permite separar dos conjuntos de datos que pertenecen a dos clases distintas. Se
compone por una serie de algoritmos, los cuales son los encargados de encontrar la separaciéon
entre todo el conjunto de datos. En este sistema se tendra un conjunto de aprendizaje, que
son datos de entrenamiento que se dividen en distintos tipos o clases, y el otro conjunto serd

el encargado de corroborar el correcto funcionamiento del clasificador [54].

3.4.7. Distancias Estadisticas

El concepto de distancia entre objetos o individuos permite interpretar geométricamente mu-
chas técnicas clasicas del anélisis multivariante, equivalentes a representar estos objetos como
puntos de un espacio métrico adecuado. Las distancias estadisticas permiten la comparacién

de distribuciones de frecuencia [2].

Euclidiana La distancia Euclidiana se define como la distancia entre dos puntos medidos
de manera ordinaria (metro, regla, etc): Esta viene dada mediante la formula de Pitagoras.
Con el uso de esta formula como distancia, el espacio Euclidiano se convierte en un espacio

métrico.

La distancia Euclidiana entre los puntos a y b es la longitud del segmento de linea que los
conecta (PQ).

En coordenadas cartesianas, si a = (ay, ag, ..., ap) y b = (b1, b2, ..., b,) son dos puntos en

el espacio euclidiano n, entonces la distancia desde a hasta b, o desde b hasta a esta dada por:

d(a,p) = d(p,a) = \/(b1 — 1)’ + (b —a2)’ + o+ (bp — an)” = /2, (bi — ai)

La posicién de un punto en un espacio euclidiano n es un vector euclidiano. Por lo tanto a y
b son vectores euclidianos, comenzando desde el origen del espacio, y sus puntas indican dos

puntos. La norma euclidiana, o la magnitud del vector mide la longitud de este:

lall = \/a% +adi+...+al=Vaa

La norma euclidiana es un caso particular de la distancia euclidiana, ya que seria la distancia

entre la cola y la punta.
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Mahalanobis La distancia de Mahalanobis proporciona una medida relativa de la distancia
entre un punto de datos a un punto comin. Es una medida sin unidades introducida por P.C
Mahalanobis en 1936.

Se utiliza para medir o identificar la similitud entre un conjunto muestra desconocido y uno
conocido. Se diferencia de la distancia euclidiana, ya que tiene en cuenta las correlaciones del

conjunto de datos y tiene escala invariante.

La distancia de Mahalanobis de una observacion x = (z1, 2, z3, ..., z,)T a partir de un grupo

de observaciones con media p = (u1, 2, 43, ..., ey )’y una matriz e covarianza S se define asi:

Dur(a) = /(@ — )75~ (@ — )

. . . - T -
La distancia de Mahalanobis de una observacion x = (1, x2, z3, ..., Z,)  a partir de un grupo

de observaciones con media p = (p1, p2, 3, ..., ,uN)T y una matriz e covarianza S se define asi:

Dur () = /(= )7 51 (2 — )

La distancia de Mahalanobis también puede ser definida como una medida de disimilitud entre

dos vectores aleatorios £ v 4 en la misma distribucion con la matriz de covarianza S:

d(7) =/ (=7)" 51 (+27)

Si la matriz de covarianza es la matriz identidad, la distancia de Mahalanobis se reduce a
la distancia Fuclidiana. Si la matriz de covarianza es una diagonal, entonces la medida de la
distancia resultante se llama distancia euclidiana normalizada:

2
d(Z,9) = />y (“T’Sg’) , donde S;es la desviacion estandar de z; y y; sobre el conjunto

muestra.

Bhattacharyya La distancia de Bhattacharyya mide la similitud de dos distribuciones de
probabilidad discretas o continuas. Esta estrechamente relacionado con el coeficiente de Bhat-
tacharyya que es una medida de la cantidad de superposicién entre dos muestras estadisticas
o poblaciones. El coeficiente se puede utilizar para determinar la cercania relativa de las dos

muestras que se estin considerando. Se utiliza para medir la capacidad de separacion de clases
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en la clasificacién, se considera que es mas fiable que la distancia de Mahalanobis, va que la
distancia de Mahalanobis es un caso particular de la distancia de Bhattacharyya cuando las
desviaciones estandar de las dos clases son la misma. Por lo tanto, cuando dos clases tienen
medias similares pero diferentes desviaciones estandar, la distancia de Mahalanobis tenderia
a cero, mientras que la distancia de Bhattacharyya creceria en funcién de la diferencia entre

las desviaciones estandar [2].

Para las distribuciones de probabilidad discretas p y q en el mismo dominio de X, se define

como:

Dg(p,q) = —In(BC(p,q))

donde BC' (p,q) =>_ /p () ¢ (x) es el coeficiente de Bhattacharyya.
zeX

Para distribuciones de probabilidad continua, el coeficiente de Bhattacharyya se define como:

BC (p.q) = / Vo @) q @z

en cualquiera de los casos, 0 < BC <1y 0 < Dp < 00. D no obedece a la desigualdad de
triangulo, pero la distancia Hellinger /1 — BC' hace obedecer a la desigualdad triangular.

En su formulacién mas simple, la distancia de Bhattacharyya entre dos clases bajo la distribu-
ciéon normal se puede calcular por la extraccion de la media y la varianza de dos distribuciones

o clases separadas:

1 1oy o U (p = 1tg)°
DB<P’Q>—4Z"<4<02+U2+2 il ozror
q p p q

donde Dpg(p,q) es la distancia de Bhattacharyya entre p y q distribuciones o clases,
op es la varianza de distribucién p-th

tp es la media de la distribucién p-th, y

p, q son dos distribuciones diferentes.

El coeficiente de Bhattacharyya es una medida aproximada de la cantidad de superposicién en-
tre dos muestras estadisticas. El coeficiente puede ser utilizado para determinar la proximidad

relativa de las dos muestras que se estan considerando.
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El calculo del coeficiente de Bhattacharyya es una formula rudimentaria de integracién de la
superposiciéon de las dos muestras. El intervalo de las dos muestras se divide en un naimero
elegido de particiones, y el nimero de miembros de cada muestra en cada particiéon se utiliza

en la siguiente formula [21],

Bhattacharyya = i (Z a; Z bi)
i=1

Considerando las muestras a y b, n es el nimero de particiones, y > g’ Zbison el numero de
miembros de las muestras a y b en la i-ésima particion. Esta formula, por tanto, es més grande
con cada particién que tiene los miembros de cada muestra, y mas grande con cada particiéon
que tiene una gran superposicién de los miembros de las dos muestras. La eleccién del numero
de particiones depende del nimero de miembros en cada muestra; pocas particiones perderin
la precisién al sobre estimar la regiéon de superposicién, y demasiadas particiones perdera
precision mediante la creacién de particiones individuales con ningtin miembro, a pesar de

estar en un espacio muestral envolmentemente poblado.

El coeficiente de Bhattacharyya sera 0 si no hay solapamiento en absoluto debido a la multi-
plicacién por cero en cada particién. Esto significa que la distancia entre las muestras comple-

tamente separadas no estard expuesta solo por este coeficiente.

Movimiento de Tierra (EMD) Este método evalaa la diferencia entre dos distribuciones
de probabilidad multidimensionales, hallando la distancia entre ellas sobre una regién deter-

minada.

Dadas dos distribuciones, una puede ser vista como una masa de tierra repartida adecuada-
mente en un espacio, y el otro como una colecciéon de agujeros en el mismo espacio. La menor

cantidad de trabajo necesario para llenar los agujeros de tierra es el EMDI[67].

El EMD puede ser aplicado en histogramas, teniendo en cuenta que los histogramas pueden
ser vistos como un tipo especial de firma, donde cada bin del histograma corresponde a un
elemento en la firma. E1 EMD en histogramas de acuerdo a Rubner, se define como el minimo

costo que se debe pagar para transformar un histograma P en otro Q [55][67].

EMDP (P,Q) = (gﬂinZFmDu) / (ZE;) para Fy; > 0
7

FijYi;
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> Fy < B Y Fi; < Q5 Y F; =min (ZPi,ZQj>
i i % j

1747

donde {F;;} denota el flujo. Cada Fj; representa la cantidad transportada de la oferta de ¢ por
la demanda de jth. Llamamos D;; a la distancia de suelo entre el bin i y el bin j. Si D;; es
una métrica, el EMD es una medida solo para histogramas normalizados. Recientemente Pele

y Werman sugirieron EMD.

mf(R Q) = (mi?ZFijDij> +

Fij}ij

2P —32Q;
i J

amaxD;;
ij

Si Djjes una métrica y a > %, EMD es una métrica para todos los histogramas. Para histo-

gramas normalizados EMD vy EM D son iguales.

3.5. EVALUACION DE DESEMPENO
3.5.1. Validacion cruzada

Técnica utilizada para evaluar los resultados de un anélisis estadistico y garantizar que son
independientes de la particién entre datos de entrenamiento y prueba. Consiste en repetir y
calcular la media aritmética obtenida de las medidas de evaluacion sobre diferentes particiones.
Se utiliza en entornos donde el objetivo principal es la prediccién y se quiere estimar como es

de preciso un modelo que se llevari a cabo en la préctica.

La validacion cruzada es la mejora del método de retencion (holdout method). Este consiste
en dividir en dos conjuntos los datos de muestra, se realiza el anélisis de cada subconjunto de
forma independiente, de forma que la funciéon de aproximacién solo se ajusta con el conjunto
de datos de entrenamiento y a partir de aqui calcula los valores de salida para el conjunto de
datos de prueba (valores que no se han analizado antes). Este es un método facil de computar,
pero no es demasiado preciso debido a la variacién de resultados obtenidos para diferentes

datos de entrenamiento.

= Objetivo de la validacion cruzada: La validacién cruzada es una manera de predecir el
ajuste de un modelo a un hipotético conjunto de datos de prueba cuando no disponemos

del conjunto explicito de datos prueba.

» Tipos de validacién cruzada [40]
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e Validacién cruzada de K iteraciones. En esta validacion se dividen los datos de
muestra en k subconjuntos. Uno de los subconjuntos se utiliza como datos de prueba
y el resto como datos de entrenamiento. El proceso de validacién se repite durante
k iteraciones, con cada uno de los posibles subconjuntos prueba. Finalmente se
calcula la media aritmética de los resultados de cada iteracién para obtener en
un tnico resultado. La desventaja que tiene es que es lento desde punto de vista

computacional .

e Validacién cruzada aleatoria. Este método divide aleatoriamente el conjunto de
datos de entrenamiento y el conjunto de datos de prueba. Para cada divisién la
funcién de aproximacion se ajusta a partir de los datos de entrenamiento y calcula
los valores de salida para el conjunto de datos prueba. El resultado final es la media
aritmética de los datos obtenidos para las diferentes divisiones. Su desventaja es

que pueden quedar muestras sin evaluar y otras que se evaltan més de una vez.

e Validacién cruzada dejando uno afuera. Esta validacion implica separar los datos
que para cada iteracién tengamos una sola muestra para los datos de prueba y el
resto de datos sea para entrenamiento. En este tipo de validacion el error es muy
bajo, pero el costo computacional se eleva puesto que se deben realizar tantas itera-
ciones como n muestras se tengan y para cada una analizar datos de entrenamiento

y datos prueba.

3.5.2. Meétodo de Monte Carlo

Su nombre se debe al famoso casino de Montercarlo, ya que el método presenta una similitud
con los juego de ruleta de los casinos. Es un método estadistico utilizado para calcular proba-
bilidades y otras cantidades relacionadas utilizando secuencias de ntiimeros aleatorios. Este se
utiliza para la aproximacién de expresiones matematicas complejas y costosas de evaluar con

exactitud [3][52].

Este método permite la solucién de problemas dificiles de resolver por métodos exclusivamen-
te analiticos o numéricos, y que dependen de factores aleatorios o se pueden asociar a un
modelo probabilistico artificial (resolucion de integrales de muchas variables, minimizacion de

funciones, etc).

Este método consta de una clase amplia de algoritmos computacionales que se basan en repetir
el muestreo aleatorio para obtener resultados numéricos, tipicamente se corren las simulaciones

muchas veces con el fin de obtener la distribucién de una entidad probabilistica desconocida.

El error absoluto de la estimaciéon decrece como [52][3]
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errorAbs =

2l

en virtud del teorema de limite central. N es el nimero de prueba, por tanto, obtener una cifra

decimal precisa implica el aumento de N en 100 veces.

La base probabilistica del método de Montecarlo es la generacién de una secuencia de ntimeros

aleatorios.

Los algoritmos de Montecarlo varian, pero tienden a seguir un mismo patrén:

1. Definir un dominio de las posibles entradas.
2. Generar las entradas al azar de una distribuciéon de probabilidad sobre el dominio.

3. Realizar el calculo determinista de las entradas.

e

. Agregar los resultados.

Generacion de niameros aleatorios

= Distribucién uniforme: Para obtener una secuencia aleatoria a partir de una distribucién

uniforme [11]. La formula recursiva que genera la secuencia es:

ZTnt1 = (azy, + ¢) mod

Donde a es el multiplicador, ¢ es el incremento, m el modulo y x, el valor inicial. Todos estos
parametros deben ser mayores que cero y cumplir cada uno con ciertas reglas para asegurar
una secuencia aleatoria. Si los parametros son escogidos adecuadamente, el periodo maximo

de repeticion que puede alcanzar la secuencia es igual a m.

= Distribuciones continuas: El método general para cualquier distribucién continua se ba-
sa en las funciones acumuladas de distribucién de probabilidad (cdf), F'(x). Se tiene

entonces que:
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Si se tiene F~! (y) se puede obtener una variable aleatoria con una distribuciéon continua, X,

a partir de una variable aleatoria de distribucién uniforme Y, tal que:

X =F"1(Y)

3.5.3. Indicadores de desempeno

Porcentaje de Acierto Se define como:

Total Aciert
% Aciertos = < otatAcertos > * 100

Total Muestras

Porcentaje de Error Se define como:

Total B
%Error = ( otar=rrores > % 100

Total Muestras

Sensibilidad y Especificidad Son las medidas béasicas y tradicionales del valor del diag-
noéstico de la prueba. Miden la discriminacién diagnéstica de una prueba en relacién a un

criterio de referencia que se considera verdad|68][27][25].

Sensibilidad Es la capacidad de la prueba de identificar como de la clase A los datos que
realmente pertenecen a ella. Por lo tanto arroja como resultado la probabilidad de que datos

de la clase A sean identificados de manera correcta [68][27][25].

La sensibilidad se define como:

VP

SenSZb’ll’Ldad = m
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donde V' P son los verdaderos positivos, es decir, los datos de la clase A que fueron clasificados
como de esa clase y F'N falsos negativos, es decir, los datos de la clase A que fueron clasificados

como pertenecientes a la clase B.

Especificidad La especificidad es una prueba que indica la probabilidad de que los datos de
la clase B sean clasificados como de esta clase. También se puede expresar como la capacidad

de la prueba de identificar que los datos de la clase B no pertenecen a la clase A [68][27][25].

La especificidad se define como:

VN

Especificidad = m

donde V' N son los verdaderos negativos, es decir, los datos de la clase B que fueron clasificados
como de esa clase; y FP los falsos positivos, es decir, los datos de la clase B que fueron

clasificados como pertenecientes a la clase A.

55



56



PROCESAMIENTO DE VIDEO

Basandose en que una senal de video es una secuencia de imagenes estaticas se determina que
es posible realizar un andlisis de una senal de video al procesar cierta cantidad de imégenes

estaticas en un intervalo de tiempo.

Actualmente, la realidad aumentada viene siendo utilizada en diversas areas de aplicacion,

como, marketing v publicidad, medicina, entretenimiento, arquitectura, robdtica entre otros.

Es una tecnologia que aparece con sus primeros trabajos investigativos en los anos 90’s. La
realidad aumentada permite la mezcla de imagenes virtuales con imégenes reales, por lo que
esta, permite a observador continuar en contacto con el mundo real y al mismo tiempo inter-

actuar con objetos o imagenes virtuales.

De acuerdo al grado de incidencia de realidad o virtualidad se definen cuatro espacios: mundo
real, realidad aumentada, virtualidad aumentada y mundo virtual [grafica de realidad aumen-
tadal.

Los primeros conceptos de realidad aumentada estaban vinculados de manera directa con
dispositivos de visualizacion, puntualmente a los dispositivos HMD (Head Mounted Display).
Estos dispositivos opticos le permiten al observador ver el mundo fisico (su entorno) con

informacién gréafica virtual que se superpone.

Luego, Bared y Hendrix en 1995 [12] definen la realidad aumentada como la ampliacion de
un mundo real con imagenes sintéticas. En este caso, la imagen sintética se utiliza como
complemento a la escena real. Estos autores ademaés, amplian la idea de aumentar otros sentidos

(no solo el visual) con informacién tactil o auditiva.

Finalmente, en el afio 2005, Bimber y Raskar [14] sefialan que es un vinculo espacial el que
establece la relacién entre el mundo real y el mundo virtual. Esto implica el uso de elementos
adicionales como sensores o marcadores que se instalan en el entorno y que actian como

referencia espacial para situar los objetos virtuales.
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4. METODOLOGIA

En este capitulo se describiran las etapas involucradas en el alcance de este proyecto. Para
el desarrollo general, se dividié el problema en sus tres tareas fundamentales, segmentacion,
extraccion de caracteristicas y clasificacion. Para cada una de estas etapas, se seleccionaron
y probaron metodologias del estado del arte, como las presentadas en la seccién 3, hasta
obtener un balance adecuado entre desempefio y costo computacional. Para poder validar el
funcionamiento de las tres etapas fundamentales, fue necesario obtener videos de juegos de
fatbol donde se pudieran probar convenientemente las técnicas implementadas y analizar el

desempeno de los algoritmos implementados con el mayor rigor estadistico posible.

Por esta razoén, el procedimiento que se ilustra a continuacién en el diagrama de flujo, Figura
12 también incluye la construccién de una base de datos, y un procedimiento de validacién
cruzada posterior al entrenamiento del sistema inteligente encargado de clasificar los jugadores.
En este orden de ideas, el resto del presente capitulo estd dividido en, la construccién de la
base de datos, el disefio de la etapa de segmentacion, el disefio de la etapa de extraccién de
caracteristicas, el disefio de la etapa de clasificacion y el procedimiento de validacion de los

resultados.
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4.1. CONSTRUCCION DE LA BASE DE DATOS

Con base en los requerimientos del procesamiento que se pretende hacer, se decidi6é construir
la base de datos de videos de futbol utilizando videos disponibles en el portal web YouTube(©),
de la compaiifa Google Inc. Se escogieron videos base cuyas caracteristicas de grabacion fueran
tipicas de una transmision de futbol por television. Entre las caracteristicas técnicas que se
prefirieron para estos videos iniciales se consideré que se pudieran descargar con resolucién
Standard HD de 720p (1280 x 720) pixeles en formato H.264 y relacion de aspecto 16 : 9. Entre
las caracteristicas de escena que se prefirieron, estuvo por ejemplo, que contuvieran muchas
escenas de ataque donde uno de los equipos actuaba a la ofensiva mientras el otro se defendia,
que existieran diversas condiciones de iluminacién natural y artificial y que existieran escenas
donde el publico también se alcance a observar en la imagen, entre otras. Los videos escogidos
contienen ademés gran cantidad de escenas no relevantes. Por tal razéon, de cada video se
escogieron algunos clips, o fragmentos, que contuvieran las escenas més interesantes para el

presente trabajo. La duracién promedio de cada clip es de 10 segundos.

Para la utilizacién de la base de datos fue necesario extraer cada uno de los fotogramas de
cada video. De cada fotograma, o frame, se determinaron manualmente las coordenadas del
centro de masa aproximado de cada uno de los actores de interés en la escena y se etiquetaron

con una de las cuatro categorias posibles

= Equipo A

= Equipo B

s Juez

s Portero

Al rededor de cada actor en la escena, se establece una regiéon de interés ROI, que es un

rectdngulo de tamafio 49 x 79 pixeles, y que es guardado en la subcarpeta correspondiente a

su clase. La figura 13 muestra un ejemplo de ROIs para cada clase de algin frame de algin

clip particular.
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Frame_actual

CANAL+HD

Liga

Figura 14: Regiones de interés vistas desde el clip

Espana, ejemplo 113 Holanda, ejemplo 385 Juez, ejemplo 226 Portero Holanda, ejemplo 167

Figura 13: Regiones de interés para el clip 16

Con el fin de visualizar en el clip las ROIs que estan siendo seleccionadas, se dibuja un rec-

tdngulo con dimensiéon de 50 x 80 pixeles, ver Figura 14.

4.2. ENTRENAMIENTO

La fase de entrenamiento consiste en encontrar un vector de caracteristicas de referencia por

cada clase y para cada clip.

Para el presente desarrollo, se eligio el histograma de color en el espacio RGB como descriptor
de la regién de interés. Esta decisién se tomd fundamentalmente por dos razones. En primer
lugar, porque la informacién mas relevante para diferenciar el equipo al que pertenece el

jugador es el color de su uniforme, y en segundo lugar, porque en esta aplicacién se han
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separado totalmente las etapas de deteccion e identificacién, lo que permite asumir que la ROI

ya contiene un jugador.

La figura 15 muestra la ROI para 4 ejemplos de jugadores de diferente clase a la que se le
calcul6 el histogramas RGB, y que se representa en el espacio 3D mediante un cubo dividido

en pequenas celdas tridimensionales.

El procedimiento de entrenamiento comnsiste en realizar la extraccién de caracteristicas de
cada una de las ROI de cada clase, para obtener el histograma promedio, asumiendo que la

distribucién del ruido que afecta a cada clase es de naturaleza Gausiana.

Si H; es el histograma de la ROI 4, entonces el histograma de referencia H,.r, para la clase

particular K, vendré dado por
M
1
H/"efK = M z; H’L

siendo M el numero total de ROIs disponibles para el entrenamiento de la clase K.

4.3. SEGMENTACION

Para la obtencién de la regiones de interés, y algunas de sus propiedades se realiza el procedi-

miento mostrado en el diagrama de flujo de la Figura 16:

4.3.1. Sustracciéon de fondo

La segmentacién se realiza por medio del método de sustraccion de fondo utilizando Mezclas
de Gausiana. Este método se basa en la presuncion que los pixeles que pertenecen al fondo
v los que pertenecen a los objetos de interés, se distribuyen probabilisticamente de alguna
forma multimodal, que puede ser representada mediante la combinacién de un nimero finito
de distribuciones gausianas, obteniendo finalmente una méascara de primer plano. Se debe tener

en cuenta que los pardmetros de una Gaussiana estdn dados por su media p y varianza o.

Para encontrar los parametros de cada una de las K Gausianas, se utiliza el método de Ma-

ximizacion de la Esperanza, cuyas ecuaciones de actualizacion vienen dadas por [62]:

1
~N+1 ~N A ~N
U)k+ = Wy, +m(p(wk\xN+1)—wk)
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Figura 15: Histogramas 3D RGB para 4 actores diferentes de un mismo fotograma.
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Se define entonces un modelo de fondo estable que se adapta a los cambios de medio ambiente
v que se actualiza de acuerdo a estos cambios, por medio del cual se obtiene la mascara de

primer plano destacando los objetos en movimiento que para el caso seran los actores en el

clip (ver Figura 12 17), quienes se definen como nuestras regiones de interés.

Clip Original Clip Mascara

Figura 17: Implementacién del método MOG para sustraccion de fondo

4.3.2. Extraccion de contornos

Se procede entonces, a encontrar los contornos que proporcionan la silueta de los objetos de

primer plano, permitiendo identificar sus formas.
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Es preciso recordar que la mascara estd compuesta por pixeles blancos de valor uno que indican
los objetos de primer plano (FO) y por pixeles negros de valor cero que representan el fondo
(FB) lo que implica que FO>FB. Todo el conjunto de pixeles negros y el conjunto de pixeles
blancos conforman lo que se conoce como componente conexa, la cual puede ser 0-componente

para pixeles conectados de valor 0 y 1-componente para pixeles conectados de valor 1.

Para identificar las formas se recorre la imagen pixel por pixel y se realiza un proceso de
etiquetado que consiste en asignar una rotulo (0 o 1) a cada uno de estos pixeles de acuerdo
a la condicién: si dos pixeles consecutivos tiene tienen el mismo valor se marca como cero; si

dos pixeles consecutivos cambian de valor se marca como 1.

Basandose en el algoritmo de Suzuki [63] se hallan los contornos siguiendo la frontera entre
0-componentes y 1-componentes. Se inicia la busqueda recorriendo la imagen binarizada
pixel por pixel hasta encontrar un pixel con valor igual a uno, se almacena la coordenada de
este en un vector de puntos, y luego se analizan sus vecinos (8-conectados) para encontrar otro
pixel con el mismo valor. La accion la repite hasta llegar al pixel de partida logrado cerrar la

figura y recorrer la imagen completamente, ver Figura 13 18.

Ant Verosimil

Figura 18: Obtencion de los contornos

4.3.3. Calculo de areas de contornos

Una vez obtenidos los contornos se calculan el drea de estos mediante la aplicacién del teorema
de Green que relaciona una integral de linea a lo largo de una curva cerrada simple en un plano

con una integral doble en la regién encerrada:
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Dado que o es una curva cerrada simple, y A(i(0)) es el area interior de o que se define como:

i = [ ey

Para cualquier curva se tiene el teorema:

;lg(P (z,y)dr + Q (x,y) dy) = //i(g) (an;,y) - 8P(§§’y)> drdy

Donde i es la parte interna de o y P y Q son funciones definidas en un conjunto € (conjunto

conexo que contiene al interior de o) en R de clase C* (P,Q : Q — R C1).

Si se eligen P y @ convenientemente tal que

9@ _or _,
or Oy

Entonces, el area vendra dada simplemente por

1
A:ygxdy:—ggyda::2%(—yd$+xdy)

4.3.4. Depuracion

MOG hace un buen trabajo al detectar los objetos de primer plano, pero no es perfecto, ya
que alcanza detectar regiones que no son de interés para este trabajo, por lo cual se requiere

depurar la segmentacién.

Se escogid para esta etapa un filtrado morfologico basado en una funcién de verosimilitud, ver
Figura 19, entre el objeto segmentado por MOG con lo esperado o la referencia teniendo en

cuenta las areas de los contornos obtenidos.

Vi

1, 7. <o¢<T1K

-

T T 1
0 L H Vk

0, FEnotrocaso

Figura 19: Funcién de Verosimilitud
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La funcion de verosimilitud escogida es una funcién rectangular, debido a su bajo costo compu-

tacional.

como se puede visualizar en la Figura 14 20.

Desp Verosimil

Figura 20: Aplicando Funcién de verosimilitud

4.3.5. Centro de Masa

Para calcular los centros de masa en primera instancia es necesario hallar los momentos cen-
trales los cuales son un promedio ponderado de las intensidades de los pixeles de la imagen y

estan definidos como:

muji = 70 /oo(x —2)(y —9)' f(,y)dady

—00 —00

Como es el caso de una imagen digital, la ecuaciéon anterior se convierte en:

muji =Y Y (x =2 (y— ) f(z,y)
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Donde las componentes del centro de masa son:

_ mio
r = —
Moo
_ Moy
y =
Moo

A partir del centro de masa se definird un rectangulo con una dimension de 49 pixeles de ancho

por 91 pixeles de largo, este rectangulo contendré la region de interés (ROI), ver Figura 1521.

Figura 21: ROI’s a partir de los centros de masa

4.4. CLASIFICACION

El proceso de clasificacion se realiza utilizando técnicas de clasificacion supervisada. La clasifi-
cacion se realiza por medio de la comparacién de histogramas de las imagenes, la distancia entre
el histograma de referencia o histograma promedio de la clase y el histograma de la imagen
que se quiere clasificar. Las etapas para la realizacién de este proceso se listan a continuacién

v seran descritas detenidamente:

1. Extraccién de caracteristicas.
2. Comparacion de caracteristicas vs referencia (Distancia de Bhattacharyya).

3. Etiquetado y filtrado.
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4.4.1. Extraccion de caracteristicas:

Para esta etapa se toman las imégenes definidas como regiones de interés y se calcula el
histograma de color en espacio RGB a cada una de las imagenes, lo que permite representar

la cantidad de pixeles que tienen colores dentro de los rangos R, G y B.

El histograma de color de una imagen esta dado mediante la siguiente formula:

hrae =N Prob(R=r,G=g,C =c)

donde R, G y B representan los tres canales de color y N es el ntimero de pixeles en la imagen.

4.4.2. Comparacion.

Esta etapa consiste en la comparacién de las caracteristicas extraidas de los candidatos re-
sultantes contra la referencia. Para este caso las caracteristicas son los histogramas de cada

candidato y la referencia el histograma promedio de la clase.

Como medida de similaridad, se utiliza la distancia estadistica de Bhattacharyya dp, que
permite establecer la separabilidad entre dos distribuciones de probabilidad. El resultado es un
valor entre 0 y 1, donde los valores cercanos a 0 indican alta similitud entre las distribuciones,

v los valores cercanos a 1 indican que dichas distribuciones tienen una alta separabilidad.

La Distancia de Bhattacharyya esta dada por:

v/ Hi (). Ha (i)

chattacharyya(Hla HQ) = 1-— Z \/

Se toman los histogramas promedio de las clases de un clip y se hayan las distancias entre
estos y cada histograma de los candidatos o las imagenes definidas como regiones de interés,

que seran las imagenes a clasificar.
Para convertir esta distancia en una probabilidad de pertenencia, basta con hacer
p(Hi, Hrer |k) = —log (dp)
lo cual, es bésicamente una funcién de verosimilitud para el histograma respecto a cada clase.
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4.4.3. Clasificador Bayesiano

Un clasificador Bayesiano, definido de acuerdo con la formula de Bayes

P (Clase) P (Datos|Clase)

P (Clase|Datos) = P (Datos)

puede interpretarse, de forma simple como

prior X verosimilitud

posterior = - -
evidencia

Este clasificador asigna los datos a aquella clase con posterior mayor. Es decir, aquella clase
con mayor probabilidad de pertenencia.Si la probabilidad de pertenencia a todas las clases es
muy baja, entonces se asume que es un dato atipico, probablemente resultado de una falla en

la segmentacion.

El las Figuras 16 22 y 17 23 se puede observar el etiquetado de los jugadores en la escena.
Para ello se utilizan rectangulos de colores diferentes (azul, rojo,verde,amarillo), uno para cada

clase.

CANAL# HD.

Figura 22: Etiquetado clip 16 frame 209
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Figura 23: Etiquetado clip 46 frame 71
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5. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos al implementar la metodologia descrita.
Se describen algunos aspectos basicos de la implementaciéon y de la evaluacion de desempeno
de la metodologia implementada. Ademas se discuten los resultados obtenidos al aplicar la

metodologia a un total de 7 video clips extraidos de la base de datos.

5.1. IMPLEMENTACION

Para el desarrollo de la aplicacién se utilizé el Ambiente de Desarrollo Integrado IDE de
Eclipse CDT sobre el sistema operativo Linux. Para la implementacién de la metodologia
se utilizo el lenguaje de programacién C+-+ con la libreria de codigo abierto OpenCV(C) de
WillowGarage(C). Estas herramientas son estandares en la industria y la comunidad cientifica

en Vision por Computador.

Para la realizacion de los experimentos se implementaron las siguientes etapas, para los cuales
fue necesario utilizar los médulos principales de OpenCV como core, highgui, e imgproc y las

funciones asociadas a estos médulos.

Etapa de entrenamiento.

El siguiente diagrama de bloques (figura 24) muestra el esquema de la etapa de entrenamiento:

Base de datos Leer lista Histograma Histograma
ROIs imdgenes 3D promedio

Figura 24: Etapa de entrenamiento

El objetivo para la etapa de entrenamiento es encontrar un vector de caracteristicas de refe-
rencia en el espacio RGB como descriptor que determine el comportamiento de la distribucién

de color de las ROIs de cada una de las clases que se quieren clasificar.

Para esta etapa de entrenamiento se generaron las siguientes cuatro funciones:
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= Funcién “leerlista”. Una funcién vector de tipo string, que tiene como pardametro de en-
trada un vector de tipo char. Esta funcién se encarga de leer un archivo de extension .txt
el cual contiene los nombres de las ROIs de la base de datos de cada clase. Este archivo
fue generado previamente mediante la linea de comando 1s -R > nombrearchivo.txt en

la terminal de Linux.

= Funcién “hitogramaColor”. Una funcién matriz n dimensional que tiene como parametros
de entrada una variable tipo Mat y tres variables tipo int, una para el nimero de bins,
y las otras dos para los valores de rango maximo y minimo de las intensidades de los
pixeles. Esta funcién calcula el histograma 3D para cada ROI con ayuda de la funcién

calcHist del mé6dulo de OpenCV, imgproc.

= Funcién “constM”. Esta funcién tiene como con pardmetros entrada una variable tipo
Mat ND para el histograma 3D calculado previamente, y una variable tipo int que indica
el numero de bins utilizado. Esta funcion vectoriza el histograma 3D, es decir transforma
la matriz en un vector de una sola fila y de n columnas, que contiene las caracteristicas
asociadas a cada espacio de color (Rojo, Verde, Azul). Este proceso lo hace a cada
histograma 3D calculado de las ROIs de la base de datos, y los va almacenando en un

vector de vectores de tipo Mat.

= Funcién “promedio”. Su pardmetro de entrada es una variable de tipo Mat. Esta funcién
obtiene el histograma promedio de la clase. Este promedio se obtiene sumando los valores
que se encuentran en cada columna del vector de vectores, uno por uno y los divide por

el namero de filas (cantidad de ROIs de la base de datos de una clase).

Al final, la etapa de entrenamiento arroja un vector de caracteristicas promedio en el espacio
de color RGB (histograma 3D vectorizado) de las ROIs de la base de datos de cada clase, el
cual es guardado en un archivo con extensién .yml con el nombre de la clase a la que pertenece

y el numero del clip.
Parte de el cédigo implementado se muestra a continuacion:

cv::MatND histogramaColor(cv::Mat im, int bins, int min, int max)

{
int histSize[] = {bins,bins,bins};
float rranges[] = {min, max};
float granges[] = {min, max};
float branges[] = {min, max};
int channels[] = {©,1,2};
const fleoat* ranges[] = { rranges, granges, branges};
cv::MatND hist;
cv::calcHist(&im, 1, channels, cv::Mat(),hist, 3, histSize, ranges, true, false);
return hist;
}
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Mat constM(cv::MatND HistC, int bins) Mat promedio (Mat RGB)

{ Mat g=Mat::zeros(1,1,CV 32F); {
for(int i=8; i<bins; i++) int fil=RGB.rows;
{ Mat prom;
for(int j=0; j<bins; j++) Mat ant, nuevo;
{ ant=Mat::zeres(1,RGB.cols,CV 32F);
for(int k=0; k<bins; k++) for(int i=0; i<fil; i++)
{ {
g.push back(HistC.at<float=(1,j,k)); nuevo=RGB. row(i);
} ant += nuevo;
} }
} prom=ant/( (float)fil);
return g; return prom;
} }

Etapa de Segmentacion.

En el siguiente diagrama de bloque (figura 25) se muestra el esquema de la etapa de segmen-

tacion:
Sustraccion de ,
Fotograma EE— Fondo —> Mdscara —> Contornos
Funcién de Areas
ROIs <—— | Centromasa | «<— T o
verosimilitud contornos

Figura 25: Etapa de segmentacion

El objetivo para la esta etapa es segmentar el fondo y el primer plano en cada frame para
obtener los objetos de interés, que en este caso son los jugadores que se encuentran en la

escena, incluyendo al portero y al juez.

Para la etapa de segmentacién fue necesario incluir la librerfa background segm.hpp del mo-
dulo de video de OpenCV.

En esta etapa se utiliza la clase VideoCapture del modulo highgui para capturar los clips de la
base de datos. Para cada frame se obtiene una méascara de primer plano aplicando la funcién
de getBackgroundlmage. Posteriormente, al tener esta méascara se encuentran los contornos
de los objetos segmentados en dicha imagen aplicando para ello la funcién findContours del

modulo imgproc.
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Adquiridos los contornos, se procede a encontrar sus las areas con la funciéon contourArea
del médulo imgproc. Una vez obtenidos los valores de las areas se aplica una funcion de
verosimilitud para descartar los objetos en el frame que no son de interés como por ejemplo
el publico y mantener los objetos que son posibles jugadores, de los cuales se les hallan los
momentos con la funcién moments del modulo imgporc, permitiendo hallar posteriormente los

centros de masa.

Se utiliza la funcion “ROII” creada previamente para generar las regiones de interés ROIs en

cada frame a partir de las coordenadas los centros de masa.

Parte del c6digo implementado se muestra a continuaciéon:

VideoCapture cap ("clipl6.mp4"); BackgroundsubtractorM0G bg model;
bool update bg model = true;

if( !cap.isOpened() )
{
printf("No se puede abrir el archivo\n"}; Mat bgimg;
return -1; bg_model.getBackgroundImage(bgimg);

//Momentos
vector<Moments> mu(compC.size() );
for{ int 1 = 0; i < compC.size(); i++ )

{
}

mu[i] = moments(compC[i], false );

//Centro de Masa
vector<Point> mc(compC.size());
for( int 1 = ©; i < compC.size(); i++ )

{
}

mc[i] = Point2f( mu[i].ml®/mu[i].mE@@ , mu[i].mO1l/mul[i].mea);

Etapa de Clasificacion.

El siguiente diagrama de bloques muestra el esquema de la etapa de clasificacion, ver Figura
26:
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Histograma

Promedio

Comparador Clasificador
s .
Battacharyya Multiclase
Histograma

ROls

Figura 26: Etapa de clasificacién

Los archivos de extension .yml que contienen los histogramas promedio de las cuatro clases de

un clip (equipo A, equipo B, juez, portero X), son cargados en el main del programa.

En esta etapa se calcula para cada una de las ROIs halladas en la etapa anterior, los histo-
gramas 3D y se vectorizan como se hizo en la etapa de entrenamiento, haciendo uso de las

funciones “hitogramaColor” y “constM”.

Se hace una comparacion mediante la funcion compareHist del médulo imgproc, entre cada una
de las referencias de las clases (histogramas promedio) con cada region de interés utilizando
el método de Bhattacharyya. El valor obtenido de esta comparacién se almacena en un vector
de cuatro posiciones. La primera posicién guarda la comparacion con el Equipo A, la segunda
con el Equipo B, la tercera con el Juez y la cuarta posiciéon almacena la comparacién con el
Portero X.

Se hace uso de la funciébn minMaxlIdx perteneciente al modulo core, la cual encuentra los

valores méximo y minimo del vector de comparaciones y su posicién en él.

La funcion compareHist arroja un valor entre 0 y 1, siendo este el coeficiente de Bhattacharyya,
donde los valores cercanos a cero indican que ambos histogramas tienen una distribucién de
probabilidad similares, v que valores cercanos a uno indican que dichas distribuciones son
muy diferentes. Teniendo en cuenta este criterio se establece entonces la funcién de méaxima

verosimilitud la cual solo permite pasar los valores menores a cierto umbral o threshold.

La funcion de maxima verosimilitud indica que se podria tratar de un jugador y quien deter-

mina a que clase pertenece es el clasificador.

Parte del cédigo implementado se muestra a continuacion:
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hb A=compareHist
hb_B=compareHist
hb_C=compareHist
hb_D=compareHist

promed A,RGB,CV COMP BHATTACHARYYA);
promed B,RGB,CV COMP BHATTACHARYYA);
promed C,RGB,CV COMP BHATTACHARYYA);
promed D,RGB,CV COMP BHATTACHARYYA) ;

iy iy gy iy

distancias.at<double>(8,0)=hb A;
distancias.at<double>(1,0)=hb B;
distancias.at<double>(2,0)=hb C;
distancias.at<double>(3,0)=hb D;

minMaxIdx(distancias, &Min, &Max, &idmin, &idmax);

if(idmin==0){drawRectt(mc.at(j).x,mc.at(j).y,255,0,0);} //Azul
if(idmin==1){drawRectt(mc.at(j).x,mc.at(j).y,08,8,255);}//Rojo
if(idmin==2){drawRectt(mc.at(j).x,mc.at(j).y,08,255,0);}//Verde
if(idmin==3){drawRectt(mc.at(j).x,mc.at(j).y,8,255,255);}//Amarillo

5.2. EVALUACION DE DESEMPENO

Para analizar los video clips seleccionados, se utilizé la técnica de anélisis cuadro por cua-
dro, donde los valores verdaderos de referencia fueron capturados y etiquetados de forma
manual. Luego, se comparan con los resultados obtenidos mediante la metodologia automatica
de detecciéon de jugadores, para por tltimo hacer una comparacién estadistica determinando

indicadores de desempeno como error, sensibilidad y especificidad de la deteccién.

Para consolidar esta informacién, se utiliz6 la llamada matriz de confusién, que permite fa-
cilmente determinar la relacién de clasificaciéon por cada clase. Entre los clips analizados, se

encuentran fundamentalmente los siguientes:

5.2.1. Clip 16

Este clip hace parte del partido de fatbol entre Espania y Holanda por la final del mundial de

Sudafrica 2010. Para este clip se tomaron las siguientes cuatro clases:
» C1: Jugadores de Espana (Uniforme azul oscuro)
» C2: Jugadores de Holanda (Uniforme naranja)

» C3: Juez (Camiseta Azul clara)

» C4: Portero de Holanda (Camiseta amarilla)
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De cada clase se obtuvieron, durante la duracién del clip, el siguiente niimero de ejemplos.

= C1: 1.098 muestras
s C2: 2.121 muestras
» C3: 864 muestras

s C4: 573 muestras

Utilizando cada uno de estos ejemplos, se obtiene un vector de caracterfsticas, como por
ejemplo el histograma RGB, con los cuales se obtienen los histogramas promedio que serviran

como la referencia de cada clase.

Las siguientes definiciones deben ser tenidas en cuenta para la interpretacion de la tabla de

confusion de cada clase:

Verdaderos positivos: Imagenes de la clase Cx que fueron clasificadas correctamente como

de la clase Cx

Falsos positivos: Imagenes de otras clases que fueron clasificadas incorrectamente como clase
Cx (Suma Vertical)

Falsos negativos: Imégenes de la clase Cx que fueron clasificadas incorrectamente como de

otra clase (Suma Horizontal)

Verdaderos negativos: lméagenes de las clases restantes correctamente clasificadas como

no pertenecientes a Cx

Los resultados para este clip tras aplicar la metodologia se muestran en la matriz de confusion,
ver Tabla 1:

C1 C2 | C3 | C4 C1 C2 C3 C4
Cl | 962 | 64 37 0 Cl | 90% 6 % 4% 0%
c2| 3 |1917 | O 0 C2| 0% |100% 0% 0%
C3| 0 0 303 | O C3| 0% 0% 100 % 0%
C4| O 0 0 65 C4| 0% 0% 0% 100 %

Tabla 1: Matriz de confusién para el clip 16

Por los resultados arrojados por la matriz de confusiéon para el clip 16, se puede decir lo

siguiente:
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Para la clase C1 se detectan 1.063 jugadores, de los cuales el 90 % fueron clasificados
correctamente como C1, el 6% fueron clasificados como C2 y 4% jugadores fueron cla-
sificados como C3. Lo que arroja un porcentaje de error en la clasificaciéon de jugadores
de la clase C1 del 10% y un 90 % de acierto.

Para la clase C2 se detectan 1.920 jugadores, de los cuales el 100 % fueron clasificados

correctamente dentro de C2. Por lo que la clasificacién para este caso tiene un acierto
del 100 %.

Para la clase C3 se detectan 303 jugadores, y se obtiene un acierto en la clasificacién del

100 % al clasificar todos los jugadores de esta clase de manera correcta.

Para la clase C4 se detectan 65 jugadores, con un resultado del 100 % de acierto en la
clagificacion para esta clase, ya que todos los jugadores fueron clasificados como perte-

necientes a C4.

Para el andlisis se obtiene la siguiente tabla de confusion, ver Tabla 2:

VP | FN | FP | VN
C1l| 962 | 101 | 3 | 2285
C2 | 1917 | 3 64 | 1367
C3 | 303 0 37 | 3011
C4 | 65 0 0 | 3286

Tabla 2: Tabla de desempetio por cada clase

Donde VP son Verdaderos Positivos, FIN son falsos negativos, FP son falsos positivos y

VN verdaderos negativos. Teniendo en cuenta esta informacién se calcula la Sensibilidad y

Especificidad como indicadores de desempeno para cada clase de acuerdo a las siguientes

formulas:

o VP
SenSZb’ll’Ldad = m

. VN
Especificidad = VN FP

| €1 | c2 [ C3 | C4 |
Sensibilidad | 90% | 100% | 100 % | 100 %
Especificidad | 100% | 96% [ 99% | 100%

Tabla 3: Indicadores de desempeno Clip 16

80



5.2.2. Clip 45.

Este clip de video hace parte del partido de fatbol femenino de los Olimpicos de Londres 2012

entre la seleccién de Japon y la seleccion de Suecia en fagse de grupos. Para este clip se tomaron

las siguientes cuatro clases:

» C1: Jugadoras de Colombia (Uniforme azul oscuro)

» C2: Jugadoras de Korea (Uniforme blanco)

» C3: Juez (Uniforme negro)

s C4: Portera de Colombia (Uniforme verde)

Para generar el histograma promedio de cada clase se tomo la siguiente cantidad de muestras:

s C1: 787 muestras
s C2: 654 muestras
s C3: 133 muestras

n C4: 184 muestras

Los resultados para este clip tras aplicar la metodologia se muestran en la matriz de confusion,

ver Tabla 4:
Cl | C2 |C3| C4 C1 C2 C3 C4
C1 | 550 0 14 0 C1l | 98% 0% 2% 0%
C2 0 564 | 0 2 C2| 0% | 100% 0% 0%
C3 0 0 14 0 C3| 0% 0% 100% | 0%
C4 0 0 0 | 108 C4| 3% 0% 0% 97 %

s Para la clase C1 se detectan 564 jugadores, de los cuales el 98 % fueron clasificados
correctamente como C1, y solo el 2% fue erroneamente clasificado en C3, observando
un buen comportamiento del clasificador con respecto a la clasificacion de los jugadores

detectados de esta clase.

= Para la clase C2 se detectan 566 jugadores, de los cuales el 100 % fueron clasificados

correctamente dentro de C2. Por lo que la clasificacién para este caso tiene un acierto
del 100 %.
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= Para la clase C3 se detectan 14 jugadores, y se obtiene un acierto en la clasificacion del

100 % al clasificar todos los jugadores de esta clase de manera correcta.

= Para la clase C4 se detectan 111 jugadores, de los cuales el 3 % son clasificados de manera
errada en C1, y el 98 % restante se clasificada correctamente como pertenecientes a la
clase C4.

Para el analisis se obtiene la siguiente tabla de confusion, ver Tabla 5:

VP | FN | FP | VN
C1l | 550 | 14 3 688

C2 | 564 | 2 0 689
C3 | 14 0 14 | 1227
C4 | 108 3 2 | 1142

Tabla 5: Tabla de Confusion Clip4b

Se calcula la Sensibilidad y Especificidad para cada clase 6:

| | C1 [ c2 | C3 | C4 |
Sensibilidad | 98% | 100% | 100% | 97%
Especificidad | 100% | 100% | 99% | 100%

Tabla 6: Indicadores de desempeno Clip 45

5.2.3. Clip 46

Este clip de video hace parte del partido de fatbol femenino de los Olimpicos de Londres 2012
entre la seleccién de Japon y la seleccion de Suecia en fagse de grupos. Para este clip se tomaron

las siguientes cuatro clases:

» C1: Jugadoras de Japon (Uniforme azul)
» C2: Jugadoras de Suecia (Uniforme amarillo)
» C3: Juez (Camiseta azul clara)

» C4: Portera de Suecia (Uniforme rojo)

Para generar el histograma promedio de cada clase se tomo la siguiente cantidad de muestras:

s C1: 589 muestras
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s C2: 773 muestras
s C3: 390 muestras

s C4: 325 muestras

Tras aplicar la metodologia los resultados para este clip se muestran en la matriz de confusion,
ver Tabla 7:

Cl1 | C2 | C3|C4 C1 C2 C3 C4
Cl 247 | O 0 0 C1l | 100 % 0% 0% 0%
c2| 0 |271| O 0 C2 0% 100 % 0% 0%
C3| 0 0 66 | 0 C3 0% 0% 100 % 0%
C4| O 0 0 5 C4 0% 0% 0% 100 %

Tabla 7: Matriz de confusion clip 46

= Se detectan 466 jugadores pertenecientes a la clase C1, de los cuales el 92 % fueron clasi-
ficados de forma acertada de la clase C1, y el 8 % restante fue clasificado incorrectamente

como de la clase C3, incurriendo en un error en clasificacion del 8 %.

= Se detectan 1224 jugadores pertenecientes a la clase C2, de los cuales el 100 % fueron

clasificados correctamente dentro de C2, obteniendo un acierto del 100 %.

= Se detectan 147 jugadores pertenecientes a la clase C3, donde solo el 3% de estos fueron
clasificados como pertenecientes a las clase C1 de forma errada y el 97 % son clasificados

acertadamente dentro de C3.

s Para la clase C4 se detectan 145 jugadores, donde el 100% se clasifican de manera

correcta dentro de dicha clase.

Para el analisis se obtiene la siguiente tabla de confusion, ver Tabla 8

VP | FN | FP | VN
Cl | 428 | 36 4 | 1512

C2 | 1224 | O 1 757
C3 | 143 4 37 | 1798
C4 | 145 0 0 | 1837

Tabla 8: Tabla de Confusiéon Clip 46

Se calcula la Sensibilidad y Especificidad para cada clase, ver Tabla 9:
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5.2.4. Clip 68.

Este clip de video hace parte del partido de fatbol femenino de los Olimpicos de Londres 2012

entre la seleccién de Colombia y la seleccion de Estados Unidos en fase de grupos. Para este

| C1 | C2 [ C3 | C4 |

Sensibilidad

92 %

100 %

97% | 100 %

Especificidad

100 %

100 %

98 % | 100 %

Tabla 9: Indicadores de desempeno Clip 46

clip se tomaron las siguientes cuatro clases:

» C1: Jugadoras de Colombia (Uniforme azul oscuro)

» C2: Jugadoras de Estados Unidos (Uniforme blanco rayas rojas)

» C3: Juez (Camiseta Azul clara)

= C4: Portera de Colombia (Uniforme verde)

Para generar el histograma promedio de cada clase se tomo la siguiente cantidad de muestras:

s C1: 579 muestras

s C2: 439 muestras

s C3: 262 muestras

» C4: 65 muestras

Los resultados para este clip tras aplicar la metodologia se muestran en la matriz de confusion

10:
Cl | C2|C3|C4 C1 C2 C3 C4
C1 | 247 0 0 0 C1 | 100 % 0% 0% 0%
C2 0 271 | 0 0 C2 0% 100 % 0% 0%
C3 0 0 66 0 C3 0% 0% 100 % 0%
C4 0 0 0 5 C4 0% 0% 0% 100 %

Tabla 10: Matriz de confusion clip 68
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= De 247 detecciones de jugadores pertenecientes a la clase, fueron clasificados correcta-

mente como de la clase C1 el 100 %, obtienen do una clasificacién acertada del 100 %.

= Para la clase C2 se detectan 271 jugadores, y se obtiene un acierto en clasificacion del

100 % al clasificar todos los jugadores correctamente.

= Se detectan para la clase C3 66 jugadores, donde al realizar la clasificacién no se presenta

ningun error al clasificar el 100 % de los jugadores como pertenecientes a esta clase.

= Para la clase C4 se detectan 5 jugadores, de los cuales todos se clasifican correctamente

dentro de la clase C4, obteniendo un acierto del 100 %.

Para el andlisis se obtiene la siguiente tabla de confusién, ver Tabla 11:

VP | FN | FP | VN
Cl|247 | O 0 342
C2 | 271 0 0 318
C3 | 66 0 0 523
C4 | 5 0 0 584

Tabla 11: Tabla de confusion

Se calcula la Sensibilidad y Especificidad para cada clase, obteniendo la siguiente tabla. Ver
Tabla 12:

| | €1 [ c2 | C3 | C4 |
Sensibilidad | 100% [ 100% | 100 % | 100 %
Especificidad | 100% | 100% | 100% | 100 %

Tabla 12: Indicadores de desempeno Clip 68

5.2.5. Clip 51.

Este clip de video hace parte del partido de fatbol femenino de los Olimpicos de Londres 2012
entre la seleccién de Sudafrica y la seleccién de Suecia en fase de grupos. Para este clip se

tomaron las siguientes cuatro clases:

» C1: Jugadoras de Sudafrica (Uniforme blanco)
» C2: Jugadoras de Suecia (Uniforme amarillo)

» C3: Juez (Camiseta azul clara)
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» C4: Portera de Suecia (Camiseta negra)

Para generar el histograma promedio de cada clase se tomo la siguiente cantidad de muestras:

s C1: 1374 muestras
s C2: 1228 muestras
= C3: 330 muestras

s C4: 41 muestras

Los resultados para este clip tras aplicar la metodologia se muestran en la matriz de confusion,
ver Tabla 13:

Cl | C2 | C3|C4 C1 C2 C3 C4
C1 | 606 1 0 0 Cl1|100% | 0% 0% 0%
C2| 8 |507| 0 0 C2 2% 98% | 0% 0%
C3| 4 0 (101 ] O C3 | 4% 0% | 96 % 0%
Ca| O 0 0 24 C4| 0% 0% 0% | 100 %

Tabla 13: Matriz de confusion Clip 51

= Se obtienen 607 detecciones de jugadores de la clase C1, donde se clasifican como perte-
necientes a esta clase el 100 % de estos jugadores, arrojando como resultado un acierto

en clasificacion del 100 %.

= Se obtienen 515 detecciones de jugadores de la clase C2, de los cuales el 98 % es clasificado
de forma acertada, y se tienen un error del 2% al clasificar este porcentaje de jugadores
como pertenecientes a clases diferentes a C2, para este caso fueron clasificados como
clase C1.

= Para la clase C3 se detectan 105 jugadores, de los cuales el 4% fueron clasificados como
de la clase C1 y el 98 % restante como de clase C3, obteniendo por tanto un acierto del
98 %.

s Para la clase C4 se detectan 44 jugadores, para este caso se obtiene un acierto del 100 %
ya que todos los jugadores detectados para esta clase fueron clasificados correctamente

como pertenecientes a esta.

Para el analisis se obtiene la siguiente tabla de confusion, ver Tabla 14:
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VP | FN | FP | VN
C1 | 606 1 12 | 632
C2 | 507 | 8 1 735
C3 | 101 4 0 | 1146
C4 | 24 0 0 | 1227

Tabla 14: Tabla de confusién Clip 51

Se calcula la Sensibilidad y Especificidad para cada clase. Ver Tabla 15:

|

| C1 | c2 | €3 | C4 |

Sensibilidad

100 %

98 %

96 %

100 %

Especificidad

98 %

100 %

100 %

100 %

Tabla 15: Indicadores de desempeno Clip 51

5.2.6. Clip 40.

Este clip de video hace parte del partido de fatbol entre Alemania y Suecia en la fase de

octavos de final del Mundial Almenia 2006. Para este clip se tomaron las siguientes cuatro

clases:

» C1: Jugadores de Alemania (Uniforme blanco)

» C2: Jugadores de Suecia (Uniforme amarillo)

» C3: Juez (Uniforme negro)

s C4: Portero de Suecia (Uniforme rojo)

Para generar el histograma promedio de cada clase se tomo la siguiente cantidad de muestras:

s C1: 650 muestras

= C2: 1230 muestras

s C3: 257 muestras

» C4: 66 muestras
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Los resultados para este clip tras aplicar la metodologia se muestran en la matriz de confusion,
ver Tabla 16:

Cl | C2 | C3|C4 C1 C2 C3 C4
Cl1 /383 | 0 39 2 Cl|90% 0% 9% 0%
c2| 0 |461 | O 0 C2| 0% |100% 0% 0%
C3| 0 0 (166 | O C3| 0% 0% 100 % 0%
Ca| O 0 0 21 Ca| 0% 0% 0% 100 %

Tabla 16: Matriz de confusiéon Clip 40

= Para la clase C1 se obtienen 424 detecciones de jugadores, donde el 90 % se clasifica de
manera acertada como pertenecientes a esta clase, y se obtiene un error de clasificacién
del 10 % al clasificar los jugadores correspondientes a este porcentaje como pertenecientes

a la clase C3.

= Se detectan 461 jugadores de la clase C2, y se obtiene un acierto en la clasificacion del

100 % al clasificar correctamente todos los jugadores detectados de esta clase.

= Para la clase C3 se detectan 166 jugadores, de los cuales el 100 % de estos son clasificados

correctamente como de la clase C3, con un porcentaje del error del 0 %.

= Se obtienen 21 detecciones de jugadores de la clase C4, donde el 100 % se clasificados de

manera acertada.

Para el andlisis se obtiene la siguiente tabla de confusion, ver Tabla 17:

VP | FN | FP | VN
C1l | 383 | 41 0 648

C2 | 461 0 0 609
C3 | 166 | 0O 39 | 867
C4 | 21 0 2 | 1049

Tabla 17: Tabla de confusién Clip 40

Se calcula la Sensibilidad y Especificidad para cada clase. Ver Tabla 18:

| | C1 | C2 [ €3 | C4 |
Sensibilidad | 100% | 98% | 96% | 100%
Especificidad | 98% [ 100% | 100% | 100%

Tabla 18: Indicadores de desempeno Clip 40
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5.2.7. Clip 54.

Este clip de video hace parte del partido de fatbol femenino entre Estados Unidos y Japén
disputando la final de los Juegos Olimpicos Londres 2012. Para este clip se tomaron las si-

guientes cuatro clases:

= C1: Jugadores de Estados Unidos (Uniforme azul oscuro)
» C2: Jugadores de Japon (Uniforme rojo)
» C3: Juez (Camiseta amarilla)

» C4: Portero de Estados Unidos (Uniforme verde)

Para generar el histograma promedio de cada clase se tomo la siguiente cantidad de muestras:

s C1: 852 muestras
s C2: 838 muestras
s C3: 221 muestras

s C4: 132 muestras

Los resultados para este clip tras aplicar la metodologia se muestran en la matriz de confusion,
ver Tabla 19:

Cl1 | C2 | C3|C4 C1 C2 C3 C4
Cl1 974 | O 0 1 C1l | 100% 0% 0% 0%
C2| 0 |39 O 0 C2 0% 100 % 0% 0%
C3| 0 0 39 | 0 C3 0% 0% 100 % 0%
Ca| O 0 0 | 11 C4 0% 0% 0% 100 %

Tabla 19: Matriz de confusion Clip 54

= Para la clase C1 se detectan 975 jugadores, de los cuales el 100 % fueron clasificados
correctamente dentro de C1. Por lo que la clasificacién para este caso tiene un acierto
del 100 %.

= Para la clase C2 se detectan 395 jugadores, de los cuales el 100 % fueron clasificados

correctamente dentro de C2. Por lo que la clasificacién para este caso tiene un acierto
del 100 %.
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= Para la clase C3 se detectan 39 jugadores, de los cuales el 100 % fueron clasificados

correctamente dentro de C3. Por lo que la clasificacién para este caso tiene un acierto
del 100 %.

s Para la clase C4 se detectan 11 jugadores, de los cuales el 100 % fueron clasificados

correctamente dentro de C4. Por lo que la clasificacién para este caso tiene un acierto
del 100 %.

Para el andlisis se obtiene la siguiente tabla de confusion, ver Tabla 20:

VP | FN | FP | VN
C1l | 974 1 0 445
C2 | 395 0 0 | 1025
C3 | 39 0 0 | 1380
C4 | 11 0 1 | 1408

Tabla 20: Tabla de confusién Clip 54

Se calcula la Sensibilidad y Especificidad para cada clase. Ver Tabla 21:

| | €1 [ c2 | C3 | C4 |
Sensibilidad | 100% [ 100% | 100 % | 100 %
Especificidad | 100% | 100% | 100% | 100 %

Tabla 21: Indicadores de desempeno Clip 54

5.3. DISCUSION DE RESULTADOS

En los resultados obtenidos se observa que el porcentaje de acierto en la clasificacion en general
esta por superior al 90 % para todos los clips en cada una de las clases evaluadas. Para los
clips 16 v clip 40 en las clases definidas como C1 se presenta un porcentaje de acierto igual

90 %, siendo este el mas bajo en la evaluacion.

El clasificador presenta un comportamiento ideal con los clips 54 y 68, los cuales no presentan

error en clasificacién de los jugadores detectados para ninguna de sus clases.

Se observa un desempenio satisfactorio del método implementado para la clasificacion, teniendo
en cuenta que la sensibilidad y especificidad para los clips es mayor o igual a 90 % en todos
los casos, por lo que se puede inferir que el método tiene una alta capacidad para identificar

correctamente los jugadores pertenecientes a una clase y los que no pertenecen a ella.
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6. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.1. CONCLUSIONES

La metodologia desarrollada para la segmentacién y clasificaciéon de jugadores presentes en
secuencias de video, de juegos de fitbol, presentd resultados satisfactorios con alto porcentaje
de desempeno, lo que permitira su utilizaciéon en etapas posteriores de un sistema de deteccién

automética de fuera de juego.

El desempefio de la distancia de Bhattacharyya como funcién de verosimilitud para el clasifi-
cador Bayesiano, fue evaluado independientemente mediante validacion cruzada, utilizando la

base de datos construida y aleatorizando la entrada mediante 100 iteraciones de Monte Carlo.

En cada etapa del proceso existieron diferentes alternativas, que fueron evaluadas para selec-
cionar la que ofreciera un buen desempefio con un costo computacional razonable. La meto-
dologia presentada fue disenada en particular para minimizar el nimero de pardmetros libres

asociados.

Para el método de la mezcla de Gausianas, MOG, se observé que aumentar indiscriminada-
mente el namero de Gausianas a ajustar, no necesariamente mejora la salida deseada. En
particular, se realizaron experimentos con un ntumero fijo de Gausianas, (MOG en OpenCV)
o con un numero adaptativo de Gausianas (MOG?2), siendo el primer método el que ofrecid

mejores resultados.

El problema méas importante que tiene la utilizacion de MOG, es que utiliza el movimiento
para determinar cual es el cluster de fondo en la mezcla de Gausianas. Por esta razén, cuando
un objeto de interés permanece inmoévil durante algunos fotogramas, este pasa a pertenecer al

cluster de fondo, incluso cuando el color del objeto sea distintivo.

Teniendo en cuenta que para la aplicacién particular desarrollada, la forma més importante
para diferenciar jugadores de equipos diferentes, es el color de la camiseta, entonces, se definid

como descriptor la distribucién de colores en el espacio RGB.

Dado que el video no se encuentra en un ambiente controlado, las escenas presentan cambios
sibitos de iluminacién y las tomas no son hechas con cdmaras estaticas, es posible que algunos
de los actores presentes en la escena queden por fuera de foco, lo que ocasiona cambios en su

distribuciéon de color dificultando su clasificacion.

En algunas de las escenas de los clips se presentan oclusiones de un actor perteneciente a una

clase sobre otro de otra clase distinta. Iistas oclusiones se ven reflejadas en el histograma 3D
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en las ROIs al momento de ser comparado con el histograma de referencia, ocasionando un

error de clasificacion.

Las técnicas mostradas en este trabajo, no son excluyentes de otras disponibles en el estado
del arte de las comunidades en aprendizaje de maquina y visién por computador. Por ejemplo,
es necesario profundizar el estudio presentado explorando otras técnicas de segmentacion y

clasificacion.
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